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RESUMO

Grande parte das falhas nos hidrogeradores esta associada a presenga de descargas parciais nos isolamentos
estatéricos. Os padrdes de descargas parciais indicam o tipo e gravidade dos defeitos, sendo importantes para o
auxilio da tomada de decisao pelos especialistas durante as manutengdes preventivas. Este trabalho dedica-se a
estudar técnicas de inteligéncia computacional com o intuito de identificar alguns dos padrées de descargas nas
maquinas. A importancia da aplicagdo destas técnicas visa a identificagdo automatica destes padrdes, para a
realizagdo de manutengdes nos equipamentos necessdrias para nao comprometer o fornecimento de energia
elétrica.
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1.0 - INTRODUGAO

As mudangas pelas quais o cenario energético brasileiro vem passando, exigem cada vez mais que seu sistema
opere com aumento da demanda de energia elétrica, para garantir a disponibilidade do ativo de geragdo ou
transmissdo, diminuindo os desligamentos nédo planejados dos equipamentos para realizar manutengdes. A fim de
atender os procedimentos do Operador Nacional do Sistema e os regulamentos da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, a manutengao preventiva, que se baseia no tempo de vida util e de uso do equipamento, vem perdendo
espago para manutengdo preditiva, desde a Uultima década, que se baseia nas condi¢cdes de operagdo do
equipamento, possibilitando assim, uma melhor programagéao das manutengdes. Para a realizagdo da manutengéo
preditiva, é fundamental elaborar técnicas adequadas para a medigdo, monitoracdo e diagnostico dos
equipamentos e do sistema elétrico como um todo, para evitar o desligamento nao previsto de seus componentes,
principalmente daqueles mais importantes de maior custo, como os transformadores e geradores.

Paradas de maquinas ndo planejadas devido a falta de confiabilidade e falhas de equipamentos incentivaram
pesquisadores a estudar as reminiscéncias destas ocorréncias. Para hidrogeradores, um estudo internacional do
CIGRE (1) analisou 69 casos de falhas e, concluiu que 56% destas ocorrem nas isolac¢des elétricas das maquinas.
Neste mesmo estudo, essas estruturas foram analisadas em detalhes para descobrir quais os tipos de defeitos
mais recorrentes. Totalizando 22% de ocorréncia, as descargas parciais (DPs) configuram-se no maior tipo de
falha elétrica das maquinas rotativas.

Segundo (2), DPs sdo descargas elétricas localizadas que atingem apenas parcialmente o isolamento entre
condutores e que pode ou ndo ocorrer adjacente a um condutor. A presenga de DPs caracteriza um sintoma de
fragilidade na suportabilidade dielétrica dos sistemas isolantes que, tende a aumentar a degradagéo da isolagao
pelo rompimento dielétrico de novas cavidades, causando a perda das propriedades elétricas e mecéanicas do
material isolante, cuja evolugdo pode causar descargas totais que curto-circuitam as partes energizadas dos
enrolamentos e o terra, danificando o equipamento. Em vista disso, é imprescindivel as medi¢des periddicas de
DPs durante o tempo de vida da maquina.

A mais recente norma internacional sobre medigdo on-line de descargas parciais em hidrogeradores, (3), redne os
principais padrdes de sinais de DPs encontrados em maquinas rotativas. Estes, na maioria das vezes, necessitam
do auxilio de um especialista para interpretagao e identificagdo dos padrdes, tornando a tarefa sujeita a falhas e
atrasos, devido a grande quantidade de dados - da ordem de centenas a milhares - e aos varios outros dados de
diversos equipamentos que o operador precisa monitorar, as vezes, com curtos prazos. A caracterizagao
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automatica destes padrdes além de proporcionar uma analise mais sofisticada dos dados, viabiliza o planejamento
das intervengbes necessarias. Neste sentido, este trabalho tem como objetivo realizar a caracterizagdo automatica
dos padrées de DPs em hidrogeradores utilizando métodos de inteligéncia computacional.

2.0 - DESCARGAS PARCIAIS EM MAQUINAS ROTATIVAS

Uma falha no isolamento do estator € um caminho de baixa impedancia entre os condutores que devem ser
isolados uns dos outros, tais como entre espiras, barras, fases ou entre fase e nucleo (3), constituindo-se na parte
mais susceptivel a danos por envelhecimento e por fatores operacionais (reagées quimicas, vibragdes, descargas
elétricas, aquecimento) e ambientais (umidade, poeira).

2.1. Tipos de Descargas Parciais nos Enrolamentos Estatéricos

De acordo com (4) as fontes de DPs em hidrogeradores séo classificadas em quatro grupos: descargas internas,
descargas de ranhura, descargas na cabega da bobina e descargas por particulas condutivas.
A norma (5) dividiu as principais fontes de descargas parciais em trés niveis de risco, que sdo apresentados a
sequir:
a. Cavidades internas: sao de baixo risco, normalmente nio levam ao envelhecimento;
b. Descargas na cabega da bobina e de superficie: devido a contaminagéo ou particulas condutivas, sdo de
risco médio;
c. Descargas de ranhura, de delaminag¢do no condutor ou internas a isolagdo: séo de alto risco.

2.2. Medicbes de Descargas Parciais

A medicéo elétrica pode ser realizada utilizando acopladores capacitivos que detectem as componentes dos sinais
dos pulsos de corrente originados pelas descargas que se deslocam através dos enrolamentos do estator (6).
Conforme a referéncia (7) o capacitor de acoplamento tem a fungdo de transferir o espectro de alta frequéncia dos
sinais de DPs do enrolamento até o dispositivo de acoplamento, e simultaneamente atenua a tensdo do sistema
para baixas magnitudes. O capacitor de acoplamento deve ser livre de DPs na tensdo do sistema e deve possuir
baixa induténcia para poder transmitir os pulsos de DPs sem oscilagbes.

O capacitor de acoplamento funciona como um filtro passa alta quando conectado ao enrolamento do estator, e
fazendo uma terminagdo com um resistor, que pode variar de 500 até 2000 Q. A configuragao utilizada neste
trabalho consiste de acopladores de 80 pF com uma resisténcia de 690 Q. Esta configuragcdo apresenta uma
frequéncia de corte inferior aproximada de 2,88 MHz, o que significa que sinais abaixo desta frequéncia serdo
significativamente atenuados. A Figura 1, a seguir, apresenta o esquematico da localizagao dos sensores no
estator (a) e um acoplador instalado no gerador (b):

FIGURA 1 — Acoplamento capacitivo: (a) Localizagdo dos sensores no diagrama esquematico do estator;
(b) Acoplador capacitivo instalado nos enrolamentos do estator.

2.3. Descargas Parciais Associados a Fase — Mapas Estatisticos

As informagdes que chegam dos sistemas de medicdo de DPs sio tratadas pelo sistema IMA-DP, que
compreende a especificagdo de um hardware de medi¢cdo compativel e de um software de processamento digital
de sinais capaz de eliminar os diversos tipos de ruidos tipicos em medi¢cdes de DP, bem como filtrar, identificar e
quantificar os sinais de DP (teis ao diagndstico preditivo (8). O sistema IMA-DP foi desenvolvido pelo Cepel em
parceria com Eletronorte para medi¢éo de DPs.

De acordo com (8), o sistema IMA-DP utiliza os mapas de descargas parciais associadas a fase (PRPD, do inglés
Phase Resolved Partial Discharges) para organizar os pulsos elétricos das DPs, que serdo tratados e
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armazenados, em matrizes onde: cada linha corresponde aos valores de amplitude do pulso de DP; cada coluna,
aos valores de angulo de fase da tensdo aplicada; cada elemento da matriz carrega a informagéo da quantidade
de pulso de DP registrado com os mesmo valores de amplitude e angulo de fase. Neste trabalho, os dados de
DPs analisados possuem matrizes com resolugéo de 256 x 256, a Figura 2, a seguir, apresenta um exemplo das
descargas parciais associadas a fase.
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FIGURA 2 - Exemplo de uma medicédo sob a forma de mapa PRPD bipolar.

A Figura 3, a seguir, apresenta alguns padrdes de mapas estatisticos de descargas parciais extraidos das normas
internacionais (4) e (9).

(@) (b) (c)

FIGURA 3 - Padrdes de descargas parciais. (a) Descargas internas; (b) Entre barras; (c) Delaminagéo.

3.0 - MONITORAGAO ON-LINE DAS DESCARGAS PARCIAIS EM HIDROGERADORES

As unidades geradoras da UHE Tucurui possuem, devido as suas dimensdes, uma quantidade razoavel de
acopladores capacitivos, algumas com 24, outras com 16 e poucos com somente 12 acopladores. Este fato,
peculiar a usina, exige um esforgo consideravel para o registro das medi¢des. Sendo assim, um mecanismo mais
automatizado possivel, com facilidades de navegacao e rapidez, tornam o processo mais adequado no que tange
a sua realizagdo, considerando o total de 23 maquinas a serem avaliadas.

Nesta diregéo estabeleceu-se o que denominamos de IMA-DP Autbnomo. Ele baseia-se na utilizagdo de uma
placa de osciloscépio de conexdo USB conectado ao Notebook (10). Através de cabos coaxiais interligando os
terminais da caixa de conexao ao osciloscopio, pode-se registrar de maneira rapida e eficiente os sinais oriundos
de cada terminal, Figura 4.
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FIGURA 4 — (a) Caixa terminal com as impedénias de medicéo; (b) IMA-DP autbnomo.
4 — TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

4.1. Técnicas aplicadas a remocéo de ruidos

Os sinais de DPs sdo acompanhados de diversos ruidos com variadas fontes, como dos diferentes equipamentos
do sistema de medigdo, com diversos niveis de amplitude e frequéncia, o que torna dificil, e pode até
impossibilitar, a identificacdo dos sinais de DPs que estdo afetando a maquina. Para isso, algumas técnicas foram
aplicadas a fim de reduzir os sinais que dificultam classificar os padrdes de DPs.



4.1.1. Andlise dos componentes principais

A Anadlise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), € uma das técnicas mais
utilizadas para redugdo de dimensionalidade. Correlaciona estatisticamente os exemplos, reduzindo a
dimensionalidade do conjunto de dados original pela eliminagdo de redundancias (12). A PCA decompde um
conjunto de dados multivariados em ordem decrescente de importancia, preservando os componentes mais

significativos. Matematicamente, o objetivo da PCA é formar um conjunto de vetores ortonormais i que melhor
descreve a distribuicdo dos dados de entrada, baseando-se nos autovetores e autovalores da matriz de
covariancia dos dados. Em (13), seja C a matriz de covariancia estimada:

C=XXT =VAV" e R™ (1)

Onde A=diag{ﬂ1,...,ln} € a matriz diagonal de autovalores, v, € o autovetor associado a /1, e

A= V[vl,...,vn]e R, éamatriz dos autovetores v, da matriz de covariancia:

am @

onde, X é a matriz dos dados originais, em que x; € R, i=1,..,n e j=1,..,m. A PCA determina uma

transformacao linear dos elementos de x.
4.1.2. Analise de variancia

A Analise de Variancia (ANOVA, do inglés ANalisys Of Variance) é uma técnica de selegio de caracteristicas que
tem o objetivo de identificar as variaveis mais relevantes para a classificacdo de um conjunto de informagodes,
reduzindo a dimensionalidade para aumentar a eficiéncia e acurécia na classificacdo. Em (14) trata-se de um
método estatistico que analisa a existéncia de diferenca significativa entre as médias e, também, se os fatores em
questao influenciam em alguma variavel dependente. Tais fatores podem configurar-se em variaveis qualitativas
ou quantitativas, enquanto que, as variaveis dependentes devem ser quantitativas.

Existem condi¢des para o método poder trabalhar de modo eficaz: as amostras devem possuir carater aleatério,
independente, e ser de populagdes normais desde que estas tenham varidncias iguais. Satisfeitas estas
condicdes, as médias sdo comparadas para entdo verificar qual delas é mais significativa. Matematicamente,
subdivide-se uma variavel dependente em tratamentos, onde estes contribuirdo para mensurar a variavel
dependente. A média geral € dada pela equagéo 3:

X = : (3)

S |-
Rall

K
2
i=1

Onde 1 é o nimero total de observagdes e X, é a média dos valores observados no i-ésimo grupo.

4.1.3. Analise dos componentes independentes
A Andlise dos Componentes Independentes (ICA, do inglés Independent Component Analysis) € uma técnica

estatistica que objetiva identificar e separar fontes estatisticamente independentes entre si e com distribuicdo de
probabilidade ndo gaussiana, a partir de uma dada mistura de fontes originais (4). O vetor aleatdrio

r , o iy
X=[X1,X2,...,Xn] comporta uma mistura de 7 sinais independentes de um vetor aleatério

S= [SI,SZ,..., S, | cada X, é uma combinag&o linear de componentes independentes, onde:
X,=a,S, +a,S,+..+a,S, (4)
Sendo i =1;2;...;n e a;, Jj=1;2;...;n s&o coeficientes reais. Usando notag&o matricial:

X=AS ()



5

Onde A é a matriz dos coeficientes a; das combinagdes lineares, também denominada como matriz de mistura.
a; e S, s@o desconhecidos e estimados a partir da observagio dos sinais misturados X,. Esse modelo

descreve como os dados observados sdo gerados a partir da mistura dos componentes Sn, sendo este modelo

chamado modelo generativo (16). Estas considera¢cdes podem ser ampliadas com modelos de ICA mais
complexos, como o algoritmo FastICA, um método computacional altamente eficiente para estimacdo de ICA. O

FastICA é um método de ponto fixo aplicado para calcular iterativamente a matriz B = A
B« E{xg(BTx)— E{g'(BTx)}} (6)
Onde E{} € o operador esperancga e g(y) uma fungéo nao-linear.

4.2. Técnicas aplicadas a remocao das DPs

4.2.1. K-vizinhos mais préximos

O método k-vizinhos mais proximos (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbors) considera a proximidade entre os
dados para realizagdo de predigdes. O algoritmo classifica um objeto com base nos exemplos do conjunto de
treinamento que s&o proximos a ele, sendo que k representa a quantidade de objetos do conjunto de treinamento

mais préximo do ponto de teste x' . Quando k é maior que 1, para cada ponto de teste s&o obtidos k vizinhos (12).
Estes vizinhos, que representam uma classe, classificam o ponto de teste pela sua moda ponderada.
Neste método, a distancia euclidiana € a métrica mais utilizada para calcular as distancias entre dois pontos. Na

N ~ . . d I
equagao 1, X, e X, séo dois objetos representados por vetores no espago N, X; € X, sao elementos desses
vetores, que correspondem aos valores da coordenada / atributos.

4.2.2. Floresta randdmica

Floresta randémica (do inglés, Random Forest) é uma estratégia de aprendizagem de maquina, para classificagao
e regressao, que pertence a uma classe maior de algoritmos de aprendizado de maquina chamados métodos
ensemble e, baseia-se em um conjunto de arvores de decisdo geradas aleatoriamente. Os métodos ensemble
combinam varios modelos para resolver um problema de predicdo. Eles funcionam gerando multiplos
classificadores que quando combinados obtém um melhor desempenho preditivo do que os modelos de maneira
isolada. Cada arvore é gerada por um subconjunto de treinamento. Para cada nd da arvore é selecionado m
variaveis aleatoriamente, sendo m muito menor que o niumero de variaveis do classificador. Depois é escolhida a
variavel que realiza a melhor divisdo, de acordo com uma métrica. No proximo nd, outras m variaveis sdo
aleatoriamente escolhidas e repete-se 0 mesmo procedimento. O algoritmo realiza a classificagdo considerando a
classe escolhida por cada arvore. A classe selecionada é a que foi escolhida pelo maior nimero de arvores (17).

4.2.3. Maquina de vetores de suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine), baseia-se em aprendizagem
estatistica para reconhecimento de padrées. Pode ser utilizado para diferentes aplicagbes, que dependem da
escolha da fungéo kernel para cada caso. E um método que encontra fungbes de um conjunto de dados de treino
rotulados, onde cada conjunto de dados pode ser descrito por um vetor, cuja dimensao depende do nimero de
recursos escolhidos para representa-lo (18). Na Figura 5 sao ilustrados dois grupos de variaveis:

FIGURA 5: O hiperplano 6timo e suas margens (18).



A fronteira que separa os dois conjuntos € denominada hiperplano. Entre estes hiperplanos existe um hiperplano
6timo que se distingue pela margem maxima de separacdo entre qualquer ponto da formacdo e do hiperplano
(18). Esse é um caso de SVM linear, onde a separagdo dos dois conjuntos de varidveis sdo linearmente
separaveis. Para casos de SVM néo-linear, onde a separagéo das variaveis ndo ocorre de modo linear, emprega-
se uma funcao kernel, que recebe dois pontos no espacgo de entrada para calcular o produto escalar dos objetos, o
que confere uma boa capacidade de representar espagos abstratos. Os kernels mais utilizados séo os polinomiais,
sigmoidais e os de fungéo base radial.

5.0 - METODOLOGIA

Os sinais de DPs utilizados para analise foram coletados de modo on line na Usina Hidrelétrica de Tucurui, em
parceria com Eletronorte e Cepel, no ano de 2014, totalizando 1960 dados. Cada dado de DPs foi analisado por
especialista, a fim de identificar visualmente quais dados poderiam ser classificados conforme a norma (3). Os
dados utilizados foram apenas do tipo bipolar devido aos padrées que estdo especificados em norma (3) serem do
tipo bipolar. Foram identificados 159 dados do tipo descarga interna, 72 dados do tipo delaminag¢édo e 66 dados do
tipo gap. Entdo, do conjunto de dados do tipo descarga interna e delaminagéo foram utilizados 66 dados de cada
tipo, com o objetivo de equiparar as quantidades de cada tipo estudado, para que as técnicas inteligentes
tivessem o mesmo nivel de andlise entre cada tipo.

A linguagem de programagéo utilizada foi Python. Constitui-se numa linguagem de script, de propdsito geral, de
altissimo nivel, que prioriza a legibilidade do cddigo. Seu modelo de desenvolvimento € comunitario, aberto e
possui diversas bibliotecas e ambientes para computacao cientifica (19).

O ambiente computacional utilizado foi o software IPython Notebook baseado na web, onde, em um Unico
documento, podem ser combinados codigos, textos, graficos, calculos e outros. Atende tanto a programacgéo de
base como a programacéao cientifica avangada. O documento pode ser convertido para outros formatos, podendo
também ser compartilhado ao publico, como uma pagina web estatica, com maior flexibilidade em seu uso.

6.0 - RESULTADOS

Os 66 dados de cada tipo de DP (descarga interna, delaminacao e entre barras) passaram por uma etapa de pré-
tratamento antes de serem analisados pelas técnicas inteligentes de classificagdo. Os arquivos continham
informagbes de tensdo, fase e numero de ocorréncia da DP correspondentes aqueles parametros. Essas
informag6es foram distribuidas em matrizes de ocorréncias da DP, do mesmo modo que os mapas PRPD de cada
DP. Cada matriz de dimensao 256 x 256 foi transformada em vetores de dimenséo 1x 65536, logo, cada arquivo
de DP foi representado como um dado de 65536 variaveis.

Primeiramente foram aplicadas as técnicas classificadoras KNN, floresta randémica e SVM. Cada classificador
utilizou 75% dos dados de cada tipo de DP para treinar o algoritmo para o reconhecimento dos padrdes, e 25%
dos dados foram usados para testar o treinamento.

Para a técnica de SVM foi utilizado o kernel do tipo linear, por melhor adequar-se ao problema proposto. Em KNN
o numero K atribuido foi 3, por apresentar melhor desempenho ao problema. Para floresta randémica, o nimero
de arvores utilizado foi de 100, por apresentar-se como uma quantidade adequada a classificagdo. Os resultados
de acurécia dos testes foram de 96,07% para SVM, 94,11% para Floresta Randdémica e de 78,43% para KNN.

A matriz de confusdo apresenta o desempenho dos classificadores, onde as colunas representam as classes
previstas, e as linhas representam as classes verdadeiras. No experimento realizado, verificou-se que alguns
dados do tipo cavidade interna foram confundidos com o tipo entre barras, para os trés classificadores. Alguns
dados do tipo delaminacdo foram confundidos com o tipo cavidade interna, para os classificadores Floresta
Rand6émica e KNN. Nenhum dado do tipo entre barras foi confundido, para os trés classificadores. Seguem as
matrizes de confuséo dos classificadores SVM, Floresta Randdmica e KNN, respectivamente, na Tabela 1:

TABELA 1 - Matrizes de confusdo de cada classificador. As letras C, D e E representam, respectivamente,
Cavidade interna, Delaminacéo e Entre Barras.

Matrizes de Confusao
SVM Floresta Randémica KNN
c|IbD]J]E] c ] D] E c [D ] E
cC|15 0O 2|15 0 2 8 0 9
D|O 17 0|1 16 0 2 15 0
E|O 0 17 |0 0 17 0 0 17

O SVM apresentou a melhor classificagdo, desse modo, novos experimentos foram realizados na tentativa de
alcancar melhores resultados ou desempenho. As técnicas de ICA, PCA e ANOVA foram utilizadas em conjunto
com SVM, onde adotou-se 75% dos dados para treino e 25% dos dados foram usados para teste.

O algoritmo FastICA foi usado para remover possiveis ruidos provenientes dos hidrogeradores, no entanto, os
dados do experimento foram extraidos de diferentes fontes de hidrogeradores, o que ndo é adequado para o uso
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desta técnica. Consequentemente, o classificador teve uma acuracia de apenas 31,31%.

O uso de PCA teve como objetivo aumentar o desempenho do classificador com a extragdo das principais
caracteristicas dos dados de DPs. Foram realizados testes verificando o valor da acurécia com diferentes numeros
de componentes, de 1 a 300 componentes. Alcangou-se 94,11% de acuracia com 120 componentes, tal como
mostrado na Figura 6.
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FIGURA 6: Testes de acuracias com n componentes.

Os testes com ANOVA teve como objetivo reduzir o nimero de variaveis para aumentar o desempenho na
classificagcdo. Os dados originais possuiam 65536 variaveis, e o objetivo foi reduzir a dimensionalidade de modo
que nao prejudicasse a acuracia. A técnica permitiu reduzir em mais da metade o nimero de variaveis. Com
30000 variaveis selecionadas alcangou-se 94,11% de acuracia no experimento. O resultado do classificador SVM
em conjunto com a técnica FastlCA foi de 31,31%. O resultado do SVM em conjunto com PCA e ANOVA foi de
94,11%, para ambos os casos.

7.0 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo geral a classificagdo automatica dos padrdes de DPs, através de técnicas
computacionais de inteligéncia artificial. Os dados foram provenientes de medi¢gées on-line em 23 unidades
geradoras da UHE Tucurui, através do sistema IMA-DP Autébnomo, nos meses de margo e setembro de 2014.
Foram analisados 1960 dados de DPs, onde foram encontrados trés tipos de DPs.

As técnicas escolhidas sdo recentemente as mais utilizadas na literatura e que possuem alto grau de acerto em
casos de classificagdo. O classificador SVM foi a técnica que apresentou a melhor acurécia (96,07%). As técnicas
de PCA e ANOVA mostraram bons resultados quando aplicados aos mapas de DPs antes de serem classificados
pelo SVM. No entanto, a acuracia de 94,11% nao foi maior a aplicagdo apenas do SVM nos sinais de DPs. Isso se
deve, provavelmente, a perdas de informagbdes que nao provinham de fontes ruidosas. Os sinais de DPs e de
ruidos sao intermitentes e de diferentes amplitudes, o que dificulta ao PCA e ANOVA a retirada de somente
informagdes que interferem na leitura dos sinais de DPs, chamados ruidos.

A técnica SVM constitui-se na melhor técnica inteligente classificadora para este caso. Sua analise baseada na
separagado de padrdes por vetores adequou-se otimamente a esta aplicacdo, dados os trés diferentes padrdes de
DPs encontrados no conjunto de dados. No entanto, a redugéo do nimero de variaveis feita pelo PCA e ANOVA,
proporcionou uma classificagdo com acuracia menor, mesmo assim ainda com carater significativo, mas que tem a
vantagem de diminuir o esfor¢o computacional do sistema.
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