uff

UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE
ESCOLA DE ENGENHARIA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA E DE
TELECOMUNICACOES

MATEUS CARUSO COSTA

Contribuicoes para o Sistema de
Monitoramento e Diagnéstico de
Transformadores a Seco com invélucro de

Protecao IP 23

NITEROI
2023



UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE
ESCOLA DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA E DE
TELECOMUNICACOES

MATEUS CARUSO COSTA

Contribuicoes para o Sistema de
Monitoramento e Diagnostico de

Transformadores a Seco com involucro de
Protecao IP 23

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-Graduacao em Engenha-
ria Elétrica e de Telecomunicacoes da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtencao do titulo
de Mestre em Engenharia Elétrica e de
Telecomunicacdes. Area de concentracao:
Sistemas de Energia Elétrica.

Orientador:

Prof. Dr. Bruno Wanderley Franca

NITEROI
2023



Ficha catalografica automatica - SDC/BEE
Gerada com informacdes fornecidas pelo autor

C837c

Costa, Mateus Caruso

Contri bui cbes para o Sistema de Monitoramento e
Di agnéstico de Transfornadores a Seco com i nvol ucro de
Protecdo | P 23 / Mateus Caruso Costa. - 2023.

86 f.

Orientador: Bruno Wanderl ey Francga.
Di ssertacgédo (mestrado)-Universi dade Federal Flum nense,
Escol a de Engenharia, N tero6i, 2023.

1. Aprendi zado de nmaquina. 2. Sistema de apoi o a deci sao.
3. Transformador el étrico. 4. Isolanento el étrico. 5.

Producédo intelectual. |. Franca, Bruno Wanderl ey,
orientador. |l. Universidade Federal Flum nense. Escol a de
Engenharia.lll. Titulo.

CDD - XXX

Bibliotecério responséavel: Debora do Nascimento - CRB7/6368




MATEUS CARUSO COSTA

Contribuigoes para o Sistema de Monitoramento e Diagnostico de Transformadores a

Seco com invélucro de Protecao IP 23

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Poés-Graduagao em Engenha-
ria Elétrica e de Telecomunicagoes da Uni-
versidade Federal Fluminense como requi-
sito parcial para a obtencao do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica e de Te-
lecomunicagoes. Area de concentracao:

Sistemas de Energia Elétrica.

Aprovada em 18 de Dezembro de 2023.

BANCA EXAMINADORA

Documento assinado digitalmente

“b BRUNO WANDERLEY FRANCA
g Data: 18/12/2023 12:02:06-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Bruno Wanderley Franga — Orientador, UFF

Documento assinado digitalmente

“b VITOR HUGO FERREIRA
g Data: 26/12/2023 17:45:00-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Vitor Hugo Ferreira — UFF

Documento assinado digitalmente

ub BRUNO HENRIQUES DIAS
g Data: 19/12/2023 17:53:29-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Bruno Henriques Dias — UFJF

Niteroi
2023



'I.I'Hl Universidade Federal Fluminense

ESCOLA DE ENGENHARIA

COORDENAGAO DO PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM
ENGENHARIA ELETRICA E DE TELECOMUNICAGOES

Ata da sessédo de julgamento de Dissertacdo
de Mestrado na area de concentracdo
Sistemas de Energia Elétrica, do aluno
MATEUS CARUSO COSTA.

Aos dezoito dias do més de dezembro de dois mil e vinte e trés, no prédio da
Escola de Engenharia, reuniu-se a Comissao Examinadora, designada na forma
regimental pela Coordenacédo do Curso, para a defesa da Dissertacdo de Mestrado
apresentada pelo aluno MATEUS CARUSO COSTA, sob o titulo “Contribui¢cbes
para o Sistema de Monitoramento e Diagnéstico de Transformadores a Seco
com invélucro de Protecao IP 23”, como requisito para obtencéo de grau de Mestre
em Engenharia Elétrica e de Telecomunicag¢des — area de concentragdo Sistemas de
Energia Elétrica. A Comisséo foi presidida pelo professor doutor Bruno Wanderley
Franca. Tendo como membros da banca os professores doutores, Vitor Hugo Ferreira
e Bruno Henrique Dias. Aberta a sessédo publica, foi concedido ao candidato o tempo
de 45 (quarenta e cinco) minutos para a exposi¢cdo do trabalho, sendo a defesa
seguida pela arguicdo de cada examinador. A seguir, a Comissdo reuniu-se para
deliberar sobre o texto da dissertacdo e sua defesa oral, concluindo pela aprovacéo
da mesma sem restrigdes, e nos termos do Regulamento Geral dos Cursos de Pds-
Graduacéo desta Universidade, foi lavrada a presente ata, lida e julgada, conforme vai
assinada pelos membros da Comissao.

Niterdi, 18 de dezembro de 2023.

Documente assinado digitalmente

b BRUNO WANDERLEY FRANCA
g » Data: 18/12/2023 12:44:36-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Bruno Wanderley Franca - Orientador
Universidade Federal Fluminense - UFF

Documento assinado digitalmente

b VITORHUGO FERREIRA
g il Data: 26/12/2023 17:43:12-0300

Verifique em https://fvalidar.iti.gov.br

Prof. Dr. Vitor Hugo Ferreira
Universidade Federal Fluminense - UFF

Documente assinado digitalmente

b BRUNO HENRIQUES DIAS
g ! Data: 19/12/2023 17:53:29-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Bruno Henrique Dias
Universidade Federal de Juiz de Fora - UFJF

NUmero 333



"O verdadeiro significado da vida € plantar drvores,
sob cujas sombras vocé nao espera sentar.”

— Nelson Henderson



Agradecimentos

Agradeco primeiramente & Isabella, minha namorada, esposa e familia, cujo apoio
incondicional e infinita paciéncia moldaram o caminho que escolhi e que tem, neste tra-
balho, um marco. Vocé é, em grande parte, motivacao, justificativa e objetivo final de
todo meu desenvolvimento. Aos meus pais, Denise e Luciano, e minha avé Ciléa, que me
deram a vida e me criaram no maximo de suas capacidades. Cada um de vocés moldaram

parte do meu carater e personalidade para que eu chegasse a ser quem sou hoje.

Agradeco & minha familia por escolha: meus amigos Maria Jilia, Isabela, Joao Pedro,
Fabricio, Renato, Jao e minha querida sogra Miriam. Com alguns, compartilho a vida
h& mais de 20 anos; com outros, ha menos tempo, mas todos tém sido companheiros
indispensaveis. Nao tenho duvidas de que parte do mérito deste trabalho é devido ao

apoio e a presenca de vocés em minha vida.

Agradego ao meu orientador e conselheiro, Bruno Franca, que me ensinou nao somente
teoria e pratica académica, mas também a correr atrés e ter coragem. Deus, de fato, tem
ajudado maluco. Também aos demais docentes do NITEE, em especial aos professores
Guilherme Sotelo e Flavio Martins que me acompanharam académica e pessoalmente

nesse processo. A contribuicao de cada um de vocés é notavel na minha vida e carreira.

Por tltimo, mas nem por isso menos relevantes, aos colegas do NITEE. Principalmente
a Marilia, Caué, Victor e Matheus Tardin, todos vocés contribuiram direta ou indireta-
mente neste trabalho e espero que a gente continue formando e desenvolvendo este grupo

que chamamos de familia.



Resumo

Esta dissertacao realiza uma anélise das técnicas de tratamento de dados e aprendi-
zado de maquina aplicadas no sistema de monitoramento e diagnostico de transformadores
a seco. Falhas de isolamento sao as mais comuns em transformadores de poténcia, com
as falhas nas bobinas representando 49% de todas as falhas. O Curto-circuito Entre Es-
piras (CEE) é uma das principais causas dessas falhas. A implementagao de um sistema
eficaz de monitoramento, juntamente com um mecanismo de tomada de decisoes e ge-
renciamento de manutencao, resulta em reducao das perdas de produgao e aumento da
confiabilidade do sistema elétrico.

A metodologia do sistema tem como objetivo o monitoramento online e nao invasivo
dos parametros elétricos do transformador, bem como o diagnoéstico com base nos da-
dos coletados. O sistema aplica a Transformada de Park nas correntes diferenciais do
transformador e parametriza essas amostras por meio da Figura de Lissajous resultante.
O sistema de apoio a decisao é composto por trés modelos de aprendizado de maquina
que operam em paralelo: Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), Maquina de Vetor de
Suporte (SVM) e Arvore de Decisdo. Esses modelos sio treinados com uma base de dados
que contém amostras sintéticas das correntes do transformador em diferentes cenarios de
operacao. As amostras sao geradas a partir do modelo computacional do transformador
usando o Método dos Elementos Finitos (MEF).

O sistema é inicialmente validado por meio de um modelo simulado do transforma-
dor e, em seguida, por experimentos envolvendo a montagem de um autotransformador
trifasico usado como corpo de prova. Chegou-se a conclusao de que a criagao de amostras
sintéticas do transformador por meio do MEF, juntamente com a abordagem de pro-
cessamento de dados proposta, é adequada para estabelecer a base de treinamento dos
algoritmos. O sistema treinado demonstrou eficacia na capacidade de monitorar e diag-
nosticar o estado operacional de transformadores de poténcia nos cenarios abordados.

Palavras-chave: Curto-circuito Entre Espiras (CEE), Diagnostico de Transformador de
Poténcia, Aprendizado de Maquina, Sistema de Apoio a Decisao, Tratamento de Dados.



Abstract

This dissertation provides an analysis of data processing and machine learning tech-
niques implemented in the monitoring and diagnostic system for dry-type transformers.
Insulation faults are the most common issues in power transformers, with winding faults
alone accounting for 49% of all transformer failures. Inter-turn Short Circuit (ITSC) is
one of the primary causes of these winding faults. The implementation of an effective mo-
nitoring system, along with a decision-making and maintenance management mechanism,
leads to a reduction in production losses and an increase in the reliability of the electrical
system.

The system’s methodology aims to achieve online and non-invasive monitoring of the
transformer’s electrical parameters and diagnostic capabilities based on collected data.
The system applies the Park Transform to the transformer’s differential currents and
parametrizes these samples through the resulting Lissajous Figures. The decision sup-
port system comprises three machine learning models operating in parallel: Multilayer
Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM), and Decision Tree. These models
are trained with a database containing synthetic samples of the transformer’s currents
under various operating conditions. The samples are generated from the transformer’s
computational model using the Finite Element Method (FEM).

The system is initially validated using a simulated model of the transformer and sub-
sequently through experiments involving the assembly of a three-phase autotransformer
used as a test bench. It is concluded that creating synthetic transformer samples using
FEM, in conjunction with the proposed data processing approach, is suitable for esta-
blishing the training foundation for the algorithms. The trained system demonstrates
effectiveness in monitoring and diagnosing the operational state of power transformers in
the addressed scenarios.

Keywords: Inter-turn Short Circuit (ITSC), Power Transformer Diagnosis, Machine
Learning, Decision Support System, Data Processing.
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Capitulo 1

Introducao

Os Transformadores de Poténcia (TPs) desempenham um papel central na infraes-
trutura global de fornecimento de energia elétrica, sendo responsaveis pela transmissao
e distribuicao de eletricidade. Eles representam um dos ativos de maior custo em um
projeto de subestacao e sao vulneraveis a varios tipos de falhas, que podem resultar em

danos e interrupc¢ao no fornecimento de energia da planta.

Em contextos desafiadores, como as plataformas de exploracao de petréleo e gas lo-
calizadas em areas offshore, o bom desempenho de sua operagao é ainda mais critico.
Estes equipamentos asseguram que a energia elétrica seja convertida e entregue de ma-
neira eficiente, suprindo as demandas energéticas necessarias para manter as operagoes em
alto-mar. Nesse contexto, é evidente a necessidade de compreender e aprimorar o desem-
penho desses dispositivos, uma vez que eles desempenham papel central na confiabilidade,

seguranca e produtividade das atividades relacionadas ao setor de O&G.

Em especifico, os transformadores a seco utilizam o ar ambiente como meio de resfri-
amento e isolamento. Entre suas vantagens, as mais relevantes para a industria de O&G
sao os menores custos de manutencao e a auséncia de 6leo inflaméavel, garantindo menores
riscos de incéndio. A medida que as plantas elétricas offshore se tornam mais complexas,
h& uma demanda crescente por transformadores a seco com maior capacidade de energia.
Neste contexto, esses transformadores oferecem vantagens significativas em termos de se-
guranga e confiabilidade [1]. Além disso, usufruem de beneficios como maior resisténcia
mecanica, maior chance de estabelecimento proximo ao ponto de carga, nao necessita de
pocos de infusao de transformadores para sortimento de 6leo, supervisao de 6leo, arma-
¢oes de combate a incéndio, divisérias corta-fogo e o minimo grau de descargas parciais
internas devido ao seu encapsulamento a vicuo. No entanto, este tipo de equipamento

tém custos mais altos e limites de poténcia e tensao mais baixos. A Figura 1.1 mostra



1 Introdugao 2

um transformador a seco de média tensao, como exemplo.

Figura 1.1: Transformador a Seco de Média Tensao
Fonte: https://www.brval.com.br/produtos/transformador-a-seco-de-media-tensao

Porém, ao mesmo tempo que transformadores de energia sao reconhecidamente ativos
de alto custo, sua susceptibilidade a modos de falha representa um risco significativo de
danos e interrupg¢odes no fornecimento de energia. Assim como outros equipamentos, os
transformadores sofrem envelhecimento como consequéncia natural de sua operacao. Sua
consequéncia mais significativa é a degradagao gradual do isolamento devido a efeitos
térmicos e tensoes mecanicas resultantes de interacoes eletromagnéticas entre as espi-
ras do enrolamento. Além disso, os transformadores sao suscetiveis a curtos-circuitos,
que induzem tensoes eletromecénicas intensas nos enrolamentos, bem como sobretensoes
decorrentes de manobras como energizacao de linha ou presenca de cargas indutivas ou ca-
pacitivas. Esses fatores elevam o estresse dielétrico nos materiais isolantes e nas conexoes,

podendo ultrapassar seus limites de projeto.

A falha mais comum nesse tipo de equipamento ¢é a falha de isolamento, onde as falhas
nos enrolamentos representam sozinhas 49% de todas as falhas em transformadores, sendo
o Curto-circuito entre Espiras (CEE) uma das causas mais significativas de falhas nos
enrolamentos [2|. A propagacao de falhas sob operacao prolongada em estado defeituoso

leva a perda de regulacao, diminuicao da eficiéncia e, em tultima instancia, culmina em
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um evento de curto-circuito, resultando em desligamento completo e danos graves aos

enrolamentos do transformador.

A necessidade de sistemas de diagnostico cada vez mais rapidos e precisos tem au-
mentado devido ao uso desse tipo de equipamento em redes criticas, como as plataformas
de O&G, o que tem levado a um crescimento correspondente na literatura sobre o assunto
[3, 4]. Monitorar efetivamente a condi¢do operacional de tais transformadores é uma
ferramenta estratégica para melhorar a confiabilidade, robustez e seguranca do sistema
elétrico, ao mesmo tempo em que potencialmente reduz os gastos gerais com manutengao.
A manutencao preventiva se beneficia do diagnoéstico da condigao do isolamento para de-
tectar problemas potenciais que possam levar a desligamentos criticos no futuro. Como
resultado deste desafio, pesquisas extensas tém sido realizadas para desenvolver técnicas

de diagnostico e metodologias de monitoramento para esses dispositivos [5].

Visando uma alternativa ao encontrado na literatura, é desenvolvida uma solugao para
monitoramento e diagnostico de transformadores a seco com invélucro de protecao 1P23,
que é replicavel e apresenta hardware independente do fabricante. Os diagnosticos online
envolvem a conexao do dispositivo desenvolvido ao transformador, com suas informacoes
acessiveis a um computador no campo. Um programa de cddigo aberto auxiliara o opera-
dor no processo de diagnostico, dado que, apds o tempo necessario para aquisi¢ao e analise
de dados, os resultados do estado operativo do equipamento serao exibidos na tela para
facilitar a avaliacao e o suporte a tomada de decisao. A solucao incorpora capacidades
abrangentes de diagnostico, permitindo a melhoria continua dos algoritmos de diagnéstico

e fornecendo analises confiaveis as equipes de manutencao.

A solugao desenvolvida utiliza tecnologias de hardware e software de ponta para o
monitoramento e diagnostico de transformadores a seco no campo. A arquitetura do
sistema, conforme ilustrado na Figura 1.2, consiste em sensores integrados ao sistema
de aquisicao de dados, moédulos de comunicagao e um notebook equipado com o sistema
de diagnostico capaz de apresentar indicadores e fazer inferéncias sobre a condi¢ao atual
do transformador monitorado. O sistema de aquisicao de dados é projetado para medir
variaveis elétricas com dois objetivos principais: monitorar o equipamento e amostrar
correntes para fazer inferéncias sobre o estado atual do dispositivo considerando CEE.
Para alcancar isso, o sistema de diagnostico processa medicoes de corrente obtidas de
cada Transformador de Corrente (TC) localizados tanto no enrolamento primério quanto
no secundério. Essas medigoes sao entao usadas para inferir o estado do transformador,

especificamente se estd operando normalmente ou experimentando CEE.



1.1 Motivagao e Objetivos 4
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Figura 1.2: Arquitetura da solucao do sistema para diagnostico de CEE.

1.1 Motivacao e Objetivos

A identificagao antecipada de CEE em um Transformador de Poténcia (TP) a seco é
um passo importante para aumentar a seguranca e a confiabilidade destes equipamentos.
Essa ocorréncia pode ocasionar danos significativos nos enrolamentos do transformador,
potencialmente levando a falha prematura e até incéndios, caso nao seja detectada e tra-
tada prontamente. Nesse contexto, modelos classicos de Machine Learning (ML) para
classificagao tém o potencial de ser empregados na deteccao de CEE em transformadores
a seco, utilizando dados de corrente e tensao do transformador para identificar padroes
andmalos indicativos de CEE. Dentre eles, destacam-se o Perceptron de Miltiplas Cama-
das (MLP), Support Vector Machine (SVM) e Arvore de Decisdo [6, 7, 8].

No inicio da operacao do transformador, é esperado um alto indice de operacoes nor-
mais sem CEE, porém, prevé-se uma reducao dessa probabilidade ao longo do tempo,
devido a exposicao do transformador a tensoes operacionais e eventos climéticos. Assim,
essa probabilidade torna-se um indicador essencial do estado operacional do transforma-
dor, permitindo a constru¢ao de um registro histérico detalhado, atualizado conforme

novos dados sao coletados ao longo da vida 1util do equipamento.

Nesse contexto, esta dissertacao aborda a concepcao, técnicas de processamento de
dados, algoritmos de ML e testes preliminares de um sistema de monitoramento e diagnos-
tico. O principal resultado é a criagao, analise e documentacao de uma solugao aplicavel
a diversos transformadores a seco do setor de O&G. A metodologia proposta visa a re-
plicacao em diferentes especificagoes de transformadores, variando somente os modelos
de simulacao para o treinamento. A independéncia de hardware refere-se & capacidade

da solucao em aderir a protocolos padronizados, permitindo sua aplicacao por diversos
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fabricantes. O sistema proposto tem como objetivo fornecer diagnosticos online do estado
operacional do transformador, proporcionando previsibilidade em relagao a sua condi¢ao

e oferecendo suporte as decisoes durante a operacao.

1.2 Producoes Cientificas

Até o momento, a presente dissertagdo serviu como base para a producao de trés
trabalhos cientificos que exploram as técnicas de tratamento de dados e aprendizado de
méquina aplicadas ao sistema de monitoramento e diagnostico de transformadores a seco

com invélucro de protecao IP23.

e Monitoring and Diagnostic System for Dry-type Transformers Using Ma-
chine Learning Techniques. F. Martins, Y. Lopes, B. Franca, V. Ferreira, G.G.
Sotelo, A.A. Augusto, A.C. Colombini, A.C. Pinho, M. Mello, M. Costa, C. No-
gueira, N. da Silva, A. Melo, A. Soares, Universidade Federal Fluminense; D. Fer-
nandes, Nowy Tecnologia. http://dx.doi.org/10.4043/32700-MS

Este artigo foi publicado e apresentado durante a Offshore Technology Conference
Brasil - OTC2023 em 26/10/2023. Nele, o sistema de diagnostico é discutido de
maneira abrangente, destacando sua aplicagao na industria de O&G. O trabalho
inclui a abordagem da deteccao e concentracao de dados relacionados a Descarga
Parcial (DP).

e An Autonomous Machine Learning-Based System for Dry-type Transfor-

mers Inter-Turn Short Circuit Detection. Mateus Caruso , Marilia Novais e

Silva, Caué Nogueira, Arthur Zopellaro, Vitor Hugo Ferreira, Flavio G. Martins,
Yona Lopes, André Pinho, Angelo Colombini, Andre Abel Augusto, Guilherme G.
Sotelo e Bruno W. Franga.

Este artigo esta submetido a revista “Expert Systems With Applications”, publicada
pela Elsevier, sob o codigo ESWA-D-23-12964. Similar a presente dissertagao, o
artigo concentra-se no tratamento de dados e nos algoritmos de ML empregados no

sistema de diagnostico. Encontra-se atualmente em processo de revisao.

e Monitoring and Diagnostic System for Dry-type Transformers Inter-Turn

Short Circuit Detection. Mateus Caruso , Marilia Novais e Silva, Caué Nogueira,

Arthur Zopellaro, Vitor Hugo Ferreira, Flavio G. Martins, Yona Lopes, André Pinho,
Angelo Colombini, Andre Abel Augusto, Guilherme G. Sotelo e Bruno W. Franca.
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Este trabalho foi submetido como capitulo do livro Digital Technologies for O&G
and Renewable Energy — DTOGRE2024, publicado pela Springer. Esta também em

etapa de revisao.

1.3 Estrutura dos Capitulos Seguintes

Esta dissertagao estda organizada em seis capitulos, incluindo o presente Capitulo
1. O Capitulo 2 oferece uma Revisao da Literatura, incorporando referéncias sobre a
teoria de transformadores de poténcia e das técnicas de tratamento de dados abordadas,
descricao tedrica dos algoritmos de ML utilizados e seus respectivos parametros relevantes
para o estudo. A Metodologia é detalhada no Capitulo 3, abrangendo a implementagao
dos algoritmos e métodos de avaliacao do sistema. Esta aborda a criacao do banco de
dados sintético para treinamento, bem como os algoritmos de ML, variacao de parametros
para escolha dos modelos e técnicas de aprendizado de maquina utilizados para fins de

diagnostico.

Em seguida, o Capitulo 4 faz uma analise do tratamento de dados proposto, utili-
zando uma simulacao simplificada para verificacao preliminar da validade do mesmo em
diferentes cenarios operacionais. O Capitulo 5 apresenta os resultados das inferéncias
do sistema em dois casos de validacao. Inicialmente o diagnéstico é feito com base no
modelo simulado de transformador pratico de MT. Posteriormente, o diagnostico é rea-
lizado em um autotransformador prototipo de bancada. Em ambos casos, os algoritmos
de Inteligéncia Artificial (IA) sao treinados com dados sintéticos gerados via Método dos
Elementos Finitos (MEF). Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes com base nos
resultados obtidos até o momento, além de indicar diregoes para pesquisas futuras. Em

seguida sao apresentadas as referéncias bibliograficas.



Capitulo 2

Conceituacao Teérica

Uma ampla variedade de métodos para avaliar a condicao operacional em TPs é
documentada na literatura, abrangendo analises de fenémenos elétricos e quimicos. Esta
revisao de literatura demonstra a prevaléncia de pesquisas focadas em transformadores
com 6leo isolante, com quatro principais tecnologias de suporte de diagnoéstico: analise de
resposta em frequéncia [9], analise de gas dissolvido [10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19,
20, 21, 22, 23, 24, 25|, analise térmica [26] e analise de descarga parcial |27, 28, 29, 30,
31]. Quanto aos transformadores a seco, duas dessas técnicas sdo aplicaveis, e, portanto,
estudos importantes foram realizados em analise de descarga parcial e analise térmica. A
integridade do material dielétrico pode ser estimada por meio de diversos testes, incluindo
monitoramento de tensao, corrente, poténcia aparente, corrente do enrolamento, corrente
de descarga a terra e temperatura do enrolamento, entre outros [32, 33, 34, 35]. No
entanto, a maioria desses procedimentos diagnosticos é realizada offline, exigindo que o
transformador seja retirado de servigo para teste. Essa situacao ¢ indesejavel na industria
de petroleo e gés, pois pode causar desligamento parcial ou total da planta, resultando

em perdas significativas de produgao.

Dentro desse campo, a implementacao de TA é extensivamente utilizada para apri-
morar a eficiéncia dos sistemas de deteccao de falhas em areas relacionadas. O pro-
cesso de diagnodstico se baseia em regras derivadas tanto do conhecimento experimen-
tal quanto de conjuntos de dados que representam com precisao a condi¢ao do trans-
formador. Consequentemente, as informagcoes essenciais necessarias para o desenvolvi-
mento do sistema podem originar-se de diversas fontes. Abordagens baseadas em co-
nhecimento envolvem autores elaborando um conjunto de regras para analisar a condi-
¢ao operacional do transformador com base em sua compreensao especializada do pro-

blema |28, 30, 31, 36, 37, 18, 9]. Abordagens com dados reais utilizam diretamente
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dados operacionais de campo do equipamento para construir o sistema de diagnostico
[38, 39, 27, 40, 29, 41, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 42, 16, 17, 26, 43, 19, 21, 22, 23, 24, 25]. Abor-
dagens simuladas buscam simular fielmente a condi¢ao do transformador, gerando conjun-

tos de dados que sao processados para construir o sistema de diagnostico |27, 44, 17, 22|.

As falhas mais comuns encontradas em TPs estao associadas a problemas de isola-
mento em seus enrolamentos e buchas. A deterioracao do isolamento dos enrolamentos
do transformador pode surgir de imperfeicoes na fabricagao, uso de materiais isolantes
de baixa qualidade ou envelhecimento natural do material isolante. Esses fatores po-
dem levar ao CEE. A implementacao de métodos diagnosticos online que se baseiam no
monitoramento de variaveis elétricas tem o potencial de evitar falhas nos TPs [45, 46].
Vérias estratégias de deteccao online para identificar CEE por meio de monitoramento
elétrico foram propostas na literatura. Essas estratégias incluem a analise de ligacoes
de fluxo magnético dentro dos enrolamentos [47, 48], exame de padroes geométricos V-1
[49, 50|, utilizagdo da transformada de Park nas correntes diferenciais do transformador
[51, 52], anélise de admitancia de sequéncia positiva [53] e célculo de correntes de sequén-
cia negativa [54]. Entre essas estratégias, o método da transformada de Park demonstrou
sensibilidade excepcional na deteccao de CEE e na identificacao da fase com defeito especi-
fica. Uma vantagem desse método é sua independéncia dos parametros do transformador
e a exigéncia de monitorar menos varidveis. Portanto, a decisao foi tomada de empregar

o método da transformada de Park para a analise de CEE.

2.1 Transformadores de Poténcia

Os Transformadores de Poténcia (TPs) constituem elementos fundamentais no con-
texto do sistema elétrico de poténcia, desempenhando um papel de destaque na operacao
eficiente e confidvel de sistemas de transmissao e distribuicao de energia elétrica em larga
escala. Trata-se de dispositivos eletromagnéticos projetados para executar duas fungoes
bésicas: elevar a tensao em subestacoes de geracao, facilitando a transmissao eficaz da
eletricidade em longas distancias, e abaixar a tensao em subestacoes de distribuigao, per-
mitindo sua entrega aos consumidores finais com niveis apropriados de tensao e corrente.
A capacidade intrinseca desses TPs de ajustar as grandezas elétricas enquanto preservam
a eficiéncia da transferéncia de energia, faz deles componentes essenciais da infraestrutura

elétrica.

Em sua esséncia, um transformador é um dispositivo elétrico que opera com base nos
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principios de inducao eletromagnética. Este dispositivo é composto por dois ou mais en-
rolamentos condutores, conhecidos como enrolamento primério e enrolamento secundéario,

que sdo mutuamente acoplados por meio de um nticleo de material ferromagnético [55].

Ao se aplicar uma tensao alternada ao enrolamento primério, cria-se um campo mag-
nético alternado dentro do ntucleo, cuja amplitude é determinada pela tensao aplicada,
pela frequéncia da fonte de tensao e pelo nimero de espiras no enrolamento primario. Esse
campo magnético alternado, por sua vez, induz uma tensao no enrolamento secundério de
acordo com os principios da lei da inducao de Faraday. A magnitude da tensao induzida
no enrolamento secundario depende do ntimero de espiras no enrolamento secundario, da

intensidade do campo magnético gerado no niicleo e da frequéncia da tensao aplicada.

A relagao de transformagao entre o ntmero de espiras no enrolamento primario e
no enrolamento secundario ¢ determinada pela proporcao entre esses ntimeros de espi-
ras e permite ajustar a magnitude da tensao de saida em relacao a tensao de entrada,

possibilitando uma ampla gama de aplicagoes em sistemas elétricos.

2.1.1 Transformador de Poténcia Monofasico

Um TP monofasico é um dispositivo caracterizado por um enrolamento de entrada e
um enrolamento de saida, como ilustrado pela Figura 2.1. Fisicamente pode ser construido
como duas ou mais bobinas de fio enroladas em torno de um ntcleo ferromagnético, nos

quais as relacoes entre as tensoes e correntes sao governadas por equacoes fundamentais.

—
+ N )
[ q
1 P b
vp (1) 9 Npd Ny ¢ vs(f)
- c____; c“”")
qa___
_ q___ P (————-)
I — D ——o —

Figura 2.1: Esquema de um transformador monofasico a vazio.
Adaptado de [56]

A fundamentacao do funcionamento do transformador pode ser obtida a partir da
Lei de Faraday (2.1), onde A é o fluxo concatenado no enrolamento secundéario, descrito

pela Equagao (2.2). O fluxo concatenado A é a soma do fluxo que passa através de cada
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espira da bobina, porém nao pode ser simplesmente descrito pelo fluxo multiplicado pelo
niamero de espiras da bobina (N¢) pois o fluxo é levemente alterado devido & posi¢ao da

espira dentro da bobina.

7 2.1
€ind dt ( )

A=) ¢ (2.2)

Deve-se observar que a expressao A como o produto simples entre o fluxo total e o
niamero de espiras da bobina (N¢) nao é adequada, uma vez que o fluxo magnético é
modificado levemente devido & disposi¢ao especifica de cada espira dentro da estrutura
da bobina. No entanto, é possivel estabelecer a definicao de um fluxo magnético médio
total, representado por ¢ = A/N. No contexto de um TP monofésico, o fluxo magnético
médio em cada enrolamento, denotado como ¢, pode ser expresso pela Equacao (2.3), em
que v(t) denota a tensao e N representa o ntimero de espiras do enrolamento. Todavia, é
relevante considerar que nem todo o fluxo magnético concatenado por um enrolamento é
reciprocamente compartilhado pelo outro, devido a dispersao de algumas linhas de fluxo
no ambiente circundante, fenomeno conhecido como fluxo de dispersao (¢p). Portanto,
o fluxo médio em um enrolamento ¢ a soma do fluxo mutuo (¢y,), que é compartilhado

mutuamente por ambas as bobinas, e o fluxo de dispersdo do enrolamento (¢p).

&:%/}@ﬁ (2.3)

Considerando a subdivisao do fluxo médio concatenado em seus componentes de fluxo
mutuo e de dispersao, podemos reescrever a Lei de Faraday, conforme expressa na Equagao
(2.1), para cada enrolamento do TP. Neste contexto, e(t) representa a tensao induzida
decorrente do fluxo mutuo, enquanto ep(t) corresponde a tensdo induzida pelo fluxo de
dispersao.

d¢ dom dép

v(t)=N— =N—"M 4L N

o o ke e(t) + ep(t) (2.4)

Na anélise das componentes das tensoes induzidas devido ao fluxo mutuo ¢,,, repre-
sentadas por e,(t) no caso do enrolamento priméario, e es(t) para o secundario, ¢ possivel
expressé-las pelas relagoes fornecidas na Equagao (2.5). A partir dessa anélise das tensoes

induzidas, é evidente que a rela¢do definida pela Equagao (2.6) se mantém valida.
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eplt) = N, T2 (1) = N, 21 (25
) dou et
N, d N, (2:6)
_ ep(t) - Ny
Tl N, (2.7)

Dessa forma, como mostrado pela Equagao (2.7), é possivel concluir que a relagao de
transformacao o de um TP monofasico é definida como a razao entre o ntimero de espiras
do enrolamento primario N, pelo nimero de espiras do enrolamento secundario Vg, assim
como pela razao entre a tensao primaria e a tensao secundaria induzidas devido ao fluxo
mutuo ¢p;. Um projeto bem elaborado de TPs busca minimizar o fluxo de dispersao em
ambos os enrolamentos, resultando em ¢,; >> ¢p, minimizando a tensao induzida por
dispersao ep(t) na equagao (2.4). Assim, a relagao de transformacao pode ser aproximada,
conforme ilustrado na Equacao (2.8). Essa relagdo ¢ fundamental para estabelecer a
correspondéncia entre as tensoes primarias v,(t) e secundarias v,(t). Por outro lado, a
relac@o entre as correntes primarias i,(t) e secundarias i,(¢) segue uma proporgao inversa,
em conformidade com o principio da conservagao de poténcia p,(t) = ps(t), expresso pela
equagao v,(t)i,(t) = vs(t)is(t) [56].

N, '
- — = 2.8
“ N (28)

Para a modelagem do comportamento de um transformador real, é fundamental con-
siderar os diversos tipos de perdas que ocorrem no equipamento. As principais categorias
de perdas incluem as perdas no cobre, conhecidas como perdas resistivas (I?R), perdas
por corrente parasita, perdas devido a histerese magnética e perdas relacionadas aos fluxos

de dispersao.

As perdas no cobre surgem devido ao aquecimento causado pela resisténcia dos en-
rolamentos primario e secundario do transformador. As perdas por corrente parasita
referem-se ao aquecimento resistivo no nicleo do transformador, resultante das correntes
que circulam no nucleo. As perdas por histerese estao associadas as mudancas na confi-
guragao dos dominios magnéticos no niicleo do transformador durante cada semiciclo da
operacao. Essas perdas sao altamente nao lineares e complexas, dependendo da tensao
aplicada ao transformador. Por fim, os fluxos de dispersao, representados por ¢p, escapam

do nucleo do transformador e atravessam apenas um dos enrolamentos. Esses fluxos ge-
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ram uma induténcia de dispersao nas bobinas priméria e secundaria, introduzindo efeitos

significativos no desempenho do transformador.

Considerando esses componentes, é vidvel desenvolver um circuito equivalente que leve
em consideracao as principais imperfeicoes associadas aos transformadores reais. Essas
imperfeigoes serao analisadas individualmente, e seus efeitos serao incorporados ao modelo

do transformador. O modelo final de um transformador monofasico real é mostrado na

Figura 2.2.
I . I
- Rp Xp Ry iXs >
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Figura 2.2: Circuito equivalente do modelo de um transformador monofasico real.
Adaptado de [56]

Uma das perdas mais simples a serem modeladas sao as perdas no cobre (RI?), que
se manifestam como perdas resistivas nos enrolamentos primério e secundério do trans-
formador. Para representar essas perdas, ¢ introduzida uma resisténcia R, no circuito do

lado primario do transformador e uma resisténcia R, no circuito do lado secundario.

A variagao do fluxo de dispersao (%) pode ser representada como uma tensao pro-
porcional & sua taxa de variagao no tempo e ao nimero de espiras no enrolamento. Uma
vez que a maior parte do trajeto do fluxo de dispersao ocorre através do ar, que possui uma
relutancia significativamente maior em comparacao com o nucleo, é razoavel considerar
o fluxo como diretamente proporcional a corrente do enrolamento. Consequentemente, o
fluxo de dispersao pode ser modelado como um indutor, no qual a indutancia é definida
como o quadrado do ntimero de espiras multiplicado pela permeéancia do trajeto do fluxo
L = N*pB. No circuito equivalente mostrado pela Figura 2.2, as indutancias do primério

e secundario sao representadas, respectivamente, por j.X, e j.X;.

O comportamento da corrente de magnetizagao (i,,) em um transformador é tal que,
na regiao nao saturada, ela é diretamente proporcional a tensao aplicada ao nicleo, man-
tendo um atraso de fase de 90° em relacao & tensao aplicada. Isso permite que essa
corrente seja modelada eficazmente por meio de uma reatancia X,;, que é conectada a

fonte de tensao do primério do transformador. Da mesma forma, a corrente de perdas
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no nucleo (ip4,) € proporcional a tensao aplicada ao nicleo e estd em fase com a ten-
sao aplicada. Assim, ela pode ser representada por uma resisténcia Rg, que também
estd conectada & fonte de tensao do primario. Vale ressaltar que, na realidade, ambas
as correntes nao sao estritamente lineares, e, portanto, a utilizagao da indutancia X,
e da resisténcia Ro representa, no maximo, aproximacoes dos efeitos reais associados a

excitacao do transformador.

Na pratica, para a analise de circuitos que incorporam transformadores, é comum
converter o circuito completo em um circuito equivalente que opera em um tnico nivel
de tensao. Dessa forma, o circuito equivalente é referido em relagao ao seu lado primario
ou secundario, dependendo da conveniéncia e dos objetivos da anélise. Isso simplifica a
analise e permite que os transformadores sejam tratados de forma mais eficaz em sistemas
elétricos e eletronicos. Neste estudo, o transformador sera analisado a partir de seu circuito

equivalente referido ao nivel de tensao primario, conforme ilustra a Figura 2.3

Is

L. R iXp @R, jx, 2.
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Figura 2.3: Circuito equivalente do modelo de um transformador monofésico referido ao
primaério.
Adaptado de [56]

2.1.2 Transformador de Poténcia Trifasico

Atualmente, a maioria dos principais sistemas de geracao e distribuicao de energia
elétrica em todo o mundo adota sistemas trifasicos em Corrente Alternada (CA) como
padrao. Desta forma, é fundamental aprofundar a compreensao do emprego de TPs
nesse contexto. Os TP trifasicos podem ser implementados de duas maneiras distintas:
a primeira opg¢ao consiste em conectar trés TPs monofésicos em um arranjo trifasico,
enquanto a segunda envolve a construcao de um tnico TP trifasico que compreende trés
conjuntos independentes de enrolamentos em torno de um ntcleo compartilhado. Assim,
um TP trifasico é composto por trés TPs, que podem ser conectados em configuragoes

estrela (Y) ou delta/triangulo (A), tanto no lado primério quanto no secundario.
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A chave para a andlise de um banco de TPs trifasicos reside na inspecao de um
tinico TP monofasico dentro do conjunto, que opera de maneira idéntica ao descrito
anteriormente. Desta forma, o circuito equivalente de um transformador trifasico pode

ser analisado como 3 circuitos monofésicos conforme mostrado pela Figura 2.3.

O presente estudo concentra-se principalmente na analise da configuracao de ligacao
tridngulo-estrela (A—Y) em TPs. Essa configuragdo é caracterizada por apresentar um
ponto central (neutro) na ligagdo Y. Na ligacio A—Y, as tensoes de linha e de fase no
enrolamento primario sdo idénticas (Vi, = Vj,), enquanto as tensdes no enrolamento
secundéario estao relacionadas pela proporcao Vi, = \/§V¢s. A relacao de transformacao
é definida pela Equacao (2.9). Por caracteristica intrinseca do tipo de ligacao, a tensao

secundaria neste transformador é deslocada de 30° em relagao & primaria.

_ \/ngp

= (2.9)

«

2.2 Transformada de Park

A Transformada de Park é uma técnica utilizada na analise de sistemas elétricos tri-
fasicos simétricos amplamente utilizada em aplicacoes de controle e protecdo. E uma
manipulacao matematica que permite a representacao do sistema trifasico por dois veto-
res ortogonais denominados componentes direto (D) e quadratura (Q). Os vetores direto
e quadratura sao obtidas por meio da transformacao matematica representada na equacao
(2.10), que combina as grandezas elétricas de fase permitindo sua separagdo em dois com-

ponentes independentes defasados de 90° entre si. Nesta equagao, a constante % pode
ap

assumir dois valores distintos: ]]\\/,Lb; = %, ao se realizar uma transformacao de amplitude
[e3
invariavel (|4, = |iabe|); %ﬂbﬁ = \/g caso a transformagao seja aplicada de forma a manter
@

poténcia invariavel (Py, = Pue) [57].

lq
lq o Nabc COS(p> COS(p - 237'1-) COS(p B 4?”) 1 (2 10)
p— b )
i Nog |sen(p) sen(p — %ﬂ) sen(p — 4?”) ;

As técnicas baseadas na transformada de Park tém sido amplamente empregadas pela
literatura para o diagnostico de falhas em equipamentos elétricos de poténcia, principal-
mente em motores de indugao e transformadores. [58] apresenta uma revisao abrangente
das alternativas para detectar e diagnosticar falhas em méaquinas de indugao. O artigo

destaca o desenvolvimento de métodos de deteccao de falhas online e sem a necessidade
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de sensores, marcando uma mudanca significativa em relagao aos métodos tradicionais.
Essas técnicas oferecem a capacidade de deteccao de falhas em tempo real, permitindo
a manutencao proativa. O artigo compara essas abordagens com base na quantidade de
informacoes necessérias, na variedade de falhas detectaveis, na antecipacao de falhas e na

precisao do diagnostico.

Uma anélise do estado da arte na deteccao de curtos-circuitos entre espiras nos en-
rolamentos de transformadores de poténcia é apresentada em [2]. O estudo compara as
alternativas para detectar esse tipo de defeito, considerado recorrente nos enrolamentos
dos transformadores. Sao discutidas técnicas de diagnostico de falhas baseadas no moni-
toramento de variaveis elétricas, como a analise do diagrama de locus, o uso da admitancia
de sequéncia positiva e varidveis obtidas a partir da Transformada de Park. A pesquisa
destaca o surgimento de estratégias de diagnostico online, que representam uma evolucao

em relacao aos testes offline tradicionais.

Em [59], é apresentada uma abordagem avancada que se concentra na detecgao de
falhas em rolamentos por meio da analise da modulagao da corrente do estator. Os
experimentos abrangem tanto defeitos localizados quanto distribuidos, demonstrando a
eficacia dessa técnica na deteccao de falhas incipientes em rolamentos. Esta abordagem é
aprofundada em [60], onde o diagndstico de falhas em enrolamentos do estator, especifica-
mente em unidades de armazenamento bombeado de velocidade variavel, é abordado. Em
[61], uma nova abordagem combina as Transformadas de Hilbert e Park para criar duas
assinaturas de falha: o Vetor Espacial da Corrente do M6dulo Hilbert (HMCSV) e o Vetor
Espacial da Fase Hilbert (HPCSV). Essas assinaturas de falha sdo analisadas usando a
Transformada Rapida de Fourier (FFT) para detec¢ao de falhas mecénicas, como excen-
tricidade da folga de ar e defeitos no rolamento da pista externa. O estudo demonstra a
eficacia da Transformada de Hilbert-Park no diagnoéstico de condi¢oes de falha mecénica

em motores de inducao.

Em [62], é apresentada uma técnica de detecgao de defeitos incipientes e nao invasi-
vos em transformadores de poténcia. A abordagem envolve o uso de bobinas de efeito
Rogowski e a Transformada Wavelet Discreta para monitorar descargas parciais e proble-
mas sutis. Um equipamento especifico é descrito, demonstrando a aplicagao pratica da
técnica. Além disso, [63] realiza uma comparagao entre dois dos métodos mais sensiveis
para detectar defeitos de baixo nivel entre espiras nos enrolamentos de transformadores
trifasicos. Os métodos avaliados sd@o o componente de sequéncia negativa e os algoritmos

de protecao baseados em vetores espaciais. Os resultados indicam que a abordagem de
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vetores espaciais ¢ ligeiramente mais sensivel para detectar defeitos de baixo nivel en-
tre espiras, enquanto para defeitos mais graves, a sensibilidade da deteccao de falhas de

ambos os métodos é similar.

O método proposto em [60] baseia-se na anélise da trajetoria do vetor da Transformada
de Park da corrente do estator, como destaca. Durante a operacao ideal sem falhas, essa
trajetéria forma uma circunferéncia perfeita, mas quando ocorre uma falha, o formato
da curva resultante se apresenta como uma elipse. Este método demonstra eficacia na
deteccao de falhas sutis e é capaz de identificar falhas de curto-circuito no enrolamento
do estator, mesmo em condi¢oes de desequilibrio de tensao e flutuacoes de carga. Esta
mesma abordagem é proposta por [64] como a “Ovalidade do Locus dos Vetores de Park”.
E definida como uma caracteristica de falha robusta que pode identificar falhas entre
espiras nas bobinas do estator de Geradores de Inducao com Rotor de Dupla Alimentacao
(DFIG). Esta abordagem é resistente ao desequilibrio de tensao e flutuagoes de carga,

tornando-a adequada para aplicacoes offshore.

Esses estudos contribuem para o avanco das técnicas de diagnéstico de falhas em
transformadores de poténcia, promovendo a deteccao precoce de defeitos e, consequente-
mente, a melhoria da confiabilidade e eficiéncia operacional desses equipamentos criticos
no sistema elétrico. Neste contexto, a Transformada de Park em conjunto com a dife-
renciacao das correntes elétricas trifasicas entre os enrolamentos primario e secundario
se apresenta como uma abordagem comum no ambito do diagnostico de transformadores
de poténcia trifasicos. Esse procedimento possibilita a simplificagao da analise dos sis-
temas trifasicos uma vez que as grandezas elétricas sao representadas em um sistema de

coordenadas bidimensional (dg) no lugar do sistema tridimensional (abc) convencional.

2.3 Figura de Lissajous

As Figuras de Lissajous sao um conjunto de padroes graficos que surgem quando
dois osciladores harmonicos estao interconectados e oscilam perpendicularmente entre si.
Essas figuras, nomeadas em homenagem ao matemaético francés Jules Antoine Lissajous,
sao amplamente estudadas em fisica, matematica e engenharia devido & sua capacidade
de ilustrar relagoes complexas entre frequéncias e fases. FElas desempenham um papel

fundamental na analise de sistemas dinamicos e na caracterizacao de oscilagoes complexas.

Sao geradas plotando as posi¢oes dos osciladores em coordenadas cartesianas, onde

um oscilador controla o eixo x e o outro o eixo y. Dependendo das frequéncias relativas e
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das fases iniciais dos osciladores, diferentes padroes podem emergir. Estes padroes podem
variar de simples elipses e circulos a figuras altamente complexas e assimétricas. A anélise
desses padroes fornece informagoes valiosas sobre as relagoes de fase e frequéncia entre os
osciladores, sendo usada em areas que vao desde a fisica de particulas até a eletronica e
musica. As Figuras de Lissajous também tém aplicagoes praticas em diversas disciplinas.
Na eletronica, elas sao usadas na calibracao de osciloscopios e medicao de diferencas de
fase e frequéncia entre sinais. Na fisica, elas podem descrever o movimento harmonico de

particulas carregadas em campos elétricos e magnéticos.

Considerando que as equagoes (2.11) e (2.12) descrevem os movimentos em cada eixo,
onde A e B representam as amplitudes dos sinais, f, e f, sao as frequéncias e ¢ denota a
defasagem relativa entre os sinais, é possivel compreender a Figura de Lissajous como o
tragado resultante desses dois movimentos em quadratura [65]. Considerando ainda cada
movimento como um vetor, a soma vetorial resultante também é um vetor com origem

fixa em (0,0), ¢ a extremidade desse vetor desenha a figura caracteristica de Lissajous.

z(t) = A sen(2m f,t) (2.11)

y(t) = B - sen(2m fyt + ¢) (2.12)

A figura 2.4 mostra o tracado das figuras de Lissajous para diferentes parametros.
As linhas sao definidas por diferentes razoes entre as frequéncias e as colunas sao carac-
terizadas por variacoes na defasagem entre os sinais. Essa abordagem é empregada em
conjunto com a Transformada de Park, em que a componente direta é representada como
z(t) na Equagao (2.11), e a componente em quadratura é denotada como y(t) na Equagao
(2.12). Esse conjunto de técnicas ¢ amplamente adotado na literatura abordada, conforme

documentado em diversos estudos [2, 58, 59, 60, 61].

2.4 Algoritmos de Machine Learning

O Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning (ML), é um subcampo da IA que
se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem aos sistemas de
computador aprender e melhorar a partir de dados. Em vez de serem explicitamente
programados para executar uma tarefa especifica, os sistemas de ML sao projetados para
analisar dados, identificar padroes e tomar decisoes com base nesses padroes. O foco do
ML esta na capacidade dos algoritmos se adaptarem e melhorarem com a exposicao a

dados novos e variados. Isso é feito através do treinamento do modelo em um conjunto de
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Figura 2.4: Figuras de Lissajous com razoes de frequéncia e defasagens variadas.

dados de treinamento, onde o algoritmo ajusta seus parametros internos para encontrar
correlagoes e padroes nos dados. Uma vez treinado, o modelo pode ser usado para fazer
previsoes ou tomar decisoes sobre novos dados que nao foram incluidos no conjunto de

treinamento |6, 7].

O ML tem aplicagoes em uma ampla variedade de campos, como reconhecimento de
padroes, processamento de linguagem natural, visao computacional, medicina, finangas,
automacao industrial, entre outras. Nesta &area, os algoritmos podem ser categorizados
em diferentes paradigmas de aprendizado, cada um com suas abordagens distintas. Estes
sao divididos entre trés abordagens principais que guiam o desenvolvimento e a aplicagao

desses algoritmos:

e Aprendizado supervisionado é um tipo de aprendizado no qual o algoritmo é

treinado com um conjunto de dados que inclui amostras rotuladas. Estas amostras
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consistem em pares de entrada e saida, onde a saida desejada, ou rétulo, é associada a
cada entrada. O objetivo do aprendizado supervisionado é que o algoritmo aprenda
a mapear as entradas para as saidas, de modo que, quando apresentado a novos
dados nao rotulados, ele seja capaz de fazer previsdes ou classificagoes precisas.
Esta técnica sera utilizada para o treinamento dos algoritmos de ML neste trabalho

(66, 67].

e Aprendizado nao supervisionado é uma abordagem na qual um algoritmo é trei-
nado para encontrar padroes nos dados sem a orientacao de roétulos ou categorias
predefinidas. O objetivo é descobrir estruturas intrinsecas nos dados sem saber de
antemao quais sao essas estruturas. Isso pode envolver tarefas como clusterizagao,
reducao de dimensionalidade ou analise de componentes principais. Estas técnicas
sao frequentemente usadas em situagoes em que nao ha informacoes prévias sobre
as categorias ou grupos que os dados podem formar. Exemplos de aplica¢ao in-
cluem segmentacao de clientes com base em seus padroes de compra, agrupamento
de documentos semelhantes em um conjunto de dados de texto e reducao de dimen-

sionalidade para visualizagao de dados em graficos de dispersao [68|.

e Aprendizagem por reforgo ¢ um tipo de aprendizado no qual o agente interage
com o ambiente e aprende a tomar agoes que maximizem uma recompensa cumula-
tiva ao longo do tempo. Se assemelha ao processo de aprendizagem humano, onde as
pessoas aprendem a tomar decisoes através de tentativa e erro, recebendo feedback
positivo ou negativo com base em suas agoes. O agente explora o ambiente, ex-
perimentando diferentes agoes e ajustando sua politica com base nas recompensas
recebidas. Existem diferentes tipos de aprendizagem por refor¢o, como os algo-
ritmos Q-Learning, SARSA, ou métodos de aprendizado profundo, como o Deep
Q-Network (DQN). Este é usado em diferentes aplicagbes, como jogos, robotica,

controle de processos industriais, otimizac¢ao de recursos, etc [69, 70].

As técnicas de ML e os métodos de aprendizado utilizados neste trabalho sdao imple-
mentados por meio de algoritmos de ML. As se¢oes subsequentes apresentam os conceitos
abordados de ML, além da conceituacao tedrica dos modelos de ML adotados. Cada mo-

delo é descrito, incluindo seus principios, estruturas subjacentes e contextos de aplicacao.
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2.4.1 Owerfitting e Algoritmo de Farly Stopping

O sobreajuste (overfitting) é um fené6meno comum em modelos de aprendizado de
maquina, ocorrendo quando um modelo é treinado em um conjunto de dados especifico
de maneira tao detalhada que comeca a capturar o ruido e os detalhes especificos desse
conjunto, em vez de aprender os padres gerais subjacentes aos dados. E um efeito inde-
sejado porque, embora o modelo possa apresentar um desempenho excepcional nos dados
de treinamento, ele pode falhar ao lidar com novos dados que nao foram vistos durante
o treinamento. Ou seja, o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento,

perdendo a capacidade de generalizacao.

Para evitar o sobreajuste, sao utilizadas técnicas como validagao cruzada, reducao da
complexidade do modelo, aumento de dados (data augmentation) e o uso de estratégias,
como o algoritmo de Early Stopping, que interrompe o treinamento quando o desempenho
em um conjunto de validacao para de melhorar, impedindo assim que o modelo se ajuste

demais aos dados de treinamento.

O Early Stopping opera monitorando o desempenho do modelo em um conjunto de va-
lidacao durante o processo de treinamento. Caso a melhoria no desempenho desse modelo
no conjunto de validagao se estabilize ou comece a deteriorar, interrompe-se o treinamento
antes que o modelo se ajuste excessivamente aos dados de treinamento. A premissa sub-
jacente ao Farly Stopping é que, & medida que o treinamento avanca, é esperado que o
desempenho no conjunto de validacao atinja um ponto méaximo e, posteriormente, comece
a declinar & medida que o modelo tende a sobreajustar. Assim, interromper o treinamento
nesse estigio pode resultar em um modelo mais generalizado e com melhor desempenho

em novos conjuntos de dados.

2.4.2 Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Os perceptrons sao modelos basicos de redes neurais concebidos inicialmente para
problemas de classificagao binaria. O modelo do perceptron é inspirado no funcionamento
do neurdnio biologico, consistindo em um combinador linear seguido de uma fungao de
ativagao [7]. O primeiro perceptron classificador tinha como objetivo classificar em duas
classes um conjunto de estimulos aplicados utilizando uma funcao de ativagao limitadora
do tipo degrau. Assim, esse modelo constréi um mapa m-dimensional para as m variaveis
de entrada, separando as regides (classes) através de um hiperplano definido pelos pesos

sinpticos w;;, que podem ser ajustados a cada iteragao através de uma regra para correcao
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de erro conhecida como Algoritmo de Convergéncia do Perceptron.

No entanto, sua capacidade de solucao ¢ limitada devido a sua arquitetura linear.
Para superar essas limitagoes, foi desenvolvido o MLP, que permite resolver problemas
mais complexos. O MLP consiste em uma estrutura onde sao adicionadas uma ou mais
camadas intermediarias de neurdnios entre as camada de entrada e saida. Cada neurdnio
na camada intermediaria é responsavel por calcular uma combinacgao linear dos pesos e
entradas, seguido por uma funcgao de ativacao nao-linear. A saida da camada intermediaria

é usada como entrada para a préoxima camada ou para a camada de saida.

A funcao de ativagao de um MLP é uma func¢ao matematica que determina a saida
de cada neur6nio da rede a partir da sua entrada. Ela é usada para regular a magnitude
da saida de cada neurdnio e, assim, controlar a atividade dos neuronios na rede. Algumas
fungoes de ativagdo comuns em MLPs incluem a fungao sigmoide |71], ReLU (funcao de
retificacao linear) 72|, tangente hiperbolica [73], entre outras [74]. A sele¢ao da fungao de
ativagao adequada depende do problema a ser solucionado e do tipo de dados de entrada.
Essa funcao é responsével por introduzir a nao-linearidade na modelagem, permitindo que

o MLP seja capaz de resolver problemas que possuem essa natureza.

Em especifico, a funcao tangente hiperboélica é uma funcao de ativagao nao linear
que produz saidas entre -1 e 1. E uma funcdo S-shaped semelhante & sigmoide, a qual
apresenta saidas entre 0 e 1. Por ser uma funcao impar, isto é, apresentando simetria
tanto no eixo das abscissas quanto no das ordenadas, a funcao tangente hiperbodlica é
uma escolha adequada para problemas de classificacao multi-classe, em que as saidas de
multiplas classes precisam ser distintas e separadas. A Figura 2.5 apresenta um gréafico
dessas duas fungoes. A funcao tangente hiperbolica é dada pela equagao (2.13) onde o(x)

é a funcao sigmoide.
tanh(x) = 20(2z) — 1 (2.13)

O objetivo do treinamento do MLP é ajustar os pesos dos neur6nios para que a
saida da rede seja proxima dos valores alvo. Isso é realizado por meio de algoritmos
de otimizacao, como o gradiente descendente, que ajustam os pesos de forma iterativa
a partir dos erros calculados entre a saida da rede e os valores alvo. A equacao (2.14)
denota a atualizacao dos pesos sinapticos da rede, onde w;; ¢ o peso da conexao entre o
neurénio ¢ e j, Aw;; ¢ a atualizacao dos pesos, 77 é a taxa de aprendizado, d; é o erro do

neurdnio j e x; € a entrada para o neurénio <.
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Figura 2.5: Fungoes Sigmoide e Tangente Hiperbolica.

wij = wij + Awy; = wy; +n - 05 - (2.14)

O MLP é amplamente utilizado em diversas areas, como reconhecimento de padroes,
processamento de linguagem natural, anélise financeira e muito mais. Devido a sua ca-
pacidade de resolver problemas nao lineares, ele é amplamente utilizado para resolver
problemas de aprendizado supervisionado, como classificagao e regressao. Além disso, o
MLP ¢é uma rede neural robusta e pode ser treinada com grandes conjuntos de dados,

tornando-o uma escolha popular para solugoes de IA.

2.4.2.1 Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de retropropagacao é uma técnica de aprendizado supervisionado ampla-
mente utilizada para treinar redes neurais feedforward, como o MLP. Ele funciona através
da atualizacao dos pesos da rede baseada no erro entre a saida prevista e a saida desejada.
A ideia basica do algoritmo é propagar o erro de saida através da rede, ajustando os pesos
a cada iteracdo, até que o erro total seja minimizado. E implementado através do calculo
do gradiente do erro em relagao aos pesos da rede. O gradiente é entao usado para atua-
lizar os pesos da rede usando uma técnica de otimizacao, como o gradiente descendente.
A atualizacao dos pesos é repetida varias vezes até que o erro total seja minimizado ou

até que um critério de parada seja alcangado.

Um dos principais beneficios do algoritmo de retropropagacao é sua eficiéncia e capa-
cidade de lidar com grandes conjuntos de dados. Ele também é altamente flexivel e pode

ser aplicado a uma ampla gama de problemas, incluindo classificacao e regressao. No en-
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tanto, ¢ importante notar que o algoritmo pode convergir para minimos locais ou ocorrer
o fenénomeno do overfitting, ou seja, ajuste excessivo dos dados de treinamento e baixa
assertividade para outros pontos, dependendo da estrutura da rede e dos hiperparametros

usados.

Concluindo, o algoritmo de retropropagacao é uma ferramenta importante para o
treinamento de redes neurais feedforward e é amplamente utilizado em muitas aplicagoes
de TA. Embora possa ter limitacoes, é uma abordagem poderosa e eficiente que permite

a minimizacao do erro de saida da rede.

2.4.3 Maquina de Vetor Suporte (SVM)

A Maquina de Vetor Suporte, ou SVM, é uma técnica de ML poderoso e amplamente
utilizado na area de aprendizado de maquina. FEle foi introduzido pela primeira vez no
inicio dos anos 90 por Vapnik e Cortes 75|, e desde entao tem sido aplicado a uma
ampla variedade de problemas. O conjunto de técnicas SVM é composto pelas técnicas
Support Vector Classifier (SVC), que utiliza a metodologia do SVM para problemas de

classificagao, e Support Vector Regression (SVR) para problemas de regressao.

As SVMs baseiam-se no conceito do ajuste de um hiperplano que separe duas classes
em um conjunto de dados. O hiperplano é escolhido de tal maneira que maximiza a
margem, que ¢ a distancia entre o plano e os pontos de dados mais proximos de cada
classe. Essa abordagem é motivada pelo fato de que o classificador de margem maxima
tem fortes propriedades de generalizacao, o que significa que é menos provéavel de causar
superajuste (overfitting) dos dados de treinamento. O problema de otimizagao que precisa
ser resolvido para encontrar o hiperplano de margem maxima pode ser formulado como
um problema de programagao quadratica. Uma vez resolvido, a fungao de decisao da SVM
¢ dada por uma combinacao linear das variaveis de entrada considerando os parametros
do hiperplano, que sao os vetores de suporte. Vale destacar que o hiperplano ajustado
é sempre de 1 dimensao inferior a dimensionalidade da base de treinamento. Ou seja,
considerando uma base n-dimensional, o nimero de dimensoes do tracado do hiperplano

sera n — 1.

Ha diversas variantes do algoritmo SVM, incluindo a SVM de margem suave, que
permite alguma classificagao incorreta dos dados de treinamento, e a SVM de miiltiplas
classes, que estende o caso de classificacao binéria para os casos onde ha mais de duas
classes. Na literatura, as SVMs sao aplicadas a uma ampla variedade de problemas,

como, por exemplo, classificacao de texto, onde as SVMs sao usadas para classificar
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Exemplo do Ajuste do Hiperplano

e Amostras
[ Hiperplano

7 ojjauieled

Figura 2.6: Exemplo do ajuste de um Hiperplano 2D na base de treinamento 3D.

documentos com base em seu contetudo; para reconhecimento de imagens, onde sao capazes
de classificar imagens com base em suas caracteristicas; e na bioinformatica, onde as SVMs

sdao usadas para prever a estrutura de proteinas e classificar sequéncias de DNA.
2.4.3.1 Funcao de Kernel

Uma das principais caracteristicas das SVMs ¢é a capacidade de lidar com limites
de decisao nao lineares através do uso da técnica de kernel. O kernel é uma funcao
matemaética que transforma os dados de entrada de um espaco original para outro espaco,
conhecido como espago de caracteristicas. Esta técnica mapeia as varidveis de entrada
para um espago de dimensao superior, onde os dados podem ser separaveis linearmente.
Isso é alcancado substituindo o produto interno dos recursos de entrada por uma func¢ao

kernel, que calcula o produto escalar em um espago de dimensao superior sem realmente

calcular as coordenadas dos dados nesse espaco.

Conforme previamente mencionado, o objetivo da SVM ¢é encontrar um hiperplano
de separacao que maximiza a margem entre as classes. No entanto, em muitos casos,
os dados nao sao linearmente separaveis e, neste caso, o uso de uma funcao kernel pode

transformar os dados de tal forma que eles se tornem linearmente separaveis. As fungoes
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kernel mais comuns usadas em SVM incluem Radial Basis Function (RBF), polinomiais

e sigmoides.

Uma das fungoes de kernel amplamente utilizada em classificadores SVM é a funcao
RBEF. A funcao RBF ¢é baseada em uma funcao radial que é definida em relacao ao ponto
central, geralmente denominado de centro radial, que ¢ um hiperparametro escolhido pelo
usuario. A saida da fungao RBF ¢é determinada pela distancia entre a entrada e o centro
radial, e quanto menor a distancia, maior é a saida da funcao. Essa funcao é utilizada
para transformar o espaco de entrada em um espago de caracteristicas mais adequado,
permitindo que o classificador SVM identifique padroes complexos no espaco de entrada
e torne-se adequado para problemas de classificacao nao linear. O modelo matemético da
funcao RBF ¢é dado pela equagao (2.15), onde v é o parametro de regularizagao e r é a

distancia radial do ponto de amostra ao centro da fungao RBF.
or)=e " (2.15)
2.4.3.2 Hiperparametro C

Outro caracteristica altamente relevante para a SVM é o hiperparametro de regula-
rizacao “Custo” ou C. Assim como a taxa de aprendizagem do MLP, é um valor que
controla o compromisso entre obter uma boa classificagao dos dados de treinamento e
evitar o overfitting. Em outras palavras, o valor de C' determina o quao fortemente o
modelo é restringido em sua capacidade de ajustar os dados de treinamento. A Figura
2.7 ilustra a variacao do hiperparametro C' em um SVM de classificagao de amostras em

um plano bidimensional.
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Figura 2.7: Exemplo da variacao do hiperparametro C em um SVM bidimensional.

Um valor alto de C' resulta em uma restricao fraca e, portanto, uma margem de
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separacao mais estreita. Isso significa que o modelo tera maior liberdade para ajustar
os dados de treinamento resultando em maior risco de ocorrer o overfitting. Por outro
lado, um valor baixo de C' resulta em uma restricao forte, resultando em uma margem de
separacao mais larga. Neste caso, o modelo terd menos liberdade para ajustar os dados
de treinamento e, portanto, serd menos propenso a sofrer overfitting, porém com menor
assertividade para os dados de treinamento. Portanto, o ajuste do valor de C' é uma parte

importante do processo de treinamento da SVM.

2.4.4 Arvore de Decisao

A Arvore de Decisao é um tipo de algoritmo de ML de aprendizado supervisionado
para classificacao ou regressao. Funciona dividindo um conjunto de dados em subconjun-
tos cada vez menores e mais homogéneos a cada nivel da arvore [76]. Cada né interno na
arvore representa uma decisao a ser tomada com base em um conjunto de caracteristicas

dos dados, enquanto as folhas representam as decisoes ou classificagoes finais.

2.4.4.1 Critérios de Ajuste

As arvores de decisao sao amplamente utilizadas em tarefas de classificacao e previsao,
como prever se um cliente ird comprar ou nao um determinado produto, e utilizam técnicas
de estatistica e probabilidade para encontrar relagoes entre as variaveis de entrada e de
saida. Os critérios mais comuns de ajuste na construgao de uma &arvore de decisao sao o

Gine Indez, a Entropia e o ganho de informagao de Shannon.

O indice de Gini é um critério de avaliacao utilizado na construcao de arvores de
decisao para determinar a qualidade da divisao dos dados em uma determinada folha.
E calculado como a soma das probabilidades de erro para cada classe. A equacdo para
o célculo do indice de Gini é descrita por (2.16) onde p(i,t) é a propor¢ao de amostras
da classe i na folha t. Quanto menor o indice de Gini, menor a impureza da divisao e,

portanto, melhor a qualidade da divisao.

G=1-> pli,t) (2.16)

O critério de Entropia é outro indicador da qualidade da divisao dos dados em uma
arvore de decisao. A entropia é calculada como a soma das probabilidades dos dados em
cada classe, multiplicadas pelo logaritmo base 2 da probabilidade da classe. A equagao

matemaética para o calculo da entropia é dada por (2.17) onde n é o numero de classes e p;
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é a probabilidade de um determinado dado pertencer a classe i. Quanto menor a entropia
mais bem separados os dados estao nas classes. A arvore de decis@o visa maximizar a
separacao dos dados nas classes, por isso o critério de entropia é frequentemente utilizado

para guiar a construcao da arvore.

E==> pilog(p) (2.17)
1=1

Outro critério de selecao de atributos na construgao de uma arvore de decisao é o
ganho de informagao de Shannon (Shannon Information Gain), que mede a redugao da
incerteza sobre uma classe dada uma divisao dos dados baseada em um atributo. A
formula do ganho de informagao de Shannon é baseada na entropia, que mede a incerteza
na distribuicao das classes. Quanto maior for o ganho de informacao de Shannon, menor

serd a incerteza e, portanto, a divisao sera considerada mais assertiva.



Capitulo 3

Metodologia

Nesta secao é apresentada uma visao abrangente da arquitetura do sistema de suporte
a decisao, que engloba a geracao de amostras sintéticas para o conjunto de dados de
treinamento. Além disso, o processo de treinamento iterativo aplicado a varias técnicas
de aprendizado de maquina é detalhado, com o objetivo final de identificar o modelo de

melhor desempenho para cada técnica.

3.1 Banco de Dados de Treinamento Sintético

Na realizacao deste estudo, h& a limitagao inerente a falta de acesso a uma base de
dados histoéricos abrangente que descreveria o estado de satide do isolamento de trans-
formadores ao longo do tempo. A aquisi¢do um conjunto experimental para treinamento
exigiria um longo periodo de coleta de dados. Estes dados deveriam registrar e rotular
ambos os estados operativos do transformador (sadio e com CEE) em diversos niveis de
carga e tensao. Além disso, este registro deve ser feito para cada modelo de transformador

de poténcia a ser aplicado o diagnoéstico.

Dada a inviabilidade de coletar um volume substancial de dados reais, é optado por
uma abordagem sintética, que se baseia em simulagoes baseadas em MEF. Isso permite
criar um conjunto de dados amplo e diversificado, que reflete cenarios abrangentes de
falhas de isolamento. Esta metodologia se apresenta como uma alternativa confiavel na
superacao das limitagoes associadas a falta de dados reais disponiveis para treinamento

dos algoritmos de aprendizado supervisionado.

A modelagem parte do levantamento das caracteristicas geométricas, elétricas e mag-

néticas do equipamento a ser diagnosticado. O modelo simulado é submetido a diversos
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cenarios operacionais, como casos de operagao sadia, diferentes niveis de CEE e diver-
sas condicoes de carga. Essas simulacoes geram uma variedade suficiente de amostras
abrangendo diferentes cenarios de falha e condig¢oes operacionais, criando efetivamente
um conjunto de dados abrangente e versatil para o processo de treinamento de ML uti-
lizado no sistema de suporte a decisao. A Figura 3.1 ilustra a geometria 2D de um
transformador trifasico a seco simulado no software COMSOL.
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Figura 3.1: Simulacao em MEF do transformador trifasico com 10% de CEE.

A modelagem dos enrolamentos, tanto em alta quanto em baixa tensao, segue a con-
figuracao de "Condutores Multivolta Homogeneizados" ( Homogeinized Multiturn Conduc-
tor). Nessa abordagem, um corte 2D de cada bobina é representado como um retangulo
solido. No entanto, o software divide igualmente a area da bobina pelo niimero de espiras

especificado. A Figura 3.2 ilustra planos de corte em um enrolamento genérico.

Nessa metodologia, a ocorréncia de CEE é representada como uma interrupgao dentro
do retangulo correspondente & aplicagao da falta, mantendo a proporc¢ao original de espiras
por area. Em seguida, as extremidades sao conectadas em série para completar o circuito
modificado. Isso resulta na reducao do nimero de espiras no enrolamento, emulando,
assim, a ocorréncia de CEE nessa bobina. A Figura 3.3 fornece uma visao detalhada da

implementagao de CEE em uma das fases de alta tensao do transformador.
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Figura 3.2: Ilustracao do plano de corte de um enrolamento para a configuracao de
condutores multivolta homogeneizados.
Fonte: Documentagdo do COMSOL
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Figura 3.3: Implementagao de CEE no enrolamento de Alta Tensao da Fase A.

3.2 Meétodo do Vetor de Park aplicado para diagnoéstico
de Curto-Circuito entre Espiras (CEE)

Na aquisicao de oscilografias trifasicas de corrente, tanto os dados provenientes de
simulacoes quanto aqueles obtidos a partir de equipamentos instrumentados sao organi-
zados como séries temporais de amplitudes. No entanto, devido ao elevado volume de
informagoes gerado e a complexidade envolvida na interpretacao desses dados brutos, o
treinamento e a inferéncia utilizando algoritmos de aprendizado de méquina podem se

tornar inviaveis. Para enfrentar essa problemética, uma abordagem para caracterizar as



3.2 Método do Vetor de Park aplicado para diagnostico de Curto-Circuito entre Espiras (CEE)31

amostras de corrente, focada na deteccao de CEE, envolve a representacao de cada série

temporal, ou seja, cada amostra, por meio de sua correspondente Figura de Lissajous.

3.2.1 Correntes Diferenciais

Para criar o grafico dos componentes do vetor de Park, inicialmente é necessario cal-
cular a corrente diferencial. Essa corrente, para cada fase em condi¢ao normal, pode ser
obtida através do modelo do transformador referido ao nivel de tensao primario, conforme
mostrado na Figura 2.3. O equacionamento desta corrente para um transformador mo-
nofasico é demonstrado pela Equagao (3.1). O primeiro termo corresponde a corrente do
primério e o segundo a corrente do secundario referida ao primario.

ia =iy~ (3.1)

Considerando o transformador de poténcia trifasico de ligagao AY aterrado, conforme
ilustrado pela Figura 3.4. Para esta configuracao, as correntes de linha podem ser repre-
sentadas em fatores das correntes de fase (ia = iap — ica). Dessa forma, utilizando a
relacao de transformagcao para referéncia das correntes secundarias ao primario, obtém-se

as correntes referidas ao primério i’y p ~ descritas pelas Equagdes (3.2), (3.3) e (3.4).
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Figura 3.4: Ligacao Delta-Estrela de um transformador trifasico.

(1q — ic) (3.2)

(1p — ia) (3.3)
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1
./ . .
ic = —(ic — 1) (3.4)
o
As diferencas entre as correntes reais aferidas do priméario e as correntes do secun-
dario referidas ao nivel de tensao primério resultam nas correntes diferenciais do sistema
tgaBc =tapc — 1, . Estass@o descritas pelas Equagdes (3.5), (3.6) e (3.7), e consoli-

dadas na forma matricial na Equagao (3.8).

. . 1 . .
fga =14 — E(Za — i) (3.5)
. . 1. .
iqgg =i — a(zb —iq) (3.6)
. . ...
lqc = ¢ — E(ZC — Zb) (37)
iun ia 10 -1 [4
. . 1 .
ias| = |is| =~ -1 1 0 |iy (3.8)
Plo) ic 0o -1 1 le

As correntes diferenciais sdo denominadas correntes em estado livre de falta [2], e
sao empregadas no sistema como parte do processo anterior a aplicacao da Transformada
de Park. Essa etapa inicial de diferenciacao desempenha um papel na compensacao das

correntes, especialmente em cenarios desequilibrados.

3.2.2 Transformada de Park e Figura de Lissajous

Em seguida, as correntes diferenciais sao submetidas & Transformada de Park, con-
forme mostrada na equagao (2.10), resultando nas correntes com componentes direta, iy
(Eq. 3.9), e em quadratura, i, (Eq. 3.10). Devido as propriedades intrinsecas, ao se
aplicar a transformada em correntes diferenciais equilibradas provenientes de um caso
sadio, essas componentes sao representadas por cossenos de mesma amplitude defasados
em 90° uma em relacdo a outra. Esse caso pode ser descrito pelas Equagoes (3.9) e (3.10)

considerando |1 = [I,| e ¢ = F.

iq = |14 - cos(2m ft) (3.9)

i = |1,| - cos(2m ft + @) (3.10)

Por meio da analise das componentes dq das grandezas elétricas medidas nas maqui-

nas, ¢ possivel identificar possiveis falhas nos enrolamentos facilitando a manutencao e
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reduzindo o tempo de parada das maquinas. Além disso, estas técnicas também podem
ser usadas para o projeto de sistemas de protecao e controle de maquinas elétricas, visando

garantir a seguranga e o desempenho desses equipamentos durante a operagao.

: V2
tap _ |3
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O diagnostico de CEE é baseado na analise do grafico I x Iqp. Em um transformador

ian (3.11)
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=

ideal e sadio, a representacao grafica geralmente assume a forma de um circulo perfeito
centrado na origem. No entanto, a presenca de CEE em qualquer fase do transformador
introduz distorcao na elipse. Cada fase com defeito estd associada a uma inclinacao

especifica da elipse, facilitando a identificacao da fase com o CEE.

3.2.3 Parametrizacao da Elipse

Os parametros da elipse obtida a partir da transformada de Park sao estimados através
do algoritmo FEllipseModel implementado pela biblioteca de processamento de imagem
Scikit-image do Python. Este utiliza um estimador de minimos quadrados para elipses
2D. O modelo funcional do estimador é descrito pelas Equagoes (3.12), (3.13) e (3.14),
onde (x4, y;) representa o ponto na elipse que esta mais proximo das coordenadas (z,y).

Assim, a variavel d denota a distancia minima entre o ponto e a elipse [77].

O gréfico da curva de componentes de Park 1,5, X 14, fornece a elipse cujos parametros
podem caracterizar a amostra, uma vez que a ocorréncia e agravamento de CEE causam
variagoes nos parametros da elipse. O sistema considera cinco parametros da elipse, que
sao definidos em termos das coordenadas do centro da elipse (z., 3.), raio principal a, raio
secundario b e angulo de rotagao 6. Esses parametros determinam a posi¢ao, tamanho e

orientagao da elipse. A Figura 3.5 ilustra a representacao grafica desses parametros.

Ty = . + a cos(f)cos(t) — b sin(0)sin(t) (3.12)
Yt = Yo + a sin(0)sin(t) + b cos(f)cos(t) (3.13)
d=/(x—z)2+ (y — 1) (3.14)

A caracterizacao das amostras com base em elipses geradas a partir da Transformada

de Park oferece a vantagem de simplificar as bases de treinamento e teste do sistema.
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Essa simplificacao resulta em maior eficiéncia e tempos de processamento mais rapidos na
aplicacao. Além disso, sera realizado um processo de verificagao para avaliar a adequa-
cao dessa metodologia em termos de precisao e exatidao para o sistema de diagnoéstico.
Essa avaliacao fornecera indicacgoes sobre a confiabilidade e eficacia da abordagem de

caracterizagao baseada em elipses.
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Figura 3.5: Exemplo de uma elipse parametrizada.

3.3 Meétricas de Avaliacao para Algoritmos de Classifi-
cacao Binaria

A avaliacao de um problema de classificacao binaria pode ser conduzida utilizando a
Matriz de Confusao (C'M), conforme ilustrado na equagao 3.15. Essa matriz ¢ uma repre-
sentacdo 2 x 2 que categoriza os dados em Verdadeiros Positivos (T'P), Falsos Positivos
(F'P), Verdadeiros Negativos (T'N) e Falsos Negativos (FN). Esta matriz fornece uma

representacao visual das classificagoes corretas e incorretas do modelo.

TP FP
FN TN

CM = (3.15)

Com base nesses valores, podem ser calculadas diversas métricas de avaliacao do
algoritmo. As métricas de avaliacdo sao medidas quantitativas usadas para avaliar o
desempenho de um modelo, algoritmo ou sistema em relagao a uma tarefa especifica.
Elas sao amplamente utilizadas em diversas areas da ciéncia de dados, aprendizado de
méquina, estatisticas e outras disciplinas para medir o quao bem um modelo ou algoritmo

esta funcionando em relagao aos dados de teste ou validagao. Essas métricas sao essenciais



3.3 Meétricas de Avaliagao para Algoritmos de Classificagao Binaria 35

para entender a eficacia de um modelo e tomar decisoes informadas sobre como melhora-lo.
A literatura sugere diversas métricas para avaliar o desempenho da classifica¢ao, incluindo
acuracia, precisao, revocacao, especificidade e a pontuacao F1. Essas métricas fornecem

insights sobre o desempenho geral e a qualidade do modelo de classificagao.

e Acuracia: E a métrica mais basica e amplamente usada para avaliar um sistema
de classificagao binaria. Esta mede a proporc¢ao de todas as previsoes corretas feitas
pelo modelo em relacao ao total de previsoes feitas. A acuracia fornece uma visao
geral do desempenho do modelo, mas pode nao ser adequada quando os dados estao

desequilibrados, com uma classe dominando a outra.

e Precisao: Mede a proporgao de verdadeiros positivos (TP) em relagdo ao total de
previsoes positivas feitas pelo modelo, ou seja, a fracao de previsoes corretas para a
classe positiva. A Precisao é uma métrica importante quando é crucial evitar falsos

positivos, ou seja, prever erroneamente uma classe como positiva quando é negativa.

e Sensibilidade: Também ¢é chamada de Revocagao ou Recall, a Sensibilidade é a
fracao de exemplos da classe positiva que o modelo conseguiu identificar correta-
mente. E importante quando é necessario capturar a maioria dos casos positivos,

minimizando os falsos negativos.

e Especificidade: Em esséncia, é a capacidade do modelo de identificar corretamente
a classe negativa. E particularmente ttil quando se deseja evitar falsos positivos na

classe negativa.

e Pontuacao F1: E uma métrica que combina Precisdo e Sensibilidade em um tnico
nimero, proporcionando um equilibrio entre a capacidade de identificar positivos
(Precisdo) e a capacidade de capturar todos os casos positivos (Sensibilidade). A
Pontuacao F1 varia de 0 a 1, sendo 1 o melhor resultado possivel. E ttil quando
vocé deseja uma métrica geral que leve em consideracao tanto os falsos positivos

quanto os falsos negativos.

Essas métricas sao a base da avaliagdo do desempenho de sistemas de classificacao
binaria e serao utilizadas na avaliacao do sistema proposto. A escolha da métrica ade-
quada depende dos objetivos e das necessidades do problema em questao. A Tabela 3.1
fornece uma visao matematica de como cada uma destas métricas é obtida a partir das

classificagoes do sistema binario.



3.4 Arquitetura dos Modelos de Machine Learning 36

Métrica Equagao
Acurécia TP+$]€::—-£]}’[+FN
Precisao sz:r—PFP
Recall TPZ%
Especificidade %
Pontuagao F1 %

Tabela 3.1: Métricas para avaliacao de algoritmos de classificacao binaria.

3.4 Arquitetura dos Modelos de Machine Learning

Apos a criacao da base de dados para treinamento e a devida parametrizacao das
amostras, o procedimento segue uma metodologia especifica. Inicialmente as caracte-
risticas das amostras sao normalizadas, removendo a média e as redimensionando para
variancia unitaria.

Em seguida, a base de dados é dividida em dois subconjuntos, onde 75% das amostras
sao reservados para o treinamento e 25% para a validacdo, mantendo a proporcao de
padroes para cada classe. Em outras palavras, se houver 200 registros de operagao normal
e 300 registros de operagao com curto entre espiras, o conjunto de treinamento incluira
150 registros normais e 225 registros com curto entre espiras. Os restantes 50 registros
normais e 75 registros com curto entre espiras serao destinados a validagao. A sele¢ao das
amostras para cada grupo ¢ feita de forma aleatoria para evitar qualquer viés na escolha

do modelo mais apropriado.

O treinamento de cada algoritmo é realizado usando os dados do subconjunto de
treinamento, sendo avaliado por meio das métricas de desempenho obtidas a partir do
subconjunto de teste. A principal contribuicao desse processo é o diagnostico do estado
operativo do transformador em relacao a presenga de CEE. Para alcancar essa finalidade,
o sistema utiliza trés algoritmos de ML em paralelo. Os trés algoritmos compartilham
a mesma base de treinamento, permitindo ao sistema escolher o modelo mais adequado

com base nas métricas de avaliagao obtidas no subconjunto de teste.

A abordagem de usar multiplos modelos de ML em paralelo traz diversas vantagens
a classificacao das amostras e ao suporte a tomada de decisao em sistemas de ML, em
comparagao com a utilizacao de um tnico modelo. Entre as vantagens, destaca-se a ca-

pacidade de reduzir o viés e a variancia, aprimorando o desempenho global do sistema.
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Além disso, o sistema adquire maior robustez, pois a falha de um modelo em cenarios ou
tipos de dados especificos pode ser compensada por outros modelos, tornando-o menos
suscetivel a erros isolados. Como diferentes modelos podem aprender caracteristicas dis-
tintas dos dados, a combina¢ao de modelos proporciona uma visao mais abrangente das
informagoes, aumentando a capacidade de generalizagao do sistema. No processo de trei-
namento, a utilizacao de miltiplos modelos contribui para a reducao do overfitting, uma
vez que modelos sobreajustados geralmente geram previsoes divergentes em relagao aos
modelos mais equilibrados, tornando menos provavel a selegao de modelos sobreajustados.
Por fim, cada algoritmo de ML tem suas qualidades em tarefas especificas. Ao utilizar
diversos modelos, é possivel combinar essas vantagens e, assim, aumentar a probabilidade

de escolher o modelo mais apropriado para um conjunto de dados especifico.

A metodologia de treinamento consiste em iterativamente expor cada modelo de ML
ao subconjunto de treinamento. Durante cada iteragao, os parametros das respectivas
arquiteturas dos modelos sao ajustados de forma variada, com o objetivo de avaliar suas
métricas de desempenho. Isso permite identificar o modelo que apresenta o melhor desem-
penho para cada técnica. Utilizando subconjuntos de treinamento e teste, a metodologia
visa encontrar a configuragao 6tima que resulta na maior acuracia. Dessa forma, assegura-

se a selecao dos modelos de maior desempenho para cada técnica de ML implementada.

3.4.1 Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

O classificador que utiliza MLPs é treinado de forma iterativa. Em cada etapa do
treinamento, as derivadas parciais da fungao de perda em relagao aos parametros do mo-
delo sao calculadas para, em seguida, atualizar esses parametros. A Figura 3.6 apresenta
a estrutura do MLP implementado, composto por cinco neurénios de entrada, cada um

recebendo um dos cinco parametros da elipse considerados (conforme ilustrado na Figura
3.5).

Na arquitetura do MLP, define-se um limite minimo de 1 e méximo de 20 neur6nios
na camada oculta. A funcdo de ativacao utilizada para esses neuronios é a tangente
hiperbolica (Equagao 2.13). Em vez do tradicional algoritmo estocastico de gradiente
descendente para a atualizacao dos pesos sindpticos, adota-se o algoritmo Adam, que
combina as vantagens do Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) e do Root Mean Square
Propagation (RMSProp) [78, 79]. Além disso, incorpora-se o algoritmo de Early Stopping,
reservando 20% da base de dados para essa finalidade. O treinamento do MLP é limitado

a 30.000 épocas, tanto para o treinamento padrao quanto para o algoritmo de Early
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Entrada Camada Oculta Saida
5 neurdnios N neuronios 1 neuronio

Figura 3.6: Estrutura do Perceptron de Miltiplas Camadas implementado.

Stopping. O sistema emprega um loop iterativo, treinando MLPs com diferentes niimeros
de neuronios na camada oculta (de 1 até 20), buscando identificar o modelo com a melhor
acuracia no conjunto de validagao (25% da base destinada ao treinamento). Este modelo

¢é selecionado como o modelo final.

3.4.2 Classificador de Vetor de Suporte (SVC)

O SVC é uma técnica particular da SVM utilizado especificamente para classificacao.
E utilizado para realizar tarefas de classificacdo em que os dados de entrada séo divididos
em diferentes classes ou categorias. Seguindo a metodologia da SVM, o algoritmo busca
encontrar um hiperplano que melhor separa essas classes no espago de caracteristicas. O
SVC é frequentemente utilizado em problemas de classificagao binaria, em que ha apenas
duas classes, mas também pode ser estendido para problemas de classificacao de miltiplas

classes.

O algoritmo SVC utiliza a RBF como funcao de kernel, com seus parametros de-
terminados automaticamente. Sao testados valores de C' no conjunto [1, 10, 50, 100 e
1000], onde um valor maior de C' implica em uma maior complexidade na superficie de
decisao ajustada. Para cada valor de ', uma SVC é treinada considerando os dados de
treinamento, seguindo uma abordagem semelhante & apresentada para o MLP. O mo-

delo treinado ¢é avaliado em um conjunto de validacao, construido de maneira analoga.
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Assim como no caso do MLP, a SVC com o melhor ajuste para o conjunto de validagao
é selecionada para a fase de inferéncia. O algoritmo é configurado para fornecer a res-
posta probabilistica da amostra pertencer a classe positiva, que, neste caso, corresponde

a operagao sadia.

3.4.3 Arvore de Decisao

De maneira analoga ao que foi apresentado para o MLP e a SVC, a validagao cruzada
é empregada para construir a arvore de decisao mais adequada para o conjunto de trei-
namento, considerando cada uma das métricas. Cada modelo é avaliado no conjunto de
validacao, e a arvore com melhor desempenho para esse conjunto é escolhida para a fase

de inferéncia.

A geracao e selecao do melhor modelo de Arvore de Decisdo é realizada de forma
iterativa, por meio do treinamento e avaliacao da precisao de trés critérios de divisao
distintos: indice Gini, Entropia e Ganho de Informagao de Shannon. A Figura 3.7 é uma
representacdo grafica das decisdes tomadas pelo modelo de Arvore de Decisdo treinada
com dados simplificados de um equipamento estudado. Esta Arvore pode ser usada para
tomar decisdes com base em dados de entrada. Cada né da Arvore representa um teste em
uma caracteristica especifica dos dados, e os ramos que saem dos nés indicam os possiveis

resultados desse teste.

2 <=-0.513
entropy = 1.0
samples = 196

value = [96, 100]
class = Classe 1

= ~y

Figura 3.7: Exemplo de Estrutura da Arvore de Decisdo implementada para um conjunto
de dados simplificado.
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Neste exemplo, a Arvore de Decisao é binaria, o que significa que cada no de decisao
possui um ramo para o teste “Verdadeiro” e outro para “Falso”. O primeiro né de decisao
testa a caracteristica 2 e verifica se € menor ou igual a -0.513. Se for Falso a arvore segue o
ramo direito. Se for Verdadeiro a arvore segue o ramo esquerdo, onde ha outro teste, que
verifica se a caracteristica 1 é menor ou igual a 0.00. Este teste retornando Verdadeiro
torna a decisao final da &rvore como classe 1. Se este for Falso, a arvore faz uma previsao
da classe 0. No ramo direito do primeiro né de decisao, nao ha teste adicional. A arvore

faz uma previsao da classe 1 diretamente.

Em resumo, esta Arvore de Decisao somente toma decisdes com base nas caracteristi-
cas 2 e 1. Se a caracteristica 2 for menor ou igual a -0.51, ela se move para a esquerda e,
em seguida, verifica se a caracteristica 1 ¢ menor ou igual a 0.00. Com base nesses testes,
a arvore faz previsoes das classes 0 e 1. Se a caracteristica 2 for maior do que -0.51, a
arvore faz uma previsao direta da classe 1. Esta é uma Arvore de Decisao feita a partir
de uma base bastante simplificada, porém as Arvores mais complexas podem ter muitos

nos e ramificagoes, tornando a interpretacao mais detalhada.



Capitulo 4

Validacao Preliminar

Neste capitulo, a analise do tratamento de dados proposto é realizada de forma sim-
plificada por simulac¢oes utilizando o software PSCAD. Esta é feita em diversos cenarios
operacionais, estudando como a variacao de nimero de espiras envolvidas no CEE, o ba-
lanceamento de cargas e a inser¢ao de harmonicos afetam a caracteristica geométrica final

da Figura de Lissajous da amostra.

4.1 Caso Sadio e de Carga Equilibrada

Como caso de referéncia, investiga-se uma situagao de operagao sadia e carga distri-
buida igualmente entre as fases. O transformador considerado é o delta-estrela (AY'),
conforme apresentado na Figura 3.4. Ao empregar o circuito equivalente referente ao lado
primério, as correntes sao i,(t) para a corrente no lado priméario, i5(t) para a corrente no
lado secundario e i,,(t) para a corrente de magnetizacao. Mediante a aplicagao da Lei dos

Nos, obtém-se a relagao (4.1).

iy (1) = () + =) (1)

Ao substituir a Equacdo (4.1) na Equagao (4.2), alcanga-se a relagao (4.3). Essa
expressao evidencia que, em uma condi¢ao sadia e com carga balanceada, a corrente

diferencial é atribuida exclusivamente & corrente de magnetizacao do transformador.
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No cenario analisado, é razodvel presumir que as correntes de magnetizacao estejam
equilibradas, possibilitando considera-las na forma descrita pela Equagao (4.4), em que 1,
representa a magnitude das correntes de magnetizacao e w denota a velocidade angular
do sistema. Em seguida, aplicamos a Transformada de Park (Eq. 3.11), resultando
na equacao 4.5. Observa-se que igD e 14() sao cossenoides com a mesma amplitude e
frequéncia, porém defasados em 90°. Ao serem representados na figura de Lissajous, esses

sinais formam um circulo perfeito com raio igual & amplitude dos cossenos.

TmA V3 I, cos(wt)
imp| = | V3 I, cos(wt — ) (4.4)
imC V3 I, cos(wt + 2?”)
i N V31, cos(wt)
[Z ] — [\(/)5 {_f f] V3 I, cos(wt — %) (4.5)
aQ V2 V2

V3 I, cos(wt + &)

_ 27 s 2m

lap| V21, cos(wt) — Im Co‘i(/‘gt 5) _ Im CO\(/‘*;JF 3) o)
tdQ 0— %[m cos(wt — &) + %Im cos(wt + %) :

iap| | 2L cos(wt) | | 2L, cos(wt) )
laq e 2\/§Im sen(wt)| %ilm cos(wt + %) '

Para simplificar a investigacao, o caso de referéncia desenvolvido é simulado no soft-
ware PSCAD como um banco de transformadores trifasicos, conforme representado na
Figura 4.1. Cada transformador possui uma poténcia nominal de 10 kVA, com relagao de
transformagao de 10/1 kV e esta conectado na configuragao AY. As correntes trifasicas
de linha sao apresentadas na Figura 4.2, enquanto sua respectiva Figura de Lissajous é

ilustrada na Figura 4.3.

|D?dﬁ

B

isa

ish

!
A

isC

Figura 4.1: Banco trifésico simulado no PSCAD.
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Amplitude (A)

Correntes do Transformador no PSCAD
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Figura 4.2: Correntes do banco trifasico no caso sadio equilibrado.

Figura de Lissajous da Simula¢do em PSCAD
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Figura 4.3: Figura de Lissajous das correntes iqp € iqg para caso sadio e equilibrado.

4.2

Casos de Carga Desbalanceada

A anélise do cenario de funcionamento sadio com desequilibrio na carga é conduzida

por meio de simulagées no PSCAD, seguindo a mesma abordagem anterior. Foram in-

troduzidas variacoes de carga na fase B do banco trifasico, expressas percentualmente em

relagdo a carga nominal (referéncia) nos valores de 10, 30, 50, 70, 90, 110 e 130%. Como

exemplo, as correntes de primario e secundério do banco trifasico para um caso de 70%

da carga nominal na fase B sao representadas na Figura 4.4. As figuras de Lissajous para

o caso de referéncia e para os casos desequilibrados sao apresentadas na Figura 4.5.
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Correntes do Transformador no PSCAD
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Figura 4.4: Correntes do banco trifasico para 70% da carga nominal na Fase B.

Figura de Lissajous da Simula¢do em PSCAD
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Figura 4.5: Figuras de Lissajous da amostra para o caso de referéncia e os casos desequi-
librados.

Observa-se que, mesmo diante dos niveis de desequilibrio de carga aplicados, a abor-

dagem de tratamento de dados proposta preserva a natureza circular da Figura de Lis-

sajous. A Figura 4.5 evidencia a sobreposi¢ao dos casos de referéncia e dos casos com

desequilibrio. Embora a definicdo dos limites nos quais o tratamento de dados compensa

o desequilibrio de carga nao esteja dentro do escopo deste trabalho, é razoavel considerar

essa compensacao dentro dos limites operacionais do equipamento.
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4.3 Caso com Curto-circuito entre Espiras

Nos casos nao sadios, a analise ¢ realizada emulando o CEE pela alteracao da relagao
de transformacao de apenas uma das fases. Nessa anélise, é implementado um curto de
0.5% e 1% no lado de alta tensao da fase A do banco trifasico. Da mesma forma, as
correntes do transformador sao visualizadas na Figura 4.6 e as Figuras de Lissajous sao

apresentadas na Figura 4.7.

Correntes do Transformador no PSCAD
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Figura 4.6: Correntes do priméario e secundéario do banco trifasico para 1% de CEE na
Fase A.

Figura de Lissajous da Simulacdo em PSCAD
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Figura 4.7: Figuras de Lissajous da amostra para o caso de referéncia e os casos com 0.5%

e 1.0% de CEE.

A Figura 4.8 mostra as correntes i4p € tqg provenientes da Transformada de Park da
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amostra com 1% de CEE na fase A. E relevante observar que, neste cendrio, as ampli-
tudes das componentes da Transformada de Park se mostraram desiguais, assim como a
defasagem aproximou-se de 26.2°. Em virtude dessas alteracoes, a Figura de Lissajous se

apresenta como uma elipse, diferenciando-se da forma circular observada anteriormente.

Correntes D e Q do Transformador no PSCAD
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Figura 4.8: Correntes das componentes de Park x Tempo para caso com 1.0% de CEE.

Adotando a mesma metodologia do caso sadio, a carga da fase B é variada com
o objetivo de coletar amostras representativas de 10%, 30%, 50%, 70%, 90%, 110% e
130% da nominal. Simultaneamente, também ¢ implementado o CEE de 1% no lado
de alta tens@o na fase A. As figuras de Lissajous referentes ao caso de referéncia e aos
casos desequilibrados com CEE sao apresentadas na Figura 4.9. Da mesma forma, nao
se observa uma variagao perceptivel entre as Figuras de Lissajous nos casos com CEE
equilibrado e desequilibrado ao analisar esse cenario. Isso reforga a eficicia da metodologia

em relacao ao desequilibrio de carga.

4.4 Carga com Distorcao Harmonica

Para avaliar a metodologia em casos de carga com distor¢ao harmonica, é inserido

um conversor trifasico alimentando uma carga resistiva. Essa configuracao é ilustrada na

Figura 4.10.

A Figura 4.11 apresenta o perfil das correntes do primario e secundario do banco tri-
fasico. A corrente demandada pelo conversor controlado exibe uma Distor¢ao Harmonica
Total (THD) de aproximadamente 25.78%. Ja a Figura 4.12 exibe as figuras de Lissajous

para a referéncia de carga livre de harmonicos, o tracado da amostra a partir das correntes
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Figura de Lissajous da Simula¢do em PSCAD
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Figura 4.9: Correntes das componentes de Park x Tempo para caso com 1.0% de CEE.
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Figura 4.10: Banco trifasico com carga harménica simulado no PSCAD.

e a elipse parametrizada pelo tracado da amostra.

Da mesma forma que nos casos anteriores, observa-se novamente uma sobreposi¢ao
praticamente completa dos tragados das elipses. No tracado diretamente obtido a partir
da transformada das correntes, é possivel notar um leve comportamento harmonico. No

entanto, esse comportamento é anulado pela parametrizacao da amostra em uma elipse.

Por fim, a mesma configuracao de carga harmonica é avaliada, mas agora com a intro-
dugao de 1% de CEE na fase A. O perfil das correntes ¢é exibido na Figura 4.13, e as figuras
de Lissajous para o caso de referéncia e da amostra real e parametrizada sao apresenta-
das na Figura 4.14. Este cenario demonstra uma distor¢cao na elipse semelhante aquela

observada no caso linear, conforme ilustrado na Figura 4.7, possibilitando o diagnostico
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da amostra pelo sistema.
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—— Primario A
~—— Primario B
—— Primario C

10 4

Secundario A
Secundario B
Secundario C

Amplitude (A)
o
L

~10 4

T T T T T T T T T
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035 0.040
Tempo (s)

Figura 4.11: Correntes primérias e secundarias do banco trifasico sadio com carga harmo-
nica.

Figura de Lissajous da Simulagao em PSCAD
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Figura 4.12: Figura de Lissajous das correntes i4p € iqp para caso sadio com carga
harmonica.
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Correntes do Transformador no PSCAD
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Figura 4.13: Correntes primarias e secundarias do banco trifasico com 1% de CEE e carga
harmoénica.

Figura de Lissajous da Simulacao em PSCAD
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Figura 4.14: Figura de Lissajous das correntes iqp € i4g com 1% de CEE e carga carga
harmoénica.



Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao descritos os procedimentos de validagao aos quais o sistema foi
submetido, juntamente com os resultados e métricas de avaliacao obtidos nessas avaliacoes.
O capitulo incorpora também capturas de tela do sistema, geradas durante os estégios de

treinamento e inferéncia das amostras.

5.1 Transformador Trifasico de Média Tensao

A validacao inicial do sistema de diagnostico se deu através da modelagem do TP
trifasico de MT. Este tem valores nominais de 2.5 MVA e 13800/690 V, e foi modelado

utilizando MEF como mostrado pelas Figuras 3.1 e 3.3.

O conjunto de dados de treinamento consistiu em 1534 amostras rotuladas, obtidas
variando pardmetros operacionais, como o niumero de espiras envolvidas na falha (0, 5
e 10%), a fase da aplicagdo do CEE, a posi¢ao do defeito dentro da bobina, a tensao
priméria e o nivel de carga elétrica. A base de treinamento pode ser visualizada em seus

graficos de elipses na Figura 5.1(a) e a distribui¢do de seus parametros na Figura 5.1(b).

Durante o processo de treinamento, o desempenho de cada modelo é avaliado usando
as métricas apresentadas na Tabela 3.1. As estatisticas do treinamento sao mostradas pelo
sistema como pode ser visto na Figura 5.2. Com exce¢ao do MLP, a matriz de confusao
mostrou classificagoes precisas, sem falsos positivos ou falsos negativos para nenhum dos
modelos. Os resultados de validagao apresentaram desempenho similar aos resultados
de treinamento, atingindo 100% de acuréacia nestes casos. Com base nessas métricas,
o modelo SVM foi identificado como o modelo de melhor desempenho no conjunto de

validagao.



5.1 Transformador Trifasico de Média Tensao 51

Elipse Id x Iq Xc Ye a b ]

B Sadio 0.000 4
EEE Nao Sadio

o0

15 4
0.005 4

10 —0.005 1

0.00p - [

~0.010 ;
i 1 4 E
00k - 1

—0.015

—-10

—0.020 1

k|
P ~0pq ®
—0[01F | '

© o © © © o o © o
" %.ab‘ ‘;'96" " %.ab‘ c)'ee\ " r,'aﬁ‘ ‘;36‘ " ‘jaé‘ ‘;36\ " ‘jaé‘
W W W W W

-15

—0.025 -
T T T
-15 -10 -5 0 5 10 15 e

Figura 5.1: Janela grafica na interface “Ireinamento” no sistema de diagnoéstico. Visuali-
zagao das amostras da base de treinamento para o transformador de MT. (a) Visualizagao
das amostras de forma geométricas. (b) Distribui¢ao dos parametros das elipses em box
plots.

Estatisticas do Treinamento
MLP SVM Arvore de Decisdo
Nio Sadic Sadio Nio Sadic Sadio Na@o Sadic  Sadio
N&o Sadio 963 a Nio Sadio 963 a Nioc Sadio 963 a
Sadio 12 175 Sadio a 187 Sadio a 187
Acuracia ©.989565 Acurdcia 1.8 Acurdcia 1.8
Estatisticas da Validacdo
MLP SVM Arvore de Decisao
N3c Sadie Sadio N3c Sadie Sadio Nao Sadio Sadic
Nae Sadio 319 8 Nae Sadio 319 8 N3o Sadio 319 8
Sadioc 1 64 Sadio a 65 Sadic a 65
Acurdcia ©.997396 Acurdcia 1.8 Acurdcia 1.8
Modelo com malor acurdria para o conjunte de validagdo: SVM

Figura 5.2: Janela de texto na interface “Treinamento” no sistema de diagnéstico. Caixa
de texto das estatisticas do treinamento para o transformador de MT.

Para esta avaliacao, 17 amostras sintéticas foram geradas fora do conjunto de treina-
mento para serem usadas para inferéncia. Assim como o conjunto de treinamento, estas
amostras foram criadas variando parametros de operacao do transformador. Essa colecao
de novas amostras consiste predominantemente em casos nao incluidos no conjunto de

treinamento, permitindo avaliar a capacidade dos algoritmos de generalizacao.

No sistema, os resultados sao apresentados por meio de representacoes graficas da
elipse da amostra e da alocacao paramétrica de seus coeficientes no conjunto de trei-
namento. Além disso, os resultados de inferéncia sao apresentados em forma de texto,
incluindo as probabilidades atribuidas por cada modelo a cada classe para a amostra dada,

a classificacao atribuida por cada modelo e a classe final atribuida pelo modelo de melhor
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desempenho determinado durante a fase de treinamento. A alocacao de uma amostra in-
ferida no conjunto de treinamento ¢ mostrada na Figura 5.3(a), enquanto as magnitudes
de seus parametros sao indicadas pelas linhas azuis na Figura 5.3(b). A Figura 5.4 mostra

a caixa de texto que descreve a classificacao do sistema da amostra exemplificada.
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Figura 5.3: Janela grafica na interface “Inferéncia” no sistema de diagnoéstico. (a) Con-
junto de elipses derivadas da simulacao utilizando MEF para treinamento e inferéncia dos
modelos de ML. (b) Distribui¢ao dos parametros das elipses. As curvas vermelha e verde
representam amostras rotuladas como saudaveis e com CEE do conjunto de treinamento.
Os dados em azul destacam um exemplo de uma amostra sendo inferida no conjunto de
treinamento.

Probabilidade do registro pertencer & classe: MLP SVM Arvore de Decisde
Nao Sadio @.363931 ©.861772 a.a
Sadio @.636@62 ©.938228 1.a
Atribuicdo de Classe MLP SVM Arvore de Deciszdoe
Nao Sadio
Sadio 4 x x
Classe atribuida pelo modelo de melhor desempenho na fase de ajuste:
SVM -> Sadic

Figura 5.4: Janela de texto na interface “Inferéncia” no sistema de diagnostico. Caixa de
texto da classificagdo de uma amostra de exemplo para o transformador de MT.

Neste exemplo especifico, o algoritmo de SVM classificou a amostra inferida como
sadia. Essa classificacao é apoiada pela observacao visual das indicagoes em azul na Figura
5.3(a) (elipse) e na Figura 5.3(b). A amostra inferida, destacada em azul, demonstra maior
proximidade com as elipses verdes que representam a classe sadia (“ Healthy”) do que com
as elipses vermelhas que representam a classe com CEE (“ITSC”). Um padrao semelhante
é observado para os coeficientes, que estao predominantemente dentro da faixa associada a
classe sadia. Essas informagoes visuais visam auxiliar o usuério a compreender a indica¢ao

de classe fornecida pelos modelos de aprendizado de méaquina.
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A Tabela 5.1 apresenta um resumo dos resultados de classificacao do sistema para as 17

amostras simuladas. Os dados na tabela incluem informagoes sobre as amostras: Nimero,

Carga (pu) e Espiras em curto-circuito (pu); e os resultados da inferéncia: Probabilidade

de ser sadio, probabilidade de ser nao sadio e classe final atribuida pelo sistema a amostra.

A Tabela 5.2 mostra a Matriz de Confusao das inferéncias para amostras simuladas.

Amostra Carga [pu] CEE [%] | Prob. Sadio Prob. CEE Classe
1 0.9 0.000 0.99 0.01 Sadio
2 1.0 0.000 1.00 0.00 Sadio
3 1.1 0.000 0.99 0.01 Sadio
4 1.0 0.417 1.00 0.00 Sadio
5 1.0 0.833 1.00 0.00 Sadio
6 1.0 1.250 0.99 0.01 Sadio
7 1.0 1.667 0.99 0.01 Sadio
8 1.0 2.083 0.32 0.68 Nao Sadio
9 1.0 2.500 0.26 0.74 Nao Sadio
10 1.0 3.750 0.12 0.88 Nao Sadio
11 1.0 5.000 0.09 0.91 Nao Sadio
12 1.0 6.250 0.04 0.96 Nao Sadio
13 1.0 7.500 0.03 0.97 Nao Sadio
14 1.0 8.750 0.01 0.99 Nao Sadio
15 1.0 10.000 0.03 0.97 Nao Sadio
16 1.0 11.250 0.04 0.96 Nao Sadio
17 1.0 12.080 0.04 0.96 Nao Sadio

Tabela 5.1: Amostras sintéticas do transformador de MT e classificagao pelo sistema.

) ) L. Classe Real
Sistema de Diagndstico Sadio | Nao Sadio
e Sadio 3 4
Atribuigdo == Fe T 0 10

Acuracia 76.47%

Tabela 5.2: Matriz de Confusao do sistema para as amostras simuladas.

A acuréacia geral do sistema ¢ de 76.47% para as amostras geradas. Porém, é notavel

que o sistema demonstra habilidade de generalizacao ao lidar com falhas que envolvem

mais de 2% das espiras do enrolamento, obtendo uma taxa de classificacao correta de 100%

para essas amostras. Entretanto, todas as classificacoes incorretas foram observadas para

as amostras com CEE afetando menos de 2% das espiras.
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5.2 Corpo de Prova: Autotransformador Trifasico

O sistema de diagnoéstico sofreu a primeira rodada de avaliagdo experimental por
meio da montagem de um corpo de prova composto por um autotransformador trifasico
variavel. Este equipamento tem poténcia nominal de 2 kVA é configurado para uma
relagdo de 220/32 V. Para este ensaio foi escolhido um autotransformador variével pois
sua caracteristica construtiva permite o acesso fisico a partes eletricamente expostas dos

enrolamentos para a insercao de CEE.

Segundo a metodologia proposta, é criada a modelagem computacional em MEF do
equipamento. Este modelo é submetido a diversas situacoes de operacao do equipamento.
Estas situacoes sao variadas em casos de funcionamento sadio e com CEE, para véarios
cenarios de carga. Estas amostras sintéticas sao colecionadas na base de treinamento que
é utilizada pelos algoritmos de diagnostico. A modelagem escolhida é a de um corte trans-
versal no eixo da altura do ntucleo toroidal, pois permite a assimetria na distribuigcao das
correntes do enrolamento que representa o curto entre espiras. A base de dados sintéticos
para treinamento é obtida através da simulacao em elementos finitos cuja geometria é

mostrada pela Figura 5.5.
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Figura 5.5: Geometria 2D do autotransformador trifasico utilizado como corpo de prova
em simulacao via MEF.

A interface “Treinamento” do sistema é mostrada pelas Figuras 5.6 e 5.7. A base de
amostras de treinamento (Figura 5.6(a)) é composta por 372 amostras, obtidas a partir
da variacao do nivel de carga do autotransformador simulado e da insercao de CEE em
diferentes posigoes e fases. Sao parametrizados 7 valores de carga, 5 nimeros de espiras

em curto para os casos nao sadios. Estes defeitos sao aplicados em 2 posigoes diferentes em
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cada uma das 3 fases, totalizando 210 amostras nao sadias. A base de casos sadios é feita
pela simulagao do equipamento em 162 niveis diferentes de carga. Durante o treinamento
do sistema, a SVM foi identificada como o modelo de maior acuracia para inferéncia,

apresentando 100% de acuracia na base de validacao, como mostrado na Figura 5.7.
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Figura 5.6: Janela grafica na interface “Ireinamento” no sistema de diagnostico. Visu-
alizagdo das amostras da base de treinamento para o autotransformador trifasico. (a)
Visualizagao das amostras de forma geométricas. (b) Distribuicao dos parametros das
elipses em bozx plots.

Estatisticas do Treinamento
MLP SVM Arvore de Decisdo
Ndo Sadio Sadio W&o Sadic Sadio Ndo Sadio Sadio
N&o Sadio 168 @ Nao Sadio 168 8 Nao Sadic 168 a
Sadio a 119 Sadio a 119 Sadio 8 119
Acuracia 1.8 Acuracia 1.8 Acuracia 1.8
Estatisticas da Validacdo
MLP SVM Arvore de Decisdo
Ndo Sadio Sadio Nic Sadic Sadio Nac Sadio Sadio
Nac Sadio 5@ 8 Nio Sadio 5@ B Ndo Sadio 58 a
Sadio a 43 Sadio a 43 Sadio 8 43
Acurdcia 1.8 Acurdcia l.a Acurdcia 1.8
Modelo com maior acurdria para o conjunto de validagdo: SVM

Figura 5.7: Janela de texto na interface “Treinamento” no sistema de diagnoéstico. Caixa
de texto das estatisticas do treinamento para o autotransformador trifasico.

Em seguida, sao coletadas experimentalmente amostras tanto de situacoes sadias
quanto de situacoes em falha, utilizadas para inferéncia no sistema. A Figura 5.8 mostra
o equipamento com a caixa de protecao, enquanto a Figura 5.9 sem a caixa, permitindo
uma visualizagao mais detalhada. O CEE é emulado ao se criar um caminho de corrente
entre as espiras designadas como o pontos de inicio e final do curto-circuito. Isto implica

que as espiras entre estes pontos nao conduzem corrente elétrica. A relacao entre o nu-
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mero de espiras que nao conduzem corrente e o nimero total de espiras é o que determina

o percentual de espiras em curto.

A Figura 5.10 apresenta uma visao detalhada da parte do enrolamento do autotrans-
formador que é acessivel as escovas e onde o CEE é aplicado durante o experimento. A
Figura 5.11 mostra o circuito monofésico equivalente utilizado em cada fase na montagem
experimental. Para cada valor de carga, o CEE é aplicado em 2 pontos da parte da bobina

correspondente a alta tensao, indicados por A e B na Figura 5.11.

Figura 5.8: Autotransformador Trifasico Figura 5.9: Autotransformador Trifasico
utilizado no experimento. com os enrolamentos expostos.

Posteriormente, amostras experimentais foram coletadas para inferéncia, incluindo
cenarios sadios e com falhas. Para a coleta das amostras dos casos de funcionamento
sadio, foram variados apenas os niveis de carga nos valores de 0.5 pu, 1.0 pu e 1.1 pu,
por meio do uso de um resistor variavel. As correntes foram aquisitadas utilizando um

osciloscopio de miltiplos canais isolados.

Para a criagao dos casos de funcionamento em falha, além dos niveis de carga, foram
variados o nivel de CEE, com 2, 4 e 8 espiras em curto, e a posicao da aplicagao do
CEE. Os dados coletados a partir dessas variacoes totalizam 21 amostras experimentais
para inferéncia, incluindo casos de funcionamento sadio e casos com CEE. As elipses

obtidas a partir dessas coletas sdo mostradas na Figura 5.12. E importante destacar que
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Figura 5.10: Ilustracao do método de aplicacao de um curto de 4,65% aplicado ao enro-
lamento.

I

——

,=32V | |R

Figura 5.11: Circuito monofasico da montagem do corpo de prova.

o uso de um banco de testes com caracteristicas fisicas realistas e a aquisicao de dados

experimentais contribuem para a validagao e confiabilidade do sistema proposto.

Posteriormente, a precisao da tomada de decisao do sistema de diagnostico foi ava-
liada, confirmando sua eficacia no diagnostico de CEE no autotransformador. A Figura
5.13 mostra a interface grafica do sistema durante a inferéncia de uma amostra sadia do
autotransformador trifasico. Na Figura 5.13(a), as amostras sadias e com CEE sao repre-
sentadas pelas elipses verdes e vermelhas, respectivamente. A elipse azul representa os
dados experimentais de uma amostra sadia ao ser inferida no sistema. A Figura 5.13(b)
apresenta os parametros das amostras em forma de box plots, alocando os parametros da

amostra experimental como linhas azuis. A Figura 5.14 mostra as estatisticas detalhadas
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da classificacao da amostra pelo sistema, incluindo a probabilidade do registro pertencer
a cada classe, a atribuicao que cada algoritmo deu & amostra e a classe final atribuida

pelo sistema.

Experimental Samples

—4

1d [A]

Figura 5.12: Elipses das amostras experimentais do Autotransformador Trifasico. Elipses
verdes indicam amostras de caso sadio, enquanto as vermelhas indicam casos nao sadios.
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Figura 5.13: Janela grafica da interface “Inferéncia” no sistema de diagnostico. Visu-
alizacdo das amostras da base de treinamento e da amostra inferida no sistema. (a)
Visualizagao das amostras de forma geométricas. (b) Distribuicao dos parametros das
elipses em Box Plots.

O procedimento de inferéncia de cada uma das 21 amostras é realizado e as clas-
sificagoes do sistema sao resumidas pelas Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 na forma de Matrizes
de Confusao. Os resultados obtidos a partir da inferéncia de amostras usando diferen-

tes modelos de aprendizado de méaquina fornecem evidéncias da eficacia do sistema de
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diagnostico proposto na classificacao das amostras coletadas.

Probabilidade do registro pertencer a classe: MLP SVM Arvore de Decisdo
Nao Sadio @.183291 @.859212 8.8
Sadio ©.896789 @.948788 1.8
Atribuicdo de Classe MLP SVM Arvore de Decisdo
N&o Sadio
Sadio X X X

Classe atribuida pelo modelo de melhor desempenho na fase de ajuste:
SVM -» Sadio

Figura 5.14: Janela grafica na interface “Inferéncia” no sistema de diagnostico. Caixa de
texto das estatisticas da inferéncia de uma amostra sadia do autotransformador trifasico.

Classe Real
MLP Sadio | Nao Sadio
. Sadio 3 17
Atribuicio =t Fio 1 0 1
Acuracia 19.05%

Tabela 5.3: Matriz de Confusao do MLP para as amostras experimentais.

Classe Real
SVM Sadio | Nao Sadio
. Sadio 2 0
Atribuigdo =" T 1 18
Acuracia 95.23%

Tabela 5.4: Matriz de Confusao do SVM para as amostras experimentais.

Arvore de Decisao Classe Real

Sadio | Nao Sadio
. Sadio 3 0
Atribuigdo =" 0T 0 18
Acuracia 100.0%

Tabela 5.5: Matriz de Confusao da Arvore de Decisdo para as amostras experimentais.

O SVM, identificado como o modelo de melhor desempenho durante a fase de treina-
mento, alcan¢ou uma precisao de 95.23% na inferéncia de amostras experimentais validas,
com apenas uma amostra classificada erroneamente. Também o desempenho do modelo
de Arvore de Decisdo foi notavel, alcancando 100.0% de acuracia nas amostras experi-
mentais. Por outro lado, o MLP demonstrou alto nivel de classificagoes incorretas, com

somente 19.05% de acuracia.
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5.3 Discussao

O sistema utiliza trés modelos de aprendizado de maquina em simultaneo, embora
nao haja uma comparacgao direta entre os processos de treinamento. Nao sao aplicadas
técnicas especificas de ensemble learning, como Random Forests, Gradient Boosting Ma-
chines (GBM), Adaboost, Bagging e Stacking. Em vez disso, o sistema treina os modelos
implementados separadamente e exibe os resultados individuais. Durante o treinamento,
a unica comparacao realizada ocorre entre os algoritmos, identificando aquele que obteve
a maior precisao no conjunto de validagao. O treinamento do sistema é sempre realizado
com a base de dados sintéticos gerados por meio de simulagoes com MEF. Posteriormente,

o sistema treinado é aplicado para fazer inferéncias com dados reais coletados.

A representacao da morfologia da nuvem de dados evidencia uma notavel diferenca
entre as Figuras 5.1 e 5.6. Embora ambas as visualizagoes sejam constituidas por um
grafico de dispersao dos pontos adquiridos, a representacao dos dados no transformador
de MT simulado é realizada com um maior namero de ciclos, resultando em uma nuvem
mais compacta. Por outro lado, a simulagao no autotransformador variavel foi conduzida
com um menor nimero de ciclos, devido a consideragoes de simplicidade. Esta abordagem

resulta em um espagamento maior entre os pontos no grafico.

Os padroes gréficos exibidos pelas telas do sistema de diagnostico demonstram distri-
bui¢oes bidimensionais (Figura 5.1(a)) e unidimensionais (Figura 5.1(b)). Apesar dessa
representacao, o sistema realiza uma anélise em um espago 5-D, composto pelos 5 para-
metros da elipse considerados. A despeito da impossibilidade de visualizar esse espaco,
o sistema é capaz, por meio de célculos matematicos, de identificar as estruturas que

distinguem os casos sadios dos casos nao sadios nesse espaco multidimensional.

Na validacao do sistema com dados simulados, os modelos de ML demonstraram
capacidade de generalizacao satisfatoria para as amostras geradas externamente a base
de treinamento. E notada a facilidade da classificacdo das amostras cujos parametros de
operacao sao semelhantes aos do conjunto de treinamento. Entretanto a detecgao encontra
desafios em amostras com baixo nivel de CEE, destacando a importancia de se expandir
o conjunto de treinamento, abrangendo amostras que exibem estes niveis especificos de
CEE. Isto aumentara a capacidade dos modelos de fazer inferéncias precisas para eventos

semelhantes.

J& na validagao experimental, foi notada uma maioria de classificacoes corretas tanto

pelo SVM quanto pela Arvore de Decisdo. Porém o algoritmo do MLP apresentou difi-
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culdades na classificacao da maioria das amostras, atingindo somente 19.05% de acuracia.
A analise destas inferéncias indicam um possivel overfitting durante o treinamento, o que
faz o algoritmo se especializar nas amostras da base de treinamento. Isto reduz significa-

tivamente a capacidade de generalizacao do algoritmo.

Apesar destes efeitos, é comprovada a capacidade do tratamento de dados proposto
em caracterizar as amostras para o fim do diagnéstico de CEE. Em sua grande maioria,
os algoritmos foram capazes de classificar os registros com base no treinamento na base
sintética, destacando a eficacia do método. Além disso, os resultados obtidos enfatizam a
robustez do sistema ao incorporar miltiplos algoritmos de aprendizado de méaquina. Esta
técnica permite que o diagnostico do equipamento se baseie em uma anélise combinada
das respostas dos classificadores, ao invés de estar limitado as caracteristicas especificas
de um tunico algoritmo. Os esforcos de melhoria do sistema sao continuos ao longo do
desenvolvimento projeto, visando o aprimoramento do sistema de inferéncia. Esta abor-
dagem facilitara uma melhor adaptagao dos modelos a cenérios da vida real e contribuira
para aprimorar a confiabilidade e a precisao das inferéncias feitas, enfatizando a natureza

preventiva da aplicacao.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo resume as principais contribuicoes do estudo, apresenta conclusoes sobre
a eficacia da metodologia proposta para o sistema de deteccao de curto-circuito entre
espiras em transformadores a seco. Também inclui recomendagoes para pesquisas futuras,

como possiveis aprimoramentos no sistema proposto e areas para estudos posteriores.

6.1 Conclusao

O objetivo desta dissertagao foi consolidar o conhecimento das técnicas empregadas no
desenvolvimento do sistema de diagnéstico para transformadores de poténcia a seco com
classificagao IP23, com énfase nos Curtos-circuitos Entre Espiras (CEE). Um destaque
inovador deste sistema estd na criacao de uma base de dados de treinamento que se
utiliza de amostras sintéticas geradas através de simulagoes com o Método dos Elementos
Finitos (MEF). Essa metodologia elimina a necessidade exclusiva de dados historicos
experimentais de equipamentos especificos, ampliando a capacidade de treinamento do
sistema. O uso de amostras sintéticas oferece diversas vantagens, incluindo a capacidade
de criar uma variedade de cenarios de falhas, controlar variaveis experimentais e reduzir

a dependéncia de dados historicos especificos.

Adicionalmente, a dissertagdo investiga a técnica de processamento de dados ado-
tada, na qual as oscilografias de corrente do equipamento sao apresentadas como Figuras
de Lissajous para analise. Para os algoritmos de diagnostico, a utilizagao de algoritmos
de aprendizado de méaquina, como Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP), Classifica-
dor de Vetor de Suporte (SVC) e Arvore de Decisdo, possibilita a classificacio precisa de
amostras sadias e com CEE. A incorporacao de amostras sintéticas simuladas por MEF na

base de dados de treinamento permite ao sistema generalizar e inferir de maneira confiavel
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além dos dados disponiveis. Estas abordagens combinadas aprimoram a eficicia do sis-
tema de diagnoéstico, tornando-o adaptavel a diferentes configuragoes de transformadores
e reduzindo a necessidade da demorada e dispendiosa coleta de dados de transformadores
individuais.

Os resultados da pesquisa evidenciam a eficicia e o potencial da metodologia proposta
para o sistema de diagnostico. O desenvolvimento e validagao bem-sucedidos deste sistema
de diagnodstico contribuem para o campo de diagnéstico de transformadores, oferecendo
suporte para a tomada de decisoes na operacao e manutencao de transformadores a seco.
Isto permite uma abordagem proativa para a manutencao e minimizacao do tempo de

inatividade.

6.2 Pesquisas Futuras

Os estudos realizados nesta dissertagao apontam a possibilidade da realiza¢ao de novas
rodadas de validagao experimental, principalmente no que se refere a relevancia do ambi-
ente de validagao. O avancgo experimental do protétipo, sua implementacao em campo e
a realizagao de novas etapas de validagao e ajuste € um aspecto fundamental para eficicia

do sistema em redes reais de poténcia.

Em relagao a metodologia de tratamento de dados proposta, fica claro que a aborda-
gem ¢ eficaz nos cenarios estudados. No entanto, é interessante investigar o desempenho
do sistema em situagoes de operagao nao abordadas, principalmente para definir os limi-
tes de operacao do sistema. Tais cenérios podem envolver elevados niveis desequilibrio
entre as fases, eventos transitorios, como partidas de motores e comutagoes de carga, ou

cenarios de baixa carga onde a caracteristica nao linear do niicleo se torna predominante.

Além disso, ficou evidente o trabalhoso processo de comissionamento do equipamento
para a geragao da base de dados de treinamento. Embora a utilizagao do MEF para a
construcao de bases prototipicas do sistema tenha sido fundamental para a concepgao,
é um procedimento demorado e oneroso. A exploragao de outras metodologias para a
criacao da base de treinamento diretamente a partir de dados de placa pode se provar uma
alternativa interessante, considerando a natureza modular do sistema. Uma possibilidade
é a modelagem do transformador usando circuitos de relutancia em plataformas de coédigo

aberto, como o Python.
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