
 

  
Resumo – Este artigo resume os resultados alcançados com o 

estudo para aplicação de sensor de ultra-som como técnica 
preditiva na manutenção de subestações e linhas de transmis-
são e distribuição. Foram constituídas amostras a partir de 
isoladores adquiridos e submetidos previamente a ensaios de 
raios x. Essas amostras, após pré-classificação como “com de-
feito” ou “sem defeito”, foram submetidas a ensaios elétricos, 
durante os quais se constituiu banco de sinais de ultra-som. 
Esse banco viabilizou a construção de conjunto de treinamento 
para elaboração de sistema de diagnóstico. Na montagem desse 
sistema foram testadas diversas técnicas de reconhecimento de 
padrões: Fisher, Karhunen-Loève, redes neurais artificiais 
lineares e não lineares, como também a aplicação de diversos 
atributos dos sinais adquiridos. O artigo descreve protótipo 
montado a partir da técnica de classificação que apresentou 
melhor desempenho. São feitas, ainda, considerações quanto a 
refinamentos que podem ser incorporados a futuras versões do 
processo de diagnóstico implementado. 
 

Palavras-chave – Diagnóstico de defeitos; Isoladores da alta 
tensão; Reconhecimento de padrões; Redes neurais artificiais; 
Sensor de ultra-som. 

I.  INTRODUÇÃO 

A monitoração de componentes elétricos de um sistema 
de potência, através de processos visuais ou de sensores 
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especiais representa uma ação preditiva de grande valia no 
sentido de se evitar falhas que comprometam o fornecimen-
to normal de energia elétrica à sociedade. 

Neste contexto, as falhas em isolamentos elétricos são as 
principais responsáveis por interrupções no suprimento ade-
quado aos diversos consumidores. De uma forma mais enfá-
tica pode ser afirmado que o desempenho das instalações 
está diretamente relacionado com o desempenho do seu sis-
tema de isolamento. A introdução de tecnologias confiáveis 
que possibilitem identificar o desenvolvimento de processo 
degenerativo de isolamentos representa, portanto, uma ação 
estratégica importante, tanto para a operação normal do sis-
tema quanto para a sociedade que será poupada do infortú-
nio da falta intempestiva da energia. 

A avaliação do sensor de ultra-som para monitorar tais 
defeitos prende-se ao fato de que o dispositivo já existe na 
CELPE e é de baixo custo, quando comparado com outros 
sensores (ultra-violeta, termovisor, etc) além do que esses 
sensores mais elaborados também possuem as suas limita-
ções técnicas. Optou-se, inclusive, em centrar esforços na 
monitoração de unidades isolantes uma vez que se tinha uma 
expectativa maior quanto a bons resultados através da moni-
toração de defeitos internos nos isoladores, aplicando tais 
sensores. 

O artigo descreve inicialmente a metodologia utilizada, 
introduzindo as técnicas de reconhecimento de padrões apli-
cadas e os diversos atributos testados. Posteriormente são 
descritos os ensaios de raios x realizados e as montagens 
elétricas implementadas para aquisição dos sinais de ultra-
som. Em seguida é apresentada a estrutura do banco de si-
nais constituído para viabilizar a montagem dos conjuntos 
de treinamento. Em etapa posterior são apresentados os re-
sultados adquiridos através da aplicação das técnicas de re-
conhecimento de padrões introduzidas, fazendo-se análise 
crítica dos diagnósticos apresentados. Em seguida é comen-
tado o protótipo de sistema de diagnóstico montado a partir 
da técnica de classificação que apresentou melhor desempe-
nho, quando são apresentados, também, resultados obtidos 
em inspeções realizadas na rede elétrica da UFPE. O artigo é 
concluído, fazendo-se comentários finais sobre o uso de 
sensores de ultra-som como técnica de diagnóstico de defei-
tos em isoladores de alta tensão e, ainda, encaminhando di-
versos refinamentos que podem ser implementados em ver-
sões posteriores do sistema de diagnóstico desenvolvido. 
Os resultados obtidos neste artigo foram obtidos ao longo da 
execução do projeto “Estudo de alternativa ao sistema de 
aterramento utilizado nos sistemas elétricos de distribuição” 
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sidade Federal de Campina Grande como entidade consulta-
ra e suporte financeiro da Companhia Energética de Per-
nambuco. 

II.  METODOLOGIA UTILIZADA  

O processo de diagnóstico foi construído a partir da apli-
cação de técnicas de reconhecimento de padrões. Um siste-
ma de reconhecimento de padrões pode ser representado, 
simplificadamente, em diagrama de blocos, conforme ilustra 
a Figura 1 [1]. Nesta figura, o padrão de entrada (sinais ad-
quiridos através dos sensores, para o caso analisado) consti-
tui o vetor r (r1, r2, ..., rM), o qual é submetido à rotina de 
extração de atributos. Os atributos extraídos através da roti-
na possibilitam a formação do vetor x (x1, x2, ..., xN) de-
nominado “vetor de atributos” o qual é submetido ao classi-
ficador que propiciará a tomada de decisão necessária ao 
processo (diagnóstico do estado do isolamento para o caso 
em foco). Neste contexto, um classificador pode ser definido 
como um dispositivo que agrupa dados em categorias. Os 
dados são freqüentemente estruturados em vetores no espaço 
de atributos. Todo ponto neste espaço está diretamente asso-
ciado com um vetor de atributos. Cada componente ix  do 

vetor x é usualmente uma característica ou propriedade de 
um objeto sob análise. 
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Figura 1 – Um sistema de reconhecimento de padrões. 
 

A construção do sistema de reconhecimento ilustrado na 
Figura 1 requer, portanto, toda uma análise prévia no sentido 
de dotá-lo de condições necessárias a minimizar erros de 
decisão. Uma das etapas fundamentais está associada à ca-
racterização dos atributos que comporão o vetor x e análise 
criteriosa da técnica de reconhecimento de padrões a ser 
utilizada. De uma forma ampla as técnicas de classificação 
podem ser divididas em lineares e não lineares. 

 

A.  Técnicas Lineares de Reconhecimento de Padrões 

Como descrito anteriormente, o conceito de classificação 
pode ser expresso em termos do particionamento do espaço 
de atributos. Uma das formas de se realizar este particiona-
mento é através do uso de funções discriminantes. Tais fun-
ções são associadas a cada uma das classes e dão uma medi-
da da separação entre elas. 

Em um classificador linear as funções discriminantes são 
lineares, representando hiper-superfícies de decisão, as quais 
são determinadas por um conjunto de funções discriminan-
tes ( ){ }xg j , como segue: 

 

( ) ( ){ }i   todopara xgxgxR ijj ≥= , (1) 

 

sendo ( )xg j  da forma: 

 

( ) 0j
T
jj wxwxg += , (2) 

 

no qual t
jw = t

jd1j ) w..., ,w(  denota o transposto do vetor 

peso jw , então ( )xg j  é uma função discriminante linear e o 

classificador é denominado classificador linear. Diversas 
técnicas estão disponíveis na literatura para construção des-
sas funções discriminantes. Neste projeto foram avaliadas as 
técnicas de Fisher, componentes principais e Kahunen-
Loève [1], [2], [3]. 

As redes neurais também podem ser aplicadas como téc-
nicas lineares de classificação. As Redes neurais artificiais 
(RNA) são sistemas paralelos distribuídos compostos por 
unidade de processamento simples (nodos) que calculam 
determinadas funções matemáticas, lineares ou não lineares. 
Esta forma de computação não-algorítmica é caracterizada 
por sistema que, relembram a estrutura do cérebro humano. 
O grande apelo destes modelos está em sua capacidade de 
“aprender”, generalizar ou extrair regras automaticamente 
de conjuntos de dados complexos [4] e [5]. 

Neste projeto foram utilizados quatro modelos neurais pa-
ra criar os classificadores neurais: dois lineares e dois não 
lineares. Os modelos lineares são criados a partir de neurô-
nios artificiais lineares ajustados através do algoritmo de 
mínimo quadrado médio (LMS). Já os modelos não lineares, 
são criados através das redes Perceptrons de múltiplas ca-
madas (MLP) treinadas com algoritmo de treinamento de 
Levemberg Marquadt (LM) [6]. 

Também foi utilizado o método estatístico de validação 
cruzada múltipla para evitar conclusões distorcidas sobre os 
classificadores criados a partir das redes neurais. A valida-
ção cruzada múltipla consiste em criar dez experimentos, 
nos quais os exemplos fornecidos aos conjuntos de treina-
mentos e de testes são sempre diferentes, tentando melhor 
distribuir os dados entre os conjuntos. Isto porque, uma se-
leção tendenciosa dos conjuntos de treinamento e teste pode 
influenciar no resultado final do classificador. 

As redes Lineares são semelhantes às redes perceptron de 
uma única camada, diferenciando apenas na função de ati-
vação, já que as redes perceptrons usam funções limitadas, 
enquanto as lineares, funções lineares. 

Assim como os perceptrons, as redes lineares só têm a ca-
pacidade de resolver problemas linearmente separáveis. As 
redes lineares são ajustadas a partir de exemplos contendo 
padrões de entradas e saídas através de um aprendizado su-
pervisionado. Este tipo de aprendizado consiste em minimi-
zar o erro durante a etapa de treinamento (ajuste) conforme 
ilustrado na Figura 2. Para cada vetor de entrada você pode 
calcular erro produzido pela rede através da diferença entre 
o valor calculado e o valor desejado. Desta forma, os pesos 
são ajustados para minimizar o erro durante o treinamento.  

Um neurônio artificial linear representado pela Figura 3 é 
caracterizado pela função de ativação linear em sua saída, 



 

que calcula uma combinação linear entre os pesos e sua en-
trada mais o bias (b).  

 
 

Figura 2 – Processo de aprendizado supervisionado 
 

 
 

Figura 3 – Neurônio artificial linear 
 

Onde: 
 

• pi representa o i-ésimo elemento do vetor de en-
trada; 

• w1,i representam os valores dos pesos da i-ésima 
conexão do neurônio com a i-ésima entrada; 

• b representam o bias; 
• a representa a saída da função de ativação linear. 

 
Obs: a função linear na Figura 3 é representada pela função 
purelin, que é calculada conforme a equação abaixo [2] e 
[3]. 
 

bpwpwa 21,211,1 ++= , (3) 

 
Geometricamente o neurônio linear, com duas entradas, é 

representado pelo gráfico da Figura 4. Neste gráfico obser-
va-se que os vetores de entradas sobre o plano acima da reta 
(plano cinza) fornecem valores de ativação maior que zero 
(a>o), enquanto vetores abaixo da reta (plano branco) forne-
cem valores de ativação menor que zero (a<0). Usando estas 
características das redes lineares, pode ser criado um classi-
ficador de duas classes distintas linearmente separáveis, em 
que valores de a > 0 representam uma determinada classe 
enquanto a < 0 representa a outra. 

 
 

Figura 4 – Representação gráfica de um neurônio linear 
 

O Algoritmo mais conhecido para minimizar os erros du-
rante o treinamento das redes lineares é o LMS (Least Mean 
Square), também conhecido como o algoritmo de aprendi-
zagem de Widrow-Hoff. Este algoritmo usa as equações (4) 
e (5) para atualizar os pesos e bias [4], [5]. 

 

( ) ( ) ( ) ( )kpke2kW1kW Tα+=+ , (4) 

 
( ) ( ) ( )ke2kb1kb α+=+ , (5) 

 
Onde: 

• α  taxa de aprendizagem; 
• e erro calculado no k-ésimo exemplo apresenta-

do;  
Obs: 

• Se α é grande demais pode causar instabilidade du-
rante o processo de treinamento, porém se α é pe-
queno demais o treinamento pode ser proibitiva-
mente lento. Portanto, o uso do algoritmo LMS e-
xige uma escolha adequado de α. 

 
Os classificadores neurais lineares usados neste trabalho 

(RNA 1 e RNA 2) utilizam 80 % dos exemplos para o con-
junto de treinamento e os demais 20 % para o conjunto de 
teste. Este conjunto de teste é usado apenas para estimar a 
performance destes classificadores quando em operação 
real.  

No modelo RNA1 as classes são representadas com ape-
nas 1 neurônio na saída das RNA, isto é, 0 quando a classe 
indicada for a Classe 0 e 1 quando indicar a Classe1. Este 
modelo é representado pela Figura 5. 

Na montagem dos classificadores destes modelos foram 
avaliadas três arquiteturas de redes diferentes: rede 1 com 5 
neurônios ocultos, rede 2 com 6 neurônios e rede 3 com 7 
neurônios. 

Além de avaliar, mesmo de maneira incipiente, a influên-
cia da arquitetura das RNA no desenvolvimento dos classi-
ficadores neurais, também foi analisado o impacto das inici-
alizações dos pesos durante os treinamentos através de 10 
inicializações aleatórias para a mesma rede [7], [8]. 

 



 

 

 
Figura 5 – Arquitetura RNA do Modelo 1 

 
Desta forma, foram realizados 30 treinamentos das redes 

neurais deste modelo, onde, no término de cada um dos trei-
namentos, as redes eram simuladas para o conjunto de teste. 
Este conjunto é totalmente distinto do conjunto de treina-
mento, sendo, portanto usado para estimar o erro de classifi-
cação (EC) do modelo. 

Na construção do modelo RNA2 foi utilizada uma rede 
neural linear com dois neurônios artificial. Este modelo é 
similar ao método de Karhunen-Loève, diferenciando ape-
nas nos cálculos dos parâmetros (ajuste do modelo). 

Para classificadores criados através deste modelo, a repre-
sentação das classes de saídas é realizada atribuindo o valor 
(1,-1) para classe sem descargas internas e (-1,1) para classe 
com descargas internas.  
 

 

 
Figura 6 – Arquitetura RNA do Modelo 2 

 

Diferentemente do modelo 1, neste modelo as classes de 
saídas são codificadas a partir de 2 neurônios: (0,1) quando 
se quer indicar a Classe 0 e (1,0) para indicar a Classe 1. Na 
Figura 6 encontra-se ilustrado este modelo. 

De maneira similar ao modelo 1, aqui também foram ava-
liadas três redes distintas: rede 1 com 5 neurônios ocultos, 
rede 2 com 6 neurônios e a rede 3 com 7 neurônios ocultos. 
Sendo todas estas redes inicializadas 10 vezes pelo mesmo 
motivo já explicado para o modelo anterior. 

 

B.  Técnicas não Lineares de Reconhecimento de Padrões 

No desenvolvimento dos classificadores não lineares são 
usadas as redes do tipo perceptrons de múltiplas camadas 
(MLP). Estas redes têm sido aplicadas com sucesso para 
resolver diversos problemas de difíceis classificações. 

As redes MLP são redes do tipo feedforword, ou seja, o 
processamento da informação se dá no sentido progressivo. 
Tipicamente, a rede consiste de um conjunto de unidades 
sensoriais (nós de fonte) que constituem a camada de entra-
da, uma ou mais camada oculta de nós computacionais (neu-
rônios artificiais) e camada de saída de nós computacionais. 
O sinal de entrada se propaga para frente através da rede 
camada a camada. 

As redes MLP utilizadas no desenvolvimento dos classifi-
cadores não lineares são constituídas de três camadas: ca-
mada de entrada, camada de oculta e camada de saída. Estes 
classificadores receberam o nome de não lineares porque 
utilizam funções de ativações não lineares do tipo tansig 
representado pela Figura 7. 

 

 
 

Figura 7 - TanSig (Sigmoid Transfer Function) 
 

Os dois classificadores não lineares apresentados neste 
trabalho se diferenciam na maneira de representar as classes: 
isoladores com descargas internas e isoladores sem descar-
gas. 

O primeiro modelo de classificador desenvolvido usa a-
penas um neurônio para representar as classes de saídas, 
enquanto o segundo utiliza dois neurônios, esses modelos 
foram enominados RNA3 e RNA4, respectivamente. 

Além disto, os modelos de classificação RNA 3 e RNA 4 
necessitam determinar o número mais adequado de neurô-
nios na camada oculta, para isto foi realizado o processo de 
validação cruzada. Este processo utiliza o erro médio qua-
drático (MSE) como critério de seleção. 

Desta forma os dados para constituir estes modelos requer 
uma distribuição um pouco diferente da usada pelos mode-
los RNA1 e RNA 2, em que 80 % dos dados foram para 
treinamento e 20% para teste. Para os modelos RNA 3 e 
RNA 4 as partições dos conjuntos foram realizadas da se-
guinte maneira: 
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• Conjunto de treinamento, formado de 60% do total 
de padrões, os quais foram usados nos treinamentos 
dos modelos neurais; 

• Conjunto de validação, formado de 20% dos pa-
drões, sendo este usado para supervisionar o trei-
namento com o intuito de aumentar as generaliza-
ções dos modelos;  

• Conjunto de teste, formado de 20% dos padrões, 
usado para avaliar as performances dos modelos 
neurais. 

 

C.  Caracterização e Escolha de Atributos 

Diversos atributos foram avaliados conjuntamente com a 
aplicação dos modelos de classificação, Na Tabela 1 são 
listados os atributos analisados. 

 
Tabela I – Tipos de Atributos Analisados. 

 

Tempo Freqüência Wavelets 

Média Faixas do  

espectro 

Média 

Curtose Curtose 

Deformação 

Energia  

total 

Deformação 

Passagens p/0 Passagens p/0 

Desvio padrão Desvio padrão 

No valores<zero No valores<zero 

Valor eficaz Valor eficaz 

Coef. de variação Coef. de variação 

Faixas histograma Faixas histograma 

 
Esses tipos de atributos são descritos a seguir: 

• Média: média aritmética dos valores constituintes 
da variável sob análise; 

• Curtose: parâmetro estatístico que mede o achata-
mento da distribuição dos valores sob análise em 
relação a distribuição normal; 

• Deformação: parâmetro estatístico que mede o es-
treitamento da distribuição dos valores sob análise 
em relação a distribuição normal; 

• Passagens p/0: número de vezes em que o sinal sob 
análise passou por zero; 

• Desvio padrão: desvio padrão dos valores sob aná-
lise; 

• No valores<zero: número de valores do sinal sob 
análise menores do que zero; 

• Valor eficaz: valor eficaz do sinal sob análise; 
• Coeficiente de variação: percentual do desvio pa-

drão em relação à média; 
• Faixas do histograma: número de registros da vari-

ável sob análise contidos em faixas do histograma; 
• Faixas do espectro: energia contida por faixa do es-

pectro de freqüência; 
• Energia total: energia total contida no sinal sob 

análise. 
Adicionalmente, foram analisados os atributos associados 

ao cálculo do centróide tendo em vista o desempenho na 
formação dos modelos neurais. Esta consiste em calcular os 
centróides e as áreas da parte superior, inferior e total do 
sinal, a partir das Equações 5 e 6, conforme ilustrado grafi-
camente na Figura 8. 
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Além do cálculo dos centróides e das áreas, os dados fo-

ram normalizados através da Equação (8) para evitar que os 
neurônios das redes saturassem, dificultando o aprendizado 
durante os treinamentos. 
 

( ) ( )
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Figura 8 – Centróides de um dos sinais de ultra-som 

 

III.  ENSAIOS REALIZADOS 

Foram adquiridos 254 isoladores poliméricos para a ten-
são nominal de 13.8 kV, sendo 200 do fabricante Vicenti-
no’s e 54 do fabricante PLP. Todas essas amostras foram 
submetidas a ensaios de raios x para identificar a presença 
de possíveis defeitos (bolhas internas). A Figura 9 exempli-
fica uma imagem gerada a partir dos ensaios de raios x. De-
pois de classificados nas classes “com defeito” ou “sem de-
feito”, em função da existência de bolhas detectadas nos 
ensaios de raios x, os isoladores foram submetidos a ensaios 
elétricos. Os ensaios constaram de aplicar tensão de 3,5 p.u. 
e 3 p.u., durante 10 minutos. Após esse tempo eram regis-
trados os sinais de ultra-som oriundo dos isoladores ensaia-
dos. 



 

 

 
 

Figura 9 – imagem de isolador submetido a ensaio de raios x 
 

Na Figura 10 encontra-se ilustrada a montagem elétrica 
realizada. Observa-se, nesta figura, que os ensaios também 
eram monitorados por detector de descargas parciais e por 
instrumento de detecção de corona (DayCor). Tais instru-
mentos eram auxiliares no sentido de procurar assegurar a 
existência de descargas internas ao isolador sem que hou-
vesse geração de descargas corona. Essa preocupação con-
duziu a refinamentos diversos nas montagens de tal forma a 
se procurar forçar a geração de descargas nas bolhas internas 
ao isolador sem provocar o efeito corona indesejável para o 
experimento. A montagem final obtida encontra-se ilustrada 
na Figura 11. Na Figura 12 encontra-se registrado o posicio-
namento do sensor de ultra-som para aquisição dos sinais 
[1], [9]. 

 

 
 

Figura 10 – Montagem elétrica realizada 

 
 

Figura 11 – Arranjo elétrico para minimizar a geração de descargas corona 
 

 
 

Figura 12 – Sensor de ultra-som posicionado para aquisição dos sinais. 
 

Após a aquisição dos sinais, foram feitas análises especí-
ficas para se constituir o conjunto de treinamento. Como 
foram gravados sinais para a tensão de 3 e 3,5 p.u., todas as 
imagens gravadas através do DayCor foram avaliadas visu-
almente com o intuito de se aferir a intensidade do efeito 
corona ainda presente e, eventualmente, se rejeitar algumas 
amostras adquiridas. Na Figura 13 encontra-se ilustrada uma 
das imagens obtidas através do DayCor. Tais análises permi-
tiram constituir novos conjuntos de sinais caracterizados 
como aptos e não aptos. Além dos sinais individuais tam-
bém foi construído banco de sinais associados à presença 
normal de ruídos corona na tensão nominal da rede trifásica. 
Na Figura 14 encontra-se ilustrado o arranjo concebido, o 
qual foi montado, escolhendo-se aleatoriamente isoladores 
classificados como “sem defeitos”. Tais montagens foram 
feitas 10 vezes, gerando-se 30 sinais de corona, associados a 
cada um dos isoladores dos arranjos. A função desses sinais 
foi de constituir banco de sinais com ruído, a partir do qual, 
foi escolhido, também aleatoriamente, um deles para ser 
somado aos sinais obtidos para as descargas internas, simu-
lando-se desta forma a existência simultânea dos dois fenô-
menos: descargas internas nas bolhas e descargas corona na 
tensão nominal. Esta condição está mais condizente com 
situações reais encontradas no campo. 



 

 

 
 

Figura 13 – Registro de descargas corona através do DayCor 
 

 
 

Figura 14 – Arranjo trifásico 

IV.  ESTRUTURAÇÃO DO BANCO DE SINAIS 

Para a elaboração dos modelos de diagnóstico de isolado-
res ficaram disponíveis, portanto, conjuntos de base de da-
dos, montados a partir dos resultados obtidos nos ensaios 
com uso dos 200 isoladores Vincentino’s e 54 PLP. Sendo 
que para esses 254 isoladores, nestes conjuntos estão isola-
dores “Bons e Ruins”. Foram realizados dois conjuntos de 
ensaios: o primeiro a 3,0 p.u. e o segundo a 3,5 p.u. Com 
intuito de avaliar a importância e interferência do efeito co-
rona em todas as medições de ultra-som. Através das análi-
ses posteriores, com suporte das imagens geradas pelo Day-
Cor, o conjunto de ensaios na tensão de 3,5 p.u. foi descon-
siderado, como também algumas amostras colhidas na clas-
se de tensão de 3,0 p.u. 

Nas análises visuais das imagens geradas, feitas uma a 
uma, nas quais os níveis de corona foram classificados como 
0 ou 1 (nível baixo), sendo consideradas “aptas”, e os que 
obtiveram 2 ou 3 (nível alto), foram consideradas “não ap-
tas”. Na Figura 15 é mostrado o resumo quantitativo de to-
dos os dados que foram disponibilizados para a construção 
dos modelos de Classificação, os quadros sombreados indi-
cam os sinais que participaram do conjunto de treinamento. 

 

 
 

Figura 15 – Resumo quantitativo da base de dados 

V.  ANÁLISE DOS RESULTADOS 

Na Tabela 2 são apresentados os resultados obtidos na fa-
se de treinamento para a melhor rede montada (RNA4). Po-
de ser observado que os atributos relacionados com a cen-
tróide conduziram ao melhor resultado no processo de clas-
sificação. 

 
Tabela II – Resultados obtidos para a rede RNA4 

 

Atributos 
Perfor-

mance 

% Acerto Treinamento 

Classe 1 Classe 2 Total 

Todos 

Melhor 74.55 57.42 65.98 

Média 74.56 57.59 66.08 

Desv.Pad. 1.91 1.74 1.38 

Parâmetros 

estatísticos 

Melhor 86.06 69.70 77.88 

Média 84.47 69.38 76.92 

Desv.Pad. 4.24 3.31 2.56 

Centróide 

Melhor 88.03 67.42 77.73 

Média 77.79 62.38 70.08 

Desv.Pad. 26.78 14.54 7.41 

Freqüência 

Melhor 81.06 47.73 64.39 

Média 72.29 53.23 62.76 

Desv.Pad. 25.52 16.63 4.46 

Wavelets 

Melhor 78.33 56.21 67.27 

Média 78.24 55.29 66.77 

Desv.Pad. 2.68 2.48 0.98 
 

Apesar do bom resultado apresentado, quando do treina-
mento, a rede não registrou boa generalização quando de 
testes utilizando amostras que não participaram do conjunto 
de treinamento. 

 



 

VI.  PROTÓTIPO DE SISTEMA DE DIAGNÓSTICO 

Mesmo para o melhor classificador montado, utilizando-
se os atributos mais significativos extraídos a partir da cen-
tróide dos sinais, observou-se dificuldades na generalização 
da rede. Tal dificuldade foi atribuída aos defeitos incipientes 
que se pretendia identificar. Conforme já comentado, como 
estratégia para forçar as descargas parciais que ocorrem em 
isoladores com bolhas internas, durante os experimentos se 
procurou estressar os isoladores previamente classificados 
através de ensaios de raios x através da aplicação de uma 
tensão duas vezes maior que a nominal do isolador (3 p.u. = 
3x13.8/1,73 = 23,93 kV), durante 10 minutos. Essa estraté-
gia pode não ter sido suficiente para forçar a manifestação 
significativa do evento. Até mesmo para esta tensão foi difí-
cil evitar a manifestação do efeito corona, mesmo utilizando 
tubos especiais e esferas de equalização dos potenciais. A-
lém desses cuidados também se monitorou os experimentos 
com o equipamento DayCor, o qual direcionou a eliminação 
de algumas amostras do conjunto de treinamento, nas quais 
foram observadas manifestações acentuadas do efeito coro-
na. 

Apesar dessas constatações e da dificuldade de generali-
zação da rede, foi montado processo de diagnóstico a partir 
da melhor técnica de classificação obtida, com o intuito de 
se explicitar o objetivo final a ser alcançado. Através de 
testes preliminares da rotina de diagnóstico, denominada 
“IsoDiagnosis” foi possível se identificar, na rede de 13.8 
kV da UFPE, isoladores que apresentaram sinais de ultra-
som característicos de unidades defeituosas. Essas unidades 
precisam ser retiradas e aferidas através de ensaios de raios 
x e elétricos adicionais. Inspeções similares às executadas na 
rede da UFPE precisam ser estendidas também para a rede 
da CELPE para se avaliar o desempenho da versão do sis-
tema de diagnóstico desenvolvido. 

 

VII.  CONCLUSÕES 

A partir dos resultados obtidos pode ser observado que o 
estágio alcançado pelo projeto pode ser considerado satisfa-
tório, mas não conclusivo. As pesquisas precisam ser conti-
nuadas, atentando-se para os seguintes refinamentos: 

 

• escolher rede de 13.8 kV na qual possam ser insta-
lados os isoladores previamente classificados atra-
vés dos ensaios de raios x; tais isoladores precisam 
ser criteriosamente identificados na rede para moni-
torações posteriores; 

• adquirir sinais de ultra-som, a cada três meses, a 
partir de cada um dos isoladores instalados e treinar 
uma nova rede a partir desse novo conjunto de trei-
namento, no qual os sinais estarão associados aos 
isoladores estressados naturalmente e a uma tensão 
nominal; nessas condições o efeito corona terá bem 
menos influência sobre os ruídos de ultra-som ad-
quiridos; 

• repetir tais procedimentos durante um ano; 
• cada nova rede treinada deve ser devidamente tes-

tada no que se refere principalmente à generaliza-
ção do diagnóstico apresentado. 

 
A partir dessas implementações, certamente a consecução 

de um processo de diagnóstico ainda mais confiável será 

alcançada. É importante ressaltar a versatilidade do proces-
so, simulada a partir do protótipo montado, o qual pode ser 
ainda mais portátil e envolver recursos materiais e humanos 
ainda menores. 

Ao se perseguir os aprimoramentos recomendados esta-
rão sendo dados passos importantes na incorporação de uma 
ferramenta preventiva de grande valor para assegurar a con-
tinuidade das redes de distribuição de energia elétrica, atra-
vés da intervenção prévia da manutenção, antes que falhas, 
indisponibilidades e acidentes venham a ocorrer. 
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