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especiais representa uma acao preditiva de graalieno

Resumo- Este artigo resume os resultados alcancados com ssentido de se evitar falhas que comprometam o donen-

estudo para aplicagdo de sensor de ultra-som comeéchica
preditiva na manutencéo de subestagfes e linhas ttansmis-
sdo e distribuicdo. Foram constituidas amostras aaptir de
isoladores adquiridos e submetidos previamente a saios de
raios x. Essas amostras, apos pré-classificagdo coficom de-
feito” ou “sem defeito”, foram submetidas a ensaioglétricos,
durante os quais se constituiu banco de sinais ddtra-som.
Esse banco viabilizou a construgdo de conjunto deeinamento
para elaboracéo de sistema de diagndstico. Na mogem desse
sistema foram testadas diversas técnicas de recocfraento de
padrdes: Fisher, Karhunen-Loéve, redes neurais affciais
lineares e nao lineares, como também a aplicacdo deversos
atributos dos sinais adquiridos. O artigo descreveprotétipo
montado a partir da técnica de classificacdo que apsentou
melhor desempenho. S&o feitas, ainda, considerac@sganto a
refinamentos que podem ser incorporados a futurasersées do
processo de diagndéstico implementado.

Palavras-chave -Diagndstico de defeitos; Isoladores da alta
tensdo; Reconhecimento de padrdes; Redes neuraidifiiais;
Sensor de ultra-som.

I. INTRODUGAO

to normal de energia elétrica a sociedade.

Neste contexto, as falhas em isolamentos eléts@osas
principais responsaveis por interrupcdes no suprionade-
quado aos diversos consumidores. De uma formaenéas
tica pode ser afirmado que o desempenho das ipStda
esta diretamente relacionado com o desempenhoudsisse
tema de isolamento. A introducéo de tecnologiadi@osis
qgue possibilitem identificar o desenvolvimento decgesso
degenerativo de isolamentos representa, portanta,acao
estratégica importante, tanto para a operagéo halonsis-
tema quanto para a sociedade que serd poupaddodd-in
nio da falta intempestiva da energia.

A avaliacdo do sensor de ultra-som para monitaes t
defeitos prende-se ao fato de que o dispositivexjste na
CELPE e é de baixo custo, quando comparado conosoutr
sensores (ultra-violeta, termovisor, etc) além de gsses
sensores mais elaborados também possuem as sitas lim
¢bes técnicas. Optou-se, inclusive, em centrar@sona
monitoracdo de unidades isolantes uma vez quelse tima
expectativa maior quanto a bons resultados at@adsoni-

A monitoracdo de componentes elétricos de um sistefiracéo de defeitos internos nos isoladores, apmiwdais

de poténcia, através de processos visuais ou dsresn
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sensores.

O artigo descreve inicialmente a metodologia @i,
introduzindo as técnicas de reconhecimento de padipli-
cadas e os diversos atributos testados. Postentenso
descritos os ensaios de raios x realizados e asagenms
elétricas implementadas para aquisi¢cdo dos sirisltch-
som. Em seguida é apresentada a estrutura do blansib
nais constituido para viabilizar a montagem doguwtas
de treinamento. Em etapa posterior sdo apresentsdos
sultados adquiridos através da aplicacdo das tcidie re-
conhecimento de padrfes introduzidas, fazendo-aésan
critica dos diagndsticos apresentados. Em seguidenén-
tado o protétipo de sistema de diagndstico montagartir
da técnica de classificacdo que apresentou metsancpe-
nho, quando s&o apresentados, também, resultadideob
em inspec0des realizadas na rede elétrica da UFREigD é
concluido, fazendo-se comentéarios finais sobre @ des
sensores de ultra-som como técnica de diagnostiatetbi-
tos em isoladores de alta tenséo e, ainda, encandohdi-
versos refinamentos que podem ser implementadogeem
sbes posteriores do sistema de diagnoéstico desgshwol
Os resultados obtidos neste artigo foram obtiddsrgo da
execucdo do projeto “Estudo de alternativa ao restele
aterramento utilizado nos sistemas elétricos deitaliscao”



codigo ANEEL: 0043-008/2005. O projeto teve inicio
Ciclo 2004/2005 finalizando no Ciclo 2005/2006, @xado

pela Universidade Federal de Pernambuco, tendoivaetdn

R, :{x‘gj(X)Z gi ( ¥ paratodo i}, 1)

sidade Federal de Campina Grande como entidadelt®mns sendog| (X) da forma:

ra e suporte financeiro da Companhia Energétic®Pele
nambuco.

IIl. METODOLOGIAUTILIZADA

O processo de diagnéstico foi construido a pastiapli-
cacao de técnicas de reconhecimento de padréesidten

ma de reconhecimento de padrBes pode ser représen

simplificadamente, em diagrama de blocos, confalustra
a Figura 1 [1]. Nesta figura, o padrédo de entrait@ais ad-
quiridos através dos sensores, para o caso arglisadsti-
tui o vetor r (r1, r2, ..., rM), o qual é submetidaotina de
extracao de atributos. Os atributos extraidos ésrala roti-
na possibilitam a formacgdo do vetor x (x1, x2,xN) de-
nominado “vetor de atributos” o qual € submetidackassi-
ficador que propiciara a tomada de decisdo nedasaar
processo (diagnostico do estado do isolamento maraso

gj(X):WjTXJijo'

)

no qual Wﬁ =(wj ,...,Wjd)t denota o transposto do vetor

t15‘esowj, entéogj(x) é uma fungé&o discriminante linear e o

classificador é denominado classificador linearvel8as
técnicas estao disponiveis na literatura para ooyt des-
sas funcgdes discriminantes. Neste projeto forartiealzs as
técnicas de Fisher, componentes principais e Kahune
Loeve [1], [2], [3].
As redes neurais também podem ser aplicadas camo té
nicas lineares de classificacdo. As Redes neurtiiiais
(RNA) sado sistemas paralelos distribuidos compoptrs
unidade de processamento simples (nodos) que aalcul

em foco). Ngste gqntexto, um classificador podedeﬁnid.o determinadas fungfes matematicas, lineares ouimares.
como um dispositivo que agrupa dados em categaas. Esta forma de computacdo ndo-algoritmica é caiaatkr

dados séo freqlientemente estruturados em vetoespago
de atributos. Todo ponto neste espaco esta diratarasso-
ciado com um vetor de atributos. Cada componentelo

vetor x é usualmente uma caracteristica ou propdedie
um objeto sob andlise.

N X1,
Padrao | Extrator 2, Decis3o
de : de ¢ |Classificador |——
entrada . Atributos .
—_ v, XN,

Figura 1 — Um sistema de reconhecimento de padrdes.

A construcdo do sistema de reconhecimento ilustredo

Figura 1 requer, portanto, toda uma analise pméwisentido
de dota-lo de condigBes necessarias a minimizars ate

decisdo. Uma das etapas fundamentais estd asséciala

racterizacao dos atributos que comporao o vetoaraise
criteriosa da técnica de reconhecimento de padadesr
utilizada. De uma forma ampla as técnicas de dleagio
podem ser divididas em lineares e nao lineares.

A. Técnicas Lineares de Reconhecimento de Padroes

Como descrito anteriormente, o conceito de clasgifio
pode ser expresso em termos do particionamentcphge
de atributos. Uma das formas de se realizar esteipaa-
mento é através do uso de fungdes discriminantas.flin-
¢bes sdo associadas a cada uma das classes ealawedm
da da separacéo entre elas.

Em um classificador linear as funcdes discriminsus&o
lineares, representando hiper-superficies de decsaquais
sdo determinadas por um conjunto de fun¢bes dis@im
tes {gj (x)} como segue:

por sistema que, relembram a estrutura do céramaho.
O grande apelo destes modelos estd em sua capaddad
“aprender”, generalizar ou extrair regras autonaatiente
de conjuntos de dados complexos [4] e [5].

Neste projeto foram utilizados quatro modelos risyra-
ra criar os classificadores neurais: dois line@e®is ndo
lineares. Os modelos lineares séo criados a phtireurd-
nios artificiais lineares ajustados através do ritlgo de
minimo quadrado médio (LMS). J& os modelos naalies
sdo criados através das redes Perceptrons de lagliltp-
madas (MLP) treinadas com algoritmo de treinametgo
Levemberg Marquadt (LM) [6].

Também foi utilizado o método estatistico de vaiita
cruzada mdltipla para evitar conclus@es distorcgtdse os
classificadores criados a partir das redes neukaimlida-
¢cdo cruzada mudltipla consiste em criar dez expariose
nos quais os exemplos fornecidos aos conjuntoseitgat
mentos e de testes sdo sempre diferentes, tentaattor
distribuir os dados entre os conjuntos. Isto porguea se-
lecéo tendenciosa dos conjuntos de treinamentste pede
influenciar no resultado final do classificador.

As redes Lineares sdo semelhantes as redes perceptr
uma Unica camada, diferenciando apenas na funcéti-de
vacao, ja que as redes perceptrons usam funcoiadas,
enquanto as lineares, fungdes lineares.

Assim como os perceptrons, as redes lineares sa téan
pacidade de resolver problemas linearmente sepsrée
redes lineares sdo ajustadas a partir de exemphuerzo
padrbes de entradas e saidas através de um apbndgiz-
pervisionado. Este tipo de aprendizado consistenammi-
zar o erro durante a etapa de treinamento (ajast&#prme
ilustrado na Figura 2. Para cada vetor de entradé pode
calcular erro produzido pela rede através da difereentre
o valor calculado e o valor desejado. Desta folwsgpesos
séo ajustados para minimizar o erro durante oaneémto.

Um neurdnio artificial linear representado pelaurg3 é
caracterizado pela fun¢do de ativacéo linear emsaiga,



gue calcula uma combinagéo linear entre 0os pesos en-

trada mais o bias (b). P,
Fesposta a<g Nh a>0
Ambiznte v Professor | cesejcaa -E’f“-'._ 3
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Figura 4 — Representagao grafica de um neurdreaiin
Figura 2 — Processo de aprendizado supervisionado

_ _ O Algoritmo mais conhecido para minimizar os emas
Enfrada Rede Linear Simples rante o treinamento das redes lineares é o LMSs{lidaan
I;’" “"\\I f,._-—-——_ ) _‘—----h\ Square), também conhecido como o algoritmo de dpren
' zagem de Widrow-Hoff. Este algoritmo usa as equa¢de

e (5) para atualizar os pesos e bias [4], [5].

M= — Wik )=wi)+ ke’ (). @
T e
- .
ne oo | bk +1) = b(k) + 20ek), (5)
] Onde:
- T — « 0o taxade aprendizagem;
a—purelinl Wpth) e« e erro calculado no k-ésimo exemplo apresenta-
do;
Figura 3 — Neurdnio artificial linear Obs:

* Seo é grande demais pode causar instabilidade du-
rante o processo de treinamento, porém gepe-
queno demais o treinamento pode ser proibitiva-
mente lento. Portanto, o uso do algoritmo LMS e-
xige uma escolha adequadoode

Onde:

* p representa o i-ésimo elemento do vetor de en-
trada;

' zvérll reexpg‘rgsdeontnaergrgﬁiovf(l)%e:i_cé(;ismgeesr?t?ag: I"€SIM®s classificadores neurais lineares usados nesaltio
o ' (RNA 1 e RNA 2) utilizam 80 % dos exemplos paraoa-c

* b representam o kf'as’ ~ .. . junto de treinamento e os demais 20 % para o ctnji®

* @ representa a saida da fungéo de ativagéo I'ne{[-,\'ste. Este conjunto de teste é usado apenas §tararea

performance destes classificadores quando em @merag

eal.

No modelo RNA1 as classes sdo representadas com ape
nas 1 neurbnio na saida das RNA, isto &, 0 quaradlasae
indicada for a Classe 0 e 1 quando indicar a Cladsste
modelo é representado pela Figura 5.

Na montagem dos classificadores destes modelomfora

Geometricamente o neurdnio linear, com duas erdrataavaliadas trés arquiteturas de redes diferentds: Yecom 5
representado pelo grafico da Figura 4. Neste graftiser- neurdnios ocultos, rede 2 com 6 neur6nios e reden3 7
va-se que os vetores de entradas sobre o plana deimeta neurénios.

(plano cinza) fornecem valores de ativacdo mai@ zgro  Além de avaliar, mesmo de maneira incipiente, ménf
(a>0), enquanto vetores abaixo da reta (plano bjaoene- cia da arquitetura das RNA no desenvolvimento dassc
cem valores de ativacdo menor que zero (a<0). dsestds ficadores neurais, também foi analisado o impaa®idici-
caracteristicas das redes lineares, pode ser anraddassi- alizagdes dos pesos durante os treinamentos atdavd®
ficador de duas classes distintas linearmente &epiar em inicializa¢des aleatdrias para a mesma rede [J], [8

que valores de a > 0 representam uma determinadaecl!

enquanto a < 0 representa a outra.

Obs: a funcéo linear na Figura 3 é representadafpetao
purelin, que é calculada conforme a equacgdo abaixo [Zf

(3].

a=Wwy 1Py +Wqopp +b, (3)
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Figura 5 — Arquitetura RNA do Modelo 1

Desta forma, foram realizados 30 treinamentos edesr
neurais deste modelo, onde, no término de cadaosntrei-
namentos, as redes eram simuladas para o conjartstk.
Este conjunto é totalmente distinto do conjuntotrééna-
mento, sendo, portanto usado para estimar o erctadsifi-
cacéo (EC) do modelo.

Na construcdo do modelo RNA2 foi utilizada uma re

neural linear com dois neurdnios artificial. Ested®lo é
similar ao método de Karhunen-Loéve, diferencianfde-
nas nos calculos dos parametros (ajuste do modelo).
Para classificadores criados através deste mcaleépre-
sentacdo das classes de saidas é realizada atabuivalor

(1,-1) para classe sem descargas internas e pdrad)classe

com descargas internas.
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. Camada de entrada

Figura 6 — Arquitetura RNA do Modelo 2

Diferentemente do modelo 1, neste modelo as clakses
saidas sé@o codificadas a partir de 2 neurdnio$) (fuando
se quer indicar a Classe 0 e (1,0) para indicdass€ 1. Na
Figura 6 encontra-se ilustrado este modelo.

De maneira similar ao modelo 1, aqui também foraa: a
liadas trés redes distintas: rede 1 com 5 neurériofos,
rede 2 com 6 neurdnios e a rede 3 com 7 neurdeidsos.
Sendo todas estas redes inicializadas 10 vezeshedmo
motivo ja explicado para o modelo anterior.

B. Técnicas nédo Lineares de Reconhecimento dedBadr

No desenvolvimento dos classificadores néo linesées
usadas as redes do tipo perceptrons de mdltiplasdas
(MLP). Estas redes tém sido aplicadas com suceasa p
resolver diversos problemas de dificeis classifieac

As redes MLP sao redes do tipo feedforword, ou, seja
processamento da informacao se da no sentido seigoe
Tipicamente, a rede consiste de um conjunto deadeisl
sensoriais (nds de fonte) que constituem a camedanila-
da, uma ou mais camada oculta de n6s computacigreis
ronios artificiais) e camada de saida de nds coawmirtais.
O sinal de entrada se propaga para frente atravésde
camada a camada.

As redes MLP utilizadas no desenvolvimento dossdfias
cadores ndo lineares sdo constituidas de trés eamed-
mada de entrada, camada de oculta e camada de Esiies
classificadores receberam o nome de n&o linearesu@o
0Lglhzam funcbes de ativacdes nédo lineares do tgptsig
representado pela Figura 7.

—tansiainl

Figura 7 - TanSig (Sigmoid Transfer Function)

Os dois classificadores néo lineares apresentadst n
trabalho se diferenciam na maneira de represestasses:
isoladores com descargas internas e isoladoresiesoar-
gas.

O primeiro modelo de classificador desenvolvido asa
penas um neurbnio para representar as classesidies,sa
enquanto o segundo utiliza dois neurdnios, essetelo®
foram enominados RNA3 e RNA4, respectivamente.

Além disto, os modelos de classificacdo RNA 3 e RNA
necessitam determinar o nimero mais adequado dé-neu
nios na camada oculta, para isto foi realizadoozgsso de
validacdo cruzada. Este processo utiliza o erroiongda-
dratico (MSE) como critério de selecéo.

Desta forma os dados para constituir estes modetpeer
uma distribuicdo um pouco diferente da usada pelode-
los RNAL1 e RNA 2, em que 80 % dos dados foram para
treinamento e 20% para teste. Para os modelos RMA 3
RNA 4 as particdes dos conjuntos foram realizadased
guinte maneira:



Conjunto de treinamento, formado de 60% do totab célculo do centréide tendo em vista 0 desempeho
de padrdes, os quais foram usados nos treinameritosnacéo dos modelos neurais. Esta consiste erulaalos
dos modelos neurais; centréides e as areas da parte superior, inferimtad do
Conjunto de validagé@o, formado de 20% dos painal, a partir das Equagbes 5 e 6, conforme ddstgrafi-
drbes, sendo este usado para supervisionar o ttgimente na Figura 8.

namento com o intuito de aumentar as generaliza-

¢bes dos modelos; b Toad
e Conjunto de teste, formado de 20% dos padrées, Yz.LX 9 X, ©6)
usado para avaliar as performances dos modelos J-t; (x)dx
neurais. a
C. Caracterizacdo e Escolha de Atributos dy fo(x)dx
Diversos atributos foram avaliados conjuntamenta eo y=tg— (7
aplicacdo dos modelos de classificacdo, Na Tabetdol Lg(X)dx
listados os atributos analisados.
Tabela | — Tipos de Atributos Analisados. Além do calculo dos centréides e das areas, ossdado
ram normalizados através da Equacéo (8) para eyios
Tempo Frequéncia Wavelets neurdnios das redes saturassem, dificultando maijzaio
__ : __ durante os treinamentos.
Média Faixas do Média
Curtose espectro Curtose < = OL0Kmax = X) = 09 fxmin = x) 8)
Xmax ™ Xmin
Deformacéo Deformacéo
Passagens p/0 Passagens p/D
Desvio padréo ) Desvio padrédo 018 : : : : : :
. Energia : : : :
N*® valores<zero Rivalores<zero 04 frmmmmmmedofoeneee s beeonenees
_ total i : : : :
Valor eficaz Valor eficaz - |
Coef. de variacdo Coef. de variacdo l ;
: : |
Faixas histogramg Faixas histograma ! Ty "l
i n ¥ il
0.05 f-----4-- - :
Esses tipos de atributos séo descritos a seguir:
- L, . . L. . T g P | S ) S -
* Média: média aritmética dos valores constituinte
da variavel sob analise; o : : E——
A P B e RRRCEEE R LR —_— tra-
« Curtose: parametro estatistico que mede o ache 5 5 anir;dfds;rgmSuperimeim,erim
mento da distribuicdo dos valores sob analise ¢ 0 i : o Centrdide total
relagéo a distribuicéo normal; o 05 1 15 2 25 3 35
« Deformacao: parametro estatistico que mede o w1a’

treitamento da distribuicdo dos valores sob analise
em relacao a distribuicdo normal;
Passagens p/0: nimero de vezes em que o sinal sob
analise passou por zero;
Desvio padréo: desvio padrao dos valores sob ana- IIl. ENSAIOSREALIZADOS
lise; - . o
o . Foram adquiridos 254 isoladores poliméricos patena
No valores<zero: numero de valores do sinal soh : : .
L i sao nominal de 13.8 kV, sendo 200 do fabricanteeitie
analise menores do que zero; X 54 do fabricante PLP. Tod iragf
Valor eficaz: valor eficaz do sinal sob analise; nobsmit' das (; :nsrtf'sg 3e ra'c;s 0 i\srae'st:r?t'? mo ae?]ma
Coeficiente de variag8o: percentual do desvio p o \aas def 'tl bolh 10: tX P IA F'I 'q@"Eém |9
drdo em relacdo a média: le possiveis defeitos (bolhas in ernas). Figuexémpli-
f}F_a uma imagem gerada a partir dos ensaios de xaiDe-

Faixas do histograma: ndmero de registros da va > ) :
avel sob analise contidos em faixas do histogramz?o's de classificados nas classes “com defeito”sem de-

Faixas do espectro: energia contida por faixa o (—f\%'to ; &m fupgao da ¢X|sten0|a de bolhas de_testaniz_ 5
pectro de freqiiéncia; ensaios de raios X, os isoladores foram submetidosaios

Energia total: energia total contida no sinal SO(EJétricos. Os ensaios constaram de aplicar tens&)5dp.u.
analise. e 3 p.u., durante 10 minutos. Apds esse tempo esgis-

Figura 8 — Centréides de um dos sinais de ultra-som

Adicionalmente, foram analisados os atributos dados trados os sinais de ultra-som oriundo dos isolalersaia-

dos.



Figura 11 — Arranjo elétrico para minimizar a géagde descargas corona

Figura 9 — imagem de isolador submetido a ensaraide x

Na Figura 10 encontra-se ilustrada a montagemicaétr
realizada. Observa-se, nesta figura, que os entaid®em
eram monitorados por detector de descargas paeip®
instrumento de deteccdo de corona (DayCor). Ta&BuN
mentos eram auxiliares no sentido de procurar asseg@
existéncia de descargas internas ao isolador semhqu-
vesse geracdo de descargas corona. Essa preocumsgao
duziu a refinamentos diversos nas montagens dertah a
se procurar forcar a geracéo de descargas nashothmas
ao isolador sem provocar o efeito corona indesk@am o
experimento. A montagem final obtida encontra-gstibda
na Figura 11. Na Figura 12 encontra-se registraposicio-
namento do sensor de ultra-som para aquisicdo idas s |

(1], [9].

Figura 12 — Sensor de ultra-som posicionado parsig§o dos sinais.

L

i fd C ApOs a aquisi¢@o dos sinais, foram feitas anabspgci-

m0v| Daycor WOMQ< | ficas para se constituir 0 conjunto de treiname@omo
60 Hz Isoladzr . . ~

- foram gravados sinais para a tensdo de 3 e 3,5tpdas as

| imagens gravadas através do DayCor foram avaligddas
& 2 9 KG almente com o intuito de se aferir a intensidadeefiito
g % \‘ corona ainda presente e, eventualmente, se regdifamas
§ [ amostras adquiridas. Na Figura 13 encontra-seadstuma
= das imagens obtidas através do DayCor. Tais asgdeseni-

tiram constituir novos conjuntos de sinais carazaelos
Ulfra-som 0 como aptos e ndo aptos. Além dos sinais individtais-
§ ' % bém foi construido banco de sinais associados sepca
Deteetor DD normal de ruidos corona na tensdo nominal da rdésic¢a.
Na Figura 14 encontra-se ilustrado o arranjo cadoel»
qual foi montado, escolhendo-se aleatoriamentadeoes
classificados como “sem defeitos”. Tais montagerarh
Ij feitas 10 vezes, gerando-se 30 sinais de corosaciagdos a
L cada um dos isoladores dos arranjos. A funcéo sleasais
. [~ foi de constituir banco de sinais com ruido, aipdd qual,
Micro-computador  Qscilascopio foi escolhido, também aleatoriamente, um deles para
somado aos sinais obtidos para as descargas syteina-
Figura 10 — Montagem elétrica realizada lando-se desta forma a existéncia simultanea dissfelod-
menos: descargas internas nas bolhas e descargas ca
tensdo nominal. Esta condigdo esta mais condizeme
situacdes reais encontradas no campo.
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Figura 15 — Resumo quantitativo da base de dados

V. ANALISE DOSRESULTADOS

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados obtidfas
se de treinamento para a melhor rede montada (RN?%4)
de ser observado que os atributos relacionadosacoen-
tréide conduziram ao melhor resultado no processolas-
sificacéo.

Tabela Il — Resultados obtidos para a rede RNA4

Perfor- % Acerto Treinamento
Atributos
mance | Classe1| Classe 2 Total
Melhor 74.55 57.42 65.98
Todos | Média 74.56 57.59 66.08
Desv.Pad| 1.91 1.74 1.38
Melhor 86.06 69.70 77.88
i o Parametros
Figura 14 — Arranjo trifasico Média 84.47 69.38 76.92
estatisticog|
IV. ESTRUTURACAO DOBANCO DE SINAIS Desv.Pad| 4.24 3.31 2.56
Para a elaboracéo dos modelos de diagndstico ldeldso Melhor 88.03 67.42 77.73
res ficaram disponiveis, portanto, conjuntos dee libes da- . o
dos, montados a partir dos resultados obtidos neaies| Centroide | Media 77.79 62.38 70.08
com uso dos 200 isoladores Vincentino’'s e 54 Pldhds Desv.Padl 26.78 14.54 7.41
que para esses 254 isoladores, nestes conjunéas issta-
dores “Bons e Ruins”. Foram realizados dois conjsinte Melhor 81.06 47.73 64.39
ensaios: o primeiro a 3,0 p.u. e 0 segundo a 35Gom Freqiiéncia Média 7229 5323 6276
intuito de avaliar a importancia e interferénciaedeito co- - - -
rona em todas as medi¢des de ultra-som. Atravéartls Desv.Pad| 25.52 16.63 4.46
ses posteriores, com suporte das imagens geraitaBape
Cor, o conjunto de ensaios na tensdo de 3,5 f.defzon- Melhor 78.33 56.21 67.27
siderado, como também algumas amostras colhida@sal \yavelets | Média 78.24 55.29 66.77
se de tensdo de 3,0 p.u.
Nas andlises visuais das imagens geradas, feitasaum Desv.Pad| 2.68 2.48 0.98

uma, nas quais os niveis de corona foram classdfscaomo )
0 ou 1 (nivel baixo), sendo consideradas “aptasis gue  Apesar do bom resultado apresentado, quando dmirei
obtiveram 2 ou 3 (nivel alto), foram considerada&o* ap- Mento, a rede ndo registrou boa generalizacéo quead
tas”. Na Figura 15 é mostrado o resumo quantitadizdo- testes. utilizando amostras que nao participaramodgunto
dos os dados que foram disponibilizados para atcmde de treinamento.

dos modelos de Classificacdo, os quadros sombréadies

cam 0s sinais que participaram do conjunto dedreénto.



VI. PROTOTIPO DESISTEMA DE DIAGNOSTICO alcangada. E importante ressaltar a versatilidadprdces-
so0, simulada a partir do protétipo montado, o queale ser
ainda mais portatil e envolver recursos materidisimanos
ainda menores.

Ao se perseguir 0os aprimoramentos recomendados esta
rdo sendo dados passos importantes na incorpodacéma
ferramenta preventiva de grande valor para asseguran-
tinuidade das redes de distribuicdo de energiaicgéttra-
vés da intervengdo prévia da manutencao, antesathas,
indisponibilidades e acidentes venham a ocorrer.

Mesmo para o melhor classificador montado, utilizan
se os atributos mais significativos extraidos dipda cen-
tréide dos sinais, observou-se dificuldades na rgdinacéo
da rede. Tal dificuldade foi atribuida aos defeitmspientes
gue se pretendia identificar. Conforme ja comentadmo
estratégia para forcar as descargas parciais guesat em
isoladores com bolhas internas, durante os expetosese
procurou estressar 0s isoladores previamente fitaskis
através de ensaios de raios x através da aplicdgdona
tensdo duas vezes maior que a hominal do isol&dpu( = . )
3x13.8/1,73 = 23,93 kV), durante 10 minutos. Essteaté- VIIl. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS
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VII. CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos pode ser obsergagoo
estagio alcancado pelo projeto pode ser considesatikfa-
tério, mas ndo conclusivo. As pesquisas precisanssi-
nuadas, atentando-se para os seguintes refinamentos

e 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 pracisa
ser criteriosamente identificados na rede paramoni
toracdes posteriores;

e adquirir sinais de ultra-som, a cada trés meses, a
partir de cada um dos isoladores instalados egtrein
uma nova rede a partir desse novo conjunto de trei-
namento, no qual os sinais estardo associados aos
isoladores estressados naturalmente e a uma tenséo
nominal; nessas condic¢des o efeito corona tera bem
menos influéncia sobre os ruidos de ultra-som ad-
quiridos;

e repetir tais procedimentos durante um ano;

« cada nova rede treinada deve ser devidamente tes-
tada no que se refere principalmente a generaliza-
¢do do diagnéstico apresentado.

A partir dessas implementacdes, certamente a cogiec
de um processo de diagndstico ainda mais confisee



