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Resumo

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um método utilizando redes
neurais artificiais, para executar o mapeamento dos gases gerados no Oleo
isolante dos transformadores de poténcia, provenientes de faltas como arco
elétrico, efeito corona, sobrecargas e dentre outros.

Descreveremos também sobre os métodos de deteccao de gases dissolvidos em
6leo empregados atualmente. A vantagem de fazer uso de redes neurais em
relacdo aos métodos existentes é devido o método ser totalmente numérico, bem
adaptado as modernas praticas de solugdoes computacionais, nao necessitar de
Iintervencoées humanas especializadas e as analises sdo processadas rapidamente.

Para o sistema proposto utilizamos uma rede neural Perceptron de multiplas
camadas, treinada pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt, por ser um sistema
nao linear, os resultados obtidos foram comparados com os dos critérios de
diagnoésticos utilizados atualmente para 6leo isolante chegando a conclusao que
os sistemas propostos possuem alta precisdo no diagnostico de faltas, atendendo
todos os requisitos e expectativas.

Do ponto de vista do planejamento da manutencao ¢é verificado que um
cronograma de manutencdo bem definido para esses equipamentos significa
reducao de custos, eficiéncia operacional dos mesmos e boa qualidade aos servigos
prestados para a sociedade. Vale lembrar que os diagnésticos utilizados nos
processos de treinamento e validagdo dos sistemas desenvolvidos foram obtidos a
partir da aplicacdo de norma internacional, a que muita das vezes nao se adequa
a realidade brasileira.

Um objetivo futuro deste trabalho é empregar os sistemas de diagnostico
propostos tomando-se como saidas desejadas diagnésticos reais de falta, colhidos
em campo.

Palavras-Chave: transformador de poténcia; Analise de gas; controle do gas
dissolvido em éleo; arco elétrico; rede neural artificial.



Abstract

The main objective of this work is to develop a method using artificial neural
networks, to perform the mapping of the gases generated in the insulating oil of
the power transformers, coming from faults such as electric arc, corona effect,
overloads and others.

We will also describe the methods of detection of dissolved gases in oil currently
used. The advantage of using neural networks over existing methods is because
the method is fully numerical, well adapted to modern computational solutions
practices, does not require specialized human interventions, and the analyzes are
processed quickly.

For the proposed system we used a multi-layer Perceptron neural network,
trained by the Levenberg-Marquardt algorithm, because it is a nonlinear system,
the results obtained were compared with the diagnostic criteria currently used
for insulating oil, arriving at the conclusion that the systems Proposed have high
accuracy in the diagnosis of faults, meeting all requirements and expectations.

From a maintenance planning point of view, a well-defined maintenance schedule
for these equipments means that costs are reduced, their operational efficiency
and good quality of service rendered to society. It is worth remembering that the
diagnoses used in the training and validation processes of the developed systems
were obtained from the application of an international standard, which often does
not fit the Brazilian reality.

A future objective of this work is to employ the proposed diagnostic systems,
taking as the desired outputs real diagnoses of lack, collected in the field.

Keywords: power transformer; Gas analysis; Control of gas dissolved in oil;
electric arc; Artificial neural network.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos ocorreu uma mudanca de filosofia no planejamento da
expansio, em que a visdo expansionista cedeu lugar a uma fase de maior
exploracao da capacidade do sistema existente.

Em funcdo destas mudancas as concessionarias de energia elétrica
tiveram que se adequarem aos modelos propostos pelos 6rgaos reguladores,
como a Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) levando-as a
explorarem mais os seus ativos instalados, embora preservando a seguranca
do sistema e a qualidade do fornecimento de energia, buscando-se uma relac¢ao
custo-beneficio adequada.

No entanto, explorar estes ativos ao limite maximo exige atencao, pois
se houver a perda de um transformador em uma subestacdo teremos o corte
no fornecimento de energia elétrica para a populacio e a reducao da receita
para a concessionaria, uma vez que o retorno de um equipamento deste para o
sistema demanda tempo para substituicdo, além de ndo ser um equipamento
de aquisi¢ao imediata no mercado.

Em uma subestacgao de energia elétrica os transformadores de poténcia
estdo na lista dos equipamentos mais caros. Nos grandes centros de cargas
como Belo Horizonte, os transformadores instalados nas subestacées sio
abaixadores, com relacoes de tensoes de 138 mil Volts, para 13,8 mil Volts e
potencias geralmente de 15MVA, 25MVA chegando até 33MVA.
(MVA) expressa a poténcia aparente do transformador e equivale a 106 VA.

Um transformador de poténcia tem vida util aproximadamente de 30
anos e tanto os transformadores, disjuntores, religadores e as chaves utilizam
0 6leo isolante em seus interiores para isolar e resfriar suas partes internas. E
muito importante para o planejamento da manutencao, o conhecimento das
faltas incipientes que ocorrem pela formacdo de gases que encontram

dissolvidos no 6leo isolante destes equipamentos, dentro dessa perspectiva



sera possivel detectar os problemas no inicio e propor uma acao antes da
queima ou retirada de um destes equipamentos de operacao.

Os gases gerados no 6leo isolante dos transformadores sao hidrogénio,
nitrogénio, oxigénio, monoxido de carbono, di6xido de carbono, metano, etano,
etileno e o acetileno e estdo relacionados as faltas como, Arco elétrico,
aquecimento sobrecarga, corona e degradacgao da celulose.

Detectando esses pontos de faltas no inicio sera possivel elaborar um
cronograma de manutencao mais assertivo para estes equipamentos.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao modelos capazes de executar o
mapeamento e estabelecer ligacoes funcionais, desta forma suas aplicagées sido
atrativas na busca de solucbes de diversos problemas. Esta caracteristica é
particularmente importante quando o relacionamento entre as variaveis do
processo € nao linear e néo sado definidas, tornando assim dificil a sua
modelagem por técnicas convencionais.

As redes neurais sao interessantes na deteccao de problemas lineares e
nao lineares, porque sao dotadas de habilidade de aprendizado em funcio de
treinamento, proporciona eficiéncia mesmo em processos onde ha auséncia de
conhecimento explicito sobre como identificar uma solugao factivel, além de

serem modelos imunes a ruidos [1].



1.1. Consideracoes Gerais

Faz-se aqui uma revisao dos mecanismos da decomposic¢ao do 6leo e da

1solacao e dos métodos tradicionais de detec¢ido de gases dissolvidos no 6leo.

1.2. Resenha Bibliografica

Diante do contexto apresentado, buscamos por meios de leituras de
artigos [5] a [9] abranger os conhecimentos sobre como tratar o problema de
deteccdo dos gases incipientes em oOleo isolante de transformadores.
Destacamos como referencia para o desenvolvimento deste trabalho as
pesquisas realizadas por Guardado, como a abordagem da eficiéncia das redes
neurais em diagnosticos de transformadores de poténcia empregando Analise
de Gases Dissolvidos (DGA).

Nos sistemas de diagnoésticos proposto por Guardado as redes neurais
foram treinadas com base em cinco critérios de diagnésticos, os métodos de
Dornenburg, Rogers modificado, Rogers, International Electrotechnical
Commission (IEC) e Califérnia State University, Sacramento (CSUS).

Nos quatro primeiros métodos foi estabelecido que as variaveis de
entrada fossem as relacdes gasosas e no caso do ultimo, as concentracoes
individuais de gases.

Nesses métodos as redes foram estruturadas por trés camadas e o
numero de neuronios da camada oculta variando para cada critério utilizado,
os resultados obtidos para estes modelos foram aceitaveis e com uma taxa de

acerto de diagnodstico acima de 87% em todos os casos.



1.3. Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema com a
aplicagdo de técnica de inteligéncia computacional que tera por finalidade
diagnosticar faltas incipientes em transformadores de poténcia por meio da
analise dos gases que se encontram dissolvidos no 6leo isolante. Os resultados
obtidos com a aplicacdo de Redes Neurais serao comparados com o diagnostico
de um dos métodos tradicional existente, a fim de comprovar se a aplicacao do

método proposto é conveniente ou nao na deteccao destas faltas.

1.4. Escopo do trabalho

O capitulo 1 apresenta a conceituacdo do problema, as solucées
existentes para a sua solugao e proposta do trabalho.

O capitulo 2 descreve os métodos tradicionais existentes e de larga
aplicagdo nas empresas de energia elétrica e em industrias conceituando o
leitor quanto aos termos normalmente utilizados e a composicao do dleo
1solante e os subprodutos de sua decomposicdo, assim como os tipos de
1solacdo mais comuns e que sao utilizados nos transformadores. Esclarece
ainda os tipos de faltas mais frequentes em transformadores de poténcia e
suas provaveis causas a partir da analise do gas de decomposicao dissolvido
no 6leo isolante.

O capitulo 3 introduz a teoria das redes neurais artificiais RNA,
relatando seu histérico de desenvolvimento e suas aplicacoes. Faco uma
discussao e andalise da aplicagdo do método das redes neurais no diagnostico
de falhas incipientes em transformadores de poténcia, comprovando a sua
eficacia.

No capitulo 4 apresento as conclusdes sobre o método proposto e

sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Diagnoéstico de Faltas em Transformadores

Apresento a seguir um diagnostico de faltas em transformadores de
poténcia baseado em analise de gases dissolvidos em 6leo isolante. Na figura 1

é mostrado um transformador de poténcia 138 -13,8kV de 25 MVA.

Figura 1 -Transformador de poténcia

N | -
;
\ L

Fonte: (CEMIG) Manual de Instalagio e manutengao para transformadores a 6leo

Na figura 2, sdo mostrado as partes constituintes de um transformador

de poténcia.
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Figura 2 -Partes constituintes de um transformador a éleo

Componentes Principais

1. Nuckeo 8. Momtrara de Borocha 5. Secodor e A

2 Bvdormento S Bucha 10, Temdmercs ou Monkor do Tampanaters
2. lsolglo Frincpd 19, Comutactr s Cargn IOUTQ 17, Vi oo Cleo

4. Uigegio dos Ervclamwnice 11. Radodor W, rdioackr de N e o

5 Suporie de Ligagdes 12. Mot Vorsador ", Rl Bucreol

£ Tergus Panogs 11 Panal de Conrcle

7. Tarcue ow Experndo do Oho 14, Meconsrn de Acotaneeto UT0)

Fonte: (ABB) - Asea Brown Boveri

2.1 Materiais e Liquidos Isolantes

Os equipamentos que se encontram instalados no sistema elétrico de
potencia, como os transformadores, reatores de poténcia, capacitores de alta
tensao, chaves, comutadores e dentre outros equipamentos, utilizam o 6leo
isolante provindo de base de 6leo mineral, estes fluidos sao estaveis a altas
temperaturas mantendo também as caracteristicas de isolantes. As fungées
principais do Oleo isolante sdo garantir o isolamento elétrico, extinguir
descargas elétricas parciais e arcos elétricos servindo como meio de troca
térmica para a refrigeracao dos equipamentos.

O papel isolante também é um dos principais componentes utilizados
para a 1isolacdo dos enrolamentos e partes ativas no interior dos

transformadores de poténcia, sendo que o principal inconveniente da sua
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utilizacdo estd nas condigcoes de temperatura as quais o papel pode ser
submetido. No caso de ocorréncias de sobreaquecimento acima do nominal no
papel ira provocar um envelhecimento precoce deste material, como
apresentado na IEEE C57.91 (1995).

A vida 1util dos transformadores esta muito ligada ao estado de
degradacdo do isolamento sélido e da determinac¢ido do nivel de degradacio
deste.

Os sistemas isolantes destes equipamentos sao constituidos por 6leo
1solante e papel isolante e sofrem degradacoes, mesmo em condigoes de servigo
normais. O 6leo destes equipamentos pode ser facilmente substituido, sempre
que tal se justifique, no decurso da vida do transformador, o que néo acontece
com o isolamento sélido.

Os 1solamentos s6lidos dos transformadores de poténcia geralmente sao
constituidos por papel Kraft, sendo este fabricado a partir de mistura de fibras
de celulose curtas e longas, provenientes de polpas de madeiras macias. Esta
mistura de fibras confere a este tipo de papel caracteristicas de resisténcia
mecanica com bom desempenho para o seu processamento em maquinas e
uma relativa maciez e também apresentam alta resisténcia de isolamento
quando secos (0,5% a 1% de umidade) e sdo higroscopicos, isto é absorvem

umidade e 6leo.
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2.2 Analise de faltas

As falhas incipientes quando néo sido detectadas no inicio podem evoluir
e levar 4 retirada de servico os transformadores de poténcia de uma
subestacao. Falhas incipientes entendem-se aquelas que estdo em um estagio
inicial e promovem a decomposicao do material isolante e, portanto, estao
associadas 4as concentragées de gases formados mno interior dos
transformadores.

As faltas que venham a ocorrer no sistema poderdo resultar em
interrupgoes da transmissao de energia, causando assim prejuizos financeiros
para diversos setores da economia. Por isso um grande esforco vem sendo
empregado a fim de se prever e corrigir possiveis falhas nestes equipamentos
antes da ocorréncia de uma falta que o retire de operacao.

Atualmente as concessionarias de energia estdo empenhadas em buscar
solugoes técnicas de diagnéstico de falhas incipientes mais assertivas devido
as mudancgas estruturais no setor de energia elétrica, que promovem a
competicio em todos os niveis e estabelecem indices mais rigorosos de
qualidade técnica e de servico.

Na atual conjuntura este ambiente é altamente regulado sendo
necessario melhorar o desempenho operacional e a confiabilidade dos
transformadores que encontram instalados no sistema elétrico,
principalmente porque tais equipamentos operam hoje em condigdes muito
mais severas do que quando foram instalados, sejam por razodes técnicas
associadas ao envelhecimento natural, regimes de carregamento ou desgastes
promovidos por esforcos elétricos e mecanicos.

Dentre as praticas de monitoramento utilizam-se tanto os ensaios
elétricos quanto fazem o acompanhamento do estado do 6leo isolante através
de analise fisico-quimica e cromatografica, como das convencionais de
manutencao de transformadores e que em casos especials requerem que estes
sejam tirados de operacao, para que seja feito o diagndstico das suas condigoes

de funcionamento.
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Estes equipamentos em operacao estao sujeitos as falhas devido aos
estresses térmicos e elétricos. Essas falhas afetam principalmente a isolacao,
levando a decomposicao do 6leo mineral e da celulose, com a geracao de gases
que ficam dissolvidos no o6leo isolante. A analise destes gases serve de
indicativo para possiveis falhas.

Os gases mais comuns encontrados no 6leo destes equipamentos em
operacao sao o oxigénio (Og2), hidrogénio (Hz2), monoéxido de carbono (CO2),
metano (CH4), etano (C2Hs), etileno (C2H4), acetileno (CzHgz), chamados de
gases chaves e a sua presenca pode indicar Hidrogénio que em grandes
quantidades sdo relacionadas ao efeito corona, Metano, Etano, e Etileno sendo
estes resultantes da decomposi¢cao térmica do 6leo, o Mondéxido e Didxido de
Carbono que estdo relacionados a envelhecimento térmico do papel, ja a

producao de Acetileno esta associado a arcos elétricos no 6leo. Defini¢oes:

Arco elétrico: Basicamente esse fenomeno elétrico ocorre devido uma
ruptura dielétrica de um determinado gas que por consequéncia fara uma
descarga de plasma, rompendo a isolacdo feita pelo ar e conduzindo elétrons
de um eletrodo ao outro por meio de um fluxo de corrente, podemos comparar
a um curto circuito. A formacao do arco elétrico esta associado ao tipo do gas e
a pressao no local, com isso podemos perceber logo porque cada arco elétrico
possul temperaturas e brilhos diferentes. Quando ocorrem esses tipos de
faltas teremos valores altos de hidrogénio e acetileno, ja em proporgoes
menores para o metano e o etileno. Se o arco envolve as partes isolantes dos
transformadores como a celulose, os gases gerados serdao o monéxido e didxido

de carbono.

Corona: Este efeito aparece na superficie dos condutores, nas ferragens
e nos isoladores das linhas de transmissiao de energia, bem como nas
subestacoes e da origem a uma perda de energia em forma de calor, luz,
energia acustica e radiacées eletromagnéticas. Nos transformadores de
poténcia as descargas elétricas de baixa energia levam a produzir

concentracoes de hidrogénio e metano em pequenas quantidades de etano e
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etileno. Quantidades significativas de monoéxido e didéxido de carbono também
poderao surgir se as descargas forem provocadas nas partes isolantes dos

transformadores como na celulose.

Sobre aquecimento do 6leo: Conforme apresentado na ABNT NBR
(5356 -2:2007) as elevacoes de temperatura dos enrolamentos, do 6leo, das
partes metalicas e de outras partes de transformadores, projetados para
funcionamento nas condi¢ées normais, previstas em 4.1 da ABNT NBR 5356-
1, ndo devem exceder os limites especificados desta norma. Quando ocorre
sobre aquecimento do 6leo teremos o surgimento de gases como etileno e

metano e baixas concentracoes de hidrogénio e etano.

Degradacao da celulose: Neste caso teremos valores altos de
monoxido e didxido de carbono indicando que o problema estara associado com
0o sobre aquecimento das partes isolantes dos transformadores. Gases
hidrocarbonetos, tais como o metano e etileno serdo formados se o problema
estiver relacionado com a 1isolacdo do enrolamento, normalmente papel

isolante impregnado de 6leo.

Eletrolise: Neste caso o 6leo estara contaminado em funcio de agua e
outras substancias, sendo que esses produtos nio fazem parte da composicao
do 6leo 1isolante. Devido a estas contaminacdes teremos o surgimento de
grandes quantidades de hidrogénio, com pequenas quantidades de outros

gases combustiveis em funcado da agua associada com a ferrugem.

Algumas vantagens 6bvias da analise de faltas estdo relacionadas a
aviso antecipado da ocorréncia de faltas, evita o uso improprio das unidades,
aceitacdo de unidades novas ou reparadas, agendamento conveniente de
manutencgoes, monitoramento de unidades em sobrecarga. Os gases gerados
durante as faltas que sdo geralmente encontrados em transformadores estio
ilustrados abaixo na figura 3, relacionados 4 temperatura em que ocorrem e a

proporc¢ao do seu desenvolvimento:
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Figura 3-Gases tipicos gerados durante faltas
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Fonte: SNPTEE Seminario Nacional de Producéo e Transmissdo de Energia Elétrica, 2005, Curitiba —
Parana.

Acima da faixa de temperatura de 0 a 80 °C alguns gases aumentam em
solubilidade em mais de 79% enquanto outros decrescem em solubilidade em

até 66%, conforme ilustrados abaixo na figura 4.

Figura 4 -Solubilidade relativa como func¢io da temperatura
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Fonte: SNPTEE Seminario Nacional de Produgéo e Transmissao de Energia Elétrica, 2005, Curitiba —
Parana.
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2.3 Métodos de Deteccao de Faltas

Todos os fenomenos que estdo relacionados a4 formacdo de gases em
transformadores e sua correlacao com as falhas incipientes sao caracterizados
por imprecisoes, incertezas nas medidas e nao-linearidades ndo modeladas.

Dentre os métodos citados na literatura iremos abordar trés, sendo o
primeiro o método da analise de gases dissolvidos no 6leo (DGA), o mais
utilizado atualmente pelas concessionarias de energia e no caso deste método
varias técnicas também sao envolvidas como IEEE C57.104-1991, Método de
Doernenburg [Doernenburg,67], Método de Rogers [Rogers,75 e 78], IEC
60599 e Método dos Gases Chave [Fallou 75].

Porem o problema associado aos métodos de DGA convencional é que a
decisao final sempre ficara nas maos de um especialista, desta forma sempre
havera dependéncia para as tomadas de decisoes.

Outro problema verificado e que, nas subestacoes de energia elétrica
das concessionarias ha transformadores de diferentes fabricantes, nivel de
tensao e poténcia, estrutura, material utilizado no sistema de isolamento, tipo
de carregamento e histérico de manutengdo e isto podera apresentar
diferentes caracteristicas quanto a producio de gases assim necessitam, na
maioria dos casos, serem considerados individualmente.

Outro fato é que o nivel e periodo de formacao destes gases dependem
muito da i1dade dos transformadores e também da localizacdo, natureza e
severidade das falhas a que sdo submetidos.

O segundo método abordado é o que determina o total de gases
combustiveis (TCG), porem este s6 consegue detectar o gas acima do nivel do
6leo.

O terceiro método de deteccdo dos gases de falta é a analise do manto de
gas, na qual uma amostra do gas que se encontra acima do 6leo tem sua
composicao analisada. Este método detecta todos os componentes individuais;
porem, ele ndo se aplica aos equipamentos que tem tanque de expansao. Para
a realizacdo das analises necessita-se também de um laboratério bem

equipado para fazer as separacées e identificacdo dos gases.
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2.4 Métodos de Interpretacao

Existem métodos classicos para classificacdo de transformadores a
partir da quantidade e da natureza dos gases encontrados no 6leo isolante.

O mapeamento correto desses gases incipientes nos dara condigcoes de
elaborar os planos de manutencao de maneira mais assertiva, representando
para as concessionarias de energia, melhor eficiéncia operacional para os

ativos instalados.

2.5 Aplicacao do método Dornenburg

O método de Dornenburg baseia-se nas relagoes CH4/Ha, CoHo/CoHy,
C2He/C2Hg, e C2H2/CHy4 e a aplicagao deste método permite realizar trés tipos
de diagnoésticos: descargas de baixa intensidade (efeito corona), descargas de
alta intensidade (arcos elétricos) e decomposi¢ao térmica [10].

Esse método utiliza as razdes R1, R2, R3 e R4 para indicar uma
determinada falha dentre os trés tipos de diagnostico mencionados.

Estas razoes entre as concentracoes dos gases encontram-se

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1- razoes entre as concentragdes dos gases
Razio | CH4/H> | CaH+/CaHy | CaH2/CHy | CaHg /CaH> | CaHay/ CsHg
Notagdo R1 R2 R3 R4 R5

Fonte: IEEE Std C57.104-2008

A tabela 2 apresenta os valores limites para as concentracoes de gases.

Tabela 2-Limites de Concentracao

Gds chave Concentragbes L1I[ML/L{p.p.m)]
Hidrogénio (H2) 200
Metano [CH4) 50
Acetilenio (C2 H2) 15
Etilenio(C2 H4) 60
Etano [C2HB) 15

Fonte: IEEE Std C57.104-2008
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A tabela 3 apresenta as faixas das razoes R1, R2, R3 e R4, definidas por

Doérnenburg bem como a relativa falha associada.

Tabela 3 -Faixas das razbes para os gases chaves-Doernenburg[9]

Falha Incipiente R1 R2 R3 R4
Decomposi¢do térmica >1.0 <0.75 <0.3 >0.4
Descargas de baixa <0.1 - <0.3 >() 4

Fonte: IEEE Std C57.104-2008

O fluxograma apresentado na figura 6 ilustra passo a passo para a

aplicacdo do método das razoes de Dornenburg.

Figura 5-Fluxograma de Aplica¢do do Método das Razdes de Dornenberg

-
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Faltas Térmicas

Fonte: (ANSI/IEEE Std C57.104 -1991)

A seguir sao descritos os passos indicados na Figura 6:

Passo 1: As concentracoes dos gases sao obtidas através da analise
cromatografica do 6leo isolante;

Passo 2: Se ao menos uma das concentracoes avaliadas para Hs, CHa,
C2Hsz e C2H4 exceder duas vezes os valores limites apresentados na Tabela 2 o
equipamento testado é considerado defeituoso e deve-se, entdo, prosseguir
para o passo 3 para verificar a validade do método;

Passo 3: Na determinacao da validade do procedimento se no minimo
um dos gases em cada relagao exceder o limite da tabela 2, o procedimento das

razoes € considerado valido, caso contrario, as razdes nao sio significativas e a
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unidade devera ter novas amostras retiradas e ser investigada por processos
alternativos.

Passo 4: Assumindo que o método de analise é valido, cada relacao é
comparada com os valores limites obtidos a partir das Tabelas 2 e 3;

Passo 5: Se todas as relagbes estiverem dentro dos limites
apresentados na Tabela 3 para um tipo de falta especifico, entdo o tipo de falta
sugerido é valido.

Esse método de diagnodstico deve ser usado apenas com extrema
precaucao, pois os gases dissolvidos foram originados a partir de faltas que
podem nao persistir ao longo do tempo, estes gases de decomposiciao se
desprendem para a superficie do Oleo, expandindo-se no tanque do
transformador e perdendo-se na atmosfera. Este fato pode causar distorgoes

no diagnostico.

2.6 Aplicacao do método de Rogers Modificado:
Em 1975 Rogers (ROGERS, 1975) produziu um refinado cédigo a partir

das faixas de relacdo de gases, utilizando-se quatro relacoes, mas
diagnosticando um maior nimero de faltas. O uso deste cédigo facilita a
programacao computacional no desenvolvimento de sistemas para
diagnosticos de falta. Posteriormente, com base em estudos estatisticos em
mais de dez mil analises de gas em 6leo isolante de transformadores, Rogers
(ROGERS, 1978) mostrou que certos tipos de condi¢oes de faltas poderiam ser
diferenciados em faixas mais detalhadas a partir de combinacao de relacoes de
gases. Isso foi confirmado devido a analises realizadas em transformadores
suspeitos juntamente com unidades destruidas em faltas, bem como pelo
estudo de pontos quentes provaveis de ocorrer em transformadores sob
condigGes operacionais.

Com objetivos de estabelecer a identificacdo de faltas reais Rogers
(ROGERS, 1978) realizou um estudo em cem conjuntos de analises de dleo
extraidos de transformadores com conhecidos tipos de faltas a fim de avaliar a
provavel temperatura na qual as relacdes indicam mudancas significativas e

diante do resultado desse estudo e de avaliacgbes tedricas, novos valores das
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relacoes para faltas elétricas e térmicas foram entao obtidas. Assim, pode-se
estabelecer que o uso de apenas trés relacgées simplificasse a interpretacao.
Para ajudar no entendimento da técnica as tabelas anteriores foram
reorganizadas para indicar uma progressdo mais racional de faltas,
resultando no codigo descrito na tabela 4, com este critério podemos

identificar oito tipos de faltas caracteristicas.

Tabela 4 - Cédigo para Anadlise de Gases Dissolvidos em 6leo

Razio de
Cadigo de Faixas de Relacio Gases Caracteristicos
C2Hz CHy C2Hy
C>H;s H GHs
<01 0 (L) 1 (L) 0 (L)
0.1-1.0 1 (M) 0 (M) 0 (L)
1.0-3.0 1 (M) 2 (H) 1 (M)
= 3.0 2 (H) 2 (H) 2 (H)
Cadigo Tipo de Falta
de Falta Caracteristica
0  Operacio Normal 0 (L) 0 (M) 0 (L)
Falta Térmica de Baixa
1 Intensidade < 150° 0 (L) 0 (M) 1 M)
Falta Térmica de Baixa
2 Intensidade 150" - 3007 0 (L) 2 (H) 0 (L)
alta Térmica de Média
3 Intensidade 300" - 7007 0 (L) 2 (H) 1 (M)
Falta Térmica de Alta
4 Intensidade = 700° 0 (L) 2 (H) 2 (H)
Descargas Parciais de
5 Baixa Intendidade 0 (L) 1 (L) 0 (L)
Descargas Parciais de
f Alta Intensidade 1 (M) 1 (L) 0 (L)

7 Descargas de Baixa Intensidade -2 (M-H) 0 (M)  1-2(M-H)
8 Descargas de Alta Intensidade 1 (M) 0 (M) 2 (H)

Fonte: IEEE Transactions On Power Delivery, Vol. 16, NO. 4, October 2001

Assim, o codigo de Rogers passou a ser incluido no documento IEC
10A53 e também recomendado pelo IEEE como o principal cbédigo para
interpretacdo de faltas incipientes em transformadores, usando analise de

gases dissolvidos no 6leo isolante.
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2.7 Aplicacao do método de IEC:

International Electrotechnical Comission (IEC). Este critério de

diagnéstico utiliza basicamente os vetores de entradas de Rogers para as

relacgoes gasosas CH4/Ha, CoHo/CoH4, C2H4/C2oHe .

2.8 Aplicacao do método de CSUS:

California State University Sacramento (CSUS). Este é o Unico critério

de diagnéstico com base em gases, as concentracbes individuais sao

D~

representadas em Partes Por Milhao (PPM), neste caso a entrada do vetor

N

construida pelos gases Hs, CH4, C2H4, CoHs C2Ha, com esse método sé

possivel identificar seis tipos de faltas caracteristicas.

2.9 Redes neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) também tém sido utilizadas com a
finalidade de diagnosticar faltas incipientes em transformadores através da
analise de gases dissolvidos no 6leo isolante.

Sua aplicacdo é baseada no fato de que uma RNA, por intermédio de
processos de treinamento, pode revelar mecanismos complexos que podem ser
desconhecidos. Para tanto é necessario uma criteriosa selecao dos parametros
da RNA a ser utilizada, tais como topologia da rede, nimero de camadas
intermediarias, numero de neuronios por camada, bem como as caracteristicas
de entrada e saida. Esses parametros podem ser obtidos experimentalmente,
por meio de processos, tentativa e erro, a fim de determinar o melhor nimero
de camadas intermediarias.

Zang et.al.(1996) mostrou que uma abordagem “dois—passos” poderia
alcancar melhores performaces no diagnostico, sendo tutil, também, para
distinguir faltas realtivas 4 decomposi¢ao da celulose de faltas relativas a
decomposicao do 6leo.

Esta abordagem consiste na construcdo de duas RNAs distintas. A
primeira tem a finalidade de diagnosticar os principais tipos de falta no
transformador, tais como sobreaquecimento, corona e arcos, incluindo a

condi¢cdo normal. A segunda RNA tem a finalidade de diagnosticar apenas a
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degradacao da celulose. Desta forma é possivel diagnosticar sete possiveis
padroes de falta (incluindo a condi¢cdo normal), uma vez que cada um dos
principais tipos de falta pode ou nao estar acompanhado de processos de
degradacao da celulose. As duas RNAs propostas por Zhang podem ser vistas

nas Figuras 7 e 8, respectivamente.

Figura 6- RNA para diagnéstico dos principais tipos de falta proposta por Zhang

Sobre- :
Normal aguecimento  Corona Arce (Saidas)

Hy CHy CiH; CaHy CaH, (Eniradas)

Fonte: Zang et.al.(1996)

Figura 7 - RNA para diagnéstico de degradacgio da celulose proposta por Zhang

Sobre-
Normal aguecimento Corona Arce (Saidasy

Hy CHy CaHy CHy CpHg  (Eniradas)
Fonte: Zang et.al.(1996)

Com as estruturas propostas por Zang eat.al.(1996) foram obtidas
grande precisido no diagnostico, porem, para efeitos reais, essa precisao
depende, em grande parte, da consisténcia e do volume dos dados de

treinamento.
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Capitulo 3

3.1 Sistema de Diagnoésticos Propostos

O capitulo 3 é dedicado a apresentar os sistemas de diagnodsticos
desenvolvidos neste trabalho, bem como o procedimento de aplicacdo da
norma ANSI/IEEE Std C57.104 - (19991) ao conjunto de dados, fornecidos
pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG), referente a analise
cromatografica realizada em oOleo isolante de seus transformadores de
potencia, para obtencdo dos diagnésticos de falta nestes equipamentos. Estes
dados foram wutilizados nos processos de aprendizado dos sistemas

desenvolvidos.
3.2 Base de Dados Utilizados

A base de dados utilizados no diagnéstico proposto foi fornecida pela
CEMIG e foram extraidas de amostras de 6leo isolante de transformadores de
poténcia instalados em todo o estado de Minas Gerais, coletadas no periodo
entre 2013 até dezembro de 2015. Estas informacoes constavam de
concentracao, em PPM, dos onze principais gases que normalmente se
encontravam dissolvidos em 6leo isolante, conforme mostrado na Tabela 15,
extraidos a partir de analises cromatograficos.

O procedimento de analise cromatografico neste caso foi executado
segundo a norma ANSI/IEEE Std (57.104-(1978)).

Por serem considerados como irrelevantes no processo de diagnostico
(Dornenburg e STRITTMATTER, 1974), (FALLOU, 1975), o Propano (CsHs) e
o Propileno (CsHs) foram desconsiderados desta base de dados.

Contudo, para a utilizacao dos dados desta base no desenvolvimento dos
sistemas de diagndsticos necessitou—se nao apenas das concentracoes dos
gases que se encontravam dissolvidos no 6leo, mas também dos diagnoésticos
relativos a tals amostras, para que assim fosse possivel se proceder ao

treinamento e ajuste dos sistemas desenvolvidos. Como nao foi possivel obter
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tais informacées, foi desenvolvido um sistema que, a partir das informacoes
das concentracoes dos gases, pudesse simular um diagndstico para cada uma
das amostras da base de dados. Este sistema foi desenvolvido conforme

normatizacao internacional, sendo apresentado na préxima secao.

3.2 Sistema de Simulacao de Diagnostico

Para que os procedimentos de treinamento dos sistemas de diagnésticos
pudessem ser implementados, fol inicialmente necessario o desenvolvimento
de um algoritmo que a partir das informacoes referentes 4s analises
cromatograficas, gerasse um diagnostico, que seria tomado como referencia
para o sistema em desenvolvimento.

Desta forma, fol necessario adotar um critério de diagnostico de faltas a
partir da analise de gases dissolvidos, descritos no Capitulo 2, para que este
servisse de base para o sistema de simulacio proposto.

Uma vez que o método dos gases chave e o método das razoes de
Dornemburg diagnosticam apenas um limitado nimero de faltas.

O método das razdes de Rogers foi tomado como base deste sistema,
sendo que este método é, também, o recomendado pela normalizacio
internacional (ANSI/IEEE Std C57.104-1991).

O sistema de simulacéo de diagnostico com a finalidade de automatizar
o método das razoes de Rogers foi implementado segundo o fluxograma
apresentado na Figura 10 que serviu de referencia para a validacdo dos

resultados obtidos pelos sistemas de diagndstico propostos neste trabalho.
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3.3 Técnicas de Inteligéncia Computacional no

Diagnostico de Faltas

Para resolver o problema de identificacdo de faltas em transformadores

de potencia a partir da analise de gases dissolvidos em 6éleo isolante, sera

aplicada a técnica de inteligéncia computacional e o desempenho de cada

estrutura sera avaliado e comparado a seguir.
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3.4 Rede Neural MLP Aplicada no Diagnéstico de

Faltas em Transformadores de Potencia.

A justificativa de obter—se uma estrutura de sistema de diagnoéstico de
falta em transformadores de potencia usando uma rede neural Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) foi devido ao seu campo de aplicacdo bastante
amplo e sua grande capacidade de generalizacao.

Para estes casos as entradas para o sistema de diagnostico utilizando a
rede MLP foram tomadas como sendo as relacées de gases que fazem parte do
método das Razbes de Rogers, ou seja, CaH2/C2H4, CH4/H2 e C2H4/C2Hg e a
saida aquelas obtidas por meio do sistema de simulacido de diagnostico da
Figura 10.

O processo de treinamento foi construido utilizando-se o algoritmo
Levenberg-Marquardt. Este algoritmo de treinamento de Redes Neurais é um
dos mais utilizados em aplicagdes em que a funcio possuil caracteristicas nao
lineares.

Sobre os procedimentos para se definir o tamanho da rede neural foi
levado em consideracdo o numero de camadas intermediarias e o numero de
neuronios em cada uma dessas camadas. Estes nimeros devem conter um
compromisso entre convergéncia, que é a capacidade da Rede Neural de
aprender todos os padroes do conjunto de treinamento, e generalizacao, que é
a capacidade de responder corretamente a padroes nunca vistos.

Se a rede neural for pequena, nao sera capaz de armazenar todos os
padrées necessarios, por outro lado se a rede for muito grande (muitos
parametros = pesos), esta podera nio responder corretamente aos padrdes
nunca vistos.

Uma das maneiras de se resolver este problema é a utilizacdo da
métrica de Hecht-Nielsen (HECHT-NIELSEN, 1990), baseado no teorema de
Kolmogorov-Nielsen (1957), que afirma que com apenas uma camada oculta ja
¢ possivel calcular uma fungdo arbitraria qualquer a partir de dados
fornecidos. De acordo com esta métrica, a camada oculta deve ter por volta de

2n+1 neuronios, onde n é o numero de variaveis de entrada.
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Desta forma, a estrutura da rede MLP a ser utilizada estava
praticamente definida, faltando apenas o numero de neuronio de saida. Este
parametro foi definido empiricamente, por meio dos testes de desempenho de
trés possiveis estruturas.

Assim, a primeira destas estruturas a ser testada foi uma rede com 3
neuronios de entrada, 7 neuronios na camada intermediaria e apenas 1 saida,

conforme mostrado na figura 11.

Figura 9 - Primeira Estrutura de Rede Neural MLP implementada

Nesta rede, todos os neuronios foram estruturados usando uma funcio

de transferéncia do tipo sigmoidal, apresentada na Equacgio a seguir.

|:."|

1 . e—'«':'lx 'LI|I,

(£)

Vi Ja ’ A . .
Onde */ ¢é a saida do neurotnio j da camada. O sigma representa a

inclinacao da fung¢ao, conforme mostrado na figura 12:



Figura 10 - Fung¢io de Transferéncia Sigmoidal
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Uma vez que o neurénio de saida yl também executava uma funcio
sigmoidal, a saida da rede estava compreendida no intervalo entre [0,1].

A camada de saida da rede neural MLP representa o cédigo de
diagnostico do método das razdes de Rogers apresentado na Tabela 10, porem
de forma binaria. Assim, para obter-se os vetores de treinamento utilizados no
processo de aprendizado é necessario converter os codigos de falta relativos as
amostras de entrada em niimeros binarios.

Da mesma forma, para se extrair o cédigo de falta apds a aplicacao de

um padrao de entrada na rede é necessario converter o numero binario gerado

na saida da rede em um decimal.
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Tabela 4- Correlacéo entre os Tipos de Falta e a Saida da Primeira Rede Neural MLP

Tipo de Falta | N,

0 0.0

1 0.1

2 0.2

3 0.3

4 0.4

5 0.5

6 0.6

7 0.7

8 0.8

Tabela 5 - Os parametros usados no treinamento

Parametro Valor
Nuimero de Camadas 3
Numero de Neurdnios na Camada 1 3
Nuimero de Neur6nios na Camada 2 7
Nimero de Neuronios na Camada 3 1
Tolerancia de Erro 1073
Taxa de Aprendizado Adaptativa
Coeficiente 6 da Funcio de Ativagio 1
Coeficiente de Momento 0.9

Assim, a segunda estrutura testada foi uma rede com 3 neuroénios de
entrada, 7 na camada intermediaria e 4 na saida, conforme mostrado na

figura 13.

Figura 11-Estrutura da Segunda Rede Neural MLP Proposta

Diagnaostico de
Saida (Bindrio)

As relacoes de correspondéncia entre a saida da segunda Rede Neural

proposta e o tipo de falta associado a ela pode ser visto na Tabela 12.
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Tabela 6-Correlacio entre os Tipos de Falta e a saida da Rede Neural MLP

Tipo de Falta | Ny | N2 | N3 | Ny
0 0O]0] 0] 0
1 0O10] 0|1
2 0O]0 ] 1]0
3 00711 1
4 O] 1]0]0
5 0| 101
6 0|1 110
7 0|1 1 1
8 11 0] 0] 0

A configuragdo e os parametros usados na segunda rede neural sdo
ilustrados na Tabela 13. A funcdo de ativacdo utilizada também foi a
sigmoidal. Para se obter o valor final na camada de saida, as saidas dos
neuronios desta camada passam por um arredondamento, que toma como
saida final o valor inteiro mais préoximo da saida dos neuronios da camada de

saida, garantindo que a saida da rede seja sempre binaria.

Tabela 7 -Parametros Usados na Rede Neural MLP

Parametro Valor
Numero de Camadas 3
Nuimero de Neurtnios na Camada 1 3
Numero de Neurdnios na Camada 2 7
Nimero de Neurdnios na Camada 3 4
Tolerancia de Erro 1072
Taxa de Aprendizado Adaptativa
Coeficiente & da Funcdo de Ativagao 1
Coeficiente de Momento 0.9

A terceira estrutura testada foi uma rede com 3 neuronios de entrada, 7
na camada intermediaria e 9 na camada de saida, onde cada uma das saidas
representava um determinado tipo de falta. Esta estrutura é apresentada na

Figura 14.
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Figura 12- Estrutura da Terceira Rede Neural MLP
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Da mesma forma que para as redes anteriores, na terceira estrutura
também foi utilizada a funcio de transferéncia sigmoidal. Os parametros

desta rede sao os apresentados na Tabela 14.

Tabela 8 - Parametros Usados na Rede Neural MLP

Parametro Valor
Numero de Camadas 3
Nimero de Neurdonios na Camada 1 3
Nimero de Neuronios na Camada 2 7
Nimero de Neuronios na Camada 3 Y
Tolerancia de Erro 102
Taxa de Aprendizado Adaptativa
Coeficiente & da Funcio de Ativacio 1
Coeficiente de Momento 0.9

Apresentamos na Figura 15, a arquitetura das redes neurais utilizada

neste trabalho.
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Figura 13 - Arquitetura da Rede Neural Feed —Forward de dupla camada

Layer Layer
Input Qutput
=

Fonte: MATHWORKS, 2016)

3.5 O Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt tornou-se a técnica padrao para
localizacdo de minimos em problemas em que a func¢do possuil caracteristicas
nao lineares. Particularmente, esta caracteristica surge em problemas de
interpolacdo em ambientes em que se disp6e de pontos e deseja-se encontrar
uma funcio que a eles se ajuste. Para que se tenha uma condicao nao linear
nesta problematica basta que a funcao de interpolacao apresente parametros
nao lineares. Trabalhando-se com espacos de estado tal condi¢do néo é dificil
de apresentar. Tipicamente tratam-se de sistemas superdeterminados, em que
se conhecem mais relagoes entrada-saida do que seu numero de saidas. Esta é
uma das premissas sobre as quais se desenvolveram os Métodos de Minimos
Quadrados para nortear a aproximacao de funcoées. De uma forma
simplificada, a solucao é encontrada minimizando-se a soma dos quadrados
dos erros dos resultados de cada equacao do sistema superdeterminado de
uma forma iterativa. Em se tratando de Redes Neurais Artificiais ndo é
aconselhavel pressupor que o espaco de estados a ela apresentado seja linear,
mas que tal rede seja capaz de aprender fungoes nao lineares multivariaveis
com precisao. E interessante que se desenvolva o treinamento de forma que
nao seja necessario introduzir conhecimento sobre a estrutura do sistema em
investigacdo, assim permitindo que a propria rede deduza o acoplamento
entre as variaveis de estado disponiveis durante o treinamento.
(RANGANATHAN, 2004)

Naturalmente pode-se perceber que, para a Rede Neural Artificial, a
deducao dos parametros de saida a partir das informacées de entrada possui
natureza aleatéria e possivelmente nao linear. Desta forma é imprescindivel
que o algoritmo de treinamento possua garantia de convergéncia independe de

nao linearidades, deixando a questdo de tempo de treinamento em segundo
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plano, embora ainda importante. O Método de Levenberg-Marquardt,
conforme dito cumpre estas exigéncias muito bem, e dai advém sua adocao
como padrao para aplicacoes de interpolacao por funcoes.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser visto como uma
combinacdo do aclamado Método de Gauss-Newton para localizacdo de
minimos e o Método de Gradiente Descendente em um ambiente
multivariaveis. Sua grande virtude é a garantia de convergéncia, que pode
tomar certo tempo caso a iteracao atual estiver longe da solucdo, mas com
rapidez semelhante ao método de Gauss-Newton quando estiver ja proxima
dela. Estas caracteristicas fazem dele uma escolha natural para o treinamento
de Redes Neurais Artificiais. (LOURAKIS, 2005).

A demonstracdo matematica da composi¢ao do algoritmo de Levenberg-
Marquardt a partir do Método de Gauss-Newton em conjuntura com o Método

de Gradiente Descendente pode ser verificada em GAVIN (2011).

3.6 Simulacoes e Resultados

Neste item sera introduzida a parte pratica deste trabalho com Redes
Neurais Artificiais levando em consideracdo também a implementacdo dos
testes que foram realizados para esta investigacdo. Com base nas redes
neurais que foram propostas, na deteccao de gases dissolvidos em 6leo optou-
se por apresentar os resultados tipicos dos treinamentos para uma rede com
arquitetura de sete neuronios, e outra com dez deles. No entanto, é possivel
realizar testes com a toolbox com quantos neurénios se desejarem, num
intervalo de 1 a 10000 neuronios.

Ambas foram submetidas a treinamentos nas duas separacoes
aleatérias dos dados a Seguir:

e 70% dos dados para treinamento, 15% para validagao e 15% para

teste;

e 80% dos dados para treinamento, 10% para validacido e 10% para

teste.
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3.7 Estruturando as Redes Neurais no toolbox

A partir da janela de linha de comando (Command Window) do
MATLAB, pode-se invocar a toolbox de Redes Neurais Artificiais com o
comando nnstart, seguido da tecla Enter. Este comando retomara a tela

apresentada na figura 16.

Figura 14 - Interface Principal da toolbox de Redes Neurais Artificiais do MATLAB

( &\ Neural Network Start (nestart]
Welcome to Neural Network Start

AR
w Leam how to sole problems with nearal netmorks

‘ Getting Started Wizards | Mors Information

Each of these wizards helps you sclve a differert kind of problem, The last panel of each
wizard generates 3 NATLAE ccrip for solving the camé or similar probkms. Bxamg e datasets
are peowded if you do not have data of your own.

Input-cutpet and oxwe fitting “ Fitting Tool

Pattem recognition and classificstion ¢ Pattern Recognibon Toel nprtool
Custerirg & Clustening Tocl Py
Dynamic Time z2nes. | & Time Sevies Tool

Fonte: simulacgio realizada, 2016

A partir desta ferramenta grafica disponivel, no caso deste trabalho
interessa-nos a denominada Fitting Tool (nftool Alternativamente, a partir da
janela de linha de comando (Window), nftool, seguido da tecla Enter). A
seguir, passaremos ao procedimento experimental e descri¢do da utilizagio da
ferramenta  Fitting  Tool  (nftoolHyperMatrix; Seus  autovalores
correspondentes formam o denominado MiHyperTarget).

Codes presente na mesma pasta em que SystemAcquire. ™ (Command
Window) do nnstart, toolbox de Redes Neurais Artificiais do MATLAB pode-se
utilizar uma das quatro ferramentas que interessa-nos a primeira opc¢ao,
nftool), descrita como "Input-output and Curve Fitting". (pode-se invocar
diretamente a rotina Figura 17 — Interface Pré — Treinamento da Rede Neural

Artificial Fitting Tool pelo comando nftool).



Figura 15- Fitting Tool (nftool) - Aspectos Gerais Sobre a Arquitetura da Rede

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool)

= 52

ﬁ' g Welcome to the Neural Network Fitting Toal.

Introduction

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set of
numeric inputs and a set of numeric targets.

Examples of this type of problem include estimating house prices from such
input variables s tax rate, pupil/teacher ratio in local schools and crime rate
(house_dataset); estimating engine emission levels based on measurements
of fuel consumption and speed (engine_dataset); or predicting a patient's
bodyfat level based on body measurements (bodyfat_dataset).

The Neural Network Fitting Toal will help you select data, create and train a

network, and evaluate its performance using mean square error and
regression analysis.

$ To continue, dick [Next].

Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

5 FE g

Atwo-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurans and linear
output neurons (newfit), can fit multi-dimensional mapping problems
arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
ayer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm (trainim), unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) will be used.

Fonte: simulacéo realizada, 2016.

Figura 16 - Fitting Tool — Selecdo das Matrizes de Dados de Treinamento

i Neural Network Fitting Tool (nftool)

[=[E] =

5 Select Data
[ What inputs and targets define your proble m?

Get Data from Workspace
v (]

@ [ columns ) [E] Rows

B Inputs: entradas

@ Targets: cancerTargets

Samples are oriented as:

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

/¥ Data selections have different numbers of samples.

Summary

Inputs entradas’ is a 310 matrix, representing 10 samples of 3 elements.

Targets 'cancerTargets' is a 2x699 matrix, representing 69 samples of 1
elements,

Fonte: simulacio realizada, 2016.
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Definidas quais as matrizes de dados de treinamento a serem utilizadas

pela ferramenta pelo passo anterior, segue-se procedendo a separacao do bloco

de dados disponiveis em trés outros blocos menores, separando-se as amostras

do bloco original de forma aleatéria e distribuindo-as nestes novos trés blocos,
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cada um dos trés novos blocos de dados recebe um nome especifico, de acordo
com sua finalidade.

Bloco de Treinamento — utilizado no treinamento da rede, em que esta é
ajustada iterativamente a fim de minimizar o gradiente de erro entre suas
inferéncias e os resultados reais fornecidos pelos dados deste bloco;

e Bloco de Validag¢ao — verifica o poder de generalizagao da rede neural,
Iinterrompendo o treinamento somente quando nao mais se verificar um
ganho de poder de generalizacdo entre duas iteracoes consecutivas;

e Bloco de Teste — nao utilizado durante o treinamento, como os blocos
anteriormente descritos, este bloco destina-se somente 4 realizacao de
um teste de desempenho da rede ja treinada, a fim de se verificar se o
resultado atingido é desejavel ou sao necessarias alteragées no
treinamento e/ou estrutura neural.

A separacao padrdao do bloco de dados em blocos de treinamento,
validacdo e teste é respectivamente de 70% - 15% - 15%. Conforme figura 19,
no entanto, visto que esta proporcao é alteravel pelo usuario, neste trabalho
também foram feitos testes com as Redes Neurais Artificiais criadas na

proporcao 80% -10% -10%.
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Figura 17 - Separacéo Aleatéria dos Blocos de Treinamento, Validacao e Teste.

4\ Neural Network Fitting Toal (nftool) =l =
Validation and T est Data
Set aside some samples forvalidation and testing.
Select Percentages Explanation
5 Randomly divide up the 94 samples: a Three Kinds of Samples:
aTraimng: 70% 66 samples aTraining:
;i" . 14 samples These are presented to the network during training, and the network is
Validation: 15% = P adjusted according to its error,
W Testing: 15% w 14 samples
i Validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.
“ Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
Restore Defaults
w Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.
| 4 Back ” B Next | | @ Cancel |

Fonte: simulacio realizada, 2016.

A estrutura da Rede Neural Artificial disponibilizada pela ferramenta
Fitting Tool (nftool) ja foi discutida anteriormente. Neste ponto pode-se
adicionar a descricdo estrutural o fato de que a camada linear de saida da
rede possuira necessariamente tantos neuronios quanto forem as suas saidas,
ainda, a camada oculta tem o numero de neurdnios alteraveis pelo usuario,
sendo o padrao de 10 neuronios.

Ambas as redes serdo treinadas com as duas distribuicoes de blocos de
dados estabelecidas, reiterando-se que a distribuicdo dos dados entre tais
blocos é aleatdria, para evitar a tendéncia ao aprendizado por apresentacio
sequencial das redes neurais envolvidas.

Os valores apresentados conforme figura 20 correspondem ao Erro
Médio Quadratico (MSE - Mean Square Error) e 4 Correlacdo de Regressao
(R), e estao separados por blocos de dados de treinamento, validacao e teste.

Naturalmente, tanto o MSE quanto a correlacio do bloco de
treinamento sempre apresentara os menores valores dentre os blocos de

dados, uma vez que estes valores foram apresentados diretamente a Rede
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Neural Artificial durante seu treinamento, e ela fo1 ajustada pelo algoritmo

de treinamento para acertar estes valores com uma precisao muito alta.

Figura 18 - Interface Pré — Treinamento da Rede Neural Artificial

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) = =
Train Network
Train the network ta fit the inputs and targets.
Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm). & Samples MSE R
e w Training: 348 -
™
[WTan | @ Validation: 75
W Testing: 75

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

Notes

Mean Squared Errar is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better. Zera
means no error,

'y Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

© Trainnetwork, then dick [Nextl.

Fonte: simulacéo realizada, 2016.

3.8 Treinamento das Redes Neurais

Dados de entrada: Sdo as concentracées dos gases encontradas no

ensaio cromatografico da analise das amostras colhidas ao longo da vida do

transformador (treinamento) ou na amostra suspeita (rede em uso normal). A

tabela 15 seguinte ilustra como exemplo,

treinamento.

Tabela 9 - Exemplo de concentragées de gases usadas no treinamento da rede

10 dos padroes usados no

Teores de Gases dissolvidos em (ppm)

co coz
Data Amostra Ter’nperatura Temperatura Padrodes| HZA ) _O? | N2ﬁ ) CH4 |Monoxido | Dioxido C_2H4 C2HB CE-HE Ga’s- Diag |Recom
dleo () Enrol (c®) Hidrogénio|Oxigénio|Nitrogénio | Metano de de Etileno | Etano |Acetileno| Combustivel
carbono (Carbono
11/11/2015 300583 50 58 1 ND 15544 40459 ND 105 734 19 ND ND 106,9 13 14
06/08/2015 337129 29 2 ND 2823 9516 ND 1 14 MDY ND NI 1 17 20
04/08/2015 337094 58 3 ND 3688 12383 ND 1 9.3 D ND ND 1 17 50
03/08/2015 337093 52 4 3 14617 51364 ND 1 28 MDY ND NI 4 17 50
30/07/2015 3E+06 24 5 ND 8240 18462 ND 3 11¢ 0,5 0,2 ND 37 17 50
10/072015 336194 67 72 [ 14 24041 66878 3 457 3464 33 09 NI 5079 58 50
23/04/2015 333033 47 50 7 21 19678 59378 4 484 3190 28 0,9 ND 5479 18 14
14/102014 325995 53 58 8 23 21420 63060 4 530 3147 34 1 NI 592 18 14
15/04/2014 319136 50 54 9 18 21223 72832 3 391 2166 24 0,8 ND 436,58 18 14
30/102013 313232 43 49 10 17 31412 83540 3 386 2588 31 0,7 NI 4377 18 14




Teores de Gases dissolvidos em (ppm)
co coz
Data Amostra Ter:\'lperatura Temperatura Padrodes| th ) _D? ) ) NZA ) CH4 |Monoxide | Dioxido C_2H4- C2HB C2_H2 Gas ) Diag. |Recom.
dleo () Enrol (c*) Hidrogénic|Oxigénio|Nitrogénio [Metano de de Etileno | Etano |Acetileno| Combustivel
carbono (Carbono
11/11/2015 340586 60 60 18 9031 29580 4 384 1259 04 0,8 ND 407,2 18 14
23/04/2015 333028 40 45 29 18483 71831 & 437 1746 01 ND ND 472,1 18 14
14/10/2014 326000 49 56 19 6711 23431 1 255 71z 0,2 01 ND 2753 18 14
30/062014 321761 44 48 4 28 5872 21501 2 303 841 ND 0,5 ND 3335 18 14
15/04/2014 319176 51 60 35 18123 61566 2 267 924 ND 0,4 ND 3044 18 14
07/03/2014 317303 45 58 34 5116 20341 1 280 859 ND 0,3 ND 3153 18 14
04/02/2014 316735 16 52 7 21 13474 51166 1 135 409 01 0,2 ND 1573 18 14
30/10/2013 313230 39 44 8 30 2307 17696 3 216 837 ND 0,8 ND 2498 18 14
02/06/2013 307072 45 48 2 19 3202 10874 1 52 168 ND ND ND 72 18 14
18/042013 305432 42 51 32 3422 15071 1 113 363 ND ND ND 145 18 14
Teores de Gases dissolvidos em {ppm)
co coz
Data Amostra Ter:nperatura Temperatura Padrodes| H2~ ) _D? | N2~ ) CH4 |Monoxido [ Dioxido C-2H4- C2HB C2_H2 Gas ) Diag. |Recom.
oleo (c) Enrol (c*) Hidrogénio|Oxigénio|Nitrogénio [Metano de de Etileno | Etano [Acetileno| Combustivel
carbono |Carbono
11/11/2015| 340737 60 60 ND 19053 39390 ND 1 546 6,8 ND ND 7.8 18 14
07/07/2015| 336724 58 44 ND 9312 20391 ND 3 85 06 ND ND 3,6 18 14
10/06/2015| 334970 30 ND 3149 10115 ND 6 87 0,2 ND ND 6,2 17 20
02/06/2015| 334730 26 4 NI 15105 30069 3 14 601 3,5 3,9 ND 27,4 17 50
02/06/2015| 334728 26 ND 15926 38636 ND z 80 03 ND ND 23 17 50
14/05/2015| 333888 23 26 11 3008 57643 84 349 3560 13 13 ND 469 18 20
23/04/2015| 333029 51 63 7 15 15116 90181 74 245 2876 9,7 10 ND 3537 18 14
14/10/2014| 326006 55 B8 8 6 5843 41116 84 207 2220 8,7 71 ND 3138 18 14
30/10/2013 | 313231 50 63 9 20 12606 85479 96 425 4585 14 20 ND 575 18 14

Fonte: CEMIG (2016).
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Como pode ser observado na tabela 15 estdo apresentadas também as

concentracoes de monéxido e de didxido de carbono, pois na comparacio que
fiz. com outros métodos utilizamos essas concentragoes para obter diagnodsticos
de sobre aquecimento, devidos a degradacao do 6leo ou da celulose ou de
ambos.

A partir da observacao dos indicadores de desempenho e precisido para
esta rede foram escolhidas duas topologias, a saber:

e 70% Treinamento — 15% Validagao — 15% Teste.
e 80% Treinamento — 10% Validagao — 10% Teste

Esta separacdo distinta visa investigar um aspecto importante do
treinamento da rede:

O quanto o numero de amostras reservadas ao treinamento melhora na
precisdo da rede Neural Artificial treinada em operagdo, e também qual o
tamanho adequado para o bloco de validacao.

Obrigatoriamente devem-se destinar algumas amostras a validacao,
visto que nao se pode comprometer o poder de generalizagao da Rede Neural

Artificial por apresentacao dos dados em iteracgoes excessivas. Este bloco tem
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esta finalidade de interrupcao de treinamento e o erro associado as amostras
de validacado tende sempre a se enquadrar como o maior erro de inferéncia
possivel na operacao da rede treinada. Em grandes blocos de dados, pode se

diminuir a alocacao de amostras para a validacao.

3.9 Estrutura 1 — poés-treinamento e distribuicao de

70/15/15(%)

Nesta proposta foram considerados 3 neuronios de entradas, 7
neurdnios na camada intermediarias e 1 neuronio na saida. A seguir serao

apresentados os resultados de desempenho para a Estrutura 1.

) Figura 19 - Estrutura 1, Rede com 3/ 7 /1 neurénios.
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Figura 20 - Estrutura 1, Rede com 3/7/1 neuro6nios.
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3.10 Estrutura 2 - poés-treinamento e distribuicao de

70/15/15(%)

Nesta proposta foram considerados 3 neurdnios de entradas,

7

neurdnios na camada intermediarias e 4 neuronios de saida. A seguir serdo

apresentados os resultados de desempenho para a Estrutura 2.



Figura 21 — Estrutura 2, Rede com 3/7/4 neuronios.
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Figura 22 — Estrutura 2, Rede com 3/7/4 neuronios.
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3.11 Estrutura 3- pos-treinamento e distribuicao de

70/15/15(%)

Nesta proposta foram considerados 3 neurdnios de entradas, 7
neuronios na camada intermediarias e 9 saidas. A seguir serdo apresentados

os resultados de desempenho para a Estrutura 3.

Figura 23 — Estrutura 3, Rede com 3/7/9 neurénios.
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Figura 24 — Estrutura 3, Rede com 3/7/9 neuronios.
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3.12 Estrutura 1 — pos-treinamento e distribuicao de

70/15/15(%)

Nesta proposta foram considerados 3 neuronios de entradas, 10
neuronios na camada intermediarias e 1 neuronio na saida. A seguir serao

apresentados os resultados de desempenho para a Estrutura 1

Figura 25 - Estrutura 1, Rede com 3/10/1neurénios.
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Figura 26 - Estrutura 1, Rede com 3/10/1 neuronios.
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3.13 Estrutura 2 - pos-treinamento e distribuicao de

70/15/15(%)

Nesta proposta foram considerados 3 neuronios de entradas, 10

neuronios na camada intermediarias e 4 neuronios de saida. A seguir serdo

apresentados os resultados de desempenho para a Estrutura 2.

Figura 27 — Estrutura 2, Rede com 3/10/4 neuroénios.
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Figura 28 — Estrutura 2, Rede com 3 /10/4 neuronios.
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3.3 Estrutura 3- pos-treinamento e distribuicao de

70/15/15(%)

Nesta proposta foram considerados 3 neuronios de entradas, 10
neuronios na camada intermediarias e 9 saidas. A seguir serdo apresentados

os resultados de desempenho para a Estrutura 3.

Figura 29 — Estrutura 3, Rede com 3/10/9 neuroénios.

B Performance (plotperform) == 22
plotp:
. Best Validation Performance is 4.3678 at epoch 6
10 g T T ! T T =
H Train 1
Validation |
Test
10°
rn
w
E
5 10°
i
=
a
=
=T
=
©
O
=
10°
10k . ‘ i . . ]
0 2 4 6 8 10 12
12 Epochs

Fonte: Autor (2016)

Figura 30 — Estrutura 3, Rede com 3/10/9 neurdnios.
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Para a deteccdo dos gases dissolvidos no o6leo verifica-se que as
Estruturas 2 e 3 apresentaram resultados melhores que a estrutura 1, os
valores de erros quadraticos também foram menores. Quanto aos processos de
validacdo que mede a correlacdo entre as saidas e os pontos desejados, todas
as Estruturas apresentaram valores de correlagoes estreita, nenhuma
apresentou valor aleatoério.

A seguir sera apresentado nas tabelas 15 e 16 um resumo dos
resultados obtidos com a implantacao das Estruturas 1, 2 e 3.

Também sera mostrado os resultados das analises de sensibilidade para
o comportamento das redes quando variamos o pds-treinamento e distribuicao

para 80/10/10%.

Tabela 10 - Erro Médio Quadratico (MSE) e Correlagdo (R) para as Redes Neurais Artificiais Criadas e
Treinadas nos Esquemas Propostos

Numero Esquemas . .
Treinamento Validagido Teste
. de de
Alternativas N
Neurdnios |Amostragem MSE R MSE R MSE R
(%) (X10-7) (x10-1) | (x10-7) | eao-1) | xa07) | (xae-1)
7 70-15-15 2.99159 9.72134 =~ 3.85734 ~ 9.66113 = 6.3595 = 9.25924
7 80-10-10 ' 2.92561 ' 9.70877 ' 4.83307 ' 9.50594 ' 5.17028 ' 9.56093
Estrutura 1 r r r r r r
10 70-15-15 3.59749 9.68048 ' 3.58651 @ 9.58271 @ 5.58454  9.39577
10 80-10-10 ' 1.93238 ' 9.81520 ' 2.64058 @ 9.67087 ' 3.66919  9.66159
7 70-15-15 ' 1.89627 = 9.82397  4.01067 ' 9.53858 ' 4.92075 = 9.51208
7 80-10-10 ' 2.51545 ' 9.76329 ' 3.36889 @ 9.66575 254254 = 9.75992
Estrutura 2 r r r r r r
10 70-15-15 1.81415 9.83316 ' 4.08157 ' 9.51914 ' 6.4467 = 9.37030
10 80-10-10 ~  1.39681 = 9.86377 @ 2.73299 ' 9.68769 ' 5.32641 | 9.55325
7 70-15-15 | 1.16515 ' 9.88574 ' 2.84701 ' 9.71349 4.633507  9.57835
7 80-10-10 200.008 980.672 354.297 9.65093 ' 4.37191  9.57543
Estrutura 3 r r r r r r
10 70-15-15 1.25991 9.88674 ' 4.36783 ' 9.57526 ' 2.47837  9.70198
10 80-10-10 ' 1.18060 9.88674 ' 5.17481 ' 9.39762 ' 4.41714  9.63306

Fonte: autoria Prépria, 2016

Conforme dados apresentados na tabela 17 notamos que os valores de
desempenho e gradiente das redes treinadas sdo préximos, no entanto uma

das redes apresenta o dobro do nimero de iteracdo em relacdo as demais.
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Tabela 11 - Desempenho das Redes Neurais Artificiais Propostas

Namero Esquemas
Numero
. de de .
Alternativas . Performance Gradiente -
Neurdnios  Amostragem de Iteragdes
(%)
Ld
7 70-15-15 2.99 12.3 13
7 80-10-10 2.93 6.56 ! 17
Estrutura 1 10 70-15-15 3.60 10.1 " 16
10 80-10-10 1.93 441 18
7 70-15-15 L.90 0.394 " 22
r
Estrutura 2 7 80-10-10 2.52 11.6 , 21
10 70-15-15 181 7.35 14
10 80-10-10 L40 1.20 " 17
7 70-15-15 117 0.501 16
7 80-10-10 2.00 10.2 15
Estrutura 3 r
10 70-15-15 1.26 0.697 12
10 80-10-10 118 3.08 ! 16

Tabela 16 Fonte: autoria, 2016

A Estrutura 1, apesar de apresentar uma estrutura leve e com baixo
custo de treinamento, nao obteve grande sucesso na identificacao dos padroes
de falta, uma vez que seu reduzido numero de conexdes nao permitiu
armazenar todo o comportamento nao linear do problema. Em seu
treinamento, os valores de tolerancia de erro nio foram atingidos, quando
aplicados a toda a base de dados, demonstrando também um baixo poder de
generalizacgao.

Os resultados obtidos considerando treinamento com 70 amostras para
a Estrutura 2 composta por um vetor 3 x 1 e saida um vetor binario 4 x 1
foram comparados com os obtidos segundo a norma ANSI/IEEE Stad C57.104
—(1991) e apresentados na tabela 18.



Tabela 12 - Resultados Obtidos para a Segunda Rede Neural MLLP

Cédigo de Falta Nuamero de Amostras Validadas
Diagnéstico IEEE Diagnéstico MLP2
0 34 24
1 42 39
2 209 205
3 25 23
4 122 117
5 1 1
6 20 20
7 142 137
8 182 177
Total de Acertos 743
Precisdo de Acertos da Rede 95,62%

Fonte: autoria, 2016
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Da mesma forma que para a rede anterior, nesta estrutura também foi

utilizada a funcao de transferéncia sgmoidal e foram utilizadas 80 amostras

escolhidas aleatoriamente em seu treinamento, sendo que os parametros da

rede sdo apresentados na tabela 19.

A utilizacdo desta rede apresentou vantagens tanto em relacdo a

precisdo de acertos quanto ao custo computacional, uma vez que nio foi mais

necessario decodificar uma saida binaria para obter o diagnostico. Neste caso

a saida da rede passa apenas por uma funcio competitiva, e o neurénio que

apresenta maior valor a saida é associada ao cédigo de falta. Desta forma,

quando a saida do neuréonio N1 vencia sobre as demais para uma determinada

amostra, o cddigo de diagnostico relativa a esta amostra era igual a 0. Se o

neuréonio vencedor fosse o N2, o diagnostico para a dada amostra seria 1, e

assim por diante.
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Tabela 13 - Resultados Obtidos para a Terceira Rede Neural MLP.

Cédigo de Falta Numero de Amostras Validadas
Diagnostico IEEE Diagnostico MLP3
0 34 34
1 42 42
2 209 209
3 25 25
4 122 122
5 1 0
6 20 0
7 142 137
8 182 182
TOTAL DE ACERTOS 751
PRECISAO DE ACERTOS DA REDE 96,65%

Fonte: autoria, 2016

Outras configuragées também foram testadas, tais como redes com um
menor numero de neuréonios na camada intermediaria e com maior numero de
entradas (levando—se em consideracdo a concentracdo absoluta dos gases, e
nao as relacoes). Mas a eficiéncia destas redes foram inferiores aos das redes
aquil apresentadas.

Ao termino das analises e comparacoes pode—se concluir que a terceira
rede foi considerada, dentre as redes MLP testadas, como estrutura que
apresentou os melhores resultados para a solucdo do problema, portando
sendo a selecionada.

Levando-nos a concluir que quando definimos um bom conjunto de
dados (treinamento e validacdo) estamos proporcionando as redes neurais
uma precisdo melhor, mesmo sendo necessario maior numero de iteragoes
para que realizem seus ajustes internos. 1D 1mportante ter ciéncia de que antes
de optar por expandir uma rede neural artificial em arquitetura é preciso
sempre expandir o bloco de dados que se tem a disposi¢ao, sobretudo com
maior precisdo nas regidoes de comportamento menos linear, quando forem

conhecidas.
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Capitulo 4

Conclusao

Este trabalho concentrou-se na solucao do problema de diagnoéstico de
faltas em transformadores de poténcia com base na analise dos gases que se
encontram dissolvidos no 6leo isolante.

Inicialmente, demonstrou-se o processo de classificacdo de base de
dados usada no desenvolvimento dos sistemas de diagnésticos propostos. Este
processo se mostrou compativel com a realidade do conjunto de equipamentos
tomados como exemplos neste trabalho.

Apos este primeiro passo, mostrou-se como os diagnésticos utilizados
como saida desejada nos processos de treinamento foram obtidos, tomando-se
como base a normalizac¢ao internacional (ANSI/IEEE Std C57.104-1991).

Apresentou-se, também, as técnicas de inteligéncia computacional, e
discutiu-se suas capacidades de reconhecimento de faltas, chegando a
conclusao que os sistemas de inteligéncia com a aplicacdo de redes neurais
possuem grande precisao na soluc¢ao do problema proposto.

Vale mais uma vez salientar que os diagndsticos utilizados nos
processos de treinamento e validacdo dos sistemas desenvolvidos foram
obtidos a partir da aplicacao de norma internacional, a que muitas vezes nao
se adéqua 4 realidade brasileira.

Um objetivo futuro deste trabalho é empregar os sistemas de
diagnostico proposto tomando-se como saidas desejadas diagnosticos reais de
falta, colhidos em campo. Neste caso especifico é possivel que outra técnica se
mostre mais adequado do que o modelo proposto para os diagnosticos gerados
pela Norma (ANSI/IEEE Std C57.104-1991).

Exemplos numéricos foram apresentados, verificando a eficiéncia dos
sistemas de diagndstico propostos para o diagnostico de faltas em

transformadores de poténcia com base na analise de gases dissolvidos.
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