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RESUMO

ANALISE DE MEDIDAS ULTRASSONICAS DE DESCARGAS
PARCIAIS EM SISTEMA PONTA-PLANO POR MEIO DA
TRANFORMADA HILBERT-HUANG E DE REDES NEURAIS DE
REGRESSAO GENERALIZADA

AUTOR: Artur Dala Nora Quatrin
ORIENTADOR: Aécio de Lima Oliveira

O sistema elétrico de poténcia é composto por sistemas de geracdo, transmissao e de
distribuicdo. Para garantir a operacdo desse complexo sistema, é crucial verificar a condicao
operativa dos componentes envolvidos. A isolacdo de equipamentos de poténcia esta sujeita a
degradacdo por descargas parciais. A medicdo ultrassénica € uma técnica de inspecdo nao-
invasiva, que permite averiguar a degradacdo da isolacdo por meio da anélise dos dados de
emissdes acusticas. Esse trabalho propde uma metodologia para deteccédo e classificacdo de
descargas parciais por meio do uso conjunto da Transformada Hilbert-Huang e de redes neurais
de regressao generalizada. A Transformada Hilbert-Huang é utilizada para verificar padrdes de
comportamento das descargas parciais dominio do tempo e da frequéncia. Com isso, foram
extraidas varidveis que apresentavam padrdes relevantes para descrever o fendmeno. Uma
analise estatistica é aplicada aos padrdes e utilizando redes neurais artificiais afim de classificar
0 banco de dados e, assim, determinar a existéncia ou ndo de descargas parciais de acordo com
a severidade apontada pelo sinal acustico. Dessa forma, a técnica de reconhecimento de padrdes
foi implementada. Como resultados, nota-se que os pulsos acusticos de descargas parciais se
tornaram mais evidentes com o aumento de tensdo. Além disso, permitiu-se a categorizacdo de
trés padres de comportamento por meio da investigacdo do espectro de frequéncia dos sinais
acusticos, sendo eles reconhecidos como Ruido de Fundo, Descarga Moderada e Descarga

Severa.

Palavras-chave: Transformada Hilbert-Huang; inspecdo acustica; desvio padrdo; GRNN;
padrdes.



ABSTRACT

ANALYSIS OF ULTRASSONIC MEASUREMENTS OF PARTIAL
DISCHARGES IN TIP-FLAT SYSTEM BY HILBET-HUANG
TRANSFORMA AND GENERALIZED REGRESSION NEURAL
NETWORKS

AUTHOR: Artur Dala Nora Quatrin
ADVISOR: Aécio de Lima Oliveira

The electric power system comprises generation, transmission and distribution systems. To
ensure the operation of this complex system, it is crutial to verify the operation condition of the
involved components. Thus, the power equipment insulation is subject to degradation due to
the possibility by partial discharges. The ultrasonic measurement is a non-invasive inspection
technique of power equipment, which allows checking the insulation degradation through the
analysis of acoustic emission data. This work proposes a methodology for partial discharge
detection and classifying through the Hilbert-Huang Transform and generalized regression
neural networks. The Hilbert-Huang Transform is used to verify behavioral patterns in partial
discharges within time frequency domain. In this sense, variables that presented relevant
patterns to describe this phenomenon were extracted. A statistical analysis is applied on patterns
and analyzed by artificial neural networks in order to classify the database thereby, determinate
the existence of partial discharges according to severity by the acoustic signal. As a result, it is
noted that the acoustic pulses of partial discharges are more evident with the increase in voltage.
Furthermore, the categorization of three behavior patterns was allowed through the
investigation of frequency spectrum of the acoustic signals, which were recognized as
Background Noise, Moderate Discharge and Several Discharge.

Keywords: Hilbert-Huang Transform; acoustic inspection; standard deviation; GRNN;
patterns.
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1 INTRODUCAO

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) € estruturado pelos sistemas de geracao, transmissao
e distribuicdo de energia elétrica. A satisfacdo do consumidor é uma das principais prioridades
das concessionérias de energia, pois a energia elétrica deve ser fornecida com qualidade,
seguranca e confiabilidade. A manutencdo do sistema elétrico é essencial e deve ser realizada
rigorosamente. Com destaque, deve-se avaliar as condicdes dos meios isolantes dos
equipamentos de subestacdes e de linhas de transmissdo (isoladores, para-raios, chaves
seccionadoras, entre outros), pois ha histérico de falhas associado com a degradacdo
(BEZERRA, 2004).

Dentre os equipamentos do sistema de poténcia, o isolador € um dos que apresenta maior
historico de falhas (BEZERRA, 2004). Sua funcéo € garantir a isolacdo elétrica de componentes
com diferentes niveis de tensdo entre seus pontos de sustentacdo adjacentes, assegurando a

transmisséo de energia entre os condutores energizados (THOMAZINI, 2009).

A degradacdo da isolacdo dos isoladores é um assunto importante de estudo, pois afeta
equipamentos essenciais para o funcionamento do sistema elétrico, a sua qualidade deve ser
mantida integra. Mas, em razdo da exposicdo a condi¢es climéticas e regime de trabalho
continuo, os isoladores sofrem deterioracdes internas e/ou externas, frequentemente originadas

por Descargas Parciais (DPs).

As DPs, de acordo com a norma IEC 60270 (2015), podem ser compreendidas como uma
descarga elétrica localizada que pode gerar um curto circuito parcial a isolacdo entre 0s
condutores energizados e as estruturas adjacentes. As DPs podem ser classificadas como:

descargas internas, superficiais e descargas corona.

Diversas tecnologias tém sido utilizadas para avaliacdo da degradacdo da isolacdo de
equipamentos elétricos, dentre as quais se destacam: medicdo por radiofrequéncia (RF),
termografia, inspecdo acustica, inspecao por ultravioleta (UV), medicdo da capacitancia,
medicdo do fator de poténcia da isolagdo e metodo elétrico. O enfoque desse trabalho se
restringe a tecnologia de medi¢cdo acUstica. Essa técnica requer o uso de sensor que capte
vibracGes acusticas e ultrassonicas até 100 kHz acoplado a uma antena. A inspegéo acustica €
eficaz para obtencdo dos dados das DPs, uma vez que se trata de uma metodologia segura e ndo
invasiva, garantindo a manutencdo preditiva do objeto sob analise (DE MORAIS et al., 2022;
SANTOS et al., 2020b).



11

Para analisar os dados acusticos, utilizou-se a Transformada Hilbert-Huang (HHT, do
inglés Hilbert Huang Transform), uma ferramenta de processamento de dados néo lineares e
ndo estacionarios, permitindo a analise dos sinais ultrassonicos tanto no espectro de tempo
guanto da frequéncia. Isto permite a analise de padrdes de comportamento dos sinais medidos
por meio de ensaios em um sistema de arranjo ponta-plano. Como ferramenta de automatizagéo
para detectar descargas parciais, foi utilizada a Rede Neural de Regressdo Generalizada
(GRNN, do inglés Generalized Regression Neural Network), para classificar os dados extraidos
pela HHT.

Mediante a metodologia, este trabalho tem o enfoque de detectar e classificar a ocorréncia
de DPs no arranjo ponta-plano e, por meio da ferramenta automatiza apresentada anteriormente,
classificar essas assinaturas de acordo com a severidade da ocorréncia de DPs. No decorrer
deste estudo, estardo detalhados os procedimentos realizados desde o tratamento das assinaturas
acusticas até a classificacéo final vinda da extracdo dos dados.

1.1 ESTUTURA DO TRABALHO

No Capitulo 2 serdo abordados os assuntos presentes neste trabalho, tal como definicéo do
problema, consequéncias e métodos de solucdo. Ademais, sera apresentado a metodologia

proposta.

No Capitulo 3 é apresentada, a metodologia implementada por meio de softwares
computacionais. E detalhado o funcionamento do algoritmo de deteccao e classificacdo das DPs
por meio da inspe¢do acustica. Além disso, apresenta-se as varidveis utilizadas para anélise de

padrdes.

No Capitulo 4 ¢é apresentado, em detalhes, os resultados obtidos com a aplicacdo da
metodologia apresentada. Experimentos com a HHT e a GRNN com os diferentes tipos de DPs
sdo apresentados, abordando seus padrdes de comportamento e a classificagdo da descarga

conforme sua severidade.

No Capitulo 5, conclusdes e propostas para novos trabalhos serdo apresentadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo é dedicado ao estudo tedrico relacionado a DPs e suas consequéncias aos
meios dielétricos dos equipamentos elétricos. A seguir, serdo apresentados 0s conceitos
matematicos envolvendo a Transformada Hilbert-Huang, como o Método de Decomposicao

Empirico e a Analise Espectral de Hilbert. Por fim, as redes neurais de regressdo generalizada.

2.2 DESCARGAS PARCIAIS

Segundo a norma ABNT IEC 60270 (2017), as DPs sdo descargas elétricas localizadas que
curto-circuitam parcialmente o material isolante entre os condutores e que podem ou ndo
ocorrer nas adjacéncias de um condutor. As DPs ocorrem pela ionizacdo de uma determinada
regido do equipamento de isolacdo. Varias situacbes cooperam para o surgimento de DPs, como
o formato do eletrodo, a tenséo aplicada, as adversidades temporais sobre o qual o equipamento
estd exposto (PEIXOTO; BARROS; GRANDE, 2011).

As DPs englobam um grupo de fenémenos: descarga parcial do tipo corona, que se
originam através da formagdo de campo elétrico ndo homogéneo em torno de um condutor
submetido a uma determinada tenséo, descarga superficial que ocorre em equipamentos de alta
tensdo, apresentando um grande campo elétrico tangencial e descarga interna, que ocorre em

vacuos dentro dielétricos solidos e liquidos (HAQUE et al., 2021).

2.2.1 Tipos de descargas parciais

Os trés tipos principais de DPs sdo: descarga parcial do tipo corona, superficial e interna.
A atividade da DP depende principalmente da intensidade de tenséo estabelecida em uma
determinada area e sua nao homogeneidade. Dependendo da intensidade da DP, os
equipamentos defeituosos geram faiscas e, em casos severos, arcos elétricos (HAQUE et al.,
2021).
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A Figura 1 ilustra os trés principais tipos de DPs mencionados.

Figura 1 — Tipos de Descargas Parciais.

£y NEEANRREN
T 1 AN

Corona discharge Surface discharge Internal discharge

Fonte: HAQUE et al., 2021

2.2.1.1 Descarga Corona

Descargas Corona sdo descargas elétricas autossustentadas por meio da formacéo de fortes
campos elétricos em razdo da ionizacdo dos gases do ambiente. Esses campos elétricos sdo
intensos e ndo uniformes. A intensidade do campo elétrico esta relacionada com os niveis de
tensdo aplicados. A descarga do tipo corona é um fendmeno que pode ocorrer em linhas de
transmisséo, transformadores, dispositivos de protecdo, isoladores, fios de curto didmetro,
pontas de eletrodos, entre outros (FLORENTINO, 2019).

A intensidade dessa ionizagdo com o ar acarreta na formacdo de ozbnio, um gas que é
responsavel pela formacdo de fissuras na isolacdo dos equipamentos juntamente com o
agrupamento de compostos quimicos oriundos da formagdo do ozo6nio. Essa fissura pode
acarretar na conducdo de corrente elétrica no equipamento, deixando-0s suscetiveis a maiores
danos, reduzindo sua vida til (FLORENTINO, 2019).

A formacdo do campo elétrico € influenciada pela geométrica dos eletrodos ao qual o
fendbmeno de DPs esta submetido. Se, por exemplo, o eletrodo de ensaio tiver o formato de
ponta, o gradiente de tensdo é alto e caso haja tensdo aplicada em um plano, esse gradiente sera

ainda mais alto, favorecendo o surgimento de campo elétrico (HAUSMANN, 2019).
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A Figura 2 ilustra um exemplo da distribuicdo do campo elétrico para um condutor ponta
e plano. Nele, € mostrado como os elétrons livres do campo elétrico se comportam, favorecendo

assim o surgimento de descargas do tipo corona.

Figura 2 — Campo elétrico para eletrodo ponta-plano.

Y~ Regido de baixo potencial

Regido de alto potencial

: D AN
Campo ntenso Sol Tees

Lol T

Fonte: CUENCA, 2005

2.2.1.2 Descarga Parcial Superficial

DPs superficiais ocorrem tipicamente onde existe descontinuidade nas permissividades dos
meios (fronteiras entre meios), normalmente partindo de um eletrodo em direcdo a superficie
do dielétrico. Para a ocorréncia deste tipo de descarga é necessario que a componente de campo
elétrico tangente a superficie exceda certo valor critico, iniciando o processo de descarga
superficial (PALITO, 2015).

A DP superficial pode alterar a superficie do dielétrico, fazendo caminhos condutores ao
longo do equipamento, em dire¢do ao campo elétrico. Estes caminhos condutores conhecidos

como “trilhamento”, podendo levar a ruptura completa do dielétrico (HAUSMANN, 2019).
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2.2.1.3 Descarga Parcial Interna

DPs internas ocorrem em uma ou mais cavidades no interior de um material dielétrico
isolante. Entre as principais razdes para o surgimento de descargas internas nas cavidades,
pode-se citar as menores rigidez dielétrica e permissividade dielétrica dos gases quando
comparadas as dos isolamentos liquidos ou solidos e a consequente intensificacdo do campo
elétrico no interior da cavidade com menor tensdo de ruptura. Além disso, as descargas parciais

s&o de curta duragdo em relagdo ao periodo da tensdo senoidal aplicada (MACEDO, 2014).

2.3 METODOS DE INSPECAO

Existem métodos de inspecdo de descargas que diferem entre si, em funcdo dos diversos
fendmenos fisicos e quimicos originados a partir da ocorréncia das descargas, como ondas
sonoras, ultravioletas, entre outros. Como exemplos de métodos de inspecdo mais utilizados
destaca-se, a radiacdo eletromagnética, variacGes térmicas (energia na forma de calor) e ruido
acustico. A vista disso, varios desses fendmenos podem ser utilizados para auxiliar na detecg&o
de DPs, dependendo da natureza da andlise, das caracteristicas do equipamento sob ensaio e
das condigbes ambientes (PALITO, 2015). Nas secBes a seguir, serdo mostradas Vvarias

inspecOes possiveis para a detecgcdo de DPs.

2.3.1 Meétodo de Inspecdo por Radiofrequéncia (RF)

O teste de tensdo de RF é baseado no fato de que DPs geram ondas eletromagnéticas na
forma de interferéncia estatica. O receptor é calibrado em micro-volts para medir o valor do
sinal de entrada. Este método possui caracteristica quantitativa, ou seja, ndo € uma metodologia
que permite localizar precisamente o local das DPs. Este fato é justificado pelas fontes de
centelhamento ou corona na rede, os quais emitem ondas eletromagnéticas que se propagam
em diversas dire¢Oes no espaco (MACHADO; KOWALSKI, 2011).

A medicéo por RF é bastante usada para linhas de transmisséo, uma vez que € uma técnica

precisa e ndo invasiva, detectando os sinais de radio frequéncia por meio de uma antena
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(CUENCA, 2005). A Figura 3 ilustra um equipamento de medi¢cdo em RF, da marca Doble
PDS100, um medidor de radiofrequéncia de DPs muito utilizado em subestacdes por realizar

deteccdo de DPs a uma distancia segura.

Figura 3— Doble PDS100.

Fonte: Fabricante. [ https://www.doble.com/product/pds100/]

2.3.2 Meétodo de Inspecdo por Termografia

O método da termografia consiste na teoria de que todo corpo de temperatura acima do
zero absoluto (0 K) emite ondas eletromagnéticas por meio da excitacdo de moléculas que é
constituido. Assim, quanto maior a temperatura, maior sera a excitagdo molecular e,

consequentemente, maior a radiagio emitida (PALITO, 2015).

A transferéncia de calor por radiagdo eletromagnética € invisivel a olho nu. Nesse caso, sdo
utilizadas cameras especiais, 0s termovisores, cuja funcdo é converter essa radiagdo térmica do

objeto sob anélise em imagem visivel ao olho humano. A Figura 4 ilustra um termovisor.
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Figura 4 — Termovisor.

Fonte: Instrutemp.

A inspecéo de isoladores utilizando a técnica de termovisdo apresenta vantagens como:
verificacdo em tempo real, técnica ndo invasiva e boa precisdo dos sensores. Entretanto,
somente consegue-se detectar falhas nos isoladores quando estdo avancadas, requisitando

também experiéncia do operador e boas condigdes climéticas para uso (SANTOS, 2012).

2.3.3 Meétodo de Inspecéo por Ultrassom

As ondas de ultrassom sdo ondas sonoras que possuem frequéncia de oscilagdo acima de
20 kHz, sendo que o ouvido humano consegue interpretar sons na faixa dos 20 Hz até 20 kHz.
Assim, para deteccdo de DPs, deve-se utilizar de tecnologias que permitem detectar ondas
sonoras acima das faixas de frequéncia percebidas pelo ouvido humano. Nas linhas de
transmissdo, as principais fontes de ruidos de ultrassom sdo DPs, corona ou arcos elétricos
(MACHADO; KOWALSKI, 2011).

Diversos sensores, com alta sensibilidade para faixas de frequéncia acima da frequéncia
audivel sdo utilizados para localizacdo das descargas parciais, como localizacdo de descargas
corona no ar, descargas internas em transformadores (CAMPBELL et al., 1994; CUENCA,

2005). O método acustico vem se destacando nos ultimos anos como técnica de inspecéo, por



18

se tratar de um método seguro e ndo invasivo, tornando-se eficaz para experiéncias em
laboratério e em campo. Entretanto, deve-se atentar a locais com bastante interferéncia sonora

de ruidos, como barulhos industrias e de trafego, que podem afetar a precisdo da medicao.

A Figura 5 mostra um equipamento para detec¢do do ultrassom SONAPHONE 11l e como

é feita a inspecdo de ultrassom em sistemas de distribuicéo.

Figura 5 — Inspecdo de Ultrassom.

Fonte: Autor.

As assinaturas acusticas sao medidas através de um sensor de ondas mecanicas em que as
ondas que estdo sob medida s&o direcionadas a um Unico ponto através da antena parabolica
presente no instrumento. O sensor na ponta do equipamento recebe as ondas direcionadas e
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envia um sinal elétrico até o aparelno SONAPHONE Il1. Assim, é possivel fazer a leitura das

assinaturas através de softwares computacionais.

2.4 METODO DE MEDICAO ACUSTICO

Para a realizacdo deste trabalho, utilizou-se 0 método de medicédo acustico. Além disso, a
obtencdo dos dados extraidos pela inspecdo ultrassom possuem grande aplicabilidade
experimental, como a utilizacdo de softwares computacionais para o processamento dos dados

aquisitados.

As DPs, emitem ondas que se assemelham a micro explosées, originando ondas mecéanicas
que se propagam no ar. Assim, é possivel captar essas ondas sonoras por meio do método de
inspecdo por ultrassom, com uso de sensores que captam essas ondas mecéanicas e processam

os dados resultantes, fornecendo-os ao operador.

As ondas geradas pelas DPs sdo captadas por um operador que aponta o0 equipamento para
a regido sob analise. As ondas séo refletidas para o sensor através de uma antena parabolica e
convertidas em um sinal elétrico que é amplificado e digitalizado dentro do sensor. A conversédo
do sinal acustico pode ser feita por meio de um transdutor mecanico que possui em seu interior
um circuito de pré-amplificacdo, tornando possivel a leitura dos sinais de ultrassom em

equipamentos elétricos como osciloscopios e computadores (PALITO, 2015).

2.5 METODOS PARA DIAGNOSTICOS ACUSTICOS DE DESCARGAS PARCIAIS

O desenvolvimento de metodologias eficazes para deteccdo de descargas parciais ndo é
simples. No que diz respeito a DPs, torna-se dificil mensurar o limiar em que o equipamento
deve ser retirado de operacao do sistema elétrico. Desse modo, muitos estudos foram realizados

buscando desenvolver metodologias capazes de inspecionar esse evento.

Neste contexto, essa secdo apresentard uma revisdo sobre os trabalhos envolvendo

diagnosticos acusticos para deteccéo de descargas parciais publicados nos ultimos cinco anos.
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GAO et al. (2019) propds o uso da inspe¢do acustica por meio de matrizes de sensores com
0 intuito de detectar descargas parciais no interior de um transformador. A pesquisa comeca
mostrando ao leitor o principio de propagacao da onda sonora no interior do transformador e 0s
principiais desafios encontrados para localizar as DPs. Para resolver esse problema, o autor
explora a distribuicdo das ondas acusticas através de simulagdo numérica e verificar a melhor
posicdo para alocar os sensores. A técnica proposta por (GAO et al., 2019) monitora a
ocorréncia das DPs no interior do 6leo do transformador e localiza a posi¢do da DP com um
erro de medicdo baixo, pois o experimento é realizado algumas vezes para verificar a

consisténcia das medigdes.

Hausmann (2019) prop6s a interpretacdo grafica de DPs utilizando o método de inspecéo
por ultrassom. Neste estudo, a autora demonstra um estudo referente a inspecao da degradacéo
dos isoladores devido a ocorréncia de DPs. Além disso, Hausmann (2019) apresenta uma
alternativa para analise dos dados ultrassom medidos através de experimentos em laboratorio,
como a analise das assinaturas acusticas no dominio da frequéncia, submetendo-os a
Transformada Rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform). A autora realizou
ensaios com eletrodos submetidos a diferentes valores de tenséo aplicada e condi¢6es de ensaio,
como eletrodo seco, poluicdo salina e lama. Por fim, € mostrado o comportamento das DPs no
dominio da frequéncia em seus mais diversos cenarios, em que é feito analises graficas para

cada ensaio.

Recentemente, Rathod (2022) utilizou deteccdo de DPs baseado na emissdo acustica em
transformadores. A metodologia proposta baseia-se na técnica de Diferenca de Tempo de
Chegada (TDoA, do inglés Time Difference of Arrival). O estudo descreve o mecanismo das
DPs, principios basicos e propriedades da emissdo acustica, que é realizada nesse trabalho
através de sensores, filtros e amplificadores para a aquisicdo de dados. Rathod (2022) evidencia
as principais vantagens e desvantagens entre 0 método acustico em relacdo ao método elétrico.
Como vantagem, € citado a imunidade do método aclstico perante a interferéncias
eletromagnéticas, em contrapartida o0 método elétrico ndo é afetado por ruidos externos. Por
fim, o autor propde o uso de algoritmos de localizagdo de DPs em transformadores, utilizando
quatro sensores acusticos e, ressaltando a principal qualidade da emissao acustica, a facilidade

com o trabalho experimental.

Antony (2018) apresentou uma proposta de trabalho envolvendo a combinacéo entre o
sistema de sensores eletroacusticos usados para localizacdo de DPs em transformadores com

seu método computacional ndo-iterativo. A motivacdo para realizacdo deste estudo é comparar
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a utilizagéo dos sistemas de sensores juntamente com o algoritmo ndo-iteraivo, em relacdo ao
tempo em que as DPs s&o localizadas, com um algoritmo utilizando o Método de Newton. Os
calculos matematicos realizados por Antony (2018) mostram que a disposi¢do dos sensores
altera o tempo de processamento computacional para encontrar o foco de DP e que o tempo de
processamento computacional envolvendo seu método é muito menor que o algoritmo usando

0 método de Newton.

Santos et al. (2020) propos a aplicacdo da Transformada Wavelet Discreta como ferramenta
caracterizadora de DP com as assinaturas sendo extraidas através de um transdutor
piezoelétrico. A motivacdo para esse estudo estd na tentativa do autor em mostrar que a
ferramenta proposta reduza custos de manutencao através de acdes preditivas, evitando danos
severos aos equipamentos. O experimento foi realizado em laboratério, onde s&o ligados
sensores na parte externa de um transformador e conforme foram extraidas as assinaturas
acusticas dos sensores, calculava-se os coeficientes wavelet. Por fim, Santos et al. (2020)
conclui que os coeficientes wavelet se mostram uma étima ferramenta para analise quantitativa

das DPs, uma vez que a energia dos coeficientes aumenta conforme a tensédo aplicada aumenta.

Thungsuk et al. (2022) apresenta um experimento envolvendo sensores de emisséo acustica
juntamente com sensores de alta-frequéncia para deteccdo da posicdo das DPs eu um
transformador de resina fundida. A motivacdo do autor para realizacéo desse trabalho é propor
a investigacao de DPs em transformadores de resina fundida para avaliacdo de danos enquanto
o transformador esta operando. Thungsuk et al. (2022) destaca a severidade das DPs atraves da
correlacdo entre o sinal elétrico e acustico da DP. Experimentalmente, instalou-se quatro
sensores de emissdo acustica no involucro do transformador, enquanto o sensor de alta
frequéncia foi instalado no terra do transformador e através da utilizagdo do software PowerPD
foi capaz de avaliar as formas de onda vindas dos sensores de emissdo acustica e através de
diversos ensaios de distancias entre sensores, 0 autor mostrou que € possivel a localizacdo das

DPs internas do transformador.

Besharatifard et al. (2022) propds uma técnica de analise de DPs em transformadores
imersos em Oleo utilizando sensores de emissdo acUstica piezoelétricos de baixo custo,
investigando as assinaturas também no dominio da frequéncia. E metodologia experimental do
autor visa 0 acoplamento dos sensores no invélucro de um transformador de poténcia imerso
em Oleo, utilizando dois tipos de sensores piezoelétricos para comparacdo. Para analise no
dominio da frequéncia, Besharatifard et al. (2022) utilizou o algoritmo de FFT e ver as

frequéncias de vibragdo de cada assinatura do experimento. Em sequéncia, o autor realizou uma
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analise de energia espectral oriunda da FFT aplicada, nela s&o demonstrados graficamente como
se comportam 0s sensores de acordo com a frequéncia das DPs. Por fim, o autor calcula
parametros estatisticos para incluir na validacdo dos resultados fisicos dos sensores e mostrar a
natureza das DPs encontradas, assim mostrando que sensores de baixo custo também podem

ser utilizados para monitoramento de DPs em transformadores.

2.6  TRANSFORMADA HILBERT-HUANG (HHT)

A Transformada Hilbert (HT, do inglés, Hilbert Transform) é um método de anélise de
dados especialmente para representagdes em tempo-frequéncia, que produz representacdes
fisicas de dados ndo lineares e ndo estacionarios. A HT foi motivada pela necessidade de
descrever a ndo linearidade em detalhes, juntamente com a descricdo das variag6es ocorridas

pelos processos nao estacionarios (HUANG, 2014).

No passado, utilizava-se a analise linear de Fourier. Nela, as distor¢des de frequéncia ndo
podiam ser decifradas, exceto usando a teoria de frequéncias harménicas. Por isso, qualquer
distorgéo de onda néo linear era descrita como uma distor¢do harménica (HUANG, 2014). Por

IS0, qualquer onda néo linear distorcida ¢ referida como uma “distor¢ao harmonica”.

Como esses dados ndao podem representar significador fisicos, cabe realizar estudos
referentes a medidas de frequéncias instantaneas. E um método facil de computar as frequéncias
instantaneas é usando a Transformada Hilbert (HUANG, 2014). Matematicamente, a

Transformada Hilbert pode ser definida como uma fungéo analitica z(t) mostrada na equacgéo

(1):

z(t) = x(t) + iy () )

em que a parte real x(t) ¢ uma funcéo real e a parte imaginaria y(t) é dada pela equagéo (2):

1 f°° x(1) - dr )

=—.pP
y(t) - -

—00

em que P representa o valor de aproximacao de Cauchy da integral singular. Representando a

equacao (1) na forma polar, temos a representacao na equacéo (3):
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z(t) = a(t)e?® 3)

em que a(t) e 6(t) sdo a amplitude e a fase instantaneas, respectivamente. Assim, definidas

como:

a(t) = x2+y%ef(t) = arctan (y/x) (4)

Entdo, para definirmos a frequéncia instantanea, apresentada por HUANG, 2014, temos

que:

do

= ()

Mesmo com um método para encontrar frequéncias instantaneas, a representacao sensivel
desses valores ndo pbde ser encontrada através de funcgdes arbitrarias. Como resultado, a

aplicacdo da HT so se limitou a aplicacdes de bandas estreitas.

O método comecou a ter uso vantajoso quando HUANG et al., 1998 introduziu a
Decomposicdo de modo empirico, ou EMD (do inglés, Empirical Mode Decomposition), dando
origem a Transformada Hilbert-Huang (HHT, do inglés Hilbert-Huang Transform). Assim,
pode-se dizer que a HHT é a combinacédo dos resultados do EMD juntamente com a analise do
espectro de frequéncias instantaneas de Hilbert. A HHT retorna a reconstrucdo das
componentes decompostas pelo EMD, fornecendo acesso as componentes no dominio da

frequéncia dos sinais temporais analisados neste trabalho.

2.6.1 Modo de Decomposi¢cdo Empirico (EMD)

O EMD é uma técnica de analise de funcbes temporais visando decompor um sinal
temporal e um numero finito de componentes de diferentes escalas de tempo. A ideia do EMD
é que cada funcdo seja representada como uma soma de componentes de diferentes frequéncias.
Essas componentes intrinsecas a série temporal sdo denominadas Func¢des de Modo Intrinseco
(IMF, do inglés Instrinsic Mode Functions) (HUANG et al., 1998).
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O EMD ¢ baseado na abordagem de uma sucessiva decomposicao temporal da série, para
isso, a funcdo deve satisfazer as seguintes definigdes usadas em (ATTOH-OKINE; HUANG,
2005; HUANG et al., 1998):

e Uma IMF de uma funcédo qualquer deve ter igual nimero de cruzamentos por zero

e numero de maximos e minimos, ou diferindo em, no méaximo 1 unidade;

e A média dos envelopes maximo e minimo definidos pelos maximos e minimos

locais deve ser igual a zero.

Uma IMF representa uma oscilacdo simples com valores variaveis de tempo e frequéncia.
A fim de se obter uma IMF, sdo necessarios seguir 0s seguintes passos: Primeiramente, dado
um sinal temporal x(t) mostrado na Figura 6, conecta-se 0s pontos de maximo e minimos
através de uma linha de interpolacdo cubica, formando os envelopes maximo e minimo que

devem cobrir todo o dado, a média m, entre os envelopes € mostrada na Figura 7.

Figura 6 — Sinal Teste.

Arrplicks
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Fonte: HUANG, 2014.
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Figura 7 — Envelopes M&ximo e Minimo e média m;.
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Assim, calcula-se a primeira componente h; do sinal subtraindo a média dos envelopes do

sinal origina x(t), como mostrado na equacao (6)

x(t)—my =hy (6)

Atribuindo a equacéo (6) ao sinal acima, temos a comparacao de h, com o sinal original,

mostrado na Figura 8.
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Figura 8 — Dado inicial e h;.
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Na equacéo (6), a funcdo h,, € tratada como a primeira IMF (IMF primitiva) obtida atraveés
desse processo e deve satisfazer a definicdo de IMF. Entdo, 0 mesmo processo acima deve ser
feito finitas vezes até que o sinal “h” resultante ndo satisfaca a defini¢do de IMF. Assim, temos

na equacdo (7) a formula generalizada:

hl(n—l) — Myy = Ny (7)

Nota-se que € ndo e possivel encontrarmos infinitos valores de h,, que satisfagam a
definicdo de IMF. Dessa forma, € estabelecido um nimero maximo de interagdes até que seja
obtido um valor de funcéo de longo periodo, denominado residual. Esse processo de varias
interacdes gera IMFs de amplitude cada vez menor, até que reste um valor em que nao é possivel
aplicar a definicdo matematica. Esse processo recebe o nome de peneiramento (ou do ingles,
sifting) (ATTOH-OKINE; HUANG, 2005; HUANG et al., 1998). Escrevendo que ¢; = hq, €

sendo a primeira IMF a ser obtida, escrevemos a funcéo residual de acordo com a equacéo (8):

x(t)—cp=n (8)
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Como, cada sinal possui um namero finito de interacfes para a decomposicdo, pode-se
afirmar que a funcdo é dada pelo somatorio de suas IMF decompostas juntamente com seus

residuais, como apresentado na equacéo (9):

n

X© =)+ ©

k=0

A fim de demonstrar a integridade da decomposicdo, a Figura 9 mostra a decomposicao
feita para um sinal de DP do banco de dados de amostra utilizados para estruturar esse trabalho,
utilizando o software MatLab2021b. Na figura é possivel visualizar todo o processo de
peneiramento do sinal acustico e como as IMFs sdo semelhantes no dominio do tempo, porém

diferem em amplitude.

Como mostrado na definicdo, o processo de peneiramento € feito de maneira que a
componente resultante desse processo nao apresente nenhum significado fisico, ou seja, uma
IMF com amplitude insignificante que ndo haja diferenca nos resultados que o0 processo requer.
Para isso, estipula-se um critério de parada, utilizado quando necessita a interrup¢do do
peneiramento. Esse critério pode ser utilizado de diversas formas, como visto em (ATTOH-
OKINE; HUANG, 2005), entre eles:

e NuUmero maximo de interagoes;
e Amplitude minima de residual definida pelo operador;
e Tamanho de amostra.

O critério de parada mais utilizado para esse método € o critério de parada similar ao teste
de convergéncia de Cauchy, se os valore do teste ultrapassar o valor pré estabelecido pelo
operador, 0 processo de peneiramento é parado. A equagdo que rege o critério de parada é
mostrada na equacao (5):

teolhaq () — hyl?
SD — t=0 Tn ;12 n (5)
Zt:O n—1(t)
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Figura 9- Modo de Decomposicdo Empirico.
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2.6.2 Andlise Espectral de Hilbert

Assim que as IMFs foram encontradas, é possivel aplicar a Transformada de Hilbert em
cada IMF. Tal método possui a finalidade de distribuir as amplitudes no dominio da frequéncia,
sendo denominado Espectro de Hilbert. Assim, é possivel calcular os valores de frequéncia
instantanea de todos os modos de vibracdo do sinal de acordo com a taxa de amostragem
definida.

Para a Analise Espectral de Hilbert, o sinal residual escrito por 7, €é descartado
propositalmente, por se tratar de uma funcdo de baixo periodo, monotbnica ou uma funcao
constante. A exclusao do residuo deve ser estudada previamente para que 0 mesmo ndo interfira

no célculo da energia instantanea do espectro (SANTOS et al., 2020b).

A Figura 10 ilustra a distribuicdo de amplitudes de acordo com a frequéncia das vibragdes,
conhecido como Espectro de Hilbert, H(w,t), e 0 quadrado da amplitude é descrita como a
energia instantanea do espectro (SANTOS et al., 2020b). Para a demonstracdo, foi utilizado um

sinal acuUstico aleatorio.

Figura 10 - Espectro de Hilbert.
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Nota-se na Figura 10, pelo diagrama de cores, que a energia instantdnea € maior em
determinadas faixas de frequéncia do espectro e para o trabalho proposto, € um estudo

fundamental para a analise de padrdes de comportamento dos sinais ultrassénicos.

2.7 REDE NEURAL DE REGRESSAO GENERALIZADA (GRNN)

A GRNN ¢ uma rede neural artificial capaz de realizar a estimacdo de uma variavel
dependente através de uma independente por meio de um conjunto de variaveis (nimero finito)
de treinamento (KENJI, 2011). A rede é composta por uma camada de entrada, duas
intermediérias e uma de saida, cada uma delas dependendo da quantidade de amostras de

treinamento.

A GRNN tem sido bastante usada nos ultimos anos, principalmente para analise de padrdes
de séries temporais (KENJI, 2011), pois trata-se de uma rede adaptativa e de facil uso pelo

operador, aumentando a eficiéncia de generalizacao da rede.

A regressdo da GRNN consiste em estimar o valor da varidvel dependente através da
independente. Em termos empiricos, a variavel dependente corresponde ao valor de saida da
GRNN, em que a generalizacéo ja foi concluida e determinada através das variaveis independes,
gue sdo as variaveis de entrada. Essas variaveis podem ser descritas também como um conjunto
de vetores que representam um certo padrdo, para que, de acordo com a variaveis utilizadas
como treinamento, a rede possa encontrar um padrdo e determinar sua saida. Um exemplo da

arquitetura da GRNN utilizada para compor esse trabalho € ilustrada na Figura 11.
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Figura 11 — Arquitetura da GRNN.
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A funcgdo de transferéncia usada pela GRNN trabalha com a distancia gaussiana definida
pela funcéo spread, que define a &rea de vizinhanga entre as varidveis independentes com as
variaveis dependentes. Quanto maior o valor do spread (valor entre 0 e 1), maior sera a area
gaussiana de vizinhanca, ou seja, menor a precisdo de acerto na matriz de resultados da GRNN
conforme a quantidade de padrdes pré-estabelecidos. Cabe ao programador estipular um valor
de spread que entregue resultados de padr@es satisfatérios com o menor uso de variaveis de

treino.

2.8 CONCLUSOES FINAIS

Com base no exposto até aqui, apresentou-se 0s principios basicos para realizacdo da
metodologia de analise de padrbes com base na aplicacdo da HHT e posteriormente,
automatizacdo de classificacdo da GRNN. Além disso, cabe dizer que os métodos aplicados
tem resultados convergentes, pois abordam os problemas em diferentes metodologias,

apresentando o mesmo resultado final.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos executados para a realizacdo deste
trabalho, as formas de medicao, simulacdes computacionais baseadas na teoria exposta na se¢éo

anterior.

3.2 METODO DESENVOLVIDO

Para desenvolver a teoria exposta na revisdo bibliografica, primeiramente, 0s sinais
acusticos foram aquisitados atraves dos ensaios desenvolvidos pelo Laboratorio de Alta e Extra-
Alta Tensdo (LEAT) da Universidade Federal do Para (UFPA). A metodologia empregada para
realizacdo dos ensaios acusticos foi feita através de um sistema de arranjo ponta-plano, como

mostra a Figura 12.

Figura 12 — Arranjo ponta-plano utilizado para os ensaios.

Fonte: DE MORAIS et al., 2022.
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O Sistema ponta-plano é um arranjo composto por eletrodo em forma de haste metélica
suportado com um isolador e um disco metalico também suportado por um isolador. A
configuracao desse sistema permite que haja distribuicdo de campo elétrico na haste em varias
situacBes. A proposta desse arranjo é fazer com que, conforme a tensdo aplicada no sistema,
ocorra 0 acimulo de campo elétrico na ponta da haste, forcando o surgimento de DPs e
facilitando com que as DPs sejam em sua maioria descargas do tipo corona, como mostra a
Figura 13 (CUENCA, 2005; DE MORAIS et al., 2022).

Figura 13 - llustracdo do Sistema Ponta-Plano.

ISOLADOR

HASTE

2

SUPORTE METALIDO

Fonte: Autor.

Foram realizados ensaios com a distancia da ponta e do plano com 8 mm e 15 mm. Tal
distancia foi necessaria devido ao uso de uma fonte alternada para aquisicdo dos sinais, em que
segundo DE MORAIS et al. (2022), constatou-se que espacamentos inferiores a 8 mm néo
permitiam ajuste de tensdo em condicdo ambiental para ensaios com poluigdo, gerando
disrupc¢éo no sistema para valores de tensdo até 7 kV.

Todos os ensaios foram realizados com variagao da tensdo aplicada de 10 kV até a tensdo
de ruptura do dispositivo de protecdo, em torno de 86 kV, a passos de tensdo de 10 kV. Os
ensaios foram realizados em trés cendrios: arranjo limpo, com poluicdo salina e sujeira que

imita uma poeira. Ademais, os sinais foram medidos a distancias de 8 e 16 metros. Também é
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utilizado o tempo de 10 segundos para 0s ensaios, em que € possivel boa visualizacdo do
fendmeno possibilitando sua aparicdo repetidas vezes, gerando uma grande quantidade de

dados.

A partir do banco de assinaturas acusticas, foi desenvolvida a metodologia deste trabalho

conforme apresentado na Figura 14.

Figura 14 — Fluxograma do Algoritmo.
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Fonte: Autor.

3.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS ACUSTICOS APLICANDO A HHT.

Primeiramente, apresenta-se na Figura 15 o ensaio do sinal actstico de um cenério e ensaio
aleatorio com a caracteristica de DPs de acordo com (TANG; TAI; SU, 2007; VALENCIA
FERREIRA DA LUZ; MARKS, 2019; WANG et al., 2006).
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Figura 15 — Sinal Acustico Caracteristico de DPs.

<105 E19 - Tip-Flat - Limpo -8m- 80kV
T T T v

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tempo (s)

Fonte: Autor.

Com base na figura acima, percebe-se a ocorréncia de picos de amplitude em pequenos
intervalos de tempo captados pelo sensor acustico, de acordo com VALENCIA FERREIRA
DA LUZ; MARKS, 2019 e MARKALOUS; TENBOHLEN; FESER, 2008, trata-se de um sinal

com a presenca de DPs.

Posteriormente, aplica-se o tratamento do sinal acustico através do EMD. Como descrito
na revisao bibliografica, ndo é possivel definir empiricamente um valor maximo de IMFs que
apresentam sentido fisico para a decomposi¢do. Entdo utilizou-se como padrdo para todo o

banco de dados, um nimero de sete IMFs, como mostra a Figura 16.

Apdbs encontrar as IMFs do sinal acustico, aplica-se a Transformada Hilbert (HT) para
verificar a série temporal no dominio da frequéncia. O gréfico, indica a distribuicdo das
amplitudes de energia instantanea em um espectro de frequéncias. Tendo em vista isso, é
possivel visualizar os picos de energia instantanea para cada IMF extraida. Figura 17 mostra o

espectro de Hilbert para o sinal acustico da Figura 15.

10
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Figura 16 - EMD - Sinal Acustico.
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Figura 17 - Espectro de Hilbert do Sinal Acustico.
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Fonte: Autor.

Pela figura, nota-se que as maiores amplitudes de energia instantanea estdo localizadas na

faixa de frequéncia de 70 a 80 kHz e, através do software MatLab, as amplitudes de energia

instantanea do espectro e estendermos no dominio do tempo, obtemos o grafico da Figura 18.
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Figura 18 - Energia Instantanea x Tempo.
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Na Figura 18 é possivel visualizar que os picos de energia instantanea sao mostrados para
faixas de frequéncia semelhantes e, também coincidem com os picos de amplitude no sinal
acustico da Figura 15 levando a anélise de que haja um certo padrdo de comportamento para

esse sinal.

A proposta de apresentar dos graficos das Figuras Figura 15, Figura 17 e Figura 18 € para
que, para um mesmo dado acustico, seja possivel a verificacdo de seu comportamento e assim
realizar o processo de reconhecimento de padrdes. E mostrado pelos quadrados em vermelho,
na Figura 19, o comportamento referente ao sinal acUstico utilizado como demonstracéo nessa

secao.

Nota-se que para cada pico de amplitude captada pelo sensor ultrassonico, utilizado para
aquisicdo dos dados acusticos, reflete em um pico de energia instantanea calculado pelo
Espectro de Hilbert e também, mostram-se a uma faixa de frequéncia proximas. A fim de
verificar de que esse tipo de comportamento seja um padrdo em Varios sinais acusticos, aplicou-

se 0 método em um banco de dados com 130 sinais acusticos.
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Ao analisarmos os 130 sinais coletados, encontrou-se trés padrbes distintos de
comportamento. Quando aplicamos tensdes baixas, o0 sinal acUstico apresentou amplitude
menor em comparacdo com o sinal apresentado na Figura 15. Alem disso, a distribuicdo de
amplitudes de energia instantanea foi ampla em todo o espectro de frequéncias de Hilbert, tendo
também amplitude menor em comparacdo a Figura 18. Este padrdo de sinal ndo apresentou
caracteristica de uma DPs como observado em VALENCIA FERREIRA DA LUZ; MARKS,
2019.

Dessa forma, como o ar presente em torno do arranjo ponta-plano ndo teve ionizacéo
suficiente para o rompimento do dielétrico dos isoladores, caracterizamos esse padrdo com um

sinal de ruido de fundo.

Conforme a tenséo aplicada vai sendo elevada, entre 40 e 60 kV, comegam 0s primeiros
indicios de surgimento de descargas parciais. O proximo padrdo encontrado se assemelha a
Figura 15, entretanto com amplitude acUstica menor e, consequentemente, energia instantanea

do espectro de Hilbert.
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Figura 19 - Sinal Acustico - Espectro de Hilbert e Energia Instantanea.
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O terceiro padrdo encontrado durante a analise dos sinais foi ilustrado na Figura 19.
Neste caso, observamos que os picos amplitude acustica capturados pelo sensor sdo frequentes
e apresentavam valores maiores. Estes picos elevados de amplitude séo refletidos na energia

instantanea de Hilbert, em que foi observado médulos elevados de energia.

Os trés padrbes encontrados serdo ilustrados na secdo de Resultados Obtidos.

3.4 CALCULO ESTATISTICO

O presente trabalho utilizou a energia instantanea de Hilbert como principal variavel de
analise. Para isso, foi utilizado um processamento preliminar para transformar um grande
conjunto de dados com variaveis com excesso de informagdo, em um pequeno conjunto de
dados Uteis (BEZERRA, 2004).

Para alcancar essa meta, aplicou-se trés equacdes estatisticas para viabilizar uma avaliagéo:
desvio padréo, amplitude média e amplitude méxima da energia instantanea. A finalidade desta
abordagem é realizar uma analise comparativa entre 0s sinais acusticos e atribuir dentro de um
classificador automatico, monitorando seus como se comporta estatisticamente as DPs, como
proposto por (BEZERRA, 2004).

A Tabela 1 — Dados Estatisticos. mostra os valores estatisticos obtidos a partir do cenario
utilizado como exemplo nesta secdo, para todos os passos de tensdo aplicados no arranjo. A

Figura 20 ilustra o crescimento do desvio padrdo conforme a tenséo aumenta.

Tabela 1 — Dados Estatisticos.

Ensaio 19
Tenséo (kV) Desvio Padrao Amplitude Média Amplitude Maxima
10 8.35E+03 2.22E+04 1.33E+05
20 1.76E+05 9.55E+04 1.64E+07
30 1.92E+05 4.07E+04 2.62E+07
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40 3.35E+05 7.94E+04 8.54E+07
50 6.79E+07 2.35E+07 5.09E+09
60 1.60E+08 3.60E+07 2.78E+10
70 1.18E+09 1.33E+08 1.63E+11
80 5.82E+08 9.69E+07 1.30E+11
Fonte: Autor
Figura 20 — Curva de Desvio Padréo.
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Fonte: Autor.

3.5 APLICACAO DA GRNN

Ap0Gs o célculo estatistico realizado em cima da energia instantanea do espectro de Hilbert,

fez-se necessério a utilizacdo de uma rede neural para classificar os dados extraidos. Como a
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GRNN vista em FARIAS, P, 2013; KENJI, 2011 é uma técnica popular muito utilizada para

problemas que envolvem um ndmero limitado de dados.

Para realizar a simulacdo desse método, utilizou-se o comando newgrnn do software
MatLab para realizar a classificacdo da matriz, de variaveis de entrada. O parametro de controle
spread foi definido em valor 0.25, pois com esse valor a resposta de similaridade entre as

variaveis de entrada e de treinamento € satisfatorio de acordo com a verificacdo inicial.

A verificagdo inicial de GRNN foi realizada da seguinte forma, criou-se uma matriz de
treinamento, denominada como P, com 24 vetores contendo as trés variaveis estatisticas
mencionadas anteriormente. A seguir, criou-se uma segunda matriz, denominada T, com o
intuito de mostrar os indices de identificacdo do fendbmeno, ou seja, para cada padrdo
identificado na HHT, estipulou-se um indice para identificacdo. O processo de treinamento da
GRNN esta mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Processo de Treino da GRNN.

_ A Quantidade de Sinais utilizados | _ L
Tipo de Fendmeno ) Indice de Identificacdo
para Treinamento

Ruido de Fundo 8 1
Descarga Moderada 8 2
Descarga Severa 8 3

Fonte: Autor

O processo inicial é finalizado assim que se usa o0s sinais de treinamento como sinais de
entrada para verificar o funcionamento da GRNN, para isso. Conta-se que a porcentagem de

acerto seja 100%.

Para a proxima fase de classificacdo, usou-se 0 mesmo processo de classificacdo, mostrado
na Tabela 2 com a arquitetura mostrada na Figura 11. Assim, foram processados 130 sinais do
banco de dados para se obter a identificacdo do fendmeno presente no sinal. O resultado que se
espera € um vetor de saida com trés valores que vao de zero até um. A Figura 21 mostra um

possivel resultado.
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Figura 21 — Resultado possivel para GRNN.
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Fonte: Autor.

Nota-se que, no exemplo acima, o somatorio dos indices é um. Para ajustar melhor esse
valor, é importante ajustar o valor de spread para que 0s resultados sejam mais precisos e
convirjam a um resultado satisfatorio (KENJI, 2011). Para a realizacdo desse trabalho, utilizou-

se um spread de 0,25 para ajustar a preciséo dos resultados.

3.6 CORRELACAO COM O METODO ELETRICO

Como ferramenta auxilia para visualizar o comportamento das DPs, foi utilizado o método
elétrico das medicGes, realizadas também pelo LEAT. Estes ensaios mostram a quantidade de
carga, medida em pC (pico Coulombs), para cada fase de tensdo aplicada, seja no semiciclo
positivo ou negativo (DE MORAIS et al., 2022). As Figuras Figura 22, Figura 23 e Figura 24
ilustram o ensaio elétrico para os trés fendmenos descritos na Tabela 2 — Processo de Treino da
GRNN.



Figura 22 — Ensaio Elétrico de Ruido de Fundo.
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Figura 23 — Ensaio Elétrico de Descarga Moderada.

700

600

100

Fonte: Autor.

700

600

500

400

300

200

100

Quantidade de pulsos por nivel de descarga

Quantidade de pulsos por nivel de descarga

45



46

Figura 24 — Ensaio Elétrico para Descarga Severa.
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Nota-se que, a tensdo aplicada no arranjo influencia significativamente no método de
ensaio elétrico, pois ele apresenta uma maior quantidade de pulsos de carga e também em sua
quantidade de pulsos por fase (como pode ser observado pelo grafico de cores) (DE MORAIS
et al., 2022). Para este trabalho, utilizou-se a correlacdo do método elétrico para confirmar a

ocorréncia do fendmeno de DPs e atribuir um valor prévio antes de ser processada pela GRNN.

3.7 CONCLUSOES FINAIS

Nesta secdo foi mostrado o procedimento na realizagdo deste trabalho, bem como séo
implementados de acordo com a reviséo bibliografica da secdo 0. Cabe ressaltar que a amplitude
de energia instantanea é a chave principal para o reconhecimento de padrdes e, atravées dela,

sera implementado os outros procedimentos assim, validando sua analise.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

4.1 ANALISE E DISCUSSAO DA TRANSFORMADA HILBERT-HUANG

A andlise dos espectros de frequéncia em cada sinal acustico foi realizada usando a
metodologia descrita na secdo 2.6. Nela, primeiramente foi feito a analise visual dos espectros
de frequéncia em cada sinal actstico medido e também, foi possivel verificar a amplitude de
energia instantdnea do espectro. Esta varidvel foi o principal método utilizado para

reconhecimento de padr@es e tendéncias dos sinais acusticos.

Para o banco de dados de 130 sinais acusticos, foram encontrados trés padrdes de
comportamento. O primeiro padrdo encontrado foi para baixas tensées aplicadas, na faixa de
10 a 40 kV em média, o sinal apresentou baixa amplitude sonora de acordo com o dispositivo
de medicdo acustica, o espectro de frequéncias ndo apresentava um padrdo aparente, com
disposigéo de amplitudes de energia instantanea por todas as faixas de frequéncia de amplitude
menor em comparagdo com o padrdo mostrado na Figura 15. O primeiro padrdo pode ser
mostrado na Figura 26 e ndo apresenta nenhuma caracteristica de descarga parcial, ou seja, pode

ser caracterizado como ruido de fundo.

O segundo ocorre em tens@es entre 40 e 60 kV e apresenta os primeiros picos de amplitude
captadas pelo Sonaphone. O espectro de Hilbert indica que esses picos de amplitude estdo
concentrados em uma faixa de frequéncia semelhante, em torno dos 65 a 80 kHz. A energia
instantdnea do espectro apresenta um modulo maior que o padrdo de comportamento anterior,
indicando a ocorréncia de DPs em momentos iniciais, denominada neste trabalho como

descarga moderada, mostrada na Figura 27.

O terceiro padrdo encontrado, é para altas tensdes que variam de 60 kV até a tensdo de
ruptura do dispositivo de protecdo. Para alguns casos, esse padrdo ocorre antes da faixa de
tensdo especificada devido ao cenario em que esta sendo medido, ou seja, se 0 sistema esta
sendo medido com poluicéo salina, as DPs podem ocorrer antes da faixa de tensdo aplicada dita
anteriormente (DE MORAIS et al., 2022). Como se trata de uma DP, as caracteristicas da HHT

sdo semelhantes ao segundo padrdo, porém diferem em amplitude, como ilustra a Figura 28.

Para ilustrar a dimensdo da energia instantanea, a Erro! Fonte de referéncia nao

encontrada. mostra 0s pontos maximos de energia instantanea para cada valor de tensdo
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aplicada no arranjo, nota-se que ha uma grande diferenca quando aplicamos grandes niveis de

tensdo, ou seja, as descargas parciais se tornam frequentes e cada vez mais severas.

Figura 25 — Crescimento de Energia Instantanea por nivel de tenséo.
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Figura 26 — Padrdo 1: Ruido de Fundo. Sinal acustico, Espectro e Energia Instantanea.
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Figura 28 - Padrdo 3: Descarga Severa. Sinal acustico, Espectro e Energia Instantanea.
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4.2 RESULTADOS ESTATISTICOS

Como dito anteriormente, o intuito do célculo estatistico seria transformar um grande
conjunto de dados em um conjunto de dados menor, a fim de otimizar o processamento
computacional. Para isso, usou-se os dados da energia instantanea do espectro de Hilbert como
variavel de prova para esse processamento. Entdo, assim como a Figura 20 ilustra, foram
realizados os célculos em todos os ensaios do bando de dados, o quais sdo mostrados nas

Figuras Figura 29 a Figura 43.

Figura 29 — Curva de Desvio Padréo — Ensaio 1.

Desvio Padrao - Ensaio 1 - Isolador Limpo - 8m
1.00E+08 9.14E+07
9.00E+07

8.00E+07

7.00E+07 1.398407

6.00E+07

5.00E+07

4.00E+07

Desv. Padrido

3.00E+07
7.97E+03

8.00E+03 5.04E+04

1.00E+07 7.96E+037.92E+03 2.01E+05

0.00E+00 ® ® ® ® ® —g—
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Tensdo (kV)

2.00E+07

Fonte: Autor.



Desv. Padrdo

Desv. Padrao

53

Figura 30 - Curva de Desvio Padréo — Ensaio 2.
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Figura 31 - Curva de Desvio Padréo — Ensaio 3.
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Figura 32 - Curva de Desvio Padréo — Ensaio 4.
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Figura 33 - Curva de Desvio Padrdo — Ensaio 5.
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Figura 34 - Curva de Desvio Padréo — Ensaio 6.
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Figura 35 - Curva de Desvio Padrdo — Ensaio 7.
Desvio Padrao - Ensaio 7 - Isolador Polui¢do Salina - 16m
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Figura 36 - Curva de Desvio Padréo — Ensaio 8.

Desvio Padrao - Ensaio 8 - Ponta-Plano Limpo - 8m
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Figura 37 - Curva de Desvio Padrdo — Ensaio 9.
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Figura 38 - Curva de Desvio Padréo — Ensaio 10.

Desvio Padrao - Ensaio 10 - Plano-Ponta Limpo - 16m
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Figura 39 - Curva de Desvio Padrao — Ensaio 11.
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Figura 40 - Curva de Desvio Padrdo — Ensaio 11.
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Figura 41 - Curva de Desvio Padrao — Ensaio 13.
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Figura 42 - Curva de Desvio Padrdo — Ensaio 14.
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Figura 43 - Curva de Desvio Padrao — Ensaio 15.
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Com base nas curvas apresentadas, notamos que ha um padrdo de comportamento
conforme a tensdo aplicada no arranjo aumenta. A curva caracteristica de crescimento de
energia instantanea do Espectro de Hilbert mostrada na Figura 25 é refletida na curva de desvio
padrdo, uma vez que conforme as DPs produzem picos de energia instantanea, ou
estatisticamente falando, distam valores do valor médio, o desvio padrdo daquele sinal serd
maior. Sendo assim, cria-se um banco de dados com padrdes e tendéncias que se equiparam aos
padrdes vistos pela HHT, agregando mais valor ao processo de reconhecimento de padrdes

tendo ainda mais duas variaveis estatisticas que complementam essa analise.

4.3 CLASSIFICACOES OBTIDAS

Primeiramente, foi feito a validacdo da GRNN através do software MatLab com o intuito
de verificar se as varidveis de treino estavam corretas para a generalizacdo. Primeiramente,
escolheu-se 24 variaveis de maneira aleatéria do banco de dados mencionado até entdo, como

mostra a Tabela 2 — Processo de Treino da GRNN.

Colocando as mesmas variaveis de treino como varidveis de entrada, a GRNN deve ter
100% de acerto para essa fase inicial, como foi averiguado. Ap0s esse primeiro teste, realizou-
se 0 teste padrdo com as mesmas 24 variaveis de treino adotando o valor de spread de 0.25. Os

resultados sdo mostrados na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados obtidos da GRNN.

.. ] .. . Percentual de
Sinais de treino Sinais totais Acertos
acertos (%o)

24 130 128 98,48

Fonte: Autor

Nota-se que a GRNN apresentou resultados mais do que satisfatérios, mostrando que a
precisdo da GRNN para a verificacdo de padrdes em descargas parciais € uma 6tima ferramenta
de analise. Tendo os padrdes de comportamento evidentes com a HHT, a tabela 4 mostra a

porcentagem de acerto da GRNN por condi¢do de padrao.
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Tabela 4 — Acertos para cada padréo encontrado.

Indice Identificador Sinais totais Acertos %
1 49 49 100
2 32 32 100
3 49 47 95,92

Fonte: Autor

4.4 CONCLUSOES FINAIS

Nesta secdo foi mostrado os resultados obtidos desse trabalho, em como foram analisados
cada evento de medicdo e quais variaveis foram utilizadas para analise e classifica¢do do evento
que estd ocorrendo no sinal acustico. A HHT se mostrou uma 6tima ferramenta como anélise
de sinais ndo lineares e ndo estacionarios, que junto com a GRNN mostraram ser 6timas
medidas para deteccdo de descargas parciais, pois seus padrdes de comportamento e tendéncia

sdo bem distintos.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho abordou assuntos que dizem respeito ao estudo da degradacdo da isolacédo de
equipamentos isoladores, como os préprios isoladores, para-raios, entre outros. A perfeita
condigdo de operagdo desses equipamentos é vital para o funcionamento do sistema elétrico

como um todo, evitando rompimentos de servico.

As técnicas abordadas nesse trabalho visam detectar o fendbmeno de descargas parciais
através da medicdo acustica, para isso, foi desenvolvido um sistema de arranjo ponta-plano pelo
Laboratdrio de Alta e Extra-Alta tensdo (LEAT) para simular o evento e garantir que tenhamos
uma base de dados suficiente para ser desenvolvido um método eficiente para a detecgédo e

classificacdo na pratica.

O uso da HHT aplicado a metodologia acustica foi uma &tima ferramenta para
reconhecimento de padrGes uma vez que sdo dados ndo-lineares e nao-estacionarios, como
mostrado em WANG et al., 2006. A andlise da energia instantanea e faixas de frequéncia
mostraram que era evidente a forma que os sinais de descargas parciais se comportavam em

tempo e frequéncia, tornando o método valido para melhores analises.

O uso da GRNN através do célculo estatistico mostrou um resultado satisfatorio para o
experimento, com uma alta taxa de acerto para os dados acusticos, evidenciando também a

distingdo dos eventos.

Ademais, os bons resultados obtidos através da elaboragdo deste trabalho mostram uma
forte ferramenta para o problema da degradacéo da isolagcdo dos equipamentos elétricos, em
que a medicdo acustica combinada com uma boa analise computacional pode garantir uma

manutencdo preditiva do equipamento sob analise.
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