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Resumo

A deteccao de sinais de Descargas Parciais (DP) na faixa da Ultra Alta Frequéncia (UHF)
permite identificar e classificar, de forma minimamente invasiva, defeitos em equipamentos de
alta tensédo, bem como estimar o grau de urgéncia da realizagdo de manutencdes preventivas.
Neste artigo, técnicas de machine learning foram utilizadas para realizar o reconhecimento
automatico dos padrdes obtidos a partir de envoltérias de sinais UHF de DP. Para tanto, foi
elaborado um arranjo experimental para emular diferentes fontes de DP: uma cuba de 6leo
com eletrodos ponta-plano, a barra de um hidrogerador € um transformador de potencial. A
partir dos sinais obtidos nesse arranjo, geraram-se envoltérias, a partir das quais foi realizada
a extracdo de uma série de atributos no dominio do tempo, tais como: curtose, amplitude
maxima e tempo de subida. Em seguida, realizou-se a selecé&o dos atributos por meio de uma
associacéo de algoritmos, dentre eles o k-means, de forma a reduzir a dimensionalidade dos
dados para aumentar a eficiéncia do algoritmo classificador. Por fim, fez-se a classificacao dos
sinais de DP a partir de uma rede neural artificial, decision tree e random forest. Os resultados
mostraram que os atributos extraidos das envoltdrias foram efetivos na classificagéo dos sinais
de DP, com valores de acuracia média superiores a 95% quando foi utilizado o banco de dados
otimizado.
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Abstract

The detection of Partial Discharge (PD) signals in the Ultra High Frequency (UHF) range
performs identify and classify, in a minimally invasive way, of defects in high voltage equipment,
as well as estimating the degree of urgency in carrying out preventive maintenance. In this
paper, machine learning techniques were used to perform automatic recognition of patterns
obtained from PD UHF signal envelopes. Therefore, an experimental arrangement was
designed to emulate different PD sources: an oil vat with flat-tip electrodes, a hydro generator
bar, and a potential transformer. From the signals launched in this arrangement, envelopes
were generated, from which a series of attributes in the time domain were extracted, such as
kurtosis, maximum amplitude, and rise time. Then, the selection of attributes was carried out
through an association of algorithms, including k-means, to reduce the dimensionality of the
data to increase the efficiency of the classifier algorithm. Finally, a classification of PD signals
was performed using an artificial neural network, decision tree, and random forest. The results
induced that the attributes extracted from the envelopes were effective in classifying PD signs,
with mean accuracy values greater than 95% when the optimized database was used.

Introducao

O fendbmeno das descargas parciais (DP) pode ser definido como descargas de pequena
duracéo que curto circuitam parcialmente a isolag&o entre dois condutores. Essas descargas
geralmente estao associadas ao estresse no meio isolante causado pela presengca de um
campo elétrico intenso [1].
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Ainda que seja de pequena intensidade, a atividade continua das DP pode causar a
deterioracao progressiva do sistema de isolamento dos equipamentos de alta tensdo, os quais
tém uma relacao forte com a confiabilidade do sistema elétrico de poténcia, uma vez que sédo
responsaveis pelas etapas de geracao, transmisséo e distribuicdo de energia elétrica.

Tradicionalmente, o processo de manutencao desses equipamentos ocorre de maneira
programada, baseando-se no tempo de operacdo. Entretanto, esse processo tem sido
substituido por técnicas de monitoramento preditivo, dentre as quais, destaca-se a medicéo da
irradiacéo na faixa da ultra alta frequéncia (UHF, do inglés: ultra high frequency), que constitui
um método n&o invasivo e que permite a deteccéo, classificacdo e a localizacdo das DP
utilizando sensores UHF [2].

Além da boa imunidade aos ruidos externos presentes em subestacdes, tais como descargas
corona e rufdos de linha [3], proporcionada por esse método, o Grupo de Trabalho A2.27
do Cigré [4] recomendou que os transformadores de poténcia fossem fabricados com pelo
menos quatro janelas dielétricas, a fim de viabilizar o monitoramento via o método UHF sem a
necessidade de adaptacdo dos equipamentos para essa finalidade, o que déa maior respaldo
a0 uso desse meétodo.

Ressalta-se aqui que a medicdo de DP associada as técnicas de processamento digital de
sinais fornece informacdes da condicdo operativa dos equipamentos, sendo possivel identificar
a natureza e o grau de importancia do defeito [2, 5]. Isso tem motivado a avaliacdo de uma
série de técnicas de classificacdo de sinais de DP, sendo aquelas baseadas em machine
learning as mais promissoras. Tais técnicas performam a partir da identificacdo de uma série
de parametros, os quais sdo comparados com a assinatura caracteristica de cada defeito [6-7].

Neste artigo s8o apresentados os resultados da aplicacao de técnicas de machine learning
associadas as estratégias de selecao na classificacdo de envoltérias de sinais de descargas
parciais, obtidos a partir de um arranjo experimental que emulou diferentes fontes de DP: uma
cuba de 6leo com eletrodos ponta-plano, a barra de um hidrogerador e um transformador de
potencial.

O trabalho foi organizado da seguinte forma: na secado Il sdo apresentados os principais
conteudos que dao embasamento ao estudo, na secao Il é descrita a metodologia, na secéo
IV os resultados sao discutidos e, por fim, na secdo V as conclusdes s&o apresentadas.

Fundamentacéao Tedrica

Envoltérias

O detector de envoltdria € um demodulador de amplitude ideal, que permite reduzir a frequéncia
de amostragem exigida para detectar a envoltéria de um sinal [8]. Tal ferramenta se torna util,
em particular, na deteccao de fontes de DP, que exigem equipamentos de medicdo com altas
taxas de amostragem.

A geracao de envoltdrias via o0 processamento dos sinais permite suavizar os pulsos de DP,
preservando caracteristicas importantes, como energia, amplitude e duracdo. Dentre as formas
de gerar envoltérias, apresenta-se aqui 0 algoritmo utilizado para processar o sinal e gerar
a envoltéria a partir da suavizacao de densidade por Kernel (KDE, do inglés: Kernel Density
Estimation) [9]:

1. Remove-se o nivel DC do sinal a partir do céalculo do valor médio ( Vmea):
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N-1
1
Vinea = N Z Vi
n =0

Vk = Vl - Vmed

2. Eleva-se as amostras ao quadrado:

(3)
3. Realiza-se a aplicacédo do KDE para a extragao das envoltérias de DP:

n ti—t
fo K=t Vs;

t—t
n ot J
=1
j w (4)

En =

em que:
e £ € ocomponente suavizado da envoltéria na i-ésima amostra;
o VSJ: € a tenséo instantanea ao quadrado na j-ésima amostra;
* tet :sdo amostras de tempo no i-ésimo e j-ésimo ponto;
e |V representa o pardmetro de suavizacdo para a estimativa de densidade de Kernel f(x);

e K:é afuncéo de suavizacdo Kernel Guassiana.

Parametros

Conforme [7], a classificacdo dos sinais de DP pode ser feita a partir de parametros basicos,
deduzidos e estatisticos. Neste artigo, utilizaram-se os parametros estatisticos, bem como,
atributos associados as envoltérias dos sinais de DP [10-11]:

1. Valor de pico (V)):
Vo) = max(x);

2. Valor RMS (V_):

Vemsx) =

3. Amplitude Média (V

med):

1 N
Vineax) = NZ | %] 5
i=1

4. Amplitude de raiz quadrada (V ,):
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N
1
Vrz(x) = (NZ vV |xi|)
i=1

5. Area sob a envoltéria (A): area sob a curva da envoltoria;

2
;

6. Fator de crista (F):

Fee) = Vo)
c(x) — ’
Vems(x)
9)
7. Fator de liberagéo (F):
Fiee = Vp ()
X)) — )
Vrz(x)
(10)
8. Fator de impulso (F):
Vo)
O e (11)
9. Fator de forma (F):
VeMs(x)
F, = ;
f(x) V ed (12)
10. Skewness (S,):
g _EGx- w?
k(x) 3 ’ (13)
11. Curtose (K)):
E(x — pw)*
K =
ue 4 (14)

12. Duracéao (Tmp): tempo duracédo do sinal de DP;

13. Tempo de subida (T,): tempo de duragéo até o valor de amplitude maxima do sinal.
Em que:

e x ¢é o sinal;

e | & aamostra;

e N ¢é a quantidade de amostras;

e [ ¢é amédia.
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Selecéo de Atributos

A selecé&o de atributos € uma etapa primordial dentro da area do machine learning, haja vista a
quantidade de dados que € processada pelos diversos algoritmos. Ela envolve o conhecimento
da base de dados, detectando: qualidade, padronizacdes e tipos de variaveis, a fim de reduzir
a dimensionalidade do banco de dados. Para tanto, algumas técnicas podem ser utilizadas,
dentre elas a analise por variéncia e correlagéo.

Variéncia
A variancia mede a disperséo dos atributos em relacdo a média. Ela € calculada pela equacéo
(15):
Y (x —w?
N (15)

em que, uma alta variancia indica que os dados estdo assumindo diferentes posi¢cdes. Em
contrapartida, uma variancia baixa significa que os dados estdo concentrados.

Var(x) =

Correlacdao

A correlacéo é dada pela equacao (16) [12]:

Cov(x,y)

Cor(x)y) = S S
x2y

(16)

em que, o coeficiente de correlacdo varia de -1 a +1 e, quanto maior o seu valor absoluto, mais
forte a correlacéo entre as variaveis. Coeficientes de correcdo maiores que 0 sdo um indicativo
de que as duas variaveis sdo positivamente correlacionadas, ou seja, o valor da variavel x
aumenta conforme o valor da variavel y aumenta. Em contrapartida, se o coeficiente é negativo,
as duas variaveis se correlacionam negativamente.

Técnicas de Machine Learning

Os algoritmos de machine learning utilizam a experiéncia para desempenhar atividades de
previsdo e classificacdo. Esses algoritmos estdo separados em: supervisionados, como,
por exemplo, as redes neurais artificiais (RNA), o decision tree e o random forest, e nao —
supervisionados, como o k-means [13]. Em sintese, a diferenca esta na atribuicdo de uma
identificac&o ao conjunto de dados, o0 que é necessario para realizar aplicacées de classificacao.

O algoritmo da arvore de decisdo ganhou espaco como método de classificacdo, dada a
sua simplicidade e baixo custo computacional. Tal técnica realiza a divisdo recursiva de um
problema de maior complexidade em problemas menores: cada n6 da arvore realiza um teste
para um determinado atributo e cada galho proveniente desse né sera um valor possivel [14].
Além disso, esse método € a base para o algoritmo do Random Forest, que se trata de uma
combinacado de multiplas arvores, em que cada arvore toma a sua decisé&o e o resultado é
obtido pela votacéo de todas as arvores [15].

As RNA séo arquiteturas computacionais baseadas em estruturas bioldgicas de neurbnios,
programadas para: se adaptar, aprender, generalizar, agrupar ou organizar dados. Dentro
dessas estruturas, o classificador mais elementar é perceptron, o qual é formado por um unico
neurdnio, capaz de resolver problemas com dados linearmente separaveis [7].
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O k-means é um algoritmo de aprendizagem n&o supervisionada usado para separar dados em
um numero k de clusters. Esse algoritmo pode ser descrito em quatro etapas [13]: inicializacao
dos centros; atribuicdo dos pontos médios mais préoximos; mudanga dos pontos médios para o
centro do cluster; avaliagdo da convergéncia.

Metodologia

Arranjo experimental

Para gerar o banco de dados, definiu-se um arranjo experimental para realizar a geracéo e
a deteccédo de DP em trés diferentes fontes: barra de um hidrogerador, uma cuba de 6leo
com eletrodos na configuracdo ponta-plano e um transformador de potencial (TP), conforme
mostrado nas Figuras 1 — 2.

15 mH
0 - 100 kV ‘
11000 pF GBRIETO ANTENA
| testE|)) ) @@
e = T L * OSCILOSCOPIO
IEC60270 |

Figura 1. Arranjo experimental.

e -

@ Barrado IHidrogerador () Cuba de Oleo ©1TP

Figura 2. Objetos de teste.

O arranjo, apresentado na figura 1, é formado por um capacitor de acoplamento (1000 pF), uma
impedancia de medicéo (LDM-5), um indutor de 15 mH como filtro passa alta e o objeto de teste
[3]. A aquisicao dos sinais foi realizada a partir de um osciloscépio com taxa de amostragem de
5 GSals, largura de banda de 1 GHz e 4 canais. Um desses canais foi conectado a uma antena
circular [16] posicionada a 0,65 m do equipamento sob teste, a qual estd mostrada na figura 3.

Figura 3. Antena monopolar. Fonte: [16].
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Na realizacdo dos ensaios o nivel de tenséo foi elevado de forma gradativa, por meio de um
transformador regulador, até que a atividade de DP fosse gerada, realizando o procedimento
de calibracdo do sistema antes da mudanca de cada objeto de teste, haja vista a variacéo na
capacitancia total do arranjo.

Classificagéo dos defeitos

A classificacédo das DP é feita conforme o fluxograma mostrado na figura 4.

e fori = 1:Combinagées - - - - - - - - - - - -

|
| Geragdo das Envoltérias
|

MEDICOES | AMOSTRAS NiveL DC DAS AMOSTRAS KERNEL §
| :
| e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
L)
oo . .

] RANDOM

FoREST
" DECISION k MELHORES SELECAO DE VETOR EXTRAGAO DOS
ATRIBUTOS H K-r=nns H ATRIBUTOS |‘_ ‘_I_{ REGISTRO H ATRIBUTOS
____________ (@1 [ 277 7 I [« J At

Figura 4. Metodologia utilizada para a classificacao de fontes de DP.

Conforme o fluxograma apresentado na figura 4, apos a aquisicdo dos dados, inicia-se 0
processamento dos sinais. Em primeiro lugar, as amostras dos sinais sdo reduzidas ao trecho
de ocorréncia da DP, de forma a diminuir o poder computacional requerido para extrair 0s
atributos. Entao, inicia-se o processo de geracdo das envoltdrias, a partir do procedimento
descrito na subsecéo 2.1. Posteriormente, ¢é feita a extracdo automatica de todos os atributos
descritos na subsecédo 2.2. Apds essa etapa, parte-se para a etapa de selecao dos atributos
via a andlise da correlacao e da variancia, de forma a reduzir a dimensionalidade do banco de
dados, preservando apenas 2 atributos.

A eficacia da etapa de selecéo dos atributos é verificada a partir da aplicacdo do método de
aprendizagem nao supervisionado k-means, etapa que precede a classificacdo e garante a
qualidade dos atributos. Entdo, se da inicio a classificacao via RNA, decision tree e random
forest.

Resultados

Apresentam-se nesta secdo 0s principais resultados obtidos com a aplicacdo das técnicas de
classificacao utilizadas. Na subsecéo 4.1 s&do discutidos os resultados obtidos na etapa de
selecéo dos atributos; na subsecéo 4.2 sdo apresentados os resultados referentes a aplicacéo
do decision tree e random forest e na subsecéo 4.3. sdo apresentados os resultados referentes
a RNA.

Selecéo dos atributos

A extracdo dos atributos gerou um banco de dados com 13 colunas e 30 linhas, ou seja,
13 atributos para cada sinal de DP captado, sendo 10 amostras referentes a cada um dos
objetos sob teste. A partir da aplicacdo e da analise da variancia entre as amostras, tabela 1,
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destacaram-se o0s seguintes atributos: area sob a envoltéria, fator de liberacéo e curtose, os
quais apresentaram as maiores diferencas e, por isso, ha a possibilidade de caracterizar bem
os diferentes tipos de DP.

Tabela 1. Aplicag&o da analise por variancia.

Atributo Variancia
Pico (F1) 8,87 - 10
Valor médio (F2) 4,32 -10°%
Amplitude de raiz quadrada (F3) 4,67 - 10+
Valor RMS (F4) 2,90 - 102
Area (F5) 1,39 - 10°
Fator de crista (F6) 6,29
Fator de liberagao (F7) 1,39 - 102
Fator de impulso (F8) 6,49 - 10
Fator de forma (F9) 8,42 - 10°?
Skweness (F10) 3,93
Curtose (F11) 7,80 - 102
Tempo de duracao (F12) 1,00 - 103
Tempo de subida (F13) 8,18 - 101

Com relacéao a analise a partir da técnica da correlacédo, em primeiro lugar, foi gerada a matriz
de correlacéo apresentada na tabela 2. Entdo, buscaram-se os atributos com alta correlagao
com a variavel alvo da classificacdo e baixa correlacdo com as demais, haja vista que o alto
coeficiente de correlacéo indica semelhanca entre as informacées [11].

Tabela 2. Coeficientes de correlacao entre os atributos.

F, F, F, F, F, F, F, F, F, Fuo F., F, F., Alvo
F, 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 -0,7 02 -05 02 -0,6 -0,6 07 -0,9 -0,9
F, 1,0 10 10 1,0 1,0 07 02 -05 02 -0,6 -0,6 07 -0,9 -0,9
F, 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 -0,7 02 0,5 02 -0,6 -0,6 07 0,9 -0,9
F, 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 -0,7 02 05 02 -0,6 -0,6 07 -0,9 -0,9
F. 10 1,0 10 1,0 1,0 07 02 -05 02 -0,6 -0,6 07 -0,9 -0,9
F. 0,7 07 | 07 | 07 07 1,0 05 1,0 05 1,0 10 0,5 07 09
F, 02 02 02 02 0.2 05 1,0 07 1,0 06 06 02 -0,1 02
F, 0,5 05 | 05 | -05 -05 1,0 07 1,0 07 1,0 1,0 -0,4 06 09
F, 02 02 02 02 02 05 10 07 10 05 06 02 -0,1 02
Fro 06 | -06 | 06 | -06 -0,6 1,0 06 1,0 05 1,0 1,0 -0,5 06 09
F. 06 | -06 | 06 | -06 -0,6 1,0 06 1,0 06 1,0 1,0 -0,4 06 09
F, 07 07 07 07 07 -05 02 -0,4 02 -0,5 -0,4 1,0 -0,7 -0,7
F 09 | -09 | 09 | -09 -0,9 07 -0,1 06 -0,1 06 06 -0,7 1,0 08
Avo | -09 | 09 | -09 | -09 -0,9 09 02 09 02 09 09 0,7 08 1,00

Notou-se, a partir da tabela 2, que os atributos que corresponderam a tais caracteristicas foram:
area sob a envoltdria e curtose, reafirmando a analise inicial, via variancia.
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Para validar a escolha dos atributos selecionados, foi feita a aplicacdo do método k-means.
Ressalta-se aqui, que ha 3 atributos possiveis e, é necessario selecionar dois que caracterizem
bem o banco de dados, logo, trata-se de um problema em que ha 3 termos combinados 2 a 2,
ou seja, ha 3 possibilidades. Nas figuras 5 — 7, ha a representacéo 2D dessas 3 possibilidades,
entretanto apenas um dos casos separou os defeitos de forma correta.

Representagao 2D Clusterizagio

[ ] - [ ]
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c (@ cuba wo [ S
o @ Cluster 2
@ Bara @ Cluster 3
® o ° [ ] ® ° °
50 PS 50 °
3 e ° 2 L] °
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; 40 ; 40
< [ ] < (]
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S 3 _—
[ ] [ ]
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Figura 5. Fator de liberac&o e curtose.

Observou-se, na figura 5, que o método foi capaz de agrupar corretamente todas as amostras,
sendo dependente apenas do hiperparametro k.

Representagio 2D Clusterizagio
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Figura 6. Curtose e éarea.
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Representacio 2D Clusterizagao
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Figura 7. Area e fator de liberacéo.

Ja nas figuras 6 e 7, notou-se que o método associou um mesmo cluster para diferentes
tipos de defeito. Assim, utilizaram-se os atributos curtose e fator de liberagao para realizar a
classificagao.

Aplicacéo dos Métodos Decision Tree e Random Forest

Para a aplicag&o do decision tree, o banco de dados foi subdivido conforme a seguir: 30% das
amostras foram utilizadas para teste e 70% para o treinamento da arvore. Para tanto, utilizaram-
se 0 banco de dados otimizado, ou seja, com os atributos fator de liberacado e curtose; o banco
de dados integro e o banco de dados contendo dois atributos com as menores variancias.
A eficacia do método foi avaliada utilizando a acuréacia média de 5 simulacdes e a matriz de
confuséo, conforme a tabela 3.

Tabela 3. Resultados de classificagéo utilizando o decision tree.

Acuracia média = 0,95 Acuracia média = 1,00 Acuracia média = 0,48

De forma analoga ao decision tree, o random forest utilizou a mesma subdivisdo do banco de
dados e 100 arvores. A aplicacéo de tal método gerou os resultados apresentados na tabela 4.

Tabela 4. Resultados de classificac&o utilizando a técnica random forest.

Acurécia média = 0,98 Acuréacia média = 1,00 Acuracia média = 0,50
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Nota-se que ambos 0s métodos decision tree e random forest apresentaram valores de
acuracia proximos, entretanto, o random forest € menos suscetivel ao overfeeting e exige
maior esforco computacional [15]. Destaca-se aqui, que a reducao do banco de dados foi
suficiente para classificar os sinais de DP, diminuindo o esforco computacional requerido para o
processamento dos dados. Nota-se ainda, que os atributos com baixa variancia nao resultaram
em uma boa taxa de acerto, o que ressalta a importancia da etapa de selecéo dos atributos.

Aplicacdo da RNA

Na aplicacdo da RNA, o banco de dados foi subdividido conforme a seguir: 30% das amostras
para teste e 70% para o treinamento da rede. Além disso, utilizaram-se 1000 épocas e 3
camadas ocultas (C_ ), as quais foram calculadas conforme a equagéo (17):

Atributos + Classes

oc —
2 (17)
Para haver maior seguran¢a ao resultado das simulagdes, bem como, diminuir a possibilidade
de overffiting, foi associado um fator de aleatoriedade a selecdo dos dados, assim, a cada
simulacéo o processo foi feito com amostras diferentes nas etapas de teste e treinamento. As
acuracias médias, bem como as matrizes de confusédo sdo apresentadas na tabela 5.

Tabela 5. Resultados de classificacéo utilizando a RNA.

Acurécia média = 1,00 Acuracia média = 1,00 Acuracia média = 0,22

Nota-se que a RNA apresentou altos valores de acuracia para os dois primeiros casos, entretanto
ndo foi capaz de classificar corretamente os defeitos quando foram inseridos atributos com
baixa variancia na entrada, o que também ocorreu com os métodos apresentados na subsecéo
4.2. Ressalta-se, entretanto, que o pequeno numero de amostras limitou a quantidade de
técnicas aplicadas para excluir a possibilidade de overfitting.

Conclusoes

Foram apresentados os resultados da classificacdo de sinais de DP via uma série de métodos
de machine learning. Destaca-se aqui, que a extracdo automatica dos atributos acrescentou
mais segurang¢a a metodologia, evitando erros na tomada de decisdo. No que concerne ao
meétodo k-means, evidenciou-se a importancia do processo de clusterizacdo na etapa de
selecao dos atributos, haja vista que o banco de dados otimizado foi suficiente para realizar
a classificagao correta das amostras e demandou menor esforco computacional. Com relagao
aos métodos de classificacao, o random forest se mostrou mais robusto ao overfitting, quando
comparado ao decision tree. Ja a RNA apresentou resultados promissores para a sua aplicacéao
em bancos de dados com um numero maior de amostras.
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