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Neste trabalho lidamos com o processamento digital de sinais relacionados ao
fenomeno de descargas parciais (DP), que se manifesta em equipamentos de alta
tensao. Inicialmente, no campo de extracao de ruido utilizando a transformada
wavelet, novas fungoes de limiarizacao otimizadas sao propostas para tratar os co-
eficientes wavelet dos pulsos de DP, que apresentaram resultados superiores as di-
versas fungoes comumente aplicadas. Além disso, os desempenhos de diferentes
combinacoes de fungoes wavelet-mae na filtragem de DP sao verificados. Posterior-
mente, atencao especial é dada ao método de separacao de padroes por funcao de
autocorrelagdo normalizada (NACF), obtendo um melhor desempenho em relagao
a proposta original. Também descrevemos o projeto de um sistema de andlise e
separacao de dados de DP. Além das técnicas habituais de processamento de si-
nais, o sistema engloba uma nova técnica de identificacao de polaridade de pulso
baseada no coeficiente de correlacao entre o pulso avaliado e um pulso padrao, pro-
porcionando um ganho expressivo na qualidade do mapa de DP discriminado por
fase (PRPD) gerado em uma medi¢ao. Além disso, é apresentado um método para
estimar a resposta em frequéncia de todo o sistema de medicao, desde sua origem
até o hardware de aquisicao, uma alternativa que apresentou resultados promissores.
O sistema também possui um conjunto de técnicas para extrair caracteristicas dos
sinais a ele apresentados, para posterior separacao com métodos de agrupamento,

permitindo a comparagao entre eles.
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In this work we deal with the digital processing of signals related to the phe-
nomenon of partial discharges (PD), which manifests itself in high voltage equip-
ment. Initially, in the field of noise extraction using the wavelet transform, new
optimized thresholding functions are proposed to treat the wavelet coefficients of
the PD pulses, which presented superior results compared to those obtained with
several functions commonly applied. In addition, the performances of different com-
binations of mother-wavelet functions in PD filtering are verified. Subsequently,
special attention is given to the pattern separation method by normalized autocor-
relation function (NACF), obtaining a better performance in relation to the original
proposal. We also describe the design of a PD data analysis and separation system.
In addition to the usual signal processing techniques, the system includes a new
pulse polarity identification technique based on the correlation coefficient between
the evaluated pulse and a standard pulse, providing an expressive gain in the quality
of the phase resolved partial discharge (PRPD) map generated in a measurement.
In addition, a method is presented to estimate the frequency response of the whole
measurement system, from its origin to the acquisition hardware, an alternative that
presented promising results. The system also has a set of techniques to extract char-
acteristics of the signals presented to it, for later separation with clustering methods,

allowing the comparison between them.
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Capitulo 1
Introducao

No ambiente competitivo cada vez mais exigente dos dias atuais, o crescimento da
demanda por energia vem sendo colocado sob a gestao de ativos fisicos na geragao,
transmissao e distribuicao de energia das industrias de fornecimento de eletrici-
dade. Além disso, o érgao regulamentador (Agéncia Nacional de Energia Elétrica
- ANEEL) tem exigido melhorias nos indices que medem a continuidade e quali-
dade deste fornecimento. Estes ativos estao sujeitos a uma variedade de problemas
(estresse térmico e mecanico, ataque quimico, envelhecimento natural, sobretensao,
impacto de particulas) [I], agindo de forma individual ou combinada, que acabam
por danificar o isolamento durante seu funcionamento. Assim, a avaliacao de Des-
cargas Parciais (DP) surge como um meio de monitoramento das condigoes deste

isolamento [2], [3].

O termo descarga parcial é definido pela IEC 60270 como “uma descarga elétrica
localizada que interliga parcialmente o isolamento entre condutores e pode ou nao
ocorrer adjacente a um condutor” [4]. Dentre as diferentes técnicas de medicao
disponiveis (elétrica, actstica, 6ptica, analise quimica) [5], [6], [7], [8], [9], o método

elétrico é o mais utilizado devido a sua efetividade.

1.1 Consideracoes Iniciais e Justificativas

Um dos principais objetivos das medigoes de DP, a despeito da estimacao de
sua origem bem como de sua magnitude, é estabelecer um indicativo dos defeitos
e do processo de degradagao continua dos sistemas de isolamento elétrico. Como
o processo de DP se inicia bem antes que danos mais severos ocorram, é possivel
emitir as adverténcias necessarias através da medicao e andlise de DP. Por esta

razao, uma vez que atividades de DP sao apropriadamente detectadas, a informagao



sobre o tipo de defeito associado é muito importante para avaliar se as descargas
sao preocupantes ou nao. No entanto, numerosas fontes de ruido podem interferir
com o sinal de DP, causando a deformacao de sua forma de onda, a qual afeta

negativamente a sensibilidade da deteccao e do diagndstico.

No contexto pratico do monitoramento de sinais de DP pelo método elétrico,
existem quatro tipos principais de interferéncias, denominadas: ruido pulsante
periodico, pulsante estocastico, estocastico continuo e interferéncias de espectro dis-
creto [10], [II]. Na maioria dos casos, ruido estocastico de banda larga é o que mais
acomete as medi¢oes de DP. O nivel de ruido presente é um fator determinante na
sensibilidade da medi¢ao, principalmente na etapa de construcao dos mapas de Des-

cargas Parciais Discriminados por Fase (Phase Resolved Partial Discharge - PRPD).

Diversas técnicas de filtragem tém sido reportadas na literatura. Técnicas no
dominio do tempo focadas na rejeigdo de interferéncias pulsantes periédicas [12]
acabam por distorcer excessivamente o pulso recuperado. Outra opcao é o uso
de métodos no dominio da frequéncia, tais como filtros de Resposta ao Impulso
Infinita (Infinite Impulse Response - IIR) e de Resposta ao Impulso Finita (Finite
Impulse Response - FIR), efetivamente aplicados na remogao de interferéncias de
espectro discreto [13], [14], [15], [16], [I7]. Grande parte destes métodos apresentam

dificuldade em suprimir ruido de banda larga, principalmente ruido Gaussiano.

A aplicac¢ao da Transformada Wavelet ( Wavelet Transform - WT) foi reconhe-
cida como uma ferramenta efetiva para extracao de sinais de DP envoltos em ruido
de banda larga e de espectro discreto, devido ao seu potencial em prover simul-
taneamente informacgoes relacionadas as mudancas no tempo e na frequéncia com

resolugoes distintas, caracteristica que facilita a identificagao de sinais de DP [18].

O uso eficiente do processamento por wavelet depende da cuidadosa selecao
de parametros, de forma a concentrar os coeficientes significativos nos niveis de
decomposicao mais adequados para minimizar a perda de informacoes do sinal de
DP. Dentre estes parametros temos: o tipo de WT aplicada, o niimero de niveis
de decomposicao, as funcoes wavelet usadas em cada um destes niveis, o método
de estimacao do nivel de limiar dos coeficientes obtidos e a funcao de limiarizagao
utilizada para anular os coeficientes ruidosos. Em muitas tentativas tém sido ex-
ploradas maneiras de aperfeicoar esta técnica quanto a selecao dos parametros mais
adequados para propiciar um melhor resultado de filtragem, tanto para medicoes
off-line (i.e., com o equipamento fora de operac¢ao) quanto para medigoes on-line

(i.e., com o equipamento em operagao).

Ma et al. [19], [20] aplicaram a Transformada Wavelet Continua (Continuous



Wavelet Transform - CWT) para reconhecimento de padrées de DP. No entanto, a
CWT ¢é computacionalmente custosa e também gera dados redundantes. Para con-
tornar estas desvantagens, uma implementacgao efetiva aplicavel a sinais discretos é a
Transformada Wavelet Répida (Fast Wavelet Transform - FWT) ou Transformada
Wavelet Discreta (Discrete Wavelet Transform - DWT), que foi formulada usando
filtros que satisfazem certas restricoes matematicas. A FWT ¢ utilizada em [15]
para prover uma reducao aproximadamente 6tima para sinais de DP contaminados

com ruido.

Apesar da eficiéncia da FWT, esta possui duas desvantagens principais [21],
[22]: uma é a variancia ao deslocamento, significando que pequenos deslocamentos
no sinal de entrada podem causar maior variacao na distribuicao de energia entre
os coeficientes FWT em escalas diferentes; a outra ¢ a fraca seletividade direcional
para caracteristicas diagonais, devido aos filtros wavelet serem reais e separaveis.
Uma forma conhecida de prover invariancia ao deslocamento é o uso da Transfor-
mada Wavelet Estaciondria (Stationary Wavelet Transform - SWT) uma forma nao
decimada da arvore diadica, tornando-a altamente redundante e, portanto, onerosa
em termos de processamento computacional. Estudos envolvendo a Tansformada
Wavelet em Pacotes ( Wavelet Packet Transform - WPT) também sao apresentados
por outros autores em [23], [24], [25], [26], [27]. Em [21I], a Transformada Wave-
let Complexa de arvore Dupla (Dual Tree Complex Wavelet Transform - DTCWT)
¢ explorada como uma alternativa mais eficaz em relacao a FW'T na filtragem de
sinais de DP em Ultra Alta Frequéncia (Ultra High Frequency - UHF). Mortazavi
e Shahrtash [10] comparam a performance da FWT, SWT, WPT e DTCWT para
reducao de ruido de espectro discreto e estocastico em sinais de DP, explicitando as

vantagens e desvantagens de cada uma.

Como dito anteriormente, algumas formas de limiarizacao dos coeficientes ge-
rados pela decomposicao wavelet do sinal sao necessarias para diferenciar o sinal de
DP do ruido com base no fato de que a energia do pulso é concentrada somente em
poucos niveis da WT, enquanto que o ruido estocédstico continuo se espalha unifor-
memente entre todos os niveis. Eliminar os niveis contendo maior concentracao de
ruido e preservar aqueles contendo maior energia do sinal de DP antes de aplicar
a Tansformada Wavelet Inversa (Inverse Wavelet Transform - IWT) pode reduzir
substancialmente a interferéncia na forma de onda do sinal reconstruido com pe-
quenas perdas do sinal desejado [28], [29]. A aplicagao da funcao de limiarizacao
normalmente se divide entre as fungdes abrupta (hard) e suave (soft), ambas apre-
sentadas por Donoho em [30], sendo que a maior parte das publicagdes concordam
com a ideia de que para filtragem de pulsos de DP a funcao abrupta tende a pre-

servar mais informacoes do pulso, proporcionando uma maior Razao Sinal Ruido



(Signal to Noise Ratio - SNR) [18], [31]. Além das fungdes aplicadas, existem os
métodos de selecao do valor de limiar, os quais estimam o nivel do ruido presente
nos coeficientes gerados pela decomposigao wavelet; dentre os quais temos [32], [33],
[34], [35]: sqtwolog; rigrsure; heursure; minimazi e scaledep. Poucos trabalhos tém
discursado sobre o uso de novas fungoes de limiarizagao para filtragem de sinais de

DP, e menos ainda a respeito dos métodos estimagao do valor de limiar.

Em [36], Partha Ray aplica a FWT para filtrar sinais de DP e usa uma nova
fungao de limiarizacdo que visa superar as desvantagens das fungdes abrupta (nao
diferenciavel e pode produzir oscilagdes no sinal reconstruido devido ao fenomeno
wavelet Gibbs ou Pseudo-Gibbs [37], [38]) e suave (fracamente diferencidvel e atenua

coeficientes wavelet, afetando caracteristicas de amplitude do sinal filtrado).

Em [31], [39], os autores sugerem a otimizagao da filtragem wavelet aplicando
Algoritmo Genético (AG) para busca do valor de limiar ideal numa nova fungao de
limiarizacao, melhorando a remocao de ruido do pulso. E posto em destaque que
continuidade e diferenciabilidade de ordem elevada sao requeridos para problemas

de otimizagao.

Além da estimacao do limiar, a distorcao de um sinal filtrado estd intimamente
relacionada a selecao das bases wavelet aplicadas na decomposi¢ao do sinal. Esta
selegdo compreende a escolha dos filtros (fungao wavelet) e do ntimero de niveis de
decomposicao [40]. Para filtragem de sinais de DP, a maioria dos estudos de busca

da funcgao wavelet e do niimero de niveis 6timos se desenvolve em torno da FWT.

Em [31], a funcdo 6tima é selecionada para filtrar um sinal (pulso de DP) se
a correlacao entre a funcao wavelet e o sinal objetivo for a maior dentre todas as
fungoes avaliadas. Este método é denominado Selegao Wavelet Baseada na Cor-
relagdo (Correlation Based Wavelet Selection - CBWS). Um método de Selecao
Wavelet Baseada na Energia (Energy Based Wavelet Selection - EBWS) foi pro-
posto em [41] com o objetivo de tentar obter uma menor distor¢ao do sinal filtrado
através da selecao das fungoes wavelet que maximizam a energia nos coeficientes de
aproximagcao gerados em cada nivel de decomposicao, diferentemente do que é feito

no CBWS, onde se aplica uma tnica wavelet para todos os niveis.

Poucos trabalhos tratam da determinagao do nimero de niveis adequado para
decompor um sinal. E dentre estes a maioria escolhe o nimero maximo de niveis
de decomposicao, adota arbitrariamente ou por tentativa e erro o ntimero de niveis
com base em observacoes [20], [28], [41], [42], [43], [44], [45], [46].

Apesar dos avancos ja realizados no tratamento wavelet de sinais de DP, ainda

ha muito para se investigar na busca pelo aperfeicoamento de todos os parametros



envolvidos.

A norma IEC60270 tem limites especificos de DP para cada equipamento de
poténcia, entretanto, numa falha do isolamento nao havera o conhecimento do tipo
de descarga, o que seria importante, ja que cada atividade de DP tem seu préprio
efeito de degradacao [47]. Os instrumentos de detec¢ao de pico de DP armazenam
ambos, a magnitude do sinal e o tempo de sua ocorréncia; e sintetizam a informagao
provendo histogramas relevantes para distribuicoes de pico e fase do pulso, frequen-
temente representadas no mapa de PRPD. S6 recentemente um esforco consideravel
tem sido desenvolvido para aplicar algoritmos de separacgao e classificacao destes
padroes de pulsos com intuito de identificar as varias fontes de descargas presentes
e mesmo de ruido ou distirbios ndo suprimidos na filtragem (analégica ou digital)

aplicada.

Em geral, a posicao de uma fonte de DP dentro de um equipamento de Alta
Tensao (AT) é desconhecida. Os sinais detectados nos terminais do objeto sob teste
sao a convolucao do sinal gerado pela fonte de DP com a impedancia dinamica do

circuito de medicao, portanto suas formas sao distorcidas de maneira indeterminada.

Investigagoes anteriores mostram que quando ocorre falha no isolamento, este
defeito tem uma caracteristica de degradagao tinica, a qual gera sinais com formatos
similares, enquanto que fontes diferentes produzem pulsos com consideravel varie-
dade de formas de onda que possuem tempo de subida e de duracao distintos [48],
[49], [50], [51]. E vidvel utilizar este atributo especial para correlacionar os padroes
de DP com o tipo de defeito e, assim, determinar a qualidade do isolamento [52],
[53]. A classificagao dos padroes de DP é, portanto, crucial para acessar a condigao
do isolamento do sistema, provendo um indicio da gravidade das DP com relacao a
cada tipo de defeito existente. Além disso, a classificacao pode ser usada para pre-
ver qualquer falha iminente do isolamento e determinar o tipo de medida corretiva

necessaria para sanar o problema [54].

Existem basicamente dois passos principais a serem seguidos no processo: o
primeiro contempla a extracao de caracteristicas que irao ponderar quais os atributos
representativos contidos nos dados de DP que habilitam seu reconhecimento; e o
segundo ¢ a separacao dos dados por meio destas caracteristicas, possibilitando a
classificacao de cada fonte de DP para que sejam associadas a um ou mais problemas

presentes no sistema avaliado.

A extracao de caracteristicas é aplicada para obter informacoes de entrada rele-
vantes a partir dos dados de DP para representar os pulsos associados com um defeito

particular. Além disso, a extracao também é uma tentativa de reduzir a dimensao



do dado original para facilitar o processamento [55]. O padrao fase ¢, carga apa-
rente ¢ e numero de DP N (conhecidos como fingerprint [2], [51]) e o mapa PRPD,
obtidos em um intervalo de tempo, sao comumente utilizados em classificacao de
DP. Parametros estatisticos, como curtose, média, variancia, entre outros, podem
ser extraidos dos histogramas gerados nas medigoes de descargas [50]. Em [57], sao
aplicadas caracteristicas de tempo e frequéncia na separacao de pulsos de DP. A
decomposi¢ao multi-resolucao pode ser realizada sobre uma imagem PRPD de duas
dimensoes para separar os pulsos [55]. Em [58] foram utilizadas técnicas de auto-
correlacao, uma ferramenta matematica usada para detectar padroes ocultos num
sinal [58]. Ja em [59] o sinal foi decomposto em seus coeficientes wavelet através
do uso da WPT, em seguida os quatro primeiros cumulantes de cada um dos co-
eficientes foram calculados e os nés com valores similares somados para produzir
parametros estatisticos em cada escala decomposta e serem usados como entrada
num classificador. Também podem ser citadas diversas outras técnicas de extragao
de caracteristicas, como: fractais [60], [61]; anélise estatistica considerando a distri-
bui¢ao Weibull [62]; teoria do caos [63]; espectro da transformada wavelet cruzada
[64]; Anélise de Componentes Principais (Principal Components Analysis - PCA)
[65], [66], entre outras [52].

Para a etapa de classificacao das diferentes fontes de DP, existe a possibilidade
de aplicar classificadores supervisionados ou nao-supervisionados (clustering). Na
classificacao supervisionada, é bem difundida a utilizacao de diversos tipos de Re-
des Neurais Artificiais (RNA). O problema deste tipo de classificagdo é que se faz
necessaria a presenca de um banco de dados consideravel de sinais de DP dos diver-
sos tipos de defeitos associados (quatro tipos bésicos: descargas internas, descargas
de superficie, corona e arborescéncia), para que seja aplicado no treinamento da
rede de forma que o erro de identificacao do tipo de descarga seja pequeno. No
entanto, esta coleta de dados pode ser custosa por exigir uma reproducao de cada
um dos defeitos de maneira controlada em um laboratério ou uma coleta on-line
do aparato de poténcia que se deseja analisar com a classificacao manual de cada
padrao medido por parte de um especialista. Uma saida é fazer apenas a separagao
das diversas fontes de DP com o uso de processamento nao supervisionado, o qual
permitird separar os pulsos com caracteristicas semelhantes num grupo facilmente
distinguivel. Este processamento normalmente utiliza técnicas de redes neurais nao

supervisionadas que discutiremos no Capitulo [4]

Desta forma, frente aos problemas e desafios existentes nas medigoes de sinais
de DP, o devido destaque tem de ser dado as etapas de: filtragem por WT para a
supressao das interferéncias que acometem tais medicoes, separacao dos diferentes

tipos de pulsos e classificacao para o reconhecimento dos pulsos separados.



1.2 Objetivos

Este trabalho visa proporcionar um melhor entendimento do fenomeno de Des-
cargas Parciais, dos desafios que cercam sua medicao e das técnicas de processamento
digital de sinais aplicadas no tratamento deste fendmeno, de forma tal que se con-
siga identificar os problemas pertinentes para, assim, propor solugdes mais robustas
e eficientes, melhorando a qualidade dos diagnésticos das condigoes do isolamento

de equipamentos de AT.

Neste contexto, serao apresentados estudos para otimizar as técnicas de redugao
de ruido baseadas na transformada wavelet, principalmento no que diz respeito a
etapa de limiarizacao dos coeficientes gerados com a decomposicao wavelet e de
escolha da biblioteca de filtros wavelet adequada para tratar sinais de DP. Também
pretende-se caracterizar de maneira coerente os pulsos de DP para obtermos uma
melhor separagao das diversas fontes de DP e interferéncias presentes nas medigoes,
além de apresentar andlises comparativas de performance de algumas das principais
metodologias de separacao. Adicionalmente, aperfeicoar as técnicas de formacao dos
histogramas PRPD, especialmente na correta designacao de polaridade dos pulsos
medidos, e introduzir um método de estimativa da Resposta em Frequéncia (RF)
desde a fonte de origem da descarga até o hardware de aquisicao. Em paralelo,
como etapa que nos possibilita avaliar as metodologias aqui desenvolvidas, pretende-
se construir um banco de dados representativo dos tipos de defeitos normalmente

associados as DP.

Finalmente, o objetivo maior deste trabalho é integrar todas as propostas e estudos
em um sistema comerciavel destinado a andlise e a separacao de dados de DP, o
que contribuird significativamente para a avaliacao e o diagnodstico do isolamento de

equipamentos de AT.

1.3 Metodologia

Na dissertacao de mestrado [35] o foco do trabalho foi no aperfeicoamento das
técnicas de selecao de alguns dos parametros necessarios ao processo de reducao de
ruido por wavelet shrinkage, como o nimero de niveis de decomposicao e as fungoes
wavelet aplicadas em cada nivel para decompor o sinal de DP. Ao longo do seu
desenvolvimento e de pesquisas mais recentes, alguns topicos para trabalhos futuros

foram vislumbrados.

Em [35], [40] foi investigada a selegdo do ntimero de niveis, sendo desenvolvido



um novo algoritmo denominado Selecao do Nimero de Niveis de Decomposicao Wa-
velet (Number of Wavelet Decomposition Levels Selection - NWDLS) para podermos
identificar o niimero minimo de niveis de decomposicao necessario para representar
precisamente um sinal sobre o dominio wavelet. Também foi extensivamente estu-
dada a etapa de selecao das bases wavelet aplicadas na decomposicao do sinal em
cada nivel, sendo propostos os métodos de Selegcao Wavelet Modificada Baseada na
Energia (Modified Energy Based Wavelet Selection - MEBWS) e de Selegao Wave-
let Baseado na Razao Sinal Ruido (Signal to Noise Ratio Based Wavelet Selection
- SNRBWS) [33], [35], [67], [68]. Além destes, em [40] foi desenvolvida a Sele¢ao
Wavelet Baseada na SWT (SWT Based Wavelet Selection - SWTBWS).

Observando a quantidade de varidveis que podiam ser definidas e como elas
tinham grande influéncia no resultado final da filtragem dos pulsos de DP, também
fizemos estudos da aplicacao de algoritmos de busca evolucionaria, no caso AG,
para procurar pelos parametros capazes de prover melhores resultados na reducao de
ruido. Foi criada uma nova funcao custo composta por parametros frequentemente
usados na avaliacao da performance de filtragem wavelet, de forma a permitir iden-
tificar bons fenétipos no processo de busca evolucionéria. O novo método utilizando
AG, ao ser comparado com os demais, mostrou desempenho significativamente su-
perior, mas com a desvantagem de ser mais lento em processamento, o que dificulta

sua aplicagao em medicoes on-line.

Com os bons resultados obtidos durante a pesquisa anterior e diante da comple-
xidade das ferramentas de processamento de sinais utilizadas, verificamos que ainda
ha uma ampla drea de pesquisa a ser explorada. Neste trabalho, demos continuidade
as pesquisas nesta area, com a perspectiva de propor solugoes em busca de inovagao
e refinamento das técnicas mencionadas na Secao Apés andlise detalhada da

literatura técnica, algumas dificuldades puderam ser verificadas:

1. Poucos trabalhos tém abordado o uso de novas funcoes de limiarizacao no
processamento wavelet de DP [31], [69], [39], [70], [71] e proposto métodos de
estimacao do valor de limiar, ambas etapas com enorme influéncia no resul-
tado do tratamento. Nos trabalhos publicados a respeito de outras funcoes de
limiarizacao, maior énfase é dada a filtragem de sinais diversos, como sinais
de audio [72], [73], [74], [75], [76], [77], [78], [79], Eletrocardiograma (ECG)
[80], [81], [82] ou de imagens [83], [84], [85], [86], [87], [88], [89]. Seria interes-
sante avaliar o desempenho destas outras func¢oes em conjunto com os métodos

desenvolvidos anteriormente;

2. Analisando as funcoes de limiarizagao aplicadas tanto na area de DP como em

processamento de dudio e imagem, é notavel que estas buscam melhorias com-



binando tanto as propriedades de preservacao dos coeficientes e magnitudes
da funcao abrupta quanto a diferenciabilidade e suavidade proporcionada pela
funcao suave. Em processamento de imagens, a propriedade de suavidade é
interessante para que a imagem resultante mostre contornos mais agradaveis
(suaves). Ja no processamento de sinais de dudio e de impulsos de DP é
importante preservar a magnitude (pico) do sinal e a SNR. Por esta razao,
muitos autores tém explorado funcoes que correspondem a interpolacao das
fungoes suave e abrupta. Ainda assim, a maioria das funcées possuem uma
maior tendéncia para a suavizacao dos coeficientes do que para a preservagao
da amplitude méaxima do sinal, nao percebendo que para sinais de DP ¢é mais
adequado que a fungao se mostre mais proxima da funcao abrupta do que da
suave, mas devendo conservar um certo grau de suavidade (diferenciabilidade)
na transicao do valor de limiar. Desta forma, é possivel chegar a um melhor

equilibrio na preservacao de magnitudes e da forma do sinal;

Na decomposicao wavelet, o sinal de DP tende a se concentrar em poucos
dos coeficientes gerados, enquanto que o ruido branco se distribui em todos os
coeficientes. Portanto, é possivel aplicar uma fungao que gere maior atenuagao
nestes niveis e outra que nao atenue tanto os coeficientes préximos do valor
de limiar calculado, possibilidade que ainda nao foi avaliada em nenhuma

publicagao;

Em [35], [40], avaliamos os diferentes métodos propostos para uma pequena
quantidade de fungoes wavelet, dentre estas as da familia Daubechies, Symlets
e Coiflets, as quais sao todas wavelets ortogonais. Seria interessante investigar

o efeito das demais wavelets nos métodos de selecao;

Em nossos estudos anteriores ainda nao haviamos tratado da separacao dos
pulsos de DP, uma etapa essencial na analise e diagnéstico do isolamento
de equipamentos de AT. Varios trabalhos tém sido publicados nesta &rea,
apresentando possibilidades diversas de aperfeicoamento ou mesmo aplicacao
de técnicas distintas das usuais. Um dos que chamou atencao foi o método
baseado na fungao autocorrelagao normalizada [51] dos sinais para realizar a
separacao de padroes de defeitos com base na técnica K-means, mas apresenta
tempo de processamento consideravelmente elevado. Desta forma, é possivel

trabalhar para melhorar a performance de processamento deste método;

A correta designagao de polaridade de pulsos detectados durante uma medicao
de DP é de grande importancia para a construcao de um mapa PRPD bem
definido em concordancia com o formato tipico dos defeitos gerados pelas des-

cargas. Em [40] mostrou-se que os métodos de cruzamento de limiar e de



amplitude maxima, usuais dos sistemas comercializados, podem produzir er-
ros consideraveis na atribuicao de polaridade dos pulsos de DP. Portanto, a
proposicao de um método que consiga reduzir os erros de identificagao menci-

onados mostra-se importante.

7. Sabendo que os impulsos de corrente que ocorrem no interior do objeto sob
avaliacao podem ser distorcidos pela impedancia resultante de todos compo-
nentes envolvidos numa medi¢ao (sensores, impedancias de medicao, cabos,
filtros, atenuadores e conectores de hardwares), entdo mostra-se oportuno in-
vestigar a possibilidade de utilizar a prépria resposta impulsiva de cada des-

carga detectada para estimar a RF do sistema medido.

8. Métodos de classificacao de pulsos de DP sao dependentes de redes supervisi-
onadas para que possam funcionar de maneira adequada. Tal etapa envolve o
acumulo de diferentes fontes de DP e de ruido para formar um banco de dados
extenso que represente os possiveis defeitos no isolamentos de um equipamento
de AT. Assim, se faz necessaria a criacao deste banco a partir de ensaios em
laboratorio, para que possamos implementar adequadamente a etapa de clas-

sificagao com reconhecimento das fontes de DP.

9. O desenvolvimento das observacoes aqui levantadas tende a ganhar maior
relevancia quando deixa o territério da teoria e é efetivamente aplicado na
pratica. Assim, temos a oportunidade de agregar todos os tépicos para criar

um sistema comerciavel de andlise e separacao de dados de DP.

1.4 Resultados e Contribuicoes

A formacao do banco de dados foi feita com ensaios em laboratério usando
células de carga e barras estatoricas para diferentes configuragoes e combinagoes de
circuito. Também foram adicionados ao banco, dados obtidos em ensaios realizados
em campo para diferentes equipamentos de AT. Conseguimos reunir um total de
144 arquivos provenientes de medigoes em campo e 315 arquivos provenientes dos
ensaios em laboratério (ambos contendo 60 ou 120 ciclos de dados de DP), abrindo

caminho para o desenvolvimento de nossas pesquisas.

Desenvolvemos uma nova funcao de limiarizagao, da qual também surgiram
algumas variacoes. A partir de um conjunto de 2064 pulsos de DP aplicamos a fil-
tragem por W'T para comparar o desempenho das fungoes propostas com as tradici-
onais fungoes abrupta e suave, além de outras 12 usadas na literatura. Os resultados

mostraram a superioridade de quatro das cinco fungoes apresentadas, confirmando
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as questoes levantadas nos itens de 1 a 3 da Secao [1.3] Em seguida, comparamos a
performance de filtragem wavelet para diferentes bibliotecas contendo combinagoes
de fungoes wavelet, dentre elas, a familia: Daubechies, Symlets, Coifiets, Legendre
e Discrete Meyer. Com os resultados verificamos que a biblioteca formada exclu-
sivamente por funcoes Daubechies apresentou os melhores resultados na redugao
de ruido de sinais de DP. E, também, a biblioteca composta por funcoes Symlets
mostrou bons resultados. Vale ressaltar que em todas as comparacoes utilizamos o
método de selecao da fungao wavelet SNRBWS com a escolha do ntimero de niveis
de decomposicao feita pelo método NWDLS e para cédlculo do valor de limiar o
método scaledep [33], [35], [68].

Em seguida foi desenvolvido o novo método de identificacao da polaridade dos
pulsos obtidos numa medicao. Ele calcula o coeficiente de correlacao de cada pulso
aquisitado com um pulso positivo padrao definido a priori. Assim, se o valor de
correlagao for positivo (> 0) significa que os sinais sao diretamente correlatos e,
portanto, o pulso aquisitado sera designado como positivo, caso contrario este sera
visto como negativo. O método foi comparado com o aplicado comercialmente e
se mostrou superior para todos os exemplos avaliados, influindo diretamente na
qualidade do PRPD gerado.

A partir da técnica que faz uso de um analisador de espectros em seu modo maz
hold para determinar a RF de um circuito qualquer a partir de impulsos abrangendo
uma ampla faixa de frequéncia, conseguimos desenvolver uma metodologia que se
utiliza de impulsos de DP para gerar uma estimativa da RF de todo o sistema avali-
ado (desde o ponto de origem dos pulsos) . Em comparagoes de RF entre simulagoes,
o método proposto utilizando DP e a aplicacao direta de varredura em laboratério,
verificou-se que a nossa estimativa de RF (normalizada em amplitude) foi bastante
similar a RF real do sistema e, também, a simulada. Além do mais, foi possivel
identificar com consideravel precisao os pontos de ressonancia e antirressonancia do

sistema, o que reforca a aplicabilidade desta ferramenta na avaliacao de DP.

Conseguimos melhorar a performance de processamento do método de se-
paracao por Func¢ao Autocorrelagao Normalizada (Normalized Autocorrelation Func-
tion - NACF) que se mostrava muito lento (comparado aos demais métodos) em sua
versao original. Implementadas modificagoes em todas as etapas do algoritmo e com
a correta designacao de parametros, reduzimos em até 25% o tempo de execucgao do

método sem comprometer a sua qualidade de separacao.

Junto ao estudo dos métodos de extracao e separacao aplicamos com sucesso
diversos outros algoritmos nunca antes utilizados para tratar sinais de DP. Com as

diversas simulagoes feitas concluimos que todos os métodos tém performance variavel
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de acordo com o tipo de pulsos capturados e que nao é possivel determinar um tnico
que se mostrara sempre superior. Esta observacao reforcou a ideia de se construir
um sistema que possibilite ao usuério investigar qual combinacao de técnicas de

extracao e separacao a fim de obter o melhor um resultado de separacao.

Ao final apresentamos o sistema de analise e separacao de dados de DP, o qual
agregou os métodos que criamos, as diversas técnicas de extracao de caracteristicas
e de separacao, bem como algumas ferramentas que auxiliam no diagnostico de
equipamentos de AT. Foram mostrados diferentes exemplos de uso do sistema para
os dados existentes no banco criado, e os resultados fornecidos se mostraram de

grande valia contribuindo para o campo de diagnéstico de equipamentos.

1.4.1 Trabalhos Publicados e em Desenvolvimento

No ambito dos estudos e desenvolvimentos ja realizados, foram publicados cinco

artigos cientificos, sendo dois em congressos e trés em periddicos:

1. An Improved Scale Dependent Wavelet Selection for Data Denoising of Par-
tial Discharge Measurement [67], apresentado no congresso internacional 11th
IEEE International Conference on Solid Dielectrics (ICSD) em Maio de 2013;

2. A New Wawvelet Selection Method for Partial Discharge Denoising [33], publi-
cado no periddico FElectric Power Systems Research (fator de impacto: 1.75)
em Agosto de 2015;

3. Identification of Partial Discharges Immersed in Noise in Large Hydro-
generators based on Improved Wavelet Selection Methods [68], publicado no

periédico Measurement (fator de impacto: 1.48) em Novembro de 2015;

4. A New Methodology for the Evaluation of the Influence of Discrete Spectral
Interference on Partial Discharge Measurements in the Field [90], apresentado

no congresso internacional 34th IEEE Electrical Insulation Conference (EIC)
em Abril 2016;

5. Proposal of a Novel Fitness Function for Evaluation of Wavelet Shrinkage
Parameters on Partial Discharge Denoising [91], publicado no periédico IET
Science, Measurement and Technology em Novembro de 2017 (fator de im-
pacto: 1.389).

E ja foi submetido a periédico internacional:

1. Digital Signal Processing Algorithms for High Frequency Partial Discharge Me-
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asurement in Generators;

1.4.2 Citacgoes aos Trabalhos Publicados

Alguns dos artigos publicados foram citados por outros autores em seus traba-
lhos:

e o artigo da referéncia [67] teve até o presente momento uma citagao:

1. Omari Tahar et al., An Automatic Wavelet Denoising Scheme for Heart
Sounds, publicado no periédico International Journal of Wavelets Multire-
solution and Information Processing (fator de impacto: 0.42), Abril de 2015
[92].

e 0 artigo da referéncia [33] teve 25 citacoes, dentre as de maior destaque temos:

1. Yong Zhou, An Improvement Algorithm Based on Wavelet Shrinkage De-
noising, publicado no periédico Journal of Information and Computational

Science (fator de impacto: nao informado), Novembro de 2015 [93];

2. Ramy Hussein et al., Energy Conservation-based Thresholding for Effective
Wawvelet Denoising of Partial Discharge Signals, no peridédico IET Science,
Measurement and Technology (fator de impacto: 0.954), Maio de 2016 [94];

3. Yangyang Xie et al., Period analysis of hydrologic series through moving-
window correlation analysis method no periddico Journal of Hydrology (fator
de impacto: 3.043), Julho de 2016 [95];

4. Dong Yang et al., Vibration condition monitoring system for wind turbine
bearings based on noise suppression with multi-point data fusion no periédico
Renewable Energy (fator de impacto: 3.404) em Julho de 2016 [96];

5. Daniel Guillen et al., Partial discharges location in transformer winding using
wavelets and Kullback-Leibler divergence, no periodico Electric Power Systems
Research (fator de impacto: 1.809), Julho de 2016 [97].

1.5 Organizacao Textual

O presente trabalho estd organizado para possibilitar ao leitor uma melhor

compreensao do fenomeno de Descargas Parciais e dos desafios pertinentes de sua
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medicao, caracterizacao e classificagao. Seguindo uma linha estrutural l6gica, apre-
sentamos inicialmente uma revisao de grande parte da teoria de DP e das estratégias
de processamento digital aplicadas para atingir nossos objetivos, para que entao pos-

samos avaliar e propor solugoes e melhorias para alguns dos problemas existentes.

Desta forma, dividimos o texto em nove capitulos. No Capitulo 1, destacamos
as consideracoes iniciais e justificativas para os estudos aqui abordados, os objetivos
deste trabalho, a metodologia de pesquisa seguida, os resultados e contribuicoes ja
obtidos, incluindo as publicagoes que ja foram e que estao por ser efetuadas, bem

como citacoes a estas.

No Capitulo 2 apresentamos resumidamente o que vém a ser Descargas Par-
ciais, as fontes causadoras deste fenomeno e seus efeitos. Servira como base para
entendimento do processo de separagao de DP. Além disso, serao mostrados os tipos
mais comuns de pulsos, como sao feitas as medi¢oes destes sinais, as formas mais

usuais de apresentacao dos dados e as fontes de ruido que acometem as medicoes.

No Capitulo 3 abordaremos a Transformada Wavelet como ferramenta na
reducao de ruido em medigoes de DP, as caracteristicas dos diferentes tipos de trans-
formadas wavelet existentes, as funcoes wavelet mais indicadas no tratamento de DP,
e os métodos aplicados na selegao do niimero de niveis de decomposi¢ao, incluindo o
método que desenvolvemos em [35]. Apresentaremos, ainda, os métodos de sele¢ao
wavelet, que foram foco do trabalho desenvolvido em [35], formas de estimagao dos
limiares de ruido presentes nos coeficientes wavelet decompostos e os diversos tipos

de funcgoes aplicadas na limiarizacao destes coeficientes.

No Capitulo 4 mostraremos as formas comuns de extracao das caracteristicas
relevantes dos sinais de DP. Em seguida, apresentamos um resumo da teoria dos
métodos de classificacao nao supervisionada utilizados na separacao de sinais de
DP. Serao mostradas as formas de agrupamento que possibilitam a separagao dos
diversos tipos de DP e das possiveis interferéncias nao suprimidas pela filtragem

wavelet.

A fase de desenvolvimento das propostas levantadas em nossos estudos (Secao
é dividida em trés capitulos: o Capitulo 5, que mostra a concep¢ao da nova
funcao de limiarizagao e suas variagoes, o Capitulo 6, que apresenta as modificagoes
feitas no método de separacao por fungao autocorrelacao normalizada, e o Capitulo
7, que traz os novos métodos de identificacao de polaridade dos pulsos e de estimativa
de RF a partir de pulsos de DP e, por fim, a estrutura proposta para o software de

analise e separacao de dados de DP.

No Capitulo 8 apresentaremos os resultados das simulacgoes realizadas com os
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dados obtidos a partir do banco de dados criado, evidenciando que conseguimos

desenvolver com sucesso todas as propostas levantadas neste trabalho.
No Capitulo 9 serao expostas as conclusoes e propostas para trabalhos futuros.

Ao final, incluiremos ainda trés anexos. O Anexo[A]mostrard os circuitos aplica-
dos nas medigoes de DP em campo e em laboratério. O Anexo [B] complementando
a estrutura de processamento do sistema de analise e separacao de dados de DP
desenvolvido neste trabalho para avaliar nossas propostas. Por tltimo, o Anexo
[C] apresentard as caracteristicas construtivas das células de carga utilizadas para

ensaios em laboratério.

15



Capitulo 2
Descargas Parciais

Os equipamentos elétricos de alta tensao estao sujeitos a severas condigdes de so-
licitagoes dielétricas causadas por sobretensoes provenientes de manobras no Sis-
tema Elétrico de Poténcia (SEP) e/ou descargas atmosféricas (surtos). Além do
mais, problemas decorrentes do proprio processo de montagem e transporte des-
tes equipamentos, bem como seu envelhecimento natural, estresse térmico, estresse
mecanico, ataque quimico e impacto de particulas podem acometer a integridade
do material isolante que os compoe. Portanto, é preciso submeter estes equipamen-
tos a processos de avaliagao periodicos, ou mesmo continuos. Um dos principais
mecanismos de avaliagao esta relacionado com a qualificagao de Descargas Parciais
(DP). As DP se caracterizam por impulsos de corrente que ocorrem no interior do
isolamento de equipamentos de AT e sao tidas como fontes potenciais de defeitos
nos isolantes elétricos. O fenémeno se manifesta de forma parcial, causando danos
que podem progredir lenta ou rapidamente, até que ocorra a total ruptura do iso-
lante (i.e., um curto circuito entre as partes energizadas e o terra), danificando o
equipamento. Consequentemente, o monitoramento de sinais de DP funciona como
uma ferramenta eficaz na manutencao preventiva de equipamentos de alta tensao

[2], [3], refletindo em grande economia para a empresa que o implementa.

2.1 Conceitos de Descargas Parciais

De acordo com a norma IEC 60270 [4], descargas parciais sao descargas elétricas
localizadas que fazem a ligacao parcial entre condutores através do isolamento e

podem ou nao ocorrer adjacentes a um condutor.

A DP pode ser entendida como uma pequena descarga elétrica que se manifesta

em uma regiao de imperfeicao do material isolante exposto a um campo elétrico
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[98], [99]. Portanto, para que uma DP ocorra, duas condigoes devem ser satisfeitas:
o campo elétrico deve estar acima do valor de inicio da DP e uma quantidade
minima de elétrons deve estar disponivel para iniciar o processo de descarga por
efeito avalanche. Sendo a disponibilidade de elétrons um processo estocastico, os

sinais de DP sao gerados estocasticamente por natureza [42].

Na literatura sao descritos dois modelos para avaliagao do comportamento das
DP no isolamento: o modelo a-b-c¢ apresentado por Gemant e Philippoff [100], que
faz a associacao de elementos capacitivos; e o modelo baseado na aproximacao por
campo [101], o qual se utiliza da teoria de campos elétricos para explicagao deste
fenomeno. Maiores detalhes a respeito de cada um destes modelos podem ser en-

contrados em [35].

Quando a DP se manifesta no interior de um equipamento, ocorre a trans-
feréncia de carga que diminui a tensao através da imperfeicao, provocando uma
reducao proporcional da tensao em forma de um pulso com tempo de subida da
ordem de poucos nanosegundos nos terminais condutores deste equipamento. Ob-
viamente, pulsos de DP nao podem ser mensurados diretamente, pois € impossivel
acessar seu local de ocorréncia. Portanto, somente uma pequena fracao da carga do

pulso originada no local da DP é mensuravel.

A ocorréncia de DP pode se manifestar pela emissao de ondas actsticas, luz,
calor e reacoes quimicas. Diferentes técnicas de medigoes podem ser aplicadas para
medir estas manifestacoes; entretanto, por questoes praticas e pela maior sensibi-
lidade, é usual aplicar o (aqui adotado) método de medigao elétrica [102]. Neste
método, sao utilizados circuitos de medigao para detectar os pulsos de tensao ou
corrente resultantes das DP. Na Secao 2.4 discutiremos os principais tipos de circui-
tos aplicados pela norma IEC 60270 [4].

As descargas parciais sao de curta duracao em relacao ao periodo da senoide de
tensao aplicada (da ordem de nanosegundos), sdo repetitivas, tém sua frente muito

ingreme e muito acentuada, podendo ser aproximadas como uma fung¢ao impulso.

2.2 Causas e Efeitos de Descargas Parciais

O fenomeno das descargas parciais se manifesta em cavidades ou inclusoes gasosas de
constante dielétrica diferente da do material que a rodeia. Quando submetemos este
material a um campo elétrico, este se distribui pelo material, submetendo a cavidade
ou inclusao a um gradiente de tensao em excesso ao gradiente maximo suportavel

pela mesma. Este fenomeno dara origem a pequenas descargas disruptivas no interior
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da cavidade, acarretando o processo de deterioragao progressivo do material isolante,
o que, por fim, pode gerar uma descarga completa entre os condutores e levar a
destruicao do sistema isolante e, portanto, perda do equipamento. Alguns efeitos

das DP que podem funcionar como mecanismos de deterioragao sao [103]:

1. Bombardeamento i6nico e eletronico que gera aquecimento (perda de poténcia)
do anodo e do catodo, erosao e processos quimicos nestas superficies (polime-

rizagao, quebra de moléculas, formagao de gases, etc);

2. Formacao de produtos quimicos no gas ionizado, tais como &cido nitrico,

ozoOnio, oxigénio, acido oxélico, etc;
3. Formacao de radiacao ultravioleta e raios-X.

A agressividade com que cada efeito ataca o isolamento estd intimamente ligada
ao tipo de material isolante (e.g. em alguns tipos de isolantes pldsticos a degradagao

térmica é mais grave, ja em mica o efeito principal é o bombardeamento i6nico).

Em materiais isolantes liquidos (6leo isolante), as DP podem gerar acetileno e
metano causando a diminuicao das propriedades dielétricas e assim a vida 1til deste
material. J4 em materiais isolantes sélidos, estas sao mais severas, pois diferente-

mente de isolantes liquidos estes sao de dificil substituicao.

A expectativa de vida de um dielétrico depende principalmente da taxa de
ocorréncia e da magnitude das descargas e, consequentemente, da frequéncia, am-
plitude e gradiente da tensao aplicada. Também estara relacionada com o tipo de

dielétrico.

2.3 Classificacao dos Tipos de DP

Descargas parciais podem ocorrer em qualquer ponto do material dielétrico, seja na
juncao de dois materiais dielétricos diferentes ou adjacentes a um eletrodo, seguida-
mente em varios pontos do dielétrico e até mesmo sem eletrodos, numa imperfei¢ao
do material dielétrico. Fisicamente, avalanches de elétrons autossustentadas sé po-
dem ocorrer em meio gasoso, entao DP s6 surgem em regices de inclusoes gasosas,

tais como bolhas, cavidades, rachaduras ou delaminagoes [99].

Do ponto de vista técnico, a DP envolve um amplo grupo de fenomenos de
descarga, podendo ser classificada em trés categorias de acordo com a sua origem:
descarga superficial, descarga externa (corona) e descarga interna [104]. A identi-

ficacao, por parte do sistema de medicao, de cada uma dessas classes é uma etapa
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essencial para a correta avaliacao da qualidade do isolamento do equipamento, pois
cada tipo de descarga possui suas préprias caracteristicas de degradacao [52]. A

seguir descrevemos cada uma destas descargas.

2.3.1 Descargas Externas

Sao classificadas como descargas externas aquelas que geralmente ocorrem em ar
ambiente, i.e., sem a presenca de dielétricos sélidos ou liquidos. Sao referidas como
descargas corona, as quais surgem como consequéncia da concentragao de campo
elétrico em regides com pequenos raios de curvatura de um condutor, ionizando as
particulas de gds a sua volta até perto da tensao de incepgao (definido pelo tipo
de gés, pressao e geometria do condutor [I05]) onde surgem as descargas. Desta
maneira, pode surgir uma sucessao de descargas parciais [104]. Na Figura sao
mostrados os modelos de descarga externa e um exemplo real de corona captada por

meio de uma camera térmica.
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Figura 2.1: Descarga externa: (a) modelo de corona no lado de baixa tensao; (b)
modelo de corona no lado de alta; (¢) corona real produzida por uma agulha no lado
de alta tensao. Fonte: [109]

Embora processos quimicos sejam excitados pelas descargas no gas, os produtos
criados sao constantemente substituidos pelo gas circulante. Assim, descargas no
ar puro podem ser consideradas auto-regenerativas e tipicamente inofensivas. No
entanto, descargas externas que se propagem ao longo da superficie de dielétricos
podem se tornar nocivas por causar uma degradacao irreversivel do dielétrico. Adi-
cionalmente, a superficie do isolante sélido pode sofrer erosao progressiva devido
a elevacao da temperatura com a propagacao descargas guia. Também oOxidos de
nitrogénio em conjunto com vapores de dgua podem formar depdsitos condutivos

sobre o dielétrico, gerando o fenémeno de trilhamento (tracking) do material [104].

Descargas no ar ambiente diferem significativamente das descargas internas e de
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superficie, tanto que a tensao de incepgao de eventos de DP nao aparece em ambas
metades dos ciclos simultaneamente. Num primeiro instante, sequéncias de pulsos
sao iniciadas numa metade do ciclo (positiva ou negativa, dependendo se a descarga
se manifesta no lado de alta tensao ou no lado de baixa tensao, respectivamente). Na
outra metade do ciclo as descargas surgem apds um aumento consideravel da tensao.
Independente da polaridade da tensdo aplicada, a sequéncia de pulsos (pulsos de

Trichel) tem a caracteristica de sempre circundar as regides de pico.

2.3.2 Descargas Internas

Descargas parciais originadas devido a imperfeigoes em isolantes sélidos e liquidos,
bem como em gas comprimido sao classificados como descargas internas. Conforme
mencionado anteriormente, as descargas s6 acontecem em inclusoes gasosas. Por-
tanto, em isolantes solidos as descargas ocorrem em cavidades preenchidas com gas,
tais como vazios, trincas, delaminacgoes ou defeitos na estrutura molecular. Para
isolantes liquidos podem ocorrer em bolhas de gas, vapores de dgua e particulas

condutoras.

(a)

Figura 2.2: Descarga interna: (a) DP guia (leader) em Oleo; Fonte: [102]; (b)
arborescéncia em polimetilmetacrilato (PMMA). Fonte: [111].

Descargas internas em equipamentos isolados a géas sao geradas pela presenca
de particulas fixas ou méveis. Suas ocorréncias podem ocasionar dissociacao do gas
hexaflureto de enxofre (SFg) em componentes que podem deteriorar os isolantes
solidos ou produzir substancias venenosas, levando ao colapso do sistema elétrico

devido a transientes de sobretensao.

Descargas internas ocorrendo em grande quantidade em uma mesma regiao
ocasionam o surgimento de arborescéncias elétricas (treeing), como ilustrado na
Figura [2.2] as quais podem se propagar rapida ou lentamente. Consequentemente,
um colapso pode ocorrer em pouco tempo ou levar anos até que finalmente aconteca

o sinistro do equipamento por curto-circuito. As descargas internas também podem
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aparecer entre interfaces de dielétricos solidos e liquidos, tornando-se preocupantes

em situagoes onde estas se propagam ao longo das superficies de dielétricos solidos.

Eletrodode
Alta Tensdo

descarga

interna + 6 Q@ .x%/lsolante

Figura 2.3: Modelo de descargas internas.

As caracteristicas do pulso medido, como magnitude, duracao e forma, sao
governadas principalmente pelo tipo e pressao do gas no interior da cavidade, por sua
geometria e pela localizagao [99], conforme ilustrado na Figura Como descargas
internas causam o envelhecimento progressivo do isolamento, elas usualmente sao

tidas como irreversiveis.

A delaminacao interna na isolagao principal é um defeito bastante comum em
barras estatoricas (Figura , que pode decorrer de falhas no processo de cura
da isolacdo durante sua fabricagdo, ou ainda de estresse térmico e/ou mecanico
durante a sua operagao. Grandes cavidades podem se desenvolver com grandes su-
perficies, resultando em descargas de alta energia, que inclusive podem atacar a
prépria isolacao num processo erosivo. A delaminacao interna reduz ainda a condu-

tividade térmica do isolamento, o que pode levar a um envelhecimento acelerado.

aaee

Figura 2.4: Fotografia da secao transversal de uma barra estatérica, onde se obser-
vam delaminagoes internas no isolamento. Fonte: [44]

Também ¢é possivel que DP internas se manifestem devido a presenca de
particulas condutoras no isolante (mais comuns em isolantes liquidos ou gasosos),
especialmente aquelas de pequenas dimensoes que podem ocasionar falhas de rapida
evolucao. Estas particulas podem advir de uma contaminacao do isolante durante o
processo de construcao do equipamento, de uma manutencao inadequada ou mesmo

de um processo de corrosao da propria estrutura metalica deste equipamento.
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2.3.3 Descargas Superficiais

Sao descargas que podem se desenvolver na superficie de um material isolante quando
o campo elétrico que tangencia esta superficie excede a rigidez dielétrica do gas ao seu
redor [102]. Este tipo de descarga pode ocasionar a formagao de trilhas condutivas
(trilhamento) que se propagam ao longo da superficie do dielétrico, o que pode levar
a ruptura total da isolacao. Na Figura ¢ ilustrado um modelo com presenca de

descargas de superficie.

Eletrodode
AltaTenséo

descarga
superficial
) \ Isolante

-

Figura 2.5: Modelo de descargas superficiais.

As descargas de superficie no ar geralmente se iniciam em uma tensao inferior
aquelas que propiciam as descargas internas [104], j& que a tensao de ruptura do
ar («~ 3 kV/mm) ¢é baixa em relacdo aos demais dielétricos. Por este motivo sao
frequentemente caracterizadas por uma baixa amplitude, mas taxa de ocorréncia de

descarga muito alta.

Terminacgoes de cabos ou de enrolamentos de estatores sao as que mais sofrem
com descargas superficiais. Na Figura [2.6| sao mostrados alguns exemplos reais da

degradagao causada ao isolamento na presenca de descargas de superficie.

(b)

Figura 2.6: Exemplos de danos causados por descargas superficiais: (a) deterioracao
do isolamento de cabos com descargas de superficie entre fases; (b) trilhamento em
cabo; (c) erosao em disjuntor encapsulado em resina.
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2.4 Medicoes de DP

E conhecido que o fenomeno de DP pode se manifestar na forma de calor, luz,
emissao acustica, reacao quimica, radiacao eletromagnética e corrente elétrica. Por-
tanto, a deteccao das atividades de DP pode ser feita por meio de diferentes métodos
destinados a cada uma destas manifestagoes. Obviamente cada método possuird
sua performance no diagnostico a respeito das DP que ocorrem no equipamento sob
avaliacao. Além disso, dependendo do equipamento avaliado nem todos os métodos

podem ser utilizados.

Por muito tempo, o método elétrico tem sido bem desenvolvido e amplamente
empregado na quantificacao de atividades de DP em transformadores, geradores,
cabos, disjuntores, pararraios e outros. Essa preferéncia vem de sua sensibilidade,
praticidade (de utilizacdo) e por abranger grande parte dos equipamentos elétricos
de alta tensao. Essa técnica faz com que o instrumento de deteccao de descargas
se torne parte do circuito elétrico, possibilitando a deteccao de pulsos de corrente
(gerados pelas descargas que ocorrem no interior do equipamento) que se propagam
para os terminais do objeto em teste. As normas IEC 60270 e IEEE P1434 [106]
tentam unificar e consolidar procedimentos para medicao de DP, fornecem varias
alternativas de circuitos de ensaio e apresentam a terminologia apropriada para

realizar medicao de DP.

As DP sao sinais impulsivos de curta duracao e consequentemente estes podem
ser detectados em uma ampla faixa do espectro de frequéncia, indo desde poucos
kHz até GHz. Normalmente, ha uma relacao direta entre a faixa de frequéncia onde
h& maior incidéncia de pulsos de DP e o tipo de equipamento de alta tensao avaliado,
por exemplo transformadores costumam emitir pulsos de algumas dezenas de kHz
até cerca de 30 MHz, ja Subestacoes Isoladas a Gés (Gas Insulated Subestations -
GIS) sao afetadas por pulsos muito réapidos que vao de 300 MHz a 3 GHz [107],
[T08], [109], para cabos o espectro cobre frequéncias de 300 MHz até 1 GHz. Para
atender essa variagao os instrumentos de medicao de DP podem ser projetados para
medic¢oes em Alta Frequéncia (High Frequency - HF), Muito Alta Frequéncia ( Very
High Frequency - VHF) e Ultra Alta Frequéncia [110], [I11], [112].

Em adicao, as medigoes podem ser calibradas para assegurar que o mesmo
resultado seja obtido a partir de dois sistemas diferentes que sejam usados para

medir a mesma amostra.

Os circuitos basicos normalmente aplicados nas medicoes de DP sao mostrados

no Apéndice A.
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2.4.1 Padrao PRPD

O estado da arte na medicao e diagnéstico de DP em Corrente Alternada (Alter-
nating Current - AC)adota um histograma bidimensional, em conformidade com a
norma [EC 60270, conhecido como padrao ou mapa de Descargas Parciais Discri-
minados por Fase (PRPD) [I13], [I14]. Neste padrao, ¢ condensada a contagem do
nimero de pulsos ocorridos com uma certa amplitude e intervalo de fase da tensao
AC aplicada. O resultado é um gréafico 3D usualmente apresentado como uma ima-
gem 2D, em que o numero de pulsos de DP detectados é indicado qualitativamente

pelas diferentes cores (representando a terceira dimensao), conforme ilustrado na

Figura

Na pratica, o histograma PRPD é uma matriz em que cada linha corresponde
a uma faixa do nivel de amplitude do pulso, cada coluna corresponde a uma faixa
de fase e cada valor na célula corresponde a contagem de pulsos de DP dentro desta
janela. Em geral, a matriz possui dimensao 256 x 256, o que fornece uma resolucao
apropriada ao usuario. Na Figura (a) ¢ mostrada a forma cléssica de apresentagao
do mapa PRPD em 2D, onde a barra de cores representa a quantidade de pulsos.
Quanto mais proxima a cor de um ponto estiver do vermelho, maior é a quantidade

de pulsos ocorrendo naquela regiao.

Mapa PRPD 20 Mapa PRPD 30

Mimero de Pulsos

Amplitude (V)
Mumero de pulsos

087 50 o 50 Amplitude (V) L Fase (Graus)

Fase-rf-GraLis}
(a) (b)

Figura 2.7: Histograma PRPD Bipolar apresentado na forma: (a) 2D; (b) 3D. Fonte:
[44]

Em medigoes sincronas e simultaneas de canais multiplos, como no caso de
medicoes trifasicas, podem ser aplicados os diagramas trifasicos para reconhecimento
de grupos de DP que tém origem em diferentes pontos do equipamento, possibili-
tando identificar e localizar as DP com maior facilidade. Exemplos destes diagramas
sao: o Diagrama de Relagao de Amplitude em 3 Fases (3 Phase Amplitude Relation
Diagram - 3PARD); o Diagrama de Rela¢do de Tempo em 3 Fases (3 Phase Time
Relation Diagram - 3PTRD); o Diagrama de Relacao de Frequéncia Central em 3
Canais (3 Center Frequency Relation Diagram - 3CFRD) [115], [116], [I17], [11]].
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2.4.2 Histogramas

A medicao usual de DP é feita por meio de quantidades mostradas no mapa PRPD:
a posicao de ocorréncia do pulso € relacionada a fase ¢ da onda senoidal, a amplitude
q da descarga e a quantidade n de pulsos. Outras medidas, as quais permitem uma
ampla caracterizacao para descrever o processo de DP e, portanto, o estado dos

equipamentos de alta tensdo, tém sido extraidas destas quantidades, tais como [56]:

1. Distribuigdo do nimero de descargas sobre a amplitude da descarga, H, (q),

contendo informagao adicional das fontes de descargas sobre o tempo;

2. Distribui¢ao do numero de descargas sobre a fase da descarga, H, (¢), a qual
representa o nimero de pulsos de DP em cada janela do eixo de angulo de fase
(0° - 360°);

3. Distribui¢ao da amplitude média das descarga, Hyqe (¢), a qual prové a ampli-
tude média como uma fun¢ao do angulo de fase. Esta corresponde ao niimero
total de DP em cada janela de fase dividido pelo nimero de descargas ocor-

rendo naquela janela;

4. Distribuigao da méxima amplitude das descargas, Hgmaz (), que corresponde

ao maximo valor de DP observado sobre cada janela do eixo do angulo de fase.

As distribuicoes sao divididas para amplitudes positivas e negativas do mapa
PRPD. Tomando como exemplo o padrao PRPD da Figura (a), extraimos os
histogramas de interesse mostrados na Figura[2.8(b) a (e). Note a presenca de duas
curvas em cada grafico, uma com o resultado de distribui¢do das DP positivas (em
linha azul) e outra com o resultado de distribui¢do das DP negativas (em linha

vermelha).

Conforme descreveremos mais adiante, no Capitulo 4] diversos parametros es-
tatisticos, denominados impressoes digitais (fingerprints), tém sido utilizados para
prover uma andlise de todas estas distribuigdes [51], [119]. Assim, é possivel extrair
caracteristicas muito tteis para aplicacao em algoritmos de separacao e classificacao

de dados de DP.

2.4.3 Analises de Tendéncia

A DP é frequentemente um sintoma de uma falha no equipamento e nao uma causa
direta, sendo dificil especificar o nivel quantitativo de DP para o qual o isolamento

provavelmente entrard em colapso.
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Figura 2.8: Histogramas de uma medi¢ao de DP: (a) PRPD medido (b) H, (q); (c)
Hy, (0); (d) Hoave ()5 (€) Homaa ()-

Na analise de resultados de DP ¢é necessario identificar se existem problemas no
isolamento, indicados por niveis significantes de atividade de DP. Em um segundo
passo, determinar o grau de degradacao ¢é primordial para identificar uma fonte es-
pecifica de atividade de DP dentro do equipamento. Algumas das mais importantes
ferramentas que podem prover estas consideracoes sao as andlises de tendéncia e
do padrao PRPD. Conclusoes relevantes também podem ser extraidas da analise de
varias outras informacoes do equipamento, como historico de manutencoes, linha de
testes, condigoes de operacao, inspecao visual, conhecimento do projeto da méaquina,

entre outros dados que contribuem para o diagndstico.

Uma maneira desejavel de analisar as medigoes on-line de DP é visualizar a

curva de tendéncia para uma quantidade caracteristica de uma DP particular sobre
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um longo periodo de tempo. A amplitude do pulso de DP é um parametro tipico que
pode ser usado para uma avaliagao justa de tendéncia (verifique o exemplo da Figura
. Também podem ser usadas quantidades adicionais como a corrente de descarga,
a energia de DP, a poténcia média de DP, o Numero de Quantidade Normalizado
(Normalized Quantity Number - NQN), a frequéncia de repetigdo dos pulsos ou
outros. Ambas fornecem informagoes significantes da degradacao do sistema isolante

[118].
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Figura 2.9: Exemplo de visualizacao de tendéncia da amplitude de DP.

Como o comportamento da DP pode ser afetado pelas condigoes de operacao,
quando analisando os parametros sobre o tempo, é imperativo reter simultanea-
mente outras informacoes, tais como a temperatura, o fator de poténcia, a tensao
no terminal e a corrente do equipamento, além de umidade, temperatura e pressao

ambientes.

Geralmente, se a condi¢ao do equipamento é estavel ao longo do tempo, entao o
comportamento de tendéncia se mantera estavel. Portanto, o isolamento nao apre-
senta degradacao significativa. No entanto, se existir alguma deterioragao devido a
operacao, entao normalmente a tendéncia exibird variacoes consideraveis ao longo

do tempo, indicando que ocorreu alguma degradagao significativa.

2.5 Ruido Caracteristico em Medigoes de DP

Ruido (ou interferéncia) pode ser definido como qualquer sinal que nao esteja re-
lacionado com o sinal de entrada. Dependendo da forma como se propagam, estes

disturbios aparecem de forma conduzida ou irradiada.

A principal dificuldade encontrada em medi¢oes de DP é o acoplamento de
interferéncias que afetam diretamente a sensibilidade e a confiabilidade dos dados
de DP adquiridos. Em casos de medigoes realizadas em campo, os niveis de in-

terferéncias eletromagnéticas geralmente possuem amplitudes elevadas em relagao
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aos pulsos de DP, o que dificulta ainda mais o processamento dos dados. As mais

importantes destas sao [120], [121]:

Interferéncias de Espectro Discreto (Discrete Spectrum Interferences -
DSI) Ruido com espectro de frequéncia de banda estreita proveniente de sistemas
de comunicagoes, como ondas de rddio de Amplitude Modulada (AM), de Frequéncia
Modulada (FM), sinais de telefonia mével e de TV. Usualmente ruido AM exerce
maior influéncia na medicao, pois ocupa uma banda que coincide com a banda
passante de grande parte dos sistemas de medi¢ao (144 - 30000 kHz) [10]. No
entanto, em medicoes realizadas na banda de UHF sao os sinais de FM, celular,
TV e mesmo WIFI que podem interferir. Também podemos incluir nesta classe de
interferéncia os harmonicos existentes na rede de alimentacao, mas em geral estes

sao eliminados pela prépria impedancia de medigao (filtro passa altas).

Interferéncias pulsantes periddicas Ruido pulsante periddico que tem origem
em dispositivos de eletronica de poténcia como disparo de tiristores e chaveamentos.
Apresentam-se em forma de pulsos, fazendo com que cubram niveis mais altos de
frequéncia, i.e., ocupam uma banda mais larga do espectro de frequéncia do que

ruido senoidal.

Interferéncias pulsantes aleatdrias (estocasticas) Ruido gerado por descar-
gas atmosféricas, chaveamentos infrequentes, corona emitidos por equipamentos de
alta tensao, arco elétrico entre contatos adjacentes, descargas eletrostaticas, cente-
lhamentos, arcos de maquinas rotativas, descargas atmosféricas, entre outros. Sao
interferéncias de dificil distingao dos sinais de DP [I18§], ja& que detém caracteristicas

bastante similares as dos pulsos de DP.

Outras fontes de ruido aleatério continuo (oriundo do ambiente ou do
préprio sistema de medigao) Ruido estocastico continuo pode surgir a par-
tir dos dispositivos eletronicos existentes nos sistemas de medicao (amplificadores,
conversores A /D), ruido térmico existente na fonte de alimentagao, na linha de trans-
missao e nos préoprios equipamentos em avaliagao, etc. Este tipo de interferéncia se
distribui ao longo de toda a faixa de frequéncia, com uma densidade espectral de
energia constante (mesma poténcia em uma banda de frequéncia com comprimento

fixo). Sao normalmente modelados como ruido branco.

Na maioria dos casos, interferéncias externas produzem indicacoes falsas de

DP, reduzindo assim a credibilidade de medi¢ao de DP como uma ferramenta de
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diagnostico. Portanto, é imperativo que um sistema de medicao de DP detenha a
habilidade de separar o ruido do sinal de interesse. Na Figura [2.10] ilustramos o
sinal tipico de medi¢cao de DP num gerador de 13.8 kV - 60 Hz. A aquisigao foi
feita com uma frequeéncia de amostragem de 100 MHz e 14 bits de resolucao, com o
numero de amostras de um periodo completo da tensao aplicada (1/60 s). Repare na
presenga de ruido branco de fundo e interferéncias pulsantes periddicas (provenientes
de tiristores) defasados em cerca de 60° entre si e com amplitudes bem superiores
(acima de 250 mV) aos pulsos de DP.
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Figura 2.10: Exemplo de medi¢ao de DP com a presenca de ruido.

Muitos pesquisadores tém proposto o uso de técnicas de processamento de si-
nais para suprimir as diferentes componentes de ruido presentes em uma medicao,
tais como autocorrelagdo, estatisticas de ordem elevada, filtros adaptativos [122],
filtros notch [123], limiarizacao por FFT e métodos baseados em wavelets. Técnicas
de extracao de caracteristicas, combinadas com métodos de agrupamento e de clas-
sificacao por redes neurais, também tem sido aplicadas. Cada uma destas técnicas

tem grau de sucesso variavel, dependendo do tipo de ruido.

Em [90], apresentamos uma metodologia para identificacdo automadtica de
frequéncias DSI em medigoes de DP e uma nova metodologia para avaliacao da
influéncia de DSI em cada medigao particular de DP. Os sinais foram tratados com
sucesso por meio de filtros Butterworth projetados para rejeitar um canal especifico
do espectro que causa a interferéncia. V. Nagesh e B. I. Gururaj em [12] aplicaram
filtros IIR notch para filtragem de DSI. Estes sinais podem ser tratados com filtros
digitais mais simples, ja que pulsos de DP tém espectro de frequéncia relativamente

amplo e, portanto, bem distinto do espectro de DSI.

Ruido pulsante periddico também pode ser facilmente eliminado através de fil-

tros analdgicos passa altas (passivos ou ativos), j& que normalmente estes pulsos sao
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de decaimento lento (componentes de frequéncia bem inferiores aos vistos em pulsos
de DP). Existe a possibilidade de usar filtros digitais como o Butterworth, filtros FIR
ou mesmo fazer o tratamento no dominio do tempo. No entanto, cuidados devem
ser tomados para compensar os atrasos introduzidos nas diferentes componentes do

sinal apds a filtragem.

A maior dificuldade estd em identificar e suprimir interferéncias pulsantes es-
tocasticas, ja que estas possuem caracteristicas em comum (tanto no dominio do
tempo quanto da frequéncia) com os pulsos de DP. Também, o ruido pulsante é
uma ocorréncia de natureza aleatéria, como as DP, o que agrava o processo de se-
paracao. Para sua extracao muitas vezes é preciso o uso de técnicas de agrupamento
ou classificacao, como redes neurais artificiais, algoritmo K-means, 1égica Fuzzy,
entre outras [42], [64], [65], [51], [59], [57].

Nesta tese daremos continuidade a pesquisa realizada em [35], aprofundando
as investigacoes das técnicas de reducao de ruido por meio da transformada wave-
let para atenuar interferéncias externas como ruido branco, Interferéncia de Sinal
Direto (Direct Signal Interference - DSI) e qualquer combinagao destes, presentes
simultaneamente e sobrepostos com os sinais de DP. Ademais, sao estudadas di-
ferentes técnicas de agrupamento para possibilitar a separacao das diversas fontes
de ruido pulsante estocéstico presentes nas medicoes de DP. Em complemento sao
desenvolvidas novas técnicas de processamento digital para os dados de DP, as quais
também sao implementadas em um sistema de analise e separacao destes dados, com

a finalidade de aperfeicoar o diagnodstico de equipamentos de AT.
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Capitulo 3

Transformada Wavelet Aplicada a
Extracao de Sinais de Descargas

Parciais Imersos em Ruido

Matematicamente, a Transformada Wavelet (Wavelet Transform - WT) refere-se
a uma representacao de um sinal em termos de funcoes escaladas e deslocadas de
uma forma de onda oscilante de comprimento finito e rapido decaimento (conhecida
como fungao wavelet ou wavelet mae). Esta tem sido reconhecida como uma técnica
efetiva de reducao de ruido no processamento de sinais e de imagens, devido ao seu
potencial em manter ambas informagoes, no dominio do tempo e da frequéncia [28].
O sinal pode ser redefinido em multi-escalas via translagoes e expansoes (compressoes
e dilatagoes), o que permite uma maior resolu¢ao no tempo em frequéncias mais
altas e na frequéncia em frequéncias mais baixas (principio da incerteza). Isto pode
ser adaptado para atender a andlise tempo-frequéncia do sinal em qualquer escala.
Em funcao desta capacidade, a W'T se apresenta como uma potente ferramenta de
analise de fenomenos transientes, nao estacionarios ou variantes no tempo, como é
o caso dos sinais de DP [37].

Para fins de uma melhor compreensao desta ferramenta, bem como das suas
dificuldades e limitacoes, neste capitulo discutiremos cada uma das etapas envolvidas

na reducao dos niveis de ruido presentes na avaliagao de sinais DP usando a WT.
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3.1 Processo Wavelet de Reducao de Ruido

O ruido degrada a acuracia e a precisao de uma andlise, além de reduzir o limite de
deteccao do instrumental aplicado em medig¢oes de DP. Frequentemente a WT é uma
ferramenta destinada a atenuagao de ruido aleatério continuo (ruido branco), pois
apos a decomposi¢ao de um sinal no dominio wavelet observa-se que a densidade
média dos coeficientes é inversamente proporcional & escala diddica 1/27 (j indica o
nivel de decomposigao), i.e., metade do nimero dos coeficientes locais extremos nao
se propaga de uma escala 1/27 para a préxima 1/2/1 distribuindo-se de maneira
uniforme entre as escalas. Como o padrao de distribuicao dos coeficientes wavelet
do sinal de DP (que tende a ter sua energia concentrada em poucos niveis de de-
composicao) difere do padrao do ruido, torna-se mais facil identificar e separar os
sinais de DP do ruido presente [20], [28], [29]. No entanto, nao sé o ruido branco
pode ser atenuado na filtragem wavelet, mas também o ruido com componentes de

frequéncia que nao coincidam com as componentes de frequéncia dos sinais de DP.

Basicamente o processo wavelet de redugao de ruido (wavelet shrinkage process)

envolve trés etapas [28], [67]:

1. Determinar a estrutura da WT a ser aplicada, o nimero de niveis de decom-
posicao J e a funcao wavelet que serd empregada em cada um dos j niveis
(onde j =1, 2, ..., J) e, entdo, realizar a decomposicao do sinal analisado em

seus coeficientes wavelet;

2. Calcular os valores de limiar (threshold) utilizando uma das regras de sele¢ao
de limiar, as quais se baseiam numa estimativa estatistica do nivel de ruido
presente no sinal. Aplicar o valor calculado em uma funcao de limiarizagao
para, assim, reduzir os coeficientes da figura de ruido e preservar os coeficientes

do sinal de interesse, o pulso de DP;

3. Reconstruir o sinal com a aplicagdo da Transformada Wavelet Inversa (corres-
pondente a estrutura selecionada na primeira etapa) nos coeficientes limiari-

zados, para obter o sinal filtrado no dominio do tempo.

Na Figura [3.1| ilustramos melhor cada uma das etapas envolvidas no processa-

mento wavelet de um sinal bruto que se deseja tratar.

Como diversos parametros estao envolvidos, os mesmos devem ser cuidadosa-
mente selecionados de acordo com as caracteristicas do sinal, a fim de maximizar seus
coeficientes wavelet acima do nivel de ruido. Assim, a performance da filtragem es-
tard intimamente relacionada com cada um destes parametros e, obviamente, alguns

destes terao uma maior influéncia na qualidade do resultado final. A determinagao
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destes parametros se mostra um desafio de otimizacao [124].

-

Sinal
(pré-processado
ou bruto)
( Transformada Wavelet
| (Arvore de Decomposigdo) —
Numero de Niveis de Y Decomposigdo
Decomposigio .J Wavelet
[ Fungdes Wavelet de cada / —
Nivel j . /{ Valor de Limiar de cada
s ™ . i
Limiarizagio dos Nivel 7

A transformada wavelet normalmente é implementada pela associacao de filtros
FIR, podendo-se utilizar decimadores (downsamplers) e interpoladores (upsamplers)
entre cada nivel de filtros [16], [113], [121] dependendo da estrutura da transformada

wavelet utilizada.

Coeficientes \1 Fungdo de Limiarizagdo
de cada Nivel j

Transformada
Wavelet Inversa

—

Sinal Filtrado

Figura 3.1: Processo de reducgao de ruido pela WT.

posicao wavelet que podem ser aplicadas.

Na Figura apresentamos um sinal de DP tipico medido numa barra de
gerador em laboratorio. Este sinal foi tratado com a classica Transformada Wavelet

Répida (Fast Wavelet Transform - FWT), usando a metodologia apresentada em

[33], [35], [90], sendo que o pulso de DP fica evidente apds a filtragem.

Amplitude (V)

Figura 3.2: FWT aplicada na extragao de ruidos de DP: (a) sinal de DP medido em
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laboratério; (b) sinal de DP filtrado.
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Em [56], aperfeicoamos os métodos de selegao do nimero de niveis e das fungoes
wavelet, os quais forneceram excelentes resultados. No entanto, fica em aberto o
estudo aprofundado das técnicas de limiarizacao. Portanto, um dos objetivos deste
trabalho é investigar mais a fundo a selecao desta variavel, em busca de melhores

resultados.

3.2 Caracteristicas das Diferentes Transformadas
Wavelets

No processamento wavelet de sinais de DP sao aplicaveis diversos tipos de trans-
formadas, dentre as quais podemos destacar: a FWT, a Transformada Wavelet em
Pacotes (Wavelet Packet Transform - WPT), a Transformada Wavelet Estacionéria
(Stationary Wavelet Transform - SWT) e a Transformada Wavelet Complexa de
Arvore Dupla (Dual-Tree Complex Wavelet Transform - DTCWT) [10], [125], [126],
[127]. Estas se diferenciam basicamente pela estrutura dos bancos de filtros e/ou
pela presenca de decimadores e interpoladores entre cada sub-banda j de andlise e

sintese, respectivamente.

Em boa parte das pesquisas, é dada preferéncia a filtragem pela FWT, devido
a facilidade de implementacao e a velocidade de processamento numa estrutura que
decompoe somente os coeficientes de aproximacgao gerados a cada nivel e reduz o

numero de amostras dos coeficientes nestes niveis com o uso de decimadores.

Nas Subsec¢oes que se seguem fornecemos uma breve explicacao da Transformada
Wavelet Continua (Continuous Wavelet Transform - CWT), necessaria a compre-
ensao das demais transformadas e da popular FWT. Por nao fazer parte de nossa
proposta de estudo avaliar a performance das outras transformadas wavelet men-
cionadas, nao entraremos em mais detalhes sobre as mesmas e indicamos como
referéncias complementares [128], [23], [25], [26], [27], [67],[129], [130], [131], [132],
[133] e [134].

3.2.1 Transformada Wavelet Continua (CWT)

A transformada wavelet continua de um sinal z (¢) unidimensional continuo no tempo
e pertencente ao espaco das fungoes de quadrado integravel L2 (R), definida na
Equacao , executa a decomposigao deste sinal em um conjunto de fungoes base
formadas pelas expansoes (compressoes e dilatacoes) e deslocamentos de uma tnica

fungao wavelet v (t) (denominada wavelet mae).
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+00 +oo
Wy(a, b) = / x (b)Y, () dt = / ()Y (b—t)dt, a, b € R, a#0, (3.1)

baolt) = %w (t - b) , (3.2)

onde a corresponde ao fator de escala e b ao operador de translacao. Na Equagao

(3.1) é possivel notar que quanto maior o valor de a maior serd a resolugdo na
frequéncia e menor a resolucao no tempo. A variavel b promove o deslocamento
(translacdo) da wavelet no tempo. O termo a~1/? é um fator de normalizacdo que
garante que a energia de 1, ,(t) seja independente de a e b. A CWT também pode

ser representada com o operador convolugao ®, como se segue:

1 —b
W b) = ~) (b =yt — . .
s(a, b) = (x@y]) (b), ¥l 7Y (a) (3.3)
O valor de Wy(a, b) representa uma medida de similaridade entre o intervalo

examinado do sinal e as wavelets escaladas e deslocadas.

Portanto, a CWT mapeia um sinal unidimensional no tempo numa repre-
sentacao bidimensional tempo-escala através de filtros passa-banda com frequéncias
centrais varidveis (dependentes da escala a), fornecendo, assim, a localizagao si-
multanea do sinal em ambos os dominios, do tempo e da frequéncia, o que nao pode

ser obtido com a transformada de Fourier.

O resultado do produto de largura de banda de tempo de uma transformada
wavelet continua é o quadrado daquela do sinal, sendo extremamente redundante.
Para a maioria das aplicacoes, entretanto, o objetivo do processamento de sinais é
representar o sinal eficientemente com poucos parametros. O uso de uma transfor-

mada discreta pode reduzir o resultado do produto de largura de banda de tempo.

3.2.2 Transformada Wavelet Rapida (FWT)

A transformada wavelet discreta é obtida pela caracterizacao da variavel escala a
em a = 2™ e assumindo a varidvel b como b = n2™ em uma dada escala m (m,
n sendo valores inteiros), onde a escala m € Z e n € Z. Desta maneira é possivel
evitar o consumo de tempo no calculo dos coeficientes e eliminar as redundancias dos

coeficientes wavelet. A transformada wavelet discreta rapida implementada baseada
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no esquema de filtragem de pares de filtros hj(—n) e g;(—n) arranjados em diferentes
escalas numa estrutura em arvore, como ilustrado na Figura As respostas ao
impulso dos filtros de andlise h;(—n) e g;(—n) representam, respectivamente, os
filtros passa-altas, formados pela funcao wavelet, e os filtros passa-baixas, formados
pela fungao escala, para o nivel de decomposi¢ao j. Quando o sinal z (t) com k
amostras passa através desse par de filtros hj(—n) e g;(—n), a WT permite obter as
componentes de baixas frequéncias e as componentes de altas frequéncias do sinal,
respectivamente, os primeiros conhecidos como coeficientes de aproximacao c¢; e os

outros conhecidos como coeficientes de detalhe d;.

A fungao escala ¢ (t) e a fungdo wavelet ¢ (t) sao definidas por:

o) =3 h(n)vV26(2t—n), (3.4)

()= g(n)vV20(2t—n). (3.5)

n=—oo

Os coeficientes de aproximacao e de detalhe no nivel j sao obtidos, respectiva-
mente, pelo produto interno entre o sinal de entrada e a fungao escala e pelo produto

interno entre o sinal de entrada e a funcao wavelet, ou seja,

¢ (k) = (2 (1) by (1)) = / ornor (3.6)

dj (k) = (x (1), ¥jn (1)) = /fc (t) sk (1) dE, (3.7)

onde

Gix (t) =22¢ (27 —n), (3.8)

Yix (t) =272 (27 —n). (3.9)

O sinal pode ser perfeitamente reconstruido usando a transformada inversa
discreta répida a partir dos coeficientes de detalhes d; e de aproximacao final c;.
Em cada nivel de sintese, ambos os coeficientes serao inicialmente interpolados por

um fator igual a 2 e, entdo, convoluidos com os filtros de sintese h;(n) e g;j(n) para
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produzir um sinal de aproximacao. Os coeficientes do filtro de sintese sao versoes
inversas, no arranjo de tempo, dos filtros de decomposicao (de andlise) h;(—n) e

gj(—n), ou seja, versoes espelhadas um do outro.

Esta transformada é bastante util na reducao de ruido em sinais de DP, prin-
cipalmente em funcao de seu rapido processamento. Para efeitos de extracao de
ruido, é aplicada uma etapa de limiarizacdo (que sera discutida na Segao 3.6) dos
coeficientes obtidos apds a decomposicao do sinal. Com esta medida é possivel obter
o sinal de DP filtrado. Para exemplificar, a Figura ilustra o processo completo
de uma filtragem de um sinal pela FWT para uma funcao wavelet da familia Symlet

6 (sym6), nimero de escalas J = 3 e funcao de limiarizagao abrupta.

3.3 Funcoes Wavelet Aplicaveis no Processa-
mento de Pulsos de DP

Para ser dita wavelet, uma funcdo 1 (¢) deve atender as seguintes condigoes:
1. A 4rea total sob a curva da funcao é nula, ou seja, ffooo W (t) dt = 0;
2. A energia da funcao é finita, ou seja ffooo K% (t)\2 dt < oo;

Estas condigoes sao equivalentes a dizer que 1 (t) é uma fungao quadrado integrével,
i.e., que pertence ao conjunto -L?(R) das fungoes quadrado integrdveis. As proprie-
dades acima sugerem que ¢ (t) tende a oscilar acima e abaixo do eixo ¢, e que tem

sua energia concentrada em uma certa area.

Essa caracteristica de energia concentrada em uma area é o que diferencia a
analise usando wavelets da analise de Fourier, ja que esta tltima usa as funcoes de

seno e cosseno que sao periddicas e de duracao infinitas.

A propriedade de ortonormalidade é importante no processamento wavelet, e
é obtida através da decomposi¢ao do sinal por meio de duas fungdes ¥(t) e p(t), a
funcao wavelet e a funcao escala, respectivamente. A funcao escala é uma funcao
continua e quadrado integravel, mas nao satisfaz a premissa 1; em geral, seu valor
médio é normalizado em 1. As funcoes wavelet e escala descrevem o banco de filtros
passa-faixa a ser empregado na etapa de andlise e sintese e precisam atender a

chamada condicao de reconstrucao perfeita.

Uma extensa quantidade de fungoes wavelet é descrita na literatura [135], [136],
[137], [138]. No entanto, apenas algumas sao aplicdveis no processamento de pulsos

de DP, por apresentarem propriedades relevantes no tratamento de pulsos irregulares
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e de rapido transiente, como é o caso de pulsos de descarga. Dentre tais proprieda-
des, merecem destaque as seguintes [20], [41], [67], [I18]: ortogonalidade, duracao
limitada, regularidade, algoritmo réapido e assimetria. Também ¢ desejavel que estas
funcoes possam ser utilizadas na estrutura de andlise por wavelet discreta, ja que a

maioria das aplicacoes em filtragem de DP emprega esta transformada.
Em [126], sao descritos cinco tipos de wavelets:

e ortogonais com filtros FIR - podem ser definidas apenas pelo filtro passa-baixas
de escala g, ja que os filtros passa-altas (representados pela fungao wavelet) sao
filtros espelhados em quadratura. O filtro é usado tanto para decomposicao
(andlise) quanto para reconstrucdo (sintese). Enquadram-se nestas as familias
Haar, Daubechies, Coiflets, Symlets, Legendre, Beylkin e Discrete Aproxima-
tion Meyer;

e biortogonais com filtros FIR - podem ser definidas por meio de dois filtros de
escala gg4 e g,, para decomposicao e reconstrucao, respectivamente. Exemplos

sao as familias Biorthogonal Splines e Reverse Biorthogonal;

e ortogonais sem filtros FIR e com funcao de escala - estas wavelets podem ser
definidas através das funcoes wavelet e de escala continuas. A wavelet da

familia Meyer é uma destas e s6 pode ser utilizada na CWT;

e sem filtros FIR e sem funcao de escala - sao definidas a partir somente da funcao
wavelet. Incluem as wavelets da familia Morlet e Mexican Hat. Também sao

aplicaveis apenas na CW'T,

e complexa sem filtros FIR e sem funcao de escala - também sao definidas através
apenas da fungao wavelet. As familias Complex Gaussian, Shannon, Complex
Frequency B-spline e Complex Morlet sao exemplos destas wavelets. Todas
esta podem ser aplicadas apenas na Transformada Wavelet Continua Com-

plexa.

Levando em conta estas propriedades e o fato de que grande parte dos estudos
voltados ao processamento wavelet de sinais de DP utiliza FWT, WPT ou SWT [10],
[139], [140], [24], [25], [26], [27], [42], [97], [125], ficamos limitados as fungdes wavelet
dos tipos ortogonais e biortogonais com filtros FIR. Em [21], os autores sugerem o
uso da Transformada Wavelet Continua Complexa, na qual foi utilizada uma das

familias de fungoes wavelet complexas disponiveis.

No trabalho desenvolvido em [35], fizemos andlises apenas com as fungoes wa-
velet das familias Daubechies, Symlets e Coiflets, por serem bastante difundidas na
extracao de ruido de pulsos de DP [20], [41], [67], [118], [141]. Pretende-se neste
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trabalho avaliar a performance dos algoritmos de reducao de ruido com as wavelets
das familias Legendre, Beylkin e Discrete Aproximation Meyer, e com as wavelets

biortogonais.

3.4 Meétodos para Determinacao do Numero de

Niveis de Decomposicao

Muito tem se discutido a respeito do niimero de niveis de decomposicao adequado
para filtragem de pulsos de DP. Este tépico ainda é um desafio que, por vezes, é dei-
xado de lado em diversas publicagoes [1], [15], [17], [41], [67], [124], onde os autores
selecionam empiricamente, com base em uma simples verificagao visual de que um
nimero de niveis J produz um bom resultado na atenuacao do ruido presente no
pulso. Mortazavi et al. [10] sugeriram que o nimero de niveis depende das carac-
teristicas de frequéncia dos sinais de DP e do ruido, e que poderia ser determinado
por tentativa e erro. Existem ainda publicagoes [142] onde sequer é apresentada

uma justificativa para escolha deste parametro.

Xiaorong et al. [45], porém, chamam a atengao para o fato de que um nivel de
resolucao baixo levara a um resultado ruim na filtragem, pois o sinal e os componen-
tes de interferéncia do pulso de DP podem ficar agrupados nos mesmos coeficientes,
dificultando a separacao [I1]. No entanto, se o valor selecionado for muito alto, pode
nao ocorrer uma melhora expressiva no sinal tratado, com o custo de um aumento

consideravel no tempo de processamento.

O nimero maximo de niveis com o qual um sinal de comprimento N pode ser
decomposto é determinado por J.. = fiz (logaN), onde fix arredonda o valor
entre paréntese para o inteiro mais préximo. No entanto, o filtro wavelet usado
impoe uma restri¢gao sobre este nimero maximo, de tal forma que o comprimento do
sinal no nivel mais alto de decomposicao nao pode ser menor do que o comprimento

N, do filtro wavelet que estiver sendo aplicado, ou seja,

Imazy, = fix (l092 (NN_ 1)) . (3.10)

Em [143], Shetty et al. sugerem que o nimero de decomposicoes para FWT seja

calculado de acordo com a frequéncia de amostragem F; e a frequéncia de corte Fj

do circuito detector utilizado na medicao do sinal de DP, como se segue:
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_ i logs (Fs) — loga (Fu)
J=f ( e 1) . (3.11)

Em [20], Zhou et al. afirmaram que a filtragem pode ser melhorada pelo co-
nhecimento prévio da distribuicao da energia nos diversos niveis da FWT, a qual
dependera fundamentalmente do espectro dos sinais de DP e da taxa de aquisi¢ao

utilizada no sistema de medicao.

R. Umamaheswari e R. Sarathi [143] descreveram uma equagao para tentar
determinar a escala ideal de decomposicao para a estrutura da WPT. Nesse caso a
escolha ¢é feita de acordo com a sub-banda de interesse, em que a energia do sinal

estd concentrada. A escala efetiva de decomposicao é, entao, definida por:

J = round (log2 (st )) -1, (3.12)

onde f,,;n € a menor frequéncia da sub-banda de interesse do sinal e round arredonda

para o inteiro mais préximo. O objetivo é conseguir coeficientes wavelet suficientes

para representar o sinal e ao mesmo tempo diminuir tanto quanto possivel o tempo

de processamento, o qual é um fator critico para a arvore de analise da WPT uma
Y

vez que a quantidade de sub-bandas geradas cresce a razao de 27.

Junhyuck Seo et al. [144] sugerem que o nimero de niveis de decomposigao seja
determinado pelo calculo da energia normalizada dos sinais reconstruidos, os quais
sao obtidos depois da limiarizacao multi-escalar do nivel de decomposicao corrente.
Se a diferencga entre a energia no nivel de decomposi¢ao corrente e no nivel anterior
¢ insignificante, o algoritmo de busca é parado e entao o nivel anterior é selecionado

como o nivel desejado, conforme exposto na Figura (3.4}

Em estudos mais recentes implementamos um algoritmo denominado NWDLS
[33], [35], [40], [68] para identificar o nimero minimo de niveis de decomposigao
na FWT, necessario para representar precisamente um sinal particular no dominio
wavelet e conseguir bons resultados de filtragem. A determinacao do numero de
niveis depende do conhecimento prévio da distribuicao de energia do sinal ao longo
das varias sub-bandas da FWT. Tal distribuicao dependera da densidade espectral
de energia do sinal de DP e, por consequéncia, da taxa de amostragem do sistema
de medicao. Foi a partir da propriedade de divisao do espectro em J + 1 sub-bandas
(componentes wavelet) e da frequéncia minima F,,;, a representar neste espectro,
que ¢ sugerida a busca do nimero de niveis através do espectro de energia do sinal

por
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Para determinar a frequéncia F),;,, foi desenvolvido um algoritmo que calcula
a quantidade de niveis M na qual pelo menos (100 — p)% da energia total do sinal é

decomposta em subespacos de detalhe, conforme o fluxograma visto na Figura 3.5

Decompor o sinal original
no Nivel j

I
Realizar a limiarizagio
multi escala

v

Reconstruir o sinal

¥
Calcular energia
E = (sinal reconstruido/max(sinal reconstruide))®

-

Ej— Ej1 <Taxa
limite de
mcremento

(3%)

[ Processa o resultado J

Figura 3.4: Procedimento proposto em [153] para determinar o niimero de niveis de
decomposicao.

Inicio

Selecione um Pulso Faga o Nivel Inicial
Representativo de DP > de Energia
+ E = max (DEE)
Calcule a sua Densidade ¢ — AcheF_.=min (F)
Espectral de Energia Ache as Frequéncias F
Meédia (DEE) L para as quais
DEE(F)>E
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do Espectro galcule a Energuidag
M = sum (DEE omponentes sobre
il EF = sum (DEE(F))

EF = (100-u)% M 7

4‘ E=E-1%M ‘

Figura 3.5: Fluxograma do algoritmo NWDLS.

Como o algoritmo nao considera nem o nimero de amostras do sinal nem o

nimero de coeficientes dos filtros de decomposi¢ao, existe a possibilidade de que o
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nimero de niveis calculado exceda o niimero maximo de niveis possivel, dado pela

Equacao (3.10). Nesse caso, o nimero maximo J,,,, deve ser adotado.

Considere o exemplo de um pulso de DP de comprimento N = 10000 amostras,
ilustrado na Figura 3.6{(a), amostrado com Fy; = 1 GHz, cujo espectro de poténcia é
mostrado na Figura|3.6(b). A linha pontilhada horizontal indica o ponto no qual a
frequéncia f corresponde a p = 10% da energia total do sinal e a linha pontilhada
vertical indica a frequéncia com menor poténcia imediatamente maior do que a
indicada pela linha horizontal, neste caso dada por F,,;,, = 1,099 MHz. Substituindo
este valor na Equacao encontramos J = 9 niveis de decomposicao. Tal valor
¢é suficiente para permitir separar as componentes de frequéncia presentes no sinal
de DP, fornecendo um bom resultado de filtragem, sem a necessidade de decompor

até J.z, que neste caso seria igual a 13 niveis.

Em resumo, concluimos que o algoritmo NWDLS, além de ser computacional-
mente eficiente, representa um avanco na determinacao do tipo de decomposicao
wavelet mais adequada para o processamento de sinais de DP por limiarizacao dos

coeficientes wavelet.

Sinal de DP
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Figura 3.6: Exemplo do procedimento de sele¢gao do nimero de niveis de decom-
posigao: (a) Sinal de DP medido; (b) Espectro de poténcia do sinal.

O algoritmo também pode ser estendido para wavelets biortogonais, onde o
espectro nao necessariamente é dividido simetricamente em cada nivel de decom-

posi¢ao. Neste caso, o nimero de niveis pode ser calculado como [68]:

J = fi ,
U ey

(3.14)
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onde A (sempre menor que 1) corresponde a proporgao pela qual o banco de filtro

biortogonal divide o espectro normalizado.

Em [35], avaliamos extensivamente a influéncia da variagdo no niimero de niveis
na efetividade da reducao de ruido de pulsos de DP e notamos que, ao contrario do
que se poderia esperar, utilizar o nimero maximo de niveis J,,,,, numa decomposi¢ao
wavelet pode ocasionar uma piora no resultado obtido em relagdo a um nimero J
menor. Na Figura 3.7 é ilustrada tal constatacao para diversos métodos de selegao
da fungao wavelet (que serdo discutidos na Secao 3.5), onde se observa que para
um sinal de DP (aquisitado com 10000 amostras) decomposto até o nivel J,,4, = 13
houve uma queda significativa da fungao custo [35] utilizada para indicar a eficiéncia
da extracao de ruidos. Nesse caso a melhor escala de decomposicao é J = 5, sendo
que o algoritmo NWDLS encontrou .J = 6 para o sinal deste exemplo, i.e., um valor
bem préximo do ideal. Verifica-se ainda que a performance varia de um método
de selecao para outro, portanto, o melhor nivel também esta correlacionado com as

fungoes wavelet (filtros) aplicadas.

T
—cEwWs

—ERWE

Funcdo Custo

a L | | | | | 1 | | 1
2 3 ) 5 7 B 10 1 12 13

& B
Nivel de Decomposicao

Figura 3.7: Valor da funcao custo para diferentes métodos de selecao wavelet
(CBWS, EBWS, SNRBWS, MEBWS) versus ntimero de niveis de decomposicao.
Fonte: [37]

3.5 Meétodos de Selegao das Bases Wavelet (Fil-

tros de Decomposigao)

A selecao da base pode ser considerada a etapa mais critica do processamento wa-
velet de sinais, pois as bases wavelet aplicadas ditam os pares de filtros de andlise
(hj (—=n) e g; (—n)) e de sintese (I (n) e g} (n)) em cada escala j. Portanto, a esco-
lha adequada destes filtros permitira representar as caracteristicas de um sinal em
um numero reduzido de coeficientes wavelet que, concentrando a energia do sinal,

terao maiores amplitudes e facilitarao, assim, o processo de filtragem [40].
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Wang et al. sugerem que a funcao wavelet seja selecionada conforme o sinal
processado. De acordo com [I], [T42], para consideragoes de andlise e sintese numa
filtragem, a wavelet mais adequada para um sinal é aquela capaz de gerar em uma
certa escala coeficientes (nao ruidosos) com os maiores valores possiveis dentro do
dominio tempo-escala. Para tanto, estes afirmam que quanto maior a similaridade
entre a forma de onda do sinal desejado e a funcao wavelet, maior sera a amplitude

dos coeficientes que preservam as componentes importantes do sinal de interesse.

Chang et al. [23] propuseram um método heuristico que inicialmente decompoe
o sinal em 4 niveis com a WPT, e busca a wavelet que minimiza o valor médio dos
seus coeficientes, em modulo, que estao abaixo do valor de limiar, ou seja, minimiza

os coeficientes ruidosos.

Assim como ocorre na selegdo do niimero de niveis, em muitas publicagoes [2],
[11], [15], [145] a funcao wavelet é determinada aleatoriamente, por tentativa e erro
[T1] ou por semelhanga visual entre a forma de onda do sinal a ser tratado e a fungao

wavelet.

Gouda et al. [124] selecionam fungoes wavelet com base num nimero maior de
momentos nulos, i.e., wavelet de ordem maior. Isso permite aumentar a suavidade do
espectro de cada filtro nos entornos de zero e 7, minimizando o vazamento espectral

na analise multirresolucao do sinal.

Métodos mais eficientes de selecao das fungoes wavelet para aplicagoes de DP
foram desenvolvidos por alguns autores, sendo estes bem aceitos pela comunidade

cientifica. Dentre estes métodos podemos destacar:

e CBWS realiza a busca pela funcao wavelet que mais se assemelha com o pulso
de DP, usando o Coeficiente de Correlacao (CC) de Pearson para avaliar o
grau de similaridade entre o sinal e cada fungao pertencente a um grupo pre-
definido de fungoes. Portanto, a funcao escolhida é aquela que maximiza o
CC; entretanto, o método exige que tanto a fungao quanto o sinal sejam rees-
calados e deslocados para que coincidam em amplitude méaxima e no primeiro

cruzamento por zero ap6s o maximo de cada forma de onda.

e EBWS assume que a energia do pulso de DP sempre se concentra sobre a banda
de aproximacao. Assim o método busca pela funcao wavelet que maximiza o
nivel de energia no coeficiente de aproximagao para cada nivel decomposto,
o que faz deste um método dependente da escala de decomposi¢ao, podendo
fornecer funcoes distintas para cada nivel. No entanto, a partir de um certo
nivel de decomposicao, esta prerrogativa nao é necessariamente verdade. Nes-

tes casos, o EBWS estaria operando de forma contraria a maximizacao dos
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coeficientes wavelet do pulso de DP. Outro ponto é que funcoes wavelet de
menor ordem tendem a concentrar maior energia nas bandas de aproximacao;
entretanto, wavelets de menor ordem nao sao tao suaves quanto as fungoes de

maior ordem, causando em geral maior distorcao na filtragem de pulsos de DP.

A fim de tentar contornar os problemas encontrados nos métodos anteriores e

fornecer uma maneira mais concisa de selecao dos filtros wavelet, propusemos os
seguintes métodos [35], [40], [67], [41], [68]:

e MEBWS, desenvolvido durante os estudos para tentar sanar os problemas ob-
servados no método EBWS, buscando pelas fungdes que maximizam a energia
nos coeficientes de maior importancia para recuperar o pulso de DP ao invés
de maximizar a energia somente nos coeficientes de aproximagao, de modo a
melhorar os resultados de filtragem. Ainda assim, o método compartilha a

desvantagem do EBWS pela tendéncia em selecionar wavelets de baixa ordem.

e SNRBWS, também desenvolvido para tentar sanar os problemas observados
no método EBWS, buscando pelas fun¢oes que maximizam a razao entre os co-
eficientes da sub-banda identificada como a banda do pulso de DP e o méximo
dos coeficientes da sub-banda assumida como a que contém a maior parte
do ruido, ambos tomados em valores absolutos. Desta forma, as wavelets se-
lecionadas para cada nivel tendem a concentrar os coeficientes do sinal nas
sub-bandas mais importantes para obter o sinal de DP. Além do mais, dife-
rentemente do algoritmo EBWS, o método tende a fornecer wavelets de maior
ordem. A proposta se mostrou superior aos demais métodos para o grupo de

sinais avaliados.

e SWTBWS, apresentado em [40], assim como o CBWS, propoe o uso de uma
unica funcao para todos os niveis de decomposicao, pela selecao do filtro que
produz o maximo valor absoluto dentre os coeficientes calculados da SW'T do
pulso de DP. O método busca melhorar o CBWS em dois aspectos. Primeiro,
a FWT calcula, em cada nivel, o produto interno discreto (e nao a correlacao)
entre o sinal e o filtro equivalente de cada né da arvore de decomposicao. Se-
gundo, a fungao wavelet aproximada, obtida com um nimero suficientemente
grande de iteragoes, nao corresponde exatamente ao banco de filtro com o qual

o produto interno é calculado.
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3.6 Processo de Limiarizacao Wavelet

A capacidade fundamental de compressao ou esparsidade da WT faz com que sinais
reais tendam a ter poucos coeficientes elevados que contenham a energia principal

do sinal e outros pequenos coeficientes que podem ser ignorados [146].

Além disso, a energia do ruido é espalhada entre todos os coeficientes no dominio
wavelet (principalmente a do ruido branco). Devido ao fato de que a transformada
wavelet de um sinal ruidoso é uma combinacao linear da W'T de um ruido e do
sinal original, através da aproximacao por limiarizagao a poténcia do ruido pode
ser reduzida consideravelmente com o valor de limiar adequado enquanto que as

caracteristicas do sinal sao bem preservadas.

No método de redugao de ruido no dominio wavelet, que é denominado de
encolhimento wavelet (wavelet shrinkage [30]), os coeficientes wavelet de um sinal
ruidoso sao divididos em coeficientes importantes e nao importantes, e cada um
destes grupos é modificado por certas regras. Um valor de limiar muito baixo pode
levar a inclusao de algum ruido, enquanto que um valor muito alto pode levar a perda
de informacao dos sinais de DP. Portanto, a funcionalidade do processo shrinkage se
deve ao valor de limiar e a regra de limiarizacao (fungao de limiarizagao). As fungoes
abrupta (hard) e suave (soft) sdo as mais béasicas e foram introduzidas por Donoho e
Johnstone [30]. Na proxima segao explicaremos estes métodos, mas por hora basta
saber que os coeficientes abaixo do valor de limiar sao zerados. Na limiarizagao
abrupta, os coeficientes acima do valor de limiar permanecem inalterados. Na fungao

suave os coeficientes acima do limiar sao reduzidos pelo valor absoluto do limiar.

Além da fungao de limiarizacao, a selecao do valor 6timo de limiar para cada
escala da WT é uma etapa essencial no processo de reducao de ruidos. Os métodos

de calculo do valor 6timo de limiar podem ser divididos em trés grupos principais:

1. Limiar universal (universal-threshold), onde um tnico valor de limiar é esco-
lhido e aplicado a todos os coeficientes da WT. O método mais conhecido,
o Visu Shrink, é descrito por D. L. Donoho et al. em [30] como a primeira

técnica pratica em filtragem de sinais;

2. Limiar em sub-bandas adaptativos, onde um valor de limiar é selecionado para

cada sub-banda de detalhe gerada na decomposigao wavelet [30], [87];

3. Limiar espacialmente adaptativo, selecionado para cada coeficiente wavelet ou

para um grupo destes [147].

Seja um sinal ruidoso representado por um vetor w = [wy, wo, ..., wy]T, onde
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cada amostra é dada por:

wi:mi—kni,i:l,Q,...,N, (315)

sendo x; a i-ésima amostra de um sinal livre de ruido e n; o i-ésima amostra de
ruido, assumido como Gaussiano com distribuicao idéntica independente (indepen-
dent identical distribution - i.i.d.), i.e., n; ~ N (0, 0?), a proposta da filtragem ¢
encontrar uma aproximacao & da funcao original @, com o menor Erro Quadratico
Médio (EQM), i.e., minimizar o risco [? para um dado sinal ruidoso. O EQM entre

x; e x; é definido por:

. L. 2 1 X 2
PQM (3. 9) = 6 ol = £ ()" (3.16)
onde = [w1, To, ..., xn|T e & = [&1, 9, ..., n]|T. Note que é usada a média

ao invés da esperanca estatistica, pois a solucao 6tima é desejada para cada funcao

individual ruidosa [72].

Ap6s aplicar a FWT e assumirmos que esta é ortonormal, a Equacao(3.15)) pode

ser reescrita como:

Wik = Hik + Nk (3.17)

sendo wj i os coeficientes wavelet de w, contendo £ amostras na j-ésima escala de
decomposicao (j = 1,2, ..., J) e p;; corresponde aos coeficientes wavelet livres de
ruido. Ja que a FWT é uma transformada ortonormal, o ruido permanece Gaussiano
com mesma estatistica no dominio wavelet ortonormal, i.e., n;x ~ N (0, 6?). Seja
n(.) uma funcao de limiarizagao wavelet, entao, a estimativa & pode ser encontrada

através de:

&= [FWT (n(FWT (w))) = IFWT (ji;) . (3.18)

Assim, a funcao risco dada na Equacao(3.16)) pode ser expressa como [79]:
1 & 1w
EQM (& 7)) = — , 3.19
“ ZZI Njkz1 [k = Ijk) (3.19)

onde a estimativa dos coeficientes de wavelet fi; ¢ igual a n(w; ).
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O desenvolvimento apresentado visa demonstrar que a maioria dos coeficientes
em uma W'T com pouco ruido sao efetivamente nulos. Portanto, podemos reformular
o problema de recuperar x como o de recuperar os coeficientes significativamente

nao nulos, contra um ruido branco Gaussiano de fundo.

Isto justifica o uso de um esquema de limiarizacao para eliminar amostras de

wj, com valores pequenos e preservar amostras de w;j com valores grandes.

Todo o processo de limiarizagao dos coeficientes wavelet pode ser descrito em

trés etapas:
1. Determinar fator de reescala para ajuste do valor de limiar;
2. Calcular o valor de limiar;

3. Usar o valor de limiar reescalado em conjunto com a funcao de limiarizacao

para eliminar o ruido nos coeficientes wavelet gerados.

3.6.1 Fator de Reescala (Desvio Padrao do Ruido)

O fator de reescala nada mais é que a variavel que indica o desvio-padrao
do ruido o, presente num sinal. Na pratica, entretanto, nao se conhece o valor
exato deste desvio-padrao; portanto, temos de fazer uma estimativa deste valor
On. Em [I48], é indicado determinar este valor usando um estimador de mediana
dos coeficientes wavelet w; ;, de detalhe gerados na primeira escala de decomposicao

(j = 1), composta praticamente por informagao ruidosa, ou seja,

G — mediana (|w; x| j,k € V1) _ mediana(|wl,k|)7 (3.20)
q q

I

On

onde a constante g pode variar entre 0.4 e 1, mas é normalmente aplicada com valor
igual a 0.6745.

Sabendo-se que o dado ruidoso pode ser descrito por w = g+ n, com puen

independentes um do outro, entao

ol =0, 40y, (3.21)

2

onde oy, é o desvio-padrao de w. Ja que n é modelado com média zero (n = 0), o2,

pode ser definido empiricamente por [87]:
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N

1
o, = N2 Zwikn (3.22)
k=1

em que N é o tamanho da sub-banda em consideragao. Assim,

6, = \/max (62 — 62, 0). (3.23)

No caso de 67, > 62, 67, ¢ igualado a zero. Tal desenvolvimento pode ser usado
para descrever o método Bayesiano [87], que faz uma estimativa dos parametros
generalizados da distribuigao Gaussiana dos coeficientes wavelet, possibilitando de-
terminar o valor de limiar de maneira adaptativa para as caracteristicas de cada

sub-banda.

Uma forma mais robusta de estimativa do desvio-padrao dependente da escala
on; dos coeficientes wavelet (e nao mais apenas dos coeficientes da primeira escala

de decomposigao) é dada por:

o, = mediana (lwj x| j, k € Wj)' (3.24)
q

Também é possivel realizar o processo de limiarizacao sem aplicar o fator de

reescala, fazendo o, = 1.

Em [79], o autor afirma ter obtido melhores resultados de filtragem usando o

mediana (|w;x| j,k € W) 2p
o : , 3.25
T 0.6745 “\ ¥ (3:25)

onde p corresponde ao numero de momentos nulos da funcao wavelet ortonormal

seguinte fator:

aplicada na decomposicao. Consequentemente, tal proposta é dependente também

da fungao wavelet aplicada.

3.6.2 Métodos de Estimacao do Valor de Limiar

Antes de tudo é preciso determinar como serd calculado o valor de limiar A, etapa
frequentemente realizada através de um dos seguintes métodos originalmente pro-

postos por Donoho et al. [126]:
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Limiar Universal E uma forma fixa de limiar, para todos os niveis, que emprega

o limiar universal Ap = /2 X log (N), onde N é o nimero de amostras do sinal.

Limiar Universal Dependente da Escala Sao estimadores propostos a partir
da forma de limiar fixo A\p, mas que variam de acordo com a escala j do coeficiente
decomposto. A ideia principal é obter um estimador mais robusto do nivel de ruido
em cada escala, ja que com o estimador fixo boa parte da energia do sinal desejado
pode ser eliminada durante a filtragem. Em [126] Donoho também propds uma
modificagao, adotando uma estimagao de limiar dependente da escala A\pg, dada

por:

)\DE = 2 X lOg (Nj), (326)

onde N; é comprimento do vetor do j-ésimo coeficiente wavelet. A juncao deste
limiar com um fator de reescala também dependente da escala tem sido bastante
aplicada na anélise de sinais de DP [10], [20], [29], [33], [39].

Limiar SURE E uma estimagao adaptativa a qual minimiza o risco do valor de
limiar baseada no Stein’s Unbiased Risk Estimate (SURE) uma das mais praticas
estimagoes de EQM [149] definida como:

R\ x) =N+ |lg(x)|* + 2V.g (x), (3.27)

com g (x) = 0 (x) — x, onde 0(x) é um estimador de limiar (fungao de limiarizagao)

w(x,A) eg(x)=][g0, g1, ---, gv-1]" é uma fungao de R™ para RV,

Este método oferece grande flexibilidade, a qual pode ser importante para certos

tipos de dados nos quais o ruido depende do nivel de resolucao.

Limiar Hibrido O principio SURE nao é adequado em situacoes em que os coefi-
cientes wavelet sao muito esparsos, pois nestes casos as muitas coordenadas em que
o sinal é nulo fazem com que a raiz do EQM nao tenda a zero linearmente quando

a esparsidade tende a zero.

Por outro lado o limiar fixo independe dos dados. Assim, quando aplicado a
coeficientes muito esparsos apresenta resultados mais satisfatorios do que os obtidos
por meio do método SURE. Ja em situagoes onde o sinal é mais denso, i.e., sem

tantos coeficientes nulos, o método SURE tende a ser melhor que o estimador fixo.
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Com isso Donoho et al. criaram um algoritmo hibrido (SureShrink) que com-
bina os dois métodos. Neste caso, o valor de limiar é calculado pelo limiar fixo
quando o sinal é esparso e pelo método SURE (considerando o estimador de limiar

suave) quando o sinal é mais denso.

Limiar Minimaxi E usado como uma forma fixa de limiar, o qual é escolhido para
permitir uma performance Minimax para o EQM. O principio minimaz é usado na
teoria de decisao estatistica em face de problemas de estimacao de um parametro
deterministico a partir de uma observacao. O estimador minimax realiza o minimo

do maximo EQM obtido para a pior funcao num dado conjunto.

Limiares Alternativos Outras propostas de calculo do limiar adaptativas tém
sido apresentadas em alguns artigos. O método Bayesiano, mencionado anterior-
mente, realiza o cdlculo do nivel de limiar através da razao entre as estimativas do

desvio-padrao, ou seja,

)\Bayesiano = A (a'y,) = . (328)

/\2 /\2 /\2 7 . . . .
Quando 67, > 6%, o, € igualado a zero, o que equivale a Aggyesiano Ser infinito. Na
pratica, Apayesiano = max (|wjx|), e todos os coeficientes sao zerados. Isso ocorre

quando a presenga de ruido na sub-banda (&) é muito grande.

Em [7§], [80], os autores citam uma alternativa para o limiar fixo aplicada no trata-

mento de sinais, dada por:

(Vo) (e
A““”"’( log(j +1) >_ " (log(j +1)>' (3:29)

Algumas outras formas de calculo do limiar dependentes do j-ésimo nivel de
decomposicao sdo apresentadas por M. Biswas et. al. em [8§] para tratar imagens,

o qual pode ser facilmente adaptado para tratamento de sinais, conforme

/ N
/\Biswasl =0n 2l09 (2_]) . (330)

Segundo os autores, outra forma mais eficiente faz uso de uma fungao exponen-

cial que leva ao decaimento dos coeficientes wavelet através das escalas, ou seja,

52



¢ N
)\BiswaSQ - O_ne_t_Tl \/QZOQ <2_J> - j7 (331)

onde ¢t > 0 é um inteiro.

Han et al. [79] melhoraram a fungao de limiarizacdo suave com um limiar
dependente da escala de acordo com a distribuicao de energia dos coeficientes wavelet

em diferentes niveis. O limiar dependente da escala é dado por

Onj % /2log (N)/\/] Jg=J
Na={ 0pi X \/2og (N)Jlog (j+1) j=2,---,J—1, (3.32)
On X /2log (N) j=1

onde j ¢é a escala de decomposicao e o,; ¢ o desvio-padrao dos coeficientes wavelet

na escala j. Pode-se observar que o valor de limiar A,y aumenta com N.

Para a WPT onde as bases sao escolhidas adaptativamente, Donoho et al. [150]

propoem que o valor de limiar seja calculado como se segue:

A =0, X \/2log (N x logaN). (3.33)

Este limiar, entretanto, nao é 6timo e pode eliminar alguma das caracteristicas
relevantes do sinal, mas ainda assim reduz a probabilidade de presenca de coeficientes

ruidosos no sinal reconstruido.

3.6.3 Funcoes de Limiarizacao

E a funcao de limiarizagao que dita a forma como os coeficientes wavelet abaixo do
valor de limiar de ruido serao zerados. Na literatura voltada a filtragem de sinais
no dominio wavelet, as duas funcoes de limiarizacao dos coeficientes wavelet mais
aplicadas sao a limiarizagao suave (soft thresholding) e a limiarizacao abrupta (hard

thresholding), ambas apresentadas em [87] e mostradas na Figura [3.8b|
A funcao de limiarizacao suave é descrita por:

Nsoft (Wi, A) = (3.34)

0, |w]‘7k| <A
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A funcao de limiarizacao abrupta é dada por:

Wi ks ‘Wj7k| > A

Nhard (wjk, )\) = (335)

b
O, |Wj7k| <A

onde 7 ¢ o coeficiente wavelet modicado em fungao de w;; e A, que correspondem
aos coeficientes wavelet e ao valor de limiar obtido a partir de um dos métodos de
calculo de limiar anteriormente descrito. A limiarizacao abrupta preserva melhor as
caracteristicas de amplitude dos coeficientes do que a limiarizagdo suave, por nao
reduzir os coeficientes acima dos valores do limiar. Segundo Xiaorong et al. [45] isto
permite que sinais impulsivos como os de DP sejam reconstruidos de forma a prover

uma melhor razao sinal ruido [15], [83].
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Figura 3.8: Fungao de limiarizacao para A = 0,4: (a) suave; (b) abrupta.

Em [I5], foi relatado que a limiarizacao suave reduziu demasiadamente a am-
plitude dos sinais, ao ponto da localizacao das descargas deixar de ser evidente, ao
passo que a limiarizacao abrupta preservou de forma mais adequada a amplitude

dos pulsos processados.

A funcao abrupta nao é diferenciavel, pois os coeficientes wavelet no valor de li-
miar nao apresentam continuidade e, assim, pode fazer com que o sinal reconstruido
oscile com o fenémeno pseudo-Gibbs [37], [38], [80], sendo mais instavel a peque-
nas mudangas nos dados [I51]. Ja a fungdo suave é considerada como fracamente
diferenciavel por possuir apenas a primeira derivada, além de atenuar excessiva-
mente os coeficientes wavelet, afetando significativamente o sinal reconstruido, e até
mesmo causando distorgoes e perturbacoes de borda e, em particular, atenuando a

amplitude do sinal.

Diversos autores tém apontado estas desvantagens nas funcoes de limiarizacao

classicas e alguns artigos publicados sugerem o uso de novas fungoes de limiarizacgao,
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que nada mais sao que funcgoes intermediarias das fungoes abrupta e suave, com o
objetivo maior de tentar superar as desvantagens de cada fungao, um ponto chave,
que muitos autores tém enfatizado, é a necessidade da funcao de limiarizagao com
alta ordem derivativa, o que faz estas mais convenientes para alguns tipos de dis-
posi¢oes mateméticas, como métodos de minimizagao e otimizagao [76]: Minimo
Erro Quadratico Médio (Least Mean Square - LMS), Algoritmo Genético (AG), Co-
lonizacao Artificial por Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC), entre outros.

No entanto, a maioria dos artigos apresentam funcoes destinadas ao tratamento
de imagens ou a outros tipos de sinais com caracteristicas distintas e muito pouco
tem sido discutido sobre novas funcoes de limiarizacao para tratamento de sinais de
DP. Em nosso desenvolvimento, mostraremos uma nova funcao de limiarizacao de
elevada ordem derivativa que tende a preservar as caracteristicas de amplitude do
sinal de DP (um fator muito importante) e ao mesmo tempo melhorar a atenuacao
dos coeficientes ruidosos, com vista a superar nao so as funcgoes clédssicas utilizadas
bem como algumas outras funcoes de limiarizacao propostas, como: a funcao Garrote
por Nasiri et al. em [83], Non Negative Garrote descrita em [76], Adaptive Shirinkage
mostrada por Partha Ray em [I51], Liu desenvolvida por Shan Liu em [80], Hui
apresentada em [I52], as fungoes descritas por Zhang et al. em [72], [I53] e as

fungoes Stein e Semi-Soft em [75].
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Capitulo 4

Métodos de Classificacao de

Descargas Parciais

Como discutido anteriormente, a medicao de DP tem recebido grande aceitacao
como ferramenta efetiva de diagnéstico, com capacidade de acessar e monitorar a
integridade do sistema isolante de um equipamento apds sua manufatura e durante
sua operacao [I54]. A norma IEC estabelece um limite especifico de magnitude para
todos os equipamentos de poténcia. No entanto, a DP nao é sempre proporcional
ao dano causado, ja que uma DP com magnitude pequena pode rapidamente levar a
um crescimento do defeito existente no isolamento elétrico. Portanto, é fundamental
que a atividade de DP possa ser detectada e quantificada num estagio precoce, para

que medidas corretivas possam ser tomadas em tempo habil.

Na pratica, varias fontes de descarga podem existir dentro de um aparato de
poténcia e podem estar ativas ao mesmo tempo. Tais fontes de DP, usualmente,
sao de tipos diferentes, ou do mesmo tipo, mas ocorrendo em localizacoes diferentes
e com intensidades distintas. E conhecido que grande parte dos detectores de DP
comerciais vigentes nao proveem quaisquer informagoes sobre o tipo (fonte) de DP
quando ocorre uma falha no isolamento [47]. Desse modo, a separacao e identifica¢ao
precisa das multiplas fontes de DP é primordial para acessar a integridade dos ativos
de poténcia em servigo, evitando os erros de interpretagao e o risco de uma avaliagao
inadequada, que podem advir dos métodos convencionais de analise de DP (padrdes
PRPD e histogramas de estatisticas derivados destes [155]). Como cada tipo de
defeito tem suas proprias caracteristicas de degradacao, entao é possivel utilizar
estes atributos para correlacionar o padrao de DP com o tipo de defeito e determinar
a influéncia de cada fonte de defeito na qualidade do isolamento [53]. Fora isso,
a classificacao de DP pode ser usada para identificar qualquer falha iminente e

informar sobre a necessidade de substitui¢ao ou reparo do sistema isolante existente.
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Com os avancos das técnicas de DSP, esforcos consideraveis tém sido feitos
para aplicar técnicas de inteligéncia artificial. No entanto, ainda permanecem de-
safios considerdveis a aplicacao bem sucedida destas técnicas para classificagao de
fontes de DP. Podemos citar trés desafios chaves [I56]: (1) extrair as caracteristicas
desejaveis a partir dos dados obtidos das medigoes de DP; (2) aplicar algoritmos de
reconhecimento de padroes adequados para separagao das fontes de DP; (3) iden-
tificar (classificar) as multiplas fontes de DP, que podem ocorrer no equipamento

avaliado.

O foco deste capitulo sera na descricao destas etapas que envolvem o processo
de classificacao de DP. Descreveremos, de forma sucinta, as principais caracteristicas
que podem ser extraidas dos sinais medidos, em seguida os métodos de classificagao
nao supervisionada uteis na separacao dos sinais de DP e, por fim, os métodos de
classificacao supervisionadas que se aplicam na identificagao do tipo de defeito (fonte

de DP) associado com cada pulso.

4.1 Extracao de Caracteristicas de sinais de DP

O objetivo da extracao de caracteristicas é obter atributos representativos dos dados
aquisitados nas medicoes de DP, sejam estes brutos ou tratados para reducao de
ruido. Serao estas caracteristicas que nos permitirao separar e reconhecer cada
fonte de DP associada com um defeito, ou mesmo com ruido que possa existir.
Portanto, pode-se dizer que este é o aspecto mais importante de qualquer problema

de classifica¢do ou agrupamento (clustering) [64].

No Capitulo 2 descrevemos as formas convencionais de apresentacao dos dados
de DP como o mapa PRPD e os espectrogramas extraidos deste mapa, popularmente
referidos como impressao digital DP (PD fingerprint) [2]. Ademais, a extragao de
caracteristicas também tenta diminuir a dimensao do dado original para facilitar o
processamento. O dado contido em cada padrao de DP armazenado pode ser muito
grande para permitir sua manipulagao. Assim, normalmente é requerida uma forma

de redugao do tamanho da matriz de dados [154].

Em geral, as caracteristicas que representam eventos DP podem ser categori-
zadas em componentes no dominio do tempo e da frequéncia. Métodos baseados no
dominio do tempo sao desejaveis para representar as caracteristicas de uma tnica
fonte e tipo de DP. No entanto, nos casos em que existem mais de uma fonte DP,
pode ser aplicada a analise no dominio da frequéncia usando espectro de frequéncia

e/ou andlise wavelet como métodos mais efetivos para discriminar e localizar fontes
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diferentes de pulsos. O dominio da frequéncia possui tal habilidade, pois o sinal
capturado pelo sensor é obtido a partir da convolucao do sinal original na fonte
de DP e a funcao transferéncia do circuito equivalente do ponto de defeito até o
sensor acoplado. Por outro lado, analises no dominio do tempo sao uma importante
ferramenta para representar as caracteristicas estocasticas, estatisticas e fisicas do
evento DP.

As secoes que se seguem proveem uma breve revisao de algumas aproximacoes
que consideramos importantes para o desenvolvimento de nossos trabalhos e que
tém sido utilizadas pelos pesquisadores na extracao de parametros de entrada para
classificagdo de DP. Em [52] os autores discutem outras técnicas que nao utiliza-
remos, por exemplo: processamento de imagens, parametros fractais, transformada
wavelet cruzada, coeficientes wavelet gerados pela FWT ou WPT, coeficientes da
oitava frequéncia cepstral, caracteristicas baseada na autocorrelacao, teoria do Caos

e matriz amplitude da transformada Stockwell.

4.1.1 Operadores Estatisticos

Nesta aproximagao, usualmente, um nimero de operadores estatisticos sao extraidos
dos histogramas H e (), Hyave(®), Hn(v) € Hy(q) (descritos no Capitulo 2) de-
rivados do padrao PRPD. Alguns dos histogramas podem ser divididos em duas
distribuigoes distintas, uma para o ciclo positivo (+) e outra para o ciclo negativo
(—). Estes sao fortemente correlacionados com o tipo de defeito, permitindo que

sejam descritos por diversos parametros estatisticos [155], [157], como:

e média é o valor que aponta para onde se concentram os dados de uma distri-
buigao;
N
p==5—" (4.1)
> iz (@)
e variancia descreve o quanto um grupo de numeros esta espalhado. Variancia

nula significa que todos os valores sao idénticos;

o Xin (i = 1) f (@) (4.2)
Zi:l / (x,)

e obliquidade (Skewness) descreve a assimetria de uma distribuigao com respeito

a distribuicao normal. Obliquidade positiva representa assimetria mais acen-
tuada para a esquerda, nula representa simetria e negativa mostra assimetria

mais acentuada para a direita [I58];
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e curtose (Kurtosis) descreve o grau de acuidade (sharpness) de uma distri-

buicao com respeito a distribuicao normal. Curtose nula representa uma dis-
tribuicao normal, curtose positiva representa uma distribuicao mais aguda e
curtose negativa descreve uma distribuigdo mais achatada [159];

D DAY e D G (8.4

' ot E’fil f(x:)

e picos (Peaks) conta o nimero de picos na metade positiva ou negativa de um

ciclo da distribuicao;

e assimetria representa a caracteristica assimétrica dos pulsos DP nos ciclos

positivos e negativos;

N* Zfil q
N- sz\il qz‘+

e fator de Correlagao Cruzada (C'C') denota a dissimilaridade na forma das dis-

Asy = (4.5)

tribuicoes nos ciclos positivos e negativos. Fator de C'C' nulo significa forma
totalmente assimétrica enquanto que fator de C'C' unitario indica formas com-

pletamente simétricas;

SN afr; - Sl Se )y
\/ (S, (@) = 2wV ] [, (a)F — (S

Cada parametro indica um tipo de informacao escondida no espectro da DP.

CcC =

(4.6)

Na tabela expomos de maneira compacta as estatisticas retiradas dos espectros

PRPD, na qual + se refere ao pulsos de DP positivos e - aos pulsos de DP negativos.

Tabela 4.1: Estatisticas dos espectros PRPD.

quax<90) anve(@) Hn((p)

Parametros Estatisticos

Obliquidade

Curtose

Pico
Média
Mediana

Variancia

R N I R R [V
Mol |
R R R R
T N R R YR R

Assimetria X X

cc X X
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Em [55], [66], [160], [161], o autores usam apenas a curtose e a obliquidade
como parametros de entrada de seus algoritmos de classificacao. Ja em [155], [156]
sao aplicados os cinco ultimos parametros listados anteriormente. A. Cotin et al.
[58] descreve a andlise de pulsos de DP por meio da média, variancia, curtose e

obliquidade.

4.1.2 Caracteristicas de Localizagao Tempo e Frequéncia

Em [65], os autores propuseram o uso das caracteristicas de Localizagdo Tempo e

Frequéncia (LTF) para classificagao dos pulsos.

Considere um sinal de DP z(¢;), i = 1,2, ..., N. Uma maneira de se caracterizar
simultaneamente tempo e frequéncia é considerar sua localizacao média e dispersao
em cada uma destas representacdes. Isto pode ser obtido considerando |z(t;)|* e
| X ( fi)|2 como distribuigoes de probabilidade, e analisando seus valores médios e

desvios padrao. O espalhamento de z(t;) pode ser dado por:

_ 1 N L 2:0 N2 )
T\/(Eﬁl Ii(ti)z)z:i:1(t1 to)”|z(t:)], (4 7)

enquanto que o baricentro do tempo ¢, é dado por:

t, = fo\il ti |‘T(tl)‘2 (48)

>l |2 ()]’

Seja X (f;) o componente de frequéncia do sinal DP obtido pela FFT. A loca-

lizagao na frequéncia de z(t;) pode ser calculada por:

_ S B N 2 N2
W\/(z?_llxw?) YL DX P (4.9)

Desta forma, o sinal pode ser facilmente caracterizado no plano tempo-
frequéncia (T, W). Os pulsos DP com formatos similares podem ser sintetizados
em area bem definidas deste plano. Assim como as demais técnicas de compressao
de dados, este procedimento traz uma perda de informacao com respeito ao for-
mato do pulso, mas este pode ser considerado como um bom compromisso entre os

requerimentos de complexidade computacional e analise em tempo real.

Em [65] os autores realizam uma modificagdo da localizagdo na frequéncia, em

que também aplicam a ideia de utilizar um baricentro,
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= I S, N L 2 N2
B_\/(Zﬁ_llxuﬂ) 2ima (i fo) IX I (4.10)

sendo o baricentro da frequéncia f, dado por:

S AIX )P

fo = SN X (P

(4.11)

Esta medida nos permite caracterizar o sinal no plano tempo-frequéncia por

meio de suas posigoes médias (t,, f,) e desvios padrao (7T, B).

4.1.3 Caracteristica Weibull da Curva PHA

A andlise da distribuicao estatistica de Weibull oferece uma aproximagao ma-
temética para a Andlise do padrao de Amplitude dos Pulsos (Pulse Height Analysis
- PHA). Supoe-se que a distribui¢ao de probabilidade da taxa (F) pela magnitude
(q) do pulso de DP possa ser expressa pela funcao Weibull [55],

F(q;a,ﬁ):l—ea:p(—(g)ﬁ>, (4.12)

onde « e [ representam cada curva PHA fonte tnica, e ¢ representa a amplitude
do pulso de DP. As caracteristicas a™, 87, a~, 3~ sao extraidas a partir das curvas
PHA positiva e negativa, respectivamente. O método Weibull comprime o padrao

PHA para anélise digital, bem como retém sua informacao relevante.

Uma forma simples para avaliar a habilidade de o e 5 em distinguir os diferentes
tipos de DP é através de um grafico de dispersao, criado calculando a estimativa
de méaxima verossimilhanga (maximum likelihood) dos parametros da distribuicao
de Weibull para cada pulso avaliado, i.e., os parametros o e 8 que fornecem uma

distribuigao Weibull mais préxima daquela dos pulsos (em valor absoluto).

4.1.4 Mapeamento Power Ratio

A referéncia [162] apresenta uma técnica de agrupamento por espectro de poténcia,
que é baseada em um mapa bidimensional para a Taxa de Poténcia (Power Ratio
map), representando o contetido de poténcia espectral relativa em dois intervalos
de frequéncia: PRL (Power Ratio for Low frequencies) e PRH (Power Ratio for

High frequencies). Para obter estes parametros, a FFT de cada pulso é calculada
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e o espectro é dividido em dois intervalos de frequéncia que sao explicitamente
representados em um plano.A poténcia espectral acumulada é calculada para os
dois intervalos de frequéncia e normalizada para a poténcia espectral total. As
quantidades obtidas sao definidas como razoes de poténcia da FFT do pulso x;, uma
para o intervalo de frequéncia mais alta [f1,, f2,], PRH, e outra para o intervalo de

frequéncia mais baixa [f;, fa, ], PRL,como se segue:

f2 2
S x )
PRL="T1—""_ 100, (4.13)
o T 1X ()]
f2 2
S H X (£)]
PRH=—TH—"_ 100 (4.14)

ST Ix o

4.1.5 Analise de Componentes Principais

Por ser uma técnica bastante aplicada na separacao de sinais de DP, daremos uma

maior atencao na explicacao da mesma.

A Analise de Componentes Principais (Principal Components Analysis - PCA)
é uma ferramenta utilizada com o objetivo de encontrar uma transformacao or-
togonal linear para converter um conjunto de observacoes de dados possivelmente
correlacionados a um conjunto de valores de variaveis linearmente descorrelaciona-
das, i.e., as Componentes Principais (Principal Components - PC). O ntmero de
PC é menor que o nimero de varidveis originais, propriedade esta que é desejavel
em separacao e classificagdo de dados. As PC sdo arranjadas de forma tal que a
primeira componente principal possui a maioria da variacao do conjunto de dados
original e cada componente seguinte, por sua vez, tem a maxima variancia sob a
restrigao de ser ortogonal (i.e., nao correlacionado com) aos componentes anteriores
[163]. A PCA é sensivel a escala relativa das varidveis originais. Dependendo da drea
de aplicacao, a PCA também é conhecida como transformada de Karhunen-Loeve

(Karhunen-Loéve Transform - KLT') discreta.

A PCA ¢é definida como uma transformacao linear ortogonal que transforma
os dados para um novo sistema de coordenadas de forma que a maior variancia
por qualquer projegao dos dados fica ao longo da primeira coordenada (a chamada
primeira componente a; ), a segunda maior variancia fica ao longo da segunda coor-
denada as, e assim por diante. Portanto, pode-se obter uma boa representacao dos

dados utilizando poucas componentes, sejam as duas (2D) ou as trés (3D) primeiras.

Assim sendo, a PCA pode ser usada como um método de reducao de dimensoes
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de um dado, o que permite sua aplicacao na extracao de caracteristicas de pulsos de
DP e estas podem ser usadas para separagao das diversas fontes de DP presentes em
uma medi¢ao. A reducgao de dimensao PCA realiza automaticamente o agrupamento

dos dados, onde padrdes coerentes podem ser detectados mais claramente [164].

Em [I65], a PCA foi usada na extracao de caracteristicas. Em [166] os autores
aplicaram a extracao de parametros estatisticos como curtose e obliquidade de di-
versos intervalos do espectro de frequéncia dos pulsos de DP e usaram a PCA para
reduzir a dimensao para 3 coeficientes (3D-PCA). J4 em [160], a mesma estratégia
foi utilizada, sé que a PCA foi calculada até o quarto coeficiente, fornecendo quatro
caracteristicas para seus respectivos algoritmos de classificacdo. Em [65], R. Liao
et al. demonstram a superioridade de performance do método PCA de extracao de
caracteristicas perante os métodos de extracao por decomposicao DW'T e pela loca-
lizagao tempo frequéncia. H. Ma et al. [I56] também utilizam a PCA para extracao
de caracteristicas dos pulsos de DP. Tais aplicacoes demonstram o potencial da PCA

na classificacao de fontes de DP.

4.1.6 Analise de Componentes Principais Kernel (KPCA)

A KPCA é um método de extragao de caracteristicas nao lineares [I67], que surgiu

como uma extensao da PCA utilizando técnicas do método Kernel.

Um conjunto de dados com N pontos nao pode, em geral, ser linearmente se-
parado numa dimensao d < N, mas quase sempre pode quando em uma dimensao
d > N. Isto é, dados N pontos X;, se 0 mapearmos para um espaco N-dimensional
com ®(x;) onde ® : R? — RV é possivel construir um hiperplano que divide os pla-
nos em grupos arbitrarios. Na KPCA a fungao ® escolhida é o kernel que transforma
o dado original em um espago de caracteristicas. Os elementos desta fungao kernel

sao dados por:

Ky = (xi%;) = (¢ (%) , 6 (xi5)) = & (x:)" 6 (), (4.15)

onde x; e X; s@o os diferentes pontos no conjunto de dados X = [xq, -+, xn]|. A
KPCA calcula os autovetores a; da matriz covariancia no espaco de caracteristicas

acima.

Para obter os dados Y = [y;,---, yn] de menor dimensao, os dados no conjunto

original sao projetados sobre os autovetores da matriz covariancia a;, ou seja,
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Yi:{Z;'V:1 agj)/i(xi,Xj),..., Z;\f:l azj)n(xi,Xj)}. (416)

Os elementos y; formarao o conjunto de caracteristicas, assim como ocorre na

PCA.

Quando a funcao transformacao usada é a funcao Gaussiana Kernel, temos um

método variante denominado Gaussian Kernell PCA.

4.1.7 Analise de Componentes Principais Alternativas

Dentre outras variantes temos a PCA Probabilistica (Probabilistic PCA - PPCA)
que é frequentemente usada quando existem valores ausentes nos dados ou para
escalonamento multidimensional. Um conjunto de vetores de dados observados po-
dem ser determinados através da estimativa de maxima verossimilhanca (mazimum-
likelihood) de parametros num modelo de varidveis latentes (dados pelos vetores
direcao e distancia) que estd intimamente relacionado & anélise fatorial [168]. Pode-
se dizer que PCA Classica é um caso especifico da PPCA quando a covariancia do

ruido se torna infinitamente pequena, o2 — 0.

Com base na interpretacao da maxima verossimilhanca, podemos substituir a
distribuicao gaussiana por distribuigoes gerais, por exemplo a familia exponencial,
para estender naturalmente a PCA a outros modelos de ruido. A Analise de Com-
ponentes Principais Exponencial (E-PCA) estende as aplicagoes do PCA Cléssica
para dados contendo vérios tipos de informagdes. Uma versao esparsa da E-PCA
ajuda a superar a inconsisténcia do modelo e melhora a interpretabilidade quando

aplicado a dados de alta dimensao.

4.1.8 Incorporacao Estocastica de Vizinhos (Stochastic
Neighbor Embedding - SNE)

A SNE tenta reter distancias entre pares de dois pontos de dados em um espaco
de baixa dimensao [169]. Na SNE, a probabilidade p;; de que os pulsos aquisita-
dos x; e x; sejam gerados pela mesma Gaussiana ¢ calculado para todos os pares
possiveis de pulsos em todo o conjunto de dados de DP X = [x3,--- , xN], onde N
¢ o nimero de pulsos DP. As probabilidades ¢;; das caracteristicas correspondentes
dos pulsos aquisitados num espago dimensional menor, i.e., y; e y; gerados pela
mesma Gaussiana, também estao conectados. Estas duas matrizes de probabilida-

des sao denotadas por P e Q, respectivamente. O SNE minimiza a diferenca entre
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as distribuicoes de probabilidade P e Q através da minimizacao do somatoério das

divergéncias Kullback-Leibler

P(PIQ=5Fpi; log 72 (4.17)
]

A minimizacao de ¢ (P || Q) pode ser realizada usando o método gradiente des-
cendente. O resultado desta otimizagao ¢ um mapa que reflete bem as semelhangas
entre as entradas de elevada dimensao. Os elementos y; formarao o conjunto de
caracteristicas Y = [y1, -+, yn]. A dimensdo do conjunto de caracteristicas Y é
denominada dimensionalidade intrinseca. E esta deve ter um nimero minimo de
caracteristicas para contabilizar toda a informacao dos dados de DP. A dimensi-
onalidade intrinseca d de um conjunto de dados pode ser determinada usando a

estimacao de verossimilhanga méaxima (mazimum likelihood estimation) [170].

Uma variante deste método, denominada Incorporacao Estocastica de Vizinhos
t-distribuida (¢ distributed Stochastic Neighbor Embedding - t-SNE) foi desenvolvida
por Laurens van der Maaten and Geoffrey Hinton em [I71]. Ao invés de lidar com a
funcao de distribuicao Gaussiana, considera uma distribuicao t-Student de cauda pe-
sada (com um grau de liberdade, que é o mesmo que uma distribui¢ao de Cauchy).
O algoritmo nao linear tem a capacidade para realizar diferentes transformacoes
sobre regioes distintas. O método pode ser ajustado através de um parametro deno-
minado perplexidade, o qual diz como equilibrar a atencao entre os aspectos locais
e globais dos dados. O parametro ¢, em certo sentido, um palpite sobre o nimero
de vizinhos préximos que cada ponto possui. O valor de perplexidade tem um efeito
complexo nas imagens resultantes. Para nossa aplicacao, escolhemos uma perple-
xidade de 30 para um numero de iteracoes de 1500 como um valor aceitavel para
trabalhar com dados PD. No entanto, podem nao ser gerados bons resultados, ja
que a performance do método estd intimamente ligada ao valor de perplexidade, e

definir um 6timo para tal necessitaria de uma investigacao para cada caso de dados

de DP medidos.

4.1.9 Técnicas de Redugao de Dimensionalidade (MDS)

Diversas outras técnicas de Redugao de Dimensionalidade (Multidimensional Sca-
ling - MDS)para extracao de informagoes de um grande volume de dados estao
disponiveis na literatura. Estas podem ser lineares, como é o caso da PCA, ou nao

lineares.

Para nao estendermos em demasiado o contetido tedrico, vamos nos limitar ape-
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nas em citar algumas dessas metodologias de reducao que serao utilizadas ao longo
de nosso trabalho. Portanto, temos: Mapa de Difusao (Diffusion Map - DMAP),
Anadlise Fatorial (Factor Analysis - FA), Andlise Discriminante Generalizada (Ge-
neralized Discriminant Analysis - GDA), Landmark-Isomap (ISOMAP), Analise
Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA), Preservacao Linear
de Projecao (Linearity Preserving Projection - LPP), Incorporacao de Preservacao
de Vizinhanga (Neighborhood Preserving Embedding - NPE), Mapeamento Sammon
(Sammon Mapping - SM) e Incorporacao Estocastica de Proximidade (Stochastic
Prozimity Embedding - SPE).

Mais detalhes a respeito das teorias que envolvem estas técnicas podem ser

encontrados em [172].

4.2 Meétodos de Classificacao

Os sinais de DP podem ser classificados em diferentes categorias. Alguns métodos
tentam classificar o tamanho das cavidades onde as DP ocorrem [I73]. Também tém
sido apresentadas pesquisas para determinar a fase da DP em linhas de transmissao
trifasicas [I74]. No entanto, grande parte dos estudos sdo voltados para separagao
e identificacao dos tipos de problemas no isolamento que levam as DP a ocorre-
rem, i.e., as fontes que originaram as DP. Basicamente é possivel citar quatro tipos
principais de padroes de DP: descargas de superficie, corona, cavidades ou bolhas e

arboreamento.

No processo de separagao recorre-se ao uso de métodos de classificagao nao
supervisionada que fazem o agrupamento de fontes de DP semelhantes entre si. Ja
na etapa de classificacao, é preciso o uso de técnicas supervisionadas de redes neurais,
as quais necessitam ser treinadas com um banco de dados representativo de cada
tipo de defeito associado a DP que se deseja identificar. Nesta secao apresentaremos
alguns dos métodos de classificacao nao supervisionada que podem ser aplicados
na separacao de fontes de DP. A etapa de identificagdo, que envolve técnicas de
classificagao supervisionada, sera desenvolvida na continuidade do trabalho, ja que
qualquer avaliacao destas técnicas dependera de um banco de dados de causa e
efeito. O banco sera criado a partir de ensaios no laboratorio do Cepel com células

de carga que simulam os defeitos usuais associados as DP.
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4.3 Meétodos de Classificacao Nao Supervisionada

4.3.1 K-means

O termo K-means foi empregado primeiramente por James MacQueen em 1967 [175].
E um dos algoritmos mais simples para resolucao de problemas de agrupamento.
O procedimento segue uma maneira simples e facil para separar um conjunto de
vetores de observagao através de um certo nimero k de grupos de dados (k clusters)
fixados a priori. A ideia principal é definir £ centroides, um para cada cluster. Estes
centroides devem ser escolhidos de uma forma adequada, pois localizagoes diferentes
provavelmente produzirao resultados diferentes. Portanto, a melhor escolha é coloca-
los tanto quanto possivel longe um do outro. O préximo passo é tomar cada vetor
de observacao pertencente a um determinado conjunto de dados e associd-lo ao
centroide mais proximo. Quando nenhum ponto estd pendente, a primeira etapa é
concluida e o agrupamento inicial esta feito. Neste ponto temos de voltar a calcular k
novos centroides como baricentros dos clusters resultantes da etapa anterior. Depois
de obter os k novos centroides, uma nova associacao tem de ser feita entre os mesmos
vetores do conjunto de dados e o novo centroide mais préximo. Este processo se
repete de forma ciclica. Como resultado deste ciclo os k centroides mudam de
localizagao passo a passo até que as mudancgas nao sejam significativas. Em outras

palavras, até que os centroides nao se movam mais.

O algoritmo K-means tenta minimizar uma funcao objetivo, frequentemente
definida como a soma das distancias quadradas entre cada vetor de observacao e
seu centroide dominante. Cada passo do algoritmo refina as escolhas dos centroides
para reduzir a distor¢ao. Para finalizar o algoritmo, podem ser adotados um ou mais
dos seguintes critérios de parada: a variacao da funcao objetivo torna-se inferior a
um limiar definido a priori, os centroides nao se modificam mais e/ou o algoritmo

atinge um numero maximo de iteracoes.

A funcgao objetivo usualmente aplicada é:

2

, (4.18)

l“z(-j) — G

=33

7j=111=1

, 2 .
xl(j ) — ch ¢ a distancia medida entre o dado xz(] ) e o centroide ¢; do grupa-

onde‘

mento ao qual este dado pertence. Serve como um indicador da distancia dos N
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vetores de dados do centro de seus respectivos clusters. Neste caso, o indicador
equivale ao quadrado da bem conhecida distancia Euclidiana, mas outras fungoes
podem ser aplicadas para fornecer este indicativo. Dentre as quais podemos citar: a
distancia Manhattan (Cityblock) ou distancia do valor absoluto, na qual cada cen-
troide é a mediana dos dados dentro do grupo; a distancia de similaridade cosseno
também definida como distancia angular (dada por 1 menos o cosseno do angulo nor-
malizado entre dois pontos tratados como vetores), onde cada centroide é a média
dos pontos num grupo; a distancia por correlagao, que é uma medida da dependéncia
entre dois vetores, sendo nula em caso de vetores estatisticamente independentes e
unitaria se dependentes (é implementada no Matlab como 1 menos a correlagao en-
tre dois dados normalizados com média zero e desvio padrao unitario); a distancia
Hamming que fornece uma percentagem de bits que diferem (desejavel somente para

dados bindrios), sendo cada centroide a mediana dos pontos num grupo.

Considere um conjunto de observagdes X = [xy, -+ , XN/, onde cada observacao
X; ¢ um vetor real d-dimensional de caracteristicas. No problema de agrupamento,
tendo X desejamos separar os N vetores em k grupos tal que o agrupamento seja

6timo.
O algoritmo inicia com a escolha dos k elementos do conjunto X para formar
os centroides iniciais c;. Esta escolha pode ser feita de muitas formas, entre elas:
e selecionando as k primeiras observagoes;

e selecionando k observacoes aleatoriamente;

e selecionando k observagoes de modo que seus valores sejam bastante diferentes.
Por exemplo, ao se agrupar uma populacao em trés grupos de acordo com a
altura dos individuos, poderia se escolher um individuo de baixa estatura, um

de estatura mediana e um alto.
Em seguida o algoritmo se processa alternando entre dois passos:

Passo de atribuigao: calcula a distancia de cada observacao em relagao a cada
um dos centroides, atribuindo o elemento ao grupo que possuir a menor distancia

(maior similaridade) e recalculando o centroide;

Passo de atualizagao: calcula a nova posicao dos k£ centroides por meio da

média dos elementos pertencentes ao grupo.

O processo é repetido até que as atribuicoes de todos os grupos nao se alterem
mais. Como ambos os passos otimizam a funcao objetivo, e existe um nimero finito

de partigoes, o algoritmo deve convergir para um 6timo local. Nao é possivel garantir
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a convergencia do algoritmo para um 6timo global.

Por ser de aplicacao bastante simples computacionalmente e funcionar bem em

muitos casos, ele é um dos principais e mais usados métodos de agrupamento.

Além da aplicacao em agrupamento, o método também encontra aplicacoes em

quantizagao vetorial e aprendizagem de cardcter [176].

Na pratica, existem diversas variagoes deste algoritmo que empregam operacoes
de particionamento, uniao e descarte dos grupos resultantes. Dentre estas podemos
citar as técnicas de agrupamentos: K-means++ [177], que é um algoritmo que faz
a escolha dos valores iniciais, evitando que grupos inadequados sejam encontrados
para o algoritmo K-means padrao; K-medians [I78] que usa a mediana em cada
dimensao ao invés da média, minimizando a norma [;; K-medoids [179], que usa
o medoid ao invés da média, e minimiza o somatorio das distancias para fungoes
distancia arbitrérias, sendo as realizagoes mais comuns o algoritmo PAM (Parti-
tioning Around Medoids - Particionamento ao Redor dos Medoids) e o algoritmo
CLARA (Clustering LARge Applications - Agrupamento para Aplicacoes Amplas)
sugerido por Kaufman e Rousseeuw em [I80], o qual extende a aproximagao K-
medoids para um amplo nimero de objetos; Fuzzy C-Means [I81]. que é uma
versao em que cada dado é atribuido a cada grupo com um grau fuzzy; técnica de
agrupamento hierdrquico como G-means [I82], entre outras variagoes mais ade-
quadas para lidar com certos tipos de dados (dados textuais, etc). Outras técnicas
englobam o agrupamento baseado em densidade, que funciona pela identificacao
de grupos densos de pontos, permitindo a este identificar grupos de formato ar-
bitrario, bem como distinguir ruido (outlier) no espago dimensional. Como exemplo
podemos citar os algoritmos DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Appli-
cations with Noise), proposto por Martin Ester et al. em [183], OPTICS (Ordering
Points to Identify the Clustering Structure) e o SNN (Shared Nearest Neighbor).

4.3.2 Gaussian Mixture Model

Algumas limitacoes do K-means sao que:

1. se torna dificil a atribuicao de pontos que nao pertencam totalmente a um

cluster;

2. nao existe a no¢ao de uma atribuicao fracionéria (ou seja, probabilidade de

ser atribuida a cada cluster);

3. geralmente nao funciona quando os grupos nao sao arredondados, e/ou se
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sobrepoem, e/ou sdo desiguais.

Gaussian Mizture Model (GMM), também denominado Gaussian Mizture Dis-
tribution (GMD) ;| é uma abordagem probabilistica de agrupamento (estimativa de
densidade) que pode resolver muitos destes problemas. Usando uma técnica iterativa
chamada Maximizagao de Expectativa (Ezpectation Mazximization - EM), o processo
e o resultado sao muito semelhantes aos do agrupamento K-means. A diferenca é
que os grupos sao assumidos para que cada um tenha uma distribuicao Gaussiana
independente, cada qual com sua prépria média e matriz de covariancia. Portanto,

o agrupamento GMM levara em conta a covariancia quando formando um cluster.

Um outra diferenca importante em relacao ao K-means é que o ultimo faz a
atribuicao de cada ponto de dados ao grupo mais préximo. Com o método GMM,
se obtém uma colecao de distribui¢oes Gaussianas independentes, e assim, para cada
ponto de dados, teremos uma probabilidade de que ele pertenca a cada uma dessas

distribuigoes (cluster).

4.3.3 Hierarquico

O agrupamento Hierarquico envolve criar grupos que tenham ordenamento pré
determinado analogo a uma hierarquia hierarquica. Existem dois tipos de algorit-
mos, o Divisivo (agrupamento de cima pra baixo) e o Aglomerativo (agrupamento

de baixo pra cima).

O método se inicia tratando cada observagao como um grupo separado. Entao,
executa iterativamente os seguintes passos [I84]: identificar dois grupos que estao
mais proximos uns dos outros e misturar os dois grupos mais similares. O processo

continua até que os grupos estejam mesclados.

4.3.4 Agrupamento Baseado na Funcao Autocorrelagao

Normalizada

Especialmente desenvolvido para tratamento de sinais de DP, este método foi
apresentado por Alfredo Continn e Stefano Pastore em [51], onde propoem o uso
da Fungao Autocorrelagdo Normalizada (NACF) em conjunto com o algoritmo de

agrupamento K-means, que faz a selecao automatica do niimero de grupos.

A separacao do método baseia-se na comparacao entre a Func¢ao Autocorrelagao
(Autocorrelation Function - ACF) de sinais pertencentes a um conjunto de N sinais

s(t). A ACF, R, (1), de um sinal real continuo contendo energia finita é dada por:
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R (1) = /OO s(t)s(t+7)dt. (4.19)

A ACF detém propriedades muito tteis para a separacao. Dentre as quais é

possivel destacar:

e a transformada de Fourier da R (7) de um sinal de energia finita, i.e., a densi-
dade espectral de energia G, (f), também preserva os contetidos de harmonicos

que seriam obtidos pela transformada de Fourier do sinal S (f), uma vez que

IS{R (M} =G (NI =15 (NI (4.20)

e a habilidade de sintetizar ambas as caracteristicas dependentes do tempo e da

frequéncia de um sinal;
e permanece proporcional a relagdo tempo/frequéncia de um sinal;

e R, (7) é uma funcdo par R, (1) = Rs(—7), tal que somente a metade desta
pode ser utilizada na comparacgao, mantendo o mesmo nimero de amostras do

sinal medido;

e a maxima amplitude da ACF (R, (0) = max (Rs(7))) corresponde a energia
total do sinal W (s (t)) (Identidade de Parseval), dada por:

R. (7 =0) :/_Oo sQ(t)dt:/_oo 152 (F)|df =W (s (1)) (4.21)

o0

e aforma da ACF é menos afetada pela superposicao de ruido de alta frequéncia,

truncamento aleatdrio e deslocamento do sinal.

Portanto, as similaridades entre sinais diferentes podem ser melhor acessadas
com a ACF [51].

Para preservar sinais com formas similares e energias diferentes de modo a serem
atribuidos a diferentes classes é adotada uma normalizacao da ACF. Para um sinal

com N, amostras, a NACF é dada por:

N
> s(i)s(i+k) .
R, [k] = = X : (4.22)
Ne ;zi:lSQ(i)
=i
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Note que o denominador a direita corresponde a energia total do sinal avaliado,

fazendo com que a NACF dependa somente da forma do sinal.

O métodos de agrupamento K-means é usado para checar a distancia (geral-
mente Euclidiana) do centroide para todos os pontos avaliados. Entretanto, estamos
lidando com sinais e nao pontos, entao adota-se uma distancia métrica, como se se-

gue:

dp Y, 2 (1 - pc)v (423)

onde p. é o coeficiente de correlacao entre a NACF do centroide e do sinal avaliado,
sendo que tal coeficiente varia de 0 a 1. Para d, = 0 tem-se que p. = 1 e as NACF’s
serao idénticas (sinais iguais). Portanto, a distancia entre os sinais varia em uma

hiperesfera de raio igual a 1.

O critério que determina a designagao de um sinal dentro de uma classe é
definido por um valor de limiar, e se a distancia é menor do que este, o sinal é
considerado similar o bastante, sendo designada a ele a mesma classe do centroide
testado. Portanto, cuidado é necessario para determinar este valor, ja que um valor
muito baixo tenderd a classificar os sinais em véarios grupos (discriminagao forte) e
valores altos podem produzir uma tnica classe ou mais classes onde sinais de fontes

distintas podem vir a ser agrupados numa mesma classe (discriminagao fraca).

Em [51], os autores sugerem o uso de um valor de limiar igual a 0.4, mas
¢ preciso atentar para casos em que o numero de sinais avaliados ¢ muito grande.
Nesta situacao, pode ser considerada a possibilidade do uso de um valor ligeiramente

mais alto para nao se gerar tantas classes e acelerar a execucao do algoritmo.
O processo de classificacao é composto basicamente de trés estagios:

1. Primeiramente as NACF’s sao calculadas para todos os sinais em anélise. A
classificagao inicial é realizada comparando a NACF do primeiro sinal com
todos os demais através do valor de d,. Sinais tendo d,, menor que o limiar
sao considerados similares o bastante para serem atribuidos a mesma classe.
Assim, uma classe é gerada e os individuos remanescentes irao formar uma
classe auxiliar, a qual devera ser tomada como um novo conjunto e submetida
ao mesmo processo. O procedimento € repetido até que nao restem amostras na
classe auxiliar. Ja que podem ser geradas classes com poucos sinais agrupados,
entao é necessario considerar para o préximo passo somente as M classes com
nimero de sinais maiores do que 100 [41] e as classes remanescentes serao

desconsideradas (nao classificados);
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2. Os M centroides sao determinados pela média das NACFE’s de cada classe. O
algoritmo K-means ¢ aplicado usando a d, para comparar cada NACF com
os M centroides e o sinal serd atribuido a classe do centroide mais proximo.
Depois disso, este novo centroide pode ser calculado e o processo repetido até
que a variacao do centroide seja nula ou muito pequena. Assim, sdo obtidas M
classes com centroides bem definidos, os quais podem ser usados para avaliar

novos sinais adquiridos pela comparacao de distancia;

3. Finalmente, como podem ser geradas classes com localizagoes similares uma
das outras (no mapa PRPD), um algoritmo é adotado para julgar se os pa-
res de classes podem ser agrupados. Tal informacao é dada através de um
procedimento denominado teste chi-quadrado, proposto em [43]. A andlise de
similaridade é feita entre o mapa PRPD de uma classe A, hs, e o PRPD de
uma outra classe B, hg. Para levar em conta somente a posicao magnitude-
fase do sinal e desconsiderar o nimero de ocorréncias, n, na janela PRPD,
este é alterado para apresentar um valor igual a 1 se n > 1 e caso contrario
igual a 0 (tal procedimento na verdade é equivocado, pois deveria levar em
conta toda a distribui¢do dos pulsos dentro do PRPD medido). O célculo é
feito para cada combinacao possivel das M classes geradas e se os valores en-
contrados forem baixos significa que as classes tem PRPD similares e podem
ser agrupadas. Caso contrario, as classes devem ser mantidas separadas, para
evitarmos que classes muito similares no PRPD (situagao em que existe altas
chances de que o fenémeno sejam o mesmo) se mantenham separadas, redu-
zindo o nimero de grupos. Desta maneira, para evitarmos que classes muito
similares no PRPD se mantenham separadas, reduzindo o nimero de grupos.
O teste chi-quadrado mede a distancia entre duas distribuigoes, H4 (¢;, ¢;) €

Hpg (qi, ;), via estatistica x*:

N N HiBhA(ql’a*Pi)*\/HiAhB(qi*Pi)
XQ:jgugl = hA(qzwthBI?qB;w) ’ (4'24)
onde
N N
Hy = Z hoa (Gi, i) (4.25)

j=11=1

Hp = ZZhB (Qz‘, SOz‘) . (426)

j=1i=1
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Capitulo 5

Limiarizacao Wavelet Destinada

ao Tratamento de Sinais de DP

Com base na teoria de filtragem por transformada wavelet abordada no Capitulo [3]
sera desenvolvida uma fungao de limiarizacao wavelet destinada ao aperfeicoamento
na reducao de ruido em medicoes de DP. Esta nova fungao foi inspirada na fungao
logistica [I85], a qual é bastante conhecida por sua utilidade em intimeras areas. A
mesma foi convenientemente denominada fungao de limiarizacao Fleming, pois é de
praxe a associacao de novas fungoes deste tipo com algo que as remeta ao nome de

seu desenvolvedores (e.g., [83]).

Ao longo deste estudo veremos algumas variagoes na aplicacao da fungao Fle-
ming, como a possibilidade desta ser aplicada de maneira similar ao algoritmo
SNRBWS [33], [35], [67], [68] numa tentativa de identificar os niveis onde a li-
miarizacao deve ser mais rigorosa e aqueles em que pode ser mais branda, elevando
sua efetividade na remocao de coeficientes ruidosos. Além disso, sera explorado
concomitantemente o algoritmo minimizagao LMS do risco SURE [31}, [76], a fim de

viabilizar a busca automatica da variavel de ajuste que compoe a nova fungao.

5.1 Funcao de Limiarizacao Fleming

Em grande parte da literatura de filtragem wavelet, principalmente aquela des-
tinada ao tratamento de sinais de DP, a escolha da funcao de limiarizagao nor-
malmente divide-se entre a funcao abrupta e a funcao suave, conforme descrito na
Secao[3.6] Ademais, é de comum acordo que para filtragem de pulsos de DP a fun¢ao

abrupta tende a preservar mais informagoes do sinal, proporcionando maior SNR e
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menor Erro de Amplitude (EA). No entanto, a estimativa abrupta possui descon-
tinuidades, nao diferenciaveis, o que acaba provocando problemas de instabilidade
e sensibilidade as pequenas mudancas no dado - efeito pseudo-Gibbs. Ja a funcgao
suave é fracamente diferencidvel e produz uma atenuacao elevada dos coeficientes,

resultando na reducao de amplitude do sinal resultante.

Muitas alternativas vém sendo propostas numa tentativa de contornar estes
problemas. A ideia principal é gerar uma funcao de limiarizacao de ordem deriva-
tiva elevada, o que contribui para seu uso conjunto em algoritmos de otimizacao que
buscam os parametros étimos a serem aplicados na limiarizagao de cada sinal. Por-
tanto, a funcao torna-se adaptavel ao sinal que se deseja filtrar, podendo melhorar

a qualidade do sinal filtrado.

Em anélise das funcoes de limiarizagao aplicadas, sejam elas na area de DP ou
de processamento de audio, ECG e imagem, é notavel que aquelas buscam melhorias
combinando tanto as propriedades de preservacao dos coeficientes e magnitudes da
funcao abrupta, quanto a diferenciabilidade e suavidade proporcionada pela fungao
suave. Em processamento de imagens, a propriedade de suavidade é interessante
para que a imagem resultante mostre contornos mais apraziveis. Ja no processa-
mento de sinais, como de audio, de ECG e de pulsos de DP é importante conseguir

uma melhor preservagao da magnitude (pico) do sinal e da razao sinal ruido.

Por esta razao, muitos autores tém explorado fungoes que correspondem a in-
terpolacao das suave e abrupta. No entanto, a maioria das fungoes nao pode se
adaptar aos diferentes sinais devido a curva de transicao fixa no valor de limiar.
Existe ainda, nestas fungoes, uma maior tendéncia para a suavizacao dos coefici-
entes do que para a preservacao destes, nao percebendo que para sinais de DP ¢é
adequado que a funcao mostre-se mais proxima da funcao abrupta a suave, desde
que se preserve um pouco da diferenciabilidade na transicao do valor de limiar, o

que permitird uma melhora no EQM e no CC.

Seguindo esta linha de raciocinio, propomos uma nova funcao de limiarizagao
semelhante a abrupta, mas sendo diferenciavel para ordens mais elevadas e podendo
ajustar-se a cada sinal. Esta proposta se baseia na conhecida func¢ao logistica, mos-
trada na Figura muito utilizada em redes neurais artificiais, demografia, econo-
mia, probabilidade, estatisticas, quimica, etc. A Equacao representa a funcao
logistica, onde H ¢é o valor maximo da curva, a controla a inclinacao desta curva e
xo corresponde ao valor de x no ponto médio da curva sigméide ditado pelo valor
do numerador. Quando os valores de x tendem a 400 a curva se aproxima de H e

quando tende a —oo se aproxima de zero.
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B H
o 1+ e—a(x—xo) :

f(x) (5.1)

Figura 5.1: Funcao Logistica.

A Equagao (5.1)) possibilitou o desenvolvimento da fungao de limiariza¢ao para
filtragem de sinais de tal forma que contorna os problemas descritos anteriormente.
Como na funcao de limiarizacao o objetivo é preservar os coeficientes acima do valor
de limiar, é facil perceber que o valor méaximo H sera o préprio coeficiente wavelet
decomposto w;;, (que corresponde & variavel ). Assim, a fun¢ao mantera a simetria
quando variarmos a constante c de inclinagao da curva. Por iltimo, é preciso deslocar
a funcao ao longo do eixo das abcissas para que o grafico apresentado na Figura[5.1
fique sobre o valor de limiar, isso é feito subtraindo-se a varidavel x o valor para
onde desejamos deslocar a funcao (), ou seja, o valor dos coeficientes w;; deve
ser subtraido do valor de limiar \. Realizando estas adaptacoes obtemos a seguinte

funcao de limiarizacao:

wj7k — wj7k
1 +€—C<<wj'7k_>\>> 1 +ec((—wj,k+>\))

T]f (wj,k, )\, C) = (52)

Para uma implementacao mais eficiente, em que nao seja necessario se preocupar
com o fato do coeficiente w;; ser positivo ou negativo, a Equacao (5.2)) pode ser
reescrita utilizando a fungao signum (sign), que retorna +1 caso o valor seja positivo

e -1 caso o valor seja negativo. Assim, temos:

Wj i
1 +ec((—sign(wjk)ij,k—i-)\))'

Ny (Wjk, A, ¢) = (5.3)

Com valores de ¢ elevados, a inclinagao da curva no ponto de limiar é tal que
se aproxima da fungao abrupta, mas com uma transi¢ao mais suave (diferencidvel).
Para valores baixos de ¢ a inclinacao da fungao atuara com menor intensidade sobre
os coeficientes inferiores ao valor de limiar e com maior intensidade nos coeficientes

superiores a este valor, ou seja, podera passar uma grande quantidade de coeficientes
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ruidosos e havera perda de informacao naqueles que representam o sinal de interesse,
no caso o pulso de DP. Com a escolha adequada do valor de ¢ para cada sinal
processado é possivel obter uma melhora significativa no resultado final de filtragem

de DP por WT em relacao as funcoes abrupta e suave.

Na Figura [5.2], com valor de limiar A = 1, é mostrado o comportamento da
nova fungao de limiarizacdo (denominada funcao Fleming) para diferentes valores
de inclinagao ¢ (3, 10, 20 ,30, 50, 80, 100 e 200). Com valores muito baixos de ¢
ha a possibilidade de passar grande quantidade de coeficientes ruidosos, portanto é

indicado que o valor da constante seja maior ou igual a 5.

-==== Cogficientes

15~ |=—=Abrupta

= Suave

=== Fleming (varianda ¢)

Coeficientes Limiarizados
N

) 0 05 1 15 2
Coeficientes

Figura 5.2: Comportamento da funcao de limiarizagdo Fleming para A = 1.

Numa avaliacao de DP a maioria das medigoes fornecem sinais com amplitude
da ordem de mV. Desta forma, caso seja aplicada a técnica de W'T para filtrar os
sinais, seus coeficientes decompostos também serao na faixa de mV e ao usar uma
regra de limiarizagao (em nosso caso, scaledep) o valor de limiar A serd pequeno e nor-
malmente menor do que 1, principalmente para os coeficientes que contenham mais
ruido do que componentes de DP. Quando avaliamos a nova funcao de limiarizagao
para um valor de limiar pequeno (e.g., A = 0.05), o rigor com que os coeficientes sdo
atenuados se torna menor, conforme ilustrado na Figura Observe que, mesmo
para o valor de ¢ = 200 a quantidade de coeficientes ruidosos que pode passar ainda

é grande, diferentemente do que se viu para o valor de limiar A = 1.
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Figura 5.3: Comportamento da fun¢ao de limiarizacao Fleming A = 0.05.

Uma solucao para contornar este problema foi adaptar a Equacao de
acordo com o valor de limiar quando este for considerado pequeno (entenda como
pequeno um A < 0.5), bastando alterar a constante ¢ que controla a inclinagao
proporcionalmente a A. Com isso podemos reescrever a Equacao da seguinte

forma:

C((—Signz(uj’é )XW +A>) se )\ Z 05
Ny (Wik, A, ¢) = 4 1 ;k Gk | 5.4
L se A < 0.5

1+€((;/>\)((*Sig"(wj,k)ij7k+>\))

assim, quando A < 0.5 quanto menor o valor de limiar A maior serd o rigor no
descarte dos coeficientes (mais préximo da funcao hard), havendo uma melhora

expressiva no comportamento da fungao, conforme mostra a Figura [5.4]

Portanto, temos uma funcao capaz de se adaptar aos diferentes tipos de coefi-
cientes wavelet, variando entre as fungoes suave e abrupta de acordo com o valor de
inclinagao ¢ definido. Com isso, surge a necessidade de definir como (e qual) o valor

de inclinacao deve ser aplicado aos coeficientes.
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Figura 5.4: Comportamento da fun¢ao de limiarizacdo Fleming adaptada (A =
0.05).

5.2 Identificacao dos Coeficientes Wavelet Rele-

vantes

A partir da ideia de identificacao dos coeficientes de maior importancia para formar
o sinal de DP, usada para o método SNRBWS, pudemos realizar uma variante na
fungao de limiarizacdo. Neste caso, optamos por usar a curtose (K,) como uma
medida estatistica do achatamento da curva de distribuigdo de probabilidade [186]
do coeficiente w; i, pois quanto mais afunilada esta curva, mais distante da curva de
distribuigao de probabilidade Normal (Gaussiana), a qual é caracteristica indicativa
da presenca de ruido branco. Portanto, a curtose servird como um indicativo para
sabermos se estamos lidando com coeficientes contendo ruido (curtose préxima de

3) ou componentes de DP (curtose elevada > 3).

A Figura [5.5| mostra os coeficientes de detalhe no nivel 7 = 1 e os coeficientes
de detalhe no nivel 7 = 6 com seus respectivos histogramas. Perceba que na Figura
5.5(a), formada quase que exclusivamente por componentes de ruido, o histograma
aproxima-se muito da distribuicao de probabilidade Normal, fato que é confirmado
pelo valor de curtose igual a 2.9687; ja na Figura [5.5(b) os coeficientes possuem
informagoes significativas do pulso de DP e o histograma é mais afunilado (lep-
tocurtico), se afastando da distribuicdo Normal, conforme indicado pelo valor de
curtose de 9.9612.

Entao, para cumprir a tarefa de identificacao dos coeficientes mais relevantes
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Figura 5.5: Coeficientes wavelets e histogramas de um pulso real de DP: (a) primeiro
coeficiente de detalhe (curtose = 2.9687); (b) sexto coeficiente de detalhe (curtose
= 9.9612).

para formar o sinal de DP, basta assumir a seguinte condi¢ao com relagao ao valor
de curtose: se a curtose do coeficiente for maior que 4, este deve ser considerado
importante e a funcao de limiarizacao fara uso de uma constante de inclinacao c
mais baixa, para permitir a passagem de mais coeficientes, caso contrario os coefi-
cientes serao considerados ruidosos e uma constante inclinacao muito maior devera
ser atribuida (no caso ¢ = 10%), o que nos leva & funcao hard que eliminard uma

quantidade maior destes coeficientes de ruido. Em termos equacionais, temos:

Wj k .
+e1020)((=sign () xwj k1) ) se Ky (wjr) <4
nf (Wi, A, ¢) = _wi se A >0.5
Lt ((Ssiomtugxw2)) se Ky (w;;) >4
W k “ Lk
se A < 0.5

1+e(c/)\)((73i9”(wj,k)ijxk+A))
(5.5)

Em [69] foi apresentado um método para célculo do coeficiente de limiarizacao
em que se investiga o histograma de cada coeficiente a ser limiarizado para calcular
valores de limiar distintos, um para a parte negativa ()\]’) e outro para a parte
positiva do sinal ()\;r) A Figura|5.6{ mostra um sinal de DP contaminado com ruido
real (em vermelho) e o sinal livre de ruido (em azul), ambos decompostos (até o
nivel J = 6) em seus coeficientes de detalhe (d; — dg) e de aproximagao final (ag) &
esquerda e seus respectivos histogramas a direita. Note que a distribuicao no lado
positivo é diferente da distribuicao no lado negativo, em cada sub-banda, o que

fornece suporte para observagao de se atribuir dois valores distintos de limiar para
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cada uma destas sub-bandas, em seus coeficientes de detalhe. A ideia apresenta-
se interessante, ja que o nivel de ruido pode variar de forma distinta para valores
negativos e positivos, além de determinar um limiar a cada parte, o que pode trazer
resultados superiores de filtragem. O autor peca apenas em utilizar sua funcao de
limiarizacao truncando os coeficientes com valores abaixo do limiar negativo e, os
coeficientes acima do limiar positivo, conforme mostrado na Equacao . Desta
forma, os coeficientes importantes para formar o sinal de DP serao reduzidos ao invés
de preservados como ocorre na funcao hard, causando uma perda de informacao no
sinal filtrado. Outra desvantagem é que, segundo o autor, para sinais medidos em
campo é preciso utilizar uma tabela de referéncia que determina os valores de limiar
a serem aplicados para niveis diversos de SNR entre o sinal e o ruido presente neste

(estimado pelos coeficientes da primeira sub-banda de detalhe).

A sew;r < Aj
M (Wi, A7, AF) =S wjp,  se A; <wjip < Af (5.6)
)\j, sew; > )\j

Coeficientes Wavelet Histograma

Amplitude (v)

Frequéncia Relativa

L L L L L . ol
] 200 1) E00 809 1000 1200 -0, =0.02 -0.01 -ar ~0.00% L] o.00%

Amostras Amplitude (V)

Figura 5.6: Sinal de DP decomposto em sub-bandas wavelet de detalhe e apro-
ximagao final (a esquerda) e seus respectivos histogramas (a direita). Em vermelho
o sinal contaminado com ruido e em azul o sinal original. Fonte: [42]

A fim de criar um método no qual o uso de tabelas comparativas nao seja ne-
cessario, e que ao invés de truncar, preserve os coeficientes fora dos limites impostos
pelos valores de limiar, recorremos a Secao 3.6, a qual mostra que o calculo do co-

eficiente de limiarizacao é feito com base numa estimativa estatistica do nivel de
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ruido presente nos coeficientes, e o valor obtido é aplicado de igual forma tanto para
os coeficientes positivos, quanto para os negativos. Tomando como base a estima-
tiva do valor de limiar scaledep [33], [35], [92] que combina o fator de reescala da
Equagao com o método de estimativa dado pelo Limiar Universal Dependente
da Escala (Equacao ), basta identificar as componentes positivas e negativas,
no nivel de decomposicao de interesse e calcular o coeficientes para cada um destes

usando a estimativa desejada (no caso a scaledep), assim:

mediana( |wp. , | j,k € W;
/\p = )\scaledepp = 0Pn; - )‘pDE = < (|0’6?7’Z5|j )> "V 2 X lOg (Np])7 (57)

)\n = Ascaledepn = 0Nn; - )\nDE = (medm”aqgjg;;&‘ ke Wj)) RV 2 X lOg (N?”Lj), (58)

onde p e n referem-se a positivo e negativo, respectivamente. Os coeficientes Wy, SA0
encontrados buscando pelas amostras do coeficiente original maiores iguais a zero e,
Wy, , pelas amostras menores que zero, com a quantidade de amostras encontradas
em cada caso correspondendo as varidveis Np; e Nn;, respectivamente. Portanto,
surge uma terceira variacao para se aplicar a funcao de limiarizacao Fleming ao
utilizar valores de limiar distintos nos casos em que os coeficientes decompostos
forem considerados importantes (curtose(w;y) > 4), para obter um pulso de DP

livre de ruidos. Assim,obtemos a seguinte equagao:

nf (wj,lm >\7 Ap7 )\na C) =

7 se Ky(w; )<4
1+e(1020)((_Sig”(“’j,k)ij,k'*‘)‘)) u(wj k)<
( / "
3.k '
se min(Ap,An)>0.5
1+ec((7”9"(1”J,k>ij,k+kp)) (Ap,An)2
) para (wj ,)>0
w]* k ‘
: se min(Ap,An)<0.5
\ 1+€(c/)\p)<<7Sign(w]‘xk)ij,k+)\p)) ( P n)
se Ky (wj p)>4
7 se min(Ap,A\n)>0.5
1+ec((_Sign(“’j,k)ij,k+kn)) (ApsAn)>
para (wj,)<0
’ semin(Ap,An)<0.5
C L\ 1+e(c//\")((_Sign(1”j,k)><wj7k+/\n)) (ApyAn)

(5.9)

O desafio desta nova funcao e suas variagoes estd em determinar qual o valor
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6timo de inclinacao ¢ no ponto de limiar para prover uma melhora na filtragem. Uma
alternativa é a busca do valor adequado através da minimizacao LMS da funcao risco
SURE [31], [76], a qual fornece uma estimativa do EQM do sinal apds sua filtragem,

consequentemente, espera-se que apds a busca o sinal resultante tenha melhor EQM.

5.3 Busca da Constante de Inclinacao da Funcao

Fleming pela Minimizacao do seu Risco
SURE

Um dos métodos mais préaticos de aprendizagem por redes neurais é o algoritmo
LMS. Usamos o mesmo para ajustar iterativamente o valor de limiar junto com o
gradiente descendente do risco EQM. O valor de limiar no passo m para a sub-banda

j € calculado da seguinte forma:

onde o incremento A\; (m) é dado por:

AN (m) = —a (m) P22 (5.11)
Vi A:)xj(m)

a corresponde a taxa de aprendizagem e Jggy ao risco EQM. Na pratica, nao
se conhece o sinal livre de ruidos, nestes casos é possivel usar um estimador para o
EQM. Um dos estimadores mais praticos do EQM é o SURE, e também serd adotado

na estimativa de risco de nossa funcao de limiarizacao.

Para problemas de estimagao da funcao de limiar, temos:

g(x)=p(z) -z, (5.12)

onde g (x) = [g0, 91, -, gn_1]7 é uma funcdo forma de R" para RY e fi(x) é um
estimador particular de um vetor p. Em [149] Stein mostrou que quando g (x) é

fracamente diferenciavel, entao:
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By llis (®) — z|* = N + B, {llg (®)” + 2V, - g ()} , (5.13)

onde V,-g (z) = S0, +2-g;. SURE é um estimador do risco acima, definido como:

R,(N) =N+ g (@)’ +2V. g (). (5.14)

Portanto, o risco SURE pode ser usado para estimar o valor 6timo de limiar,

por meio de:

N-1 N-1
8291‘

2\ _2;%5%;8%&. (5.15)

Usando o algoritmo LMS, em cada passo o valor de limiar 6timo no dominio
wavelet é ajustado de acordo com o gradiente descendente de uma fungao risco, no
caso a funcao de risco SURE. Assim, recorrendo a Equagao ((5.10)), o limiar pode ser

ajustado para a solugao étima em cada escala j como se segue [83]:

(5.16)

A cada passo o valor de a; (m) (taxa de aprendizagem) deve ser selecionado de
modo que A; (m + 1) > 0. Consequentemente a solugao 6tima do risco SURE, ou

seja, seu argumento minimo correspondera a uma estimativa da solugao 6tima do
risco EQM.

Em seguida, podemos tomar o estimador da Equacao (5.12]) com base na fungao
de limiarizacdo, obtendo entdo ¢g; = n(x;,A\) — z;. Usando a fungdo Fleming 7y

descrita pela Equagao ([5.4)):

Jg; _ g (wig, A, ) 0(wjg, ¢ _ o (wjg, A, c)
1)) oA O\ O\ ’

(5.17)
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azgi _ 8277f (wj,kv A C) N 0 (ijfv C) _ 62771” (wj,/f’ A, C) (5 18)
O\ 8wj7k o\ 8wj7k o\ 8w]~7k O\ ’ ’

o que nos habilita para calcular o risco SURE jo ) ¢ buscar o valor 6timo de limiar
para cada escala j no dominio wavelet. Ademais, o gradiente baseado no algoritmo
de aprendizagem, pode ser usado para buscar o valor 6timo de limiar dependente

da escala no domfnio wavelet sobre o risco estimado R através da Equagao 1'

O formato da funcao Fleming garante a sua diferenciabilidade. Na Figura[5.7, a
diferenciabilidade citada é vista no comportamento das derivadas 0ns (w;x, A, ¢) /OX
e 0?ng (wjg, A, ¢) /0w, ON da fungao ny (w;k, A, ¢) para um coeficiente de limia-

rizagao igual a 1.

Coeficientes Limiarizados

15 -1 0.5 Q 05 1 15
Coeficientes

Figura 5.7: Comportamento da fungao Fleming e suas derivadas em relagao a .

Vale ressaltar que nao apenas a variavel A pode ser estimada usando o risco
SURE, podendo ser estendida para as outras varidveis existentes na funcao. Em
nosso caso para a constante de inclinagao ¢, a qual realmente estamos interessados
em otimizar. Entao, o valor de limiar e o parametro de inclinacao sao calculados

por:

Aj(m+1) =X (m)+ AN | ¢ = c¢;(m), (5.19)

ci(m+1)=cj(m)+ Ac; | A= \;(m), (5.20)

com valores de incremento dados por:
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AN (m) = —a; (m) - ajng ¢ = ¢;(m), (5.21)
A=Aj(m)
a.J
Acj (m) = —; (m) - =2 A= Aj(m), (5.22)
c=c;(m)

onde v corresponde a taxa de aprendizagem para a varidvel ¢. Como em nossa
funcao os valores de ¢ sao relativamente elevados, se comparados aos valores tipicos
de incremento aplicados num algoritmo LMS, é preciso adaptar esta variavel para
que o algoritmo nao demore demais para convergir. Para tanto, basta substituir
¢ por 1/f. Na Figura temos o comportamento das derivadas em relacao ao
parametro ¢ = 1/f para um coeficiente \ igual a 1.

10

Coeficientes Limiarizados

‘ ety

|‘ | N e (31 1

_(_'13[”..‘{1'\;‘7'-* 2]

o
Cocticientes

Figura 5.8: Comportamento da fungao Fleming e suas derivadas em relagao a c.

Portanto, temos uma quarta variante para funcao Fleming (Equacdo (5.4))
combinada com o algoritmo de otimizacao LMS, fazendo a busca automaética do
parametro de inclinagao ¢ (decidimos por nao alterar o valor de limiar A, para reduzir
o tempo de execugao do algoritmo). A busca por LMS da constante ¢ também foi

estendida para a fungao de limiarizacao dada pela Equagao (/5.5).

E utilizado como exemplo um pulso de DP real (com 10000 amostras obtidas
para Fs = 100 MHz) contendo ruido. Aplicamos a decomposigao wavelet em J = 6
niveis usando o método SNRBWS para definir as funcoes wavelet de cada nivel, o
método scaledep para determinar o valor de limiar, além da fungao Fleming com-

binada com o calculo LMS. Como condicao inicial usamos uma constante f = 0.1
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(c = 10). O incremento usado foi de y = 5 x 107> e o critério de parada do método
é atingir um méaximo de 250 passos ou apresentar uma diferenga entre dois passos
seguidos menor do que 10~7. Na Figura sao mostrados os resultados de evolugao
do risco SURE (Rj), da derivada parcial dRs(c)/0c e da constante ¢ = 1/f para
alguns dos coeficientes wavelet. Nota-se que a convergéncia pela busca de ¢ evolui
de forma distinta para cada coeficiente: para dsz o método converge lentamente e
precisaria de uma quantidade maior de passos para atingir um valor étimo de ¢, en-

quanto que para ds e ag o algoritmo LMS converge antes mesmo do niimero maximo

de passos.
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Figura 5.9: Evolucao do risco SURE, sua derivada parcial para a constante ¢ e da

constante ¢ = 1/f: (a) coeficientes de detalhe ds; (b) coeficiente de detalhe ds; (e)
coeficiente de aproximagao ag.
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Alguns métodos alternativos de estimacgao de limiar tém sido descritos na lite-
ratura. Em [39], o método EBWS ¢ utilizado junto com um AG com a finalidade
de alcancar o melhor valor de limiar a ser aplicado em uma nova funcao de limia-
rizagdo. O método (denominado GATE) busca pelo valor de limiar que minimiza o
EQM com base na estimativa do risco SURE [144] da nova fungao proposta. Hong
He, et al. também utiliza um AG para buscar os parametros étimos de uma fungao
de limiarizagao polinomial. A busca se baseia numa fung¢ao custo resultante de uma
combinagao da raiz do erro quadratico médio e da suavidade do sinal filtrado [81].
Hemant e Rashmi [82] usam o algoritmo de colonizagao artificial por abelhas (ABC)
para procurar pelo valor de limiar 6timo para uma nova funcao de limiarizagao

polinomial, o método foi utilizado para filtragem de sinais diversos.

No capitulo 8 realizaremos a comparacao de cada uma das variantes da funcao
Fleming com as usuais funcoes suave e abrupta, além do confronto com outras
fungoes descritas em trabalhos j& publicados [70], [72], [83], [147]. Usaremos como
principal indicador da qualidade da filtragem a funcao de aptidao descrita na Secao

que se segue

5.4 Critério de Avaliacao de Filtragem Wavelet

em Sinais de Descargas Parciais

Em [35], desenvolvemos um novo método de otimiza¢ao baseado em AG com o
objetivo de encontrar os parametros wavelets (descritos na Segao necessarios ao
processo de reducao de ruido no dominio wavelet, de forma a propiciar um melhor
resultado de filtragem. Num AG, o maior desafio refere-se a criagao de uma fungao
de aptidao fa, que nos permita avaliar a qualidade das varidveis envolvidas no
problema (parametros de filtragem wavelet). Apos verificar os critérios de avaliagao
mais utilizados na analise de performance dos resultados obtidos em filtragens de

sinais de DP, chegou-se a seguinte funcao:

fap = (01 DSNR + a5 - NCC + a5 - iy — o DE) -

. (5.23)
- (ﬁl . EAmax + BZ : EAmm + 53 : AIDmax + ﬁ4 : AIDmin + BS . ATS)

Apesar desta funcao conseguir identificar adequadamente os melhores resulta-
dos numa filtragem, tivemos problemas com o Erro Quadratico Médio (EQM), pois

ele muitas vezes fornecia valores extremamente pequenos, o que dava muito peso a
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EQM ™! e mascarava os demais critérios. Desta forma, para melhorar a aplicabili-
dade funcao de aptidao, propomos substituir este critério pela Diferenca de Energia

(DE) entre o sinal original e o sinal filtrado, conforme se segue [91]:

fapt = (1 - DSNR+ ay- NCC + a3 - 2= — ay - Dk) —

. (5.24
_(ﬁl EAma:p+ﬁ2EAm'm+ﬁ3Apmaz+ﬁ4Aszn+ﬁ5ATS) ( )

onde as constantes «; e ; sao pesos que devem ser ajustados para designar a im-
portancia de cada critério de avaliagdo. As seguintes informacoes estatisticas do
resultado sao extraidas: pela Diferenca entre SNR do sinal estimado para o filtrado
e a SNR do sinal estimado para o aquisitado (DSNR), Coeficiente de Correlagao
Normalizado (NCC') e Diferenga de Curtose (Dk). As varidveis EA,up € EAmin,
indicam o erro em percentagem da amplitude maxima e da amplitude minima entre
o sinal de DP estimado e o sinal de DP filtrado, nessa ordem. J4 AP,,4. € APoin
correspondem a variacoes no tempo de pico maximo e a variagoes no tempo de pico
minimo para estes sinais, respectivamente. O critério AT indica a variacao no
tempo de subida (tempo entre os instantes em que a amplitude vai de 10% a 90%

do valor de pico méximo) entre o sinal estimado e o sinal filtrado.

Além de todos os critérios mencionados, a Equagao ([5.24) também sera usada
em nossas analises de resultados de filtragem wavelet dos sinais de DP no Capitulo

8. Ela sera considerada como o critério de maior importancia nas avaliagoes.
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Capitulo 6

Aperfeicoamento do Método de
Separacao de Padroes de
Descargas Parciais pela Funcao

Autocorrelacao Normalizada

O NACF ¢ considerado destaque entre os métodos de separacao, visto sua habi-
lidade em conseguir separar caracteristicas de DP. No entanto, conforme descrito
na Subsecao seu processamento ¢ relativamente lento, confrontado a outros

métodos de separagao/classificacao.

Ao estudar o método verificamos que algumas modificagoes poderiam ser fei-
tas numa tentativa de melhorar sua performance, sem comprometer sua eficécia
na separacao dos diferentes padroes de DP, ou até mesmo melhora-la. A seguir

apresentaremos as alteracoes realizadas em cada etapa do algoritmo.

6.1 Modificacoes Implementadas no Método de
Separacao NACF

A etapa de separacao de pulsos de DP, a qual é o foco principal de nosso trabalho, foi
explorada através do algoritmo NACF descrito na Subsecao [4.3.4] Neste Capitulo
mostraremos os resultados que obtivemos com este método na separacao de pulsos
de DP de formatos distintos (i.e., provenientes de fontes diferentes) no mapa PRPD.
Um dos problemas desse método é o seu custo computacional, no que diz respeito a

cada uma de suas tres etapas:
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1. Mapear o sinal aquisitado em um espaco de separacgao, neste caso pelo uso da
NACEF;,

2. Aplicar o algoritmo de agrupamento K-means, o qual exige o célculo da

distancia dp dada pela Equacao (4.23));

3. Verificar a qualidade da separacao com respeito aos erros de classificacao
(através do teste chi-quadrado [I87] aplicado na avaliagdo do PRPD) ou pro-
blemas de sobreclassificagdo (que podem ser identificados por formagao de

grupos semelhantes).
O algoritmo apresentado pode ser aperfeicoado em cada uma destas etapas.

O célculo da NACF indica que devemos dividir a ACF por sua energia para
normalizacao. Entretanto, como a energia total do pulso é dada pela maxima ampli-
tude da ACF, conforme descrito na Subsecao |4.3.4], entao basta que a ACF calculada

seja dividida pelo seu valor maximo, como a seguir:

chls(i)s(i—f—k:) .

Ne % s(i)s(i+k)

i=1
Nc

max

sendo
%s(z’)s(zﬁLk) 1 Ne
maz | = o = g X maz (ZS (i) s (i + k)) : (6.2)
entao
gis (1) s(i+ k)
R, [k] = — = , (6.3)

maz <§s (i)s (i + k:))

E possivel melhorar a simplificacao da Equacao ((6.3]) verificando que o maximo

valor de ACF é igual a ACF(N,.) (ja calculado), onde N, corresponde ao compri-

91



mento do sinal avaliado (pulso de DP). Portanto, temos:

R [k] =

:Zils(i)s(i#—k)

ACF (N,)

(6.4)

Na Figura [6.1 é mostrado um pulso de DP e o resultado da NACF usando

cada uma destas equacoes. Perceba que nao existe diferenca alguma entre ambas,

consequentemente a modificacao nao altera o resultado de separacao das diversas

fontes de DP presentes no mapa medido.
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Figura 6.1: NACF gerado para pulso de DP: (a) Pulso de DP medido, (b) Equacao
([4.22), (c) Equagao (6.3)), (d) Equacao (6.4)).

O autor utiliza o método de agrupamento K-means combinado a distancia
métrica d,, calculada pela Equacao (4.23)). Contudo, ela consome muito tempo de

processamento para avaliar a proximidade entre os sinais de DP. De imediato, ao

eliminar o calculo a raiz quadrada, o produto por dois e a subtracao por 1, obtém-se

o mesmo resultado em menos tempo. Tais modificacoes exigem apenas o ajuste do

valor de limiar,

que se segue:
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limiar,e, = 1 — (limiarQ) /2. (6.5)

Neste caso, a regra de verificacao de similaridade entre os pulsos de DP passa
a ser d, > limiarye, e nao mais d, < limiar, pois temos d, = p. e, portanto, d, ¢
diretamente proporcional a p., ou seja, deixa-se de existir uma medida de distancia

e passa-se a ter uma medida de similaridade.

Outra possibilidade verificada é a de se utilizar uma métrica de distancia ao
invés da correlacao de Pearson p., pois esta consome um tempo consideravel de
processamento. Como alternativa investigamos outras seis métricas, incluindo o
coeficiente de correlacao de postos de Spearman, o coeficiente de correlagao tau
de Kendall, a similaridade Cosseno, a métrica City block e a distancia Chebychev

(diferenga de coordenada méxima).

Numa analise inicial, tem-se como exemplo a medicao de DP real, contendo
866 pulsos de DP. Calculamos a NACF de cada pulso de DP e aplicamos as dife-
rentes métricas de medida de distancia para comparar a similaridade do primeiro
pulso, com os demais (uma etapa que faz parte do algoritmo K-means usado em
[51]). Na Figura ilustramos os resultados de cada técnica citada para avaliar
a relacao das medidas com o coeficiente de correlacao de Pearson, que é usado no
algoritmo de separagdo por NACF cldssico. Ao verificar a Figura [6.2(b) (mostra o
valor de distancia para os 25 primeiros pulsos de DP), vemos que a distancia Pear-
son estd diretamente relacionada as métricas Cosseno, City block e Chebychev, pois
quando uma aumenta ou diminui as demais métricas também o fazem, entretanto,
as distancias de Spearman e de Kendall nao possuem uma relagao muito forte com

as demais.

Além disso, mostramos na Tabela o tempo necessario para o calculo de cada
distancia e o coeficiente de correlacao entre o resultado fornecido pela correlacao de
Pearson e o resultado dos demais métodos. Observa-se que as distancias de Spear-
man e de Kendall levam mais tempo para serem calculadas e sao nao correlatas com
a distancia de Pearson, isso porque estas seguem um processo que leva em conta
uma avaliacao da dependeéncia estatistica por meio do ranqueamento das variaveis
envolvidas: enquanto a correlagao de Pearson acessa uma relacao linear entre os
sinais, as correlagoes de Spearman e de Kendall acessam uma relagao monotonica
entre os sinais (sejam lineares ou ndo). Ja as demais métricas sao calculadas rapida-
mente e sao fortemente correlatas com a medida de distancia dada pelo coeficiente

de correlacao de Pearson, tornando-as boas candidatas para servirem como indica-
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dores de similaridade, desde que feitos os devidos ajustes no valor de limiar para

cada métrica escolhida.

Comparacgio entre Métricas de Distincia
12 T T T T T T T

— Peamson

Distancia
5
1

indieé do Pulso de DP
(a)

Comparagao entre Métricas de Distancia
. - ;

Distancia

10 15 20

indice do Pulso de DI

(b)

Figura 6.2: Comparagao entre métricas de distancia da NACF: (a) todos os 866
pulsos de DP, (b) visao aproximada com os primeiros 25 pulsos de DP.

Tabela 6.1: Comparagao entre Métricas de Distancia.

Métrica | Tempo de execugao (s) | Coeficiente de Correlagao
Pearson 0.1465 -
Spearman 0.2133 - 0.0143
Cosseno 0.1239 0.8878
City block 0.0761 0.8646
Chebychev 0.0755 0.8473
Kendall 0.7415 0.0131
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Os autores recorreram ao teste x? pra avaliar a qualidade da classificacao, mas
em [I87], Yazici compara trés outros métodos de medicao de similaridade entre
histogramas: correlacao amostral, distancias Kolmogorov-Smirnov I e II. Sendo que
os melhores resultados foram obtidos com o método Kolmogorov-Smirnov II para
histogramas em 1D, logo surge uma motivagao em explorar outra alternativa para
comparacgao de similaridade entre os histograma PRPD, separados apds a execugao
do algoritmo NACF.

Em algumas simula¢oes do método NACF, verificou-se que mapas PRPD com
padroes semelhantes que eram separados, possuiam pulso médio (centroide) similares
em formato (mesmo que com amplitudes e/ou polaridades diferentes). Portanto, a
partir desta observacgao, verificou-se que a comparagao entre os pulsos centroides com
uso da correlacao de Pearson seria suficiente para indicar quais padroes de mapas
PRPD gerados pelo método de separacao poderiam ser agrupados, assim como faz

o teste x2, mas com um tempo de processamento muito inferior.

Na Figura (a) temos um mapa PRPD gerado a partir de uma medigao real
de DP em um hidrogerador e na Figura (b) sdo mostrados os mapas PRPD
com seus respectivos pulsos médios gerados apds a separacao através do método
NACF, com métrica de distancia dada pela Equacao e limiar = 0.8. Repare
que, ao compararmos o pulso centroide de cada classe percebe-se que a classe 1
realmente é bem diferente das demais classes, no entanto, as classes 2 e 3, quando
comparadas, se mostram formas de onda bastante similares, distinguindo-se mais
pela amplitude do que pelo formato. Ou seja, permite concluir que, estas classes
separadas, efetivamente compoem o mesmo tipo de defeito e poderiam ser agrupadas
em um unico mapa PRPD. O cdlculo da correlagao entre elas ¢ p.,, = 0.5881,
Pers = 0.6369 e p.,, = 0.9375, o qual confirma a hipdtese de que este parametro

serve como indicador de possibilidade de agrupamento entre classes.

A solucao proposta é simples e necessita apenas que se faca o calculo do coefici-
ente de correlacao entre as classes geradas e aquelas que possuirem similaridade su-
perior a um valor definido pelo usuério serao agrupadas para formar um nico mapa
PRPD. No caso ¢ sugerido aplicar um valor de p, . > 0.85, sendo i = 1,2, ..., Nasses
eJ=1,2,....,Neasses, para i # j. Na Figura é mostrado o fluxograma do método

proposto.
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Figura 6.3: Exemplo de separagao pelo método NACF: (a) PRPD medido; (b)
PRPD separados com seus respectivos pulsos médios. O coeficiente de correlagao
entre as classes ¢ p., , = 0.5881, p., , = 0.6369 e p, , = 0.9375.
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dade de pulso médio.
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Capitulo 7

Sistema de Analise e Separacao de

Dados de Descargas Parciais

Conforme descrito no Capitulo [ pode existir mais do que uma fonte de pulsos
de descarga, simultaneamente ativas dentro de um aparato de poténcia, pois es-
tes podem se originar de fontes diferentes num mesmo equipamento, seja por sua

localizacao ou pelo tipo de defeito que os causam.

No entanto, dentre os diversos tipos de defeitos que causam descargas, normal-
mente nao é uma tarefa simples diferencia-los através das formas tradicionais de
consolidacao dos dados, tais como o mapa PRPD, distribui¢oes de magnitude e dis-
tribuicoes de fase. Sabe-se que sinais de descargas provenientes de fontes diferentes
muito provavelmente apresentarao formas de onda distintas, o que nos possibilita

realizar a caracterizacao e a separacao de cada padrao presente numa medicao.

Em geral, os detectores usuais de DP nao proveem nenhuma informagao sobre
o tipo (fonte) de DP quando ocorrem falhas no isolamento. Contudo, a separagao
precisa das multiplas fontes de DP é fundamental para acessar a integridade dos
ativos de energia em servigo. Desta maneira, pode-se evitar interpretacoes erroneas
e o risco de uma avaliagao inadequada, a qual pode acontecer com os métodos
de andlise tradicionais (mapa PRPD e histogramas derivados deste). Portanto, a
distingao entre fontes de DP é de grande importancia para os desenvolvedores de
sistemas e equipamentos. Em uma tentativa de atender esta necessidade, muitos

métodos para separacao tém sido propostos na literatura.

Dentre os objetivos principais deste estudo esta o desenvolvimento um sistema
de analise e separacao de descargas parciais que permita a distin¢ao dentre as di-
versas fontes de DP e ruido existentes nas medigdes (mesmo apds procedimentos de

filtragem), discriminando-as em diferentes mapas PRPD, possibilitando ao usuério
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do sistema avaliar com maior precisao os dados de que dispoe.

No Capitulo [4] exploramos alguns dos principais métodos de extragao de carac-
teristicas e de agrupamento de dados. O mais adequado para o desenvolvimento
de um sistema de separacao de dados é apresentar um conjunto diversificado de
técnicas de caracterizacao e de agrupamento dos diferentes padroes de DP, a fim
de que outras combinagoes destes possam ser avaliadas na busca de um melhor

diagnostico.

Nas Subsegoes seguintes daremos destaque aos novos métodos de correcao de
polaridade e de estimativa da resposta em frequéncia do sistema avaliado. Ambas
inovacoes sao importantes contribuicoes na andlise dos dados de DP. Por fim, descre-
veremos a estrutura do sistema de analise e separacao de DP, que além das técnicas
de processamento de dados usuais de quaisquer sistemas disponiveis, conta com a

implementacao de metodologias inovadoras no tratamento de sinais de DP.

7.1 Correcao de Polaridade no Mapa PRPD

Conforme ja mencionado no Capitulo 2, o histograma PRPD ¢é formado por uma
matriz em que cada linha corresponde a uma faixa do nivel de amplitude do pulso,
cada coluna corresponde a uma faixa de fase e cada valor na célula corresponde
a contagem de pulsos de DP, dentro desta janela nivel x fase. O resultado é um
grafico 3D, usualmente apresentado como uma imagem 2D, em que o nimero de
pulsos de DP detectados é indicado pelas diferentes cores. A importancia deste
grafico é consideravel, ja que possibilita a identificagao de padroes de descargas que
remetem a um defeito caracteristico dentro do equipamento avaliado. Sendo assim,
¢é necessario garantir uma melhor fidelidade dos dados apresentados no mapa PRPD

e nos histogramas derivados do mesmo.
Exitem dois métodos para se atribuir a polaridade de um pulso detectado [4]:

1. Usar a polaridade da méxima amplitude absoluta (pico) do pulso, i.e., se o
valor de maximo do pulso for maior ou igual ao valor de minimo do mesmo,

entao o pulso é dito positivo, caso contrario este é dito negativo;

2. Usar o primeiro cruzamento do valor de Limiar de Descarga (LD), o qual deve
ser designado pelo usudario antes de se iniciar a medicao, pois indica o valor
minimo de tensao de pico necessario para que um pulso nao seja considerado
como ruido. Portanto, se a primeira amostra de um pulso a cruzar o valor

de LD for positiva, este sera designado como de polaridade positiva e caso
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contréario, negativa.

O primeiro método é o menos utilizado, pois a atribuicao de uma polaridade ao
pico de um pulso nao significa que ele se inicie como um pulso da mesma polaridade
de seu pico de amplitude. Isso geralmente ocorre quando estamos lidando com
pulsos do tipo oscilatério exponencialmente amortecido. O segundo, apesar de ser
mais eficiente por ignorar parte do ruido de fundo presente nas medicoes através
do valor de LD, também nao garante que a polaridade dos pulsos seja identificada
corretamente, pois € possivel que a polaridade da primeira oscilacao a cruzar o LD
seja diferente da real polaridade do pulso [4], este problema é muito comum quando

a relagao valor de pico/LD é muito grande.

Na Figura exemplificamos alguns tipos de pulsos de DP reais detectados
para um LD = 30 mV. Note que em (a) temos um pulso de polaridade positiva,
aplicando o método de maxima amplitude, ele seria identificado como positivo, mas
se usarmos o segundo método, o primeiro cruzamento de LD é negativo e o pulso
seria erroneamente identificado como tal. Um pulso positivo similar é apresentado
em (b), mas neste caso ambos os métodos identificariam corretamente sua polari-
dade. No caso em (c) o pulso é negativo, mas seria identificado como positivo pelos
dois métodos. O mesmo acontece para o pulso da Figura (d), mas neste caso o
mesmo é positivo e seria classificado como negativo. Em (e) vemos um pulso posi-
tivo simples de ser identificado por parte de quaisquer métodos. No tultimo exemplo,
mostrado em (f), temos um pulso negativo que seria classificado de forma correta

pelo primeiro método, mas incorreta pelo segundo.

Portanto, a tarefa de identificar a polaridade dos pulsos nem sempre é simples e
pode apresentar erros que geram confusao no diagnéstico do equipamento avaliado,
principalmente quando a medicao é afetada por ruido que distorce a forma de onda

do pulso que chega ao hardware de aquisicao.

Propomos uma combinacao destes métodos anteriores para obter uma maior
precisao na identificacao da polaridade dos pulsos. Além disso, usamos o conceito
de correlagao para ajudar a determinar a polaridade do pulso avaliado (seja este
proveniente de DP ou nao). A seguir, descrevemos o algoritmo de correcao de

polaridade, baseado no método CBWS [29] usado na busca da func¢ao wavelet:

1. Estipular um pulso padrao de polaridade positiva. Neste trabalho simulamos
um pulso Exponencialmente Amortecido (Ezponential Damped - ED) [35] dado
por:

Pulsopadrao = 1 X (e*w% — 6710%), (7.1)

usamos uma frequéncia de amostragem de 60 MHz com um total de 1024

100



= N

b

Amplitude (mV)

Amplitude (mV)

e g

5 2

'i'empo(#s) 'Il'empo{#sj .

(a) (b)

A

i

T
- &

K12
Wiz

Amplitude {(mV)

Amplitude (mV)
?l_'_
Amplitude (mV)
T

an 14 e 0 ] 22 k4 o ob

Ternpol (us)

2

Témpé(,u&)

(c) (d)
WO
-
£l mm
. | iy
3 .
B amb
E | U
T jnok oy |
L] 1 s 2 ] |Y. -B56 s 1 15
Tempa(us) T Tempo(s)

(e) (f)

Figura 7.1: Exemplos de pulsos de DP.

amostras. Também é possivel aplicar qualquer outro pulso padrao represen-
tativo de DP, seja simulado por outras equagoes ou aquisitado na medicao
do equipamento avaliado, sendo necessario apenas que este seja de polaridade

positiva;

Definido o pulso padrdo (Pulsopudra) € tendo o pulso medido (Pulsomedido)
que se deseja encontrar a polaridade, deve-se centralizar ambos para que fi-
quem em torno do eixo das abcissas (basta subtrair cada pulso de sua prépria
média). Os pulsos também precisam ser normalizados para ter mesma ampli-
tude méxima absoluta (podendo ser unitéria) e o mesmo nimero de amostras
do pulso medido. Deste modo, sao obtidos o que podemos denominar de
pulso padrao normalizado (Puls0padraoy) € pulso padrao medido normalizado

(PuzsomedidoN ) )

Usando a ideia empregada no segundo método, também ¢é usado um valor
de limiar proporcional ao LD classico. No entanto, deve-se obedecer uma
heuristica em que o valor de limiar (LD,,) é ajustado de acordo com a am-

plitude maxima do pulso medido, como a seguir:

ax LD semaz(|Pulsomedido|)<(6x LD)

LD,y = maz([Pulsorcdidol) 7 (72)

0.25><ma$( ’PulsomedidaN D caso contrario

101



onde « é uma constante de proporcionalidade (optamos por usar a = 1). A di-
visao do LD pela maxima amplitude absoluta do pulso medido (Pulsomedido) €
necessaria para normaliza-lo. Este procedimento evita que pulsos de amplitude
muito alta sejam classificados erroneamente, como acontece para o exemplo
mostrado na Figura (f), em que um pulso negativo de amplitude maxima
elevada (-835 mV) e com oscilagao positiva (135 mV) superior ao valor de LD

usado (30 mV) acaba sendo identificado como um pulso positivo;

Os pulsos padrao e medido devem ser alinhados de acordo com o valor de
amplitude maxima ou de cruzamento do valor de LD,,,. Para tanto, é ne-
cessario encontrar os indices das amostras de maxima amplitude absoluta do
pulso padrao (Ipma:) e do pulso medido (Imy.), além do indice da amos-
tra onde ocorre o primeiro cruzamento de LD, (I¢rp,,,). A regra a seguir

define o indice por onde serd feito o alinhamento:

Immaz senaoexiste Icr, ey
I _ I P“lsomedido(ICLDnEw) Sy
deslocamento — CLDpew  S€ maz(’Pulso ) ) ZTmin 5
medidon seexiste ICL Dy ey
Immax caso contrario

(7.3)
onde 7,,;, corresponde a uma constante denominada relagado minima, a qual
indicamos que nao seja superior a 10% (em nossas avaliagoes usamos 7, =
2.5%). Portanto, existindo Icrp,,,, s6 o atribuiremos ao indice de desloca-
mento (Lgesiocamento) S€ @ relacao entre a amplitude da amostra do pulso nesse
cruzamento e o seu valor de maximo absoluto nao for muito pequena, i.e., se
for maior ou igual a 7,,;,,. Esta medida ajuda a evitar problemas com pulsos
mais lentos, nos quais a amostra do primeiro cruzamento de Icyp, ., costuma

ocorre muito antes da amostra de amplitude méaxima absoluta, como acontece
no pulso mostrado na Figura [7.1)(d);

Buscar o indice de cruzamento por zero do sinal padrao (Ip,....). Ja para
o sinal medido deve-se procurar pelo n-ésimo indice de cruzamento por zero
(Im,,,,..) e ndo pelo primeiro cruzamento por zero, o que faz com que seja
considerada uma quantidade maior de amostras do pulso na etapa de veri-
ficacao do coeficiente de correlagao, contribuindo com uma identificacao mais
precisa da polaridade deste pulso. Em nossas analises aplicamos um nimero
de cruzamentos n...ss = 10 e indicamos que seu valor esteja entre 4 e 10. Para
o pulso padrao, essa busca pode ser feita incrementando-se amostra por amos-
tra a partir do valor de maximo absoluto do pulso, até que atinja um valor

igual zero ou ocorra uma mudanga no valor da amplitude (de positivo para
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negativo ou vice e versa); ja para o pulso medido iniciar a partir do Igesiocamento

calculado no item 4;

6. Calcular a seguinte variagdo de tempo (em amostras) do pulso padrao (Atp)

e do pulso medido (Atm) :

Atp = |IpncmsS - ]pma:c| s (74)

Atm = ‘Imncross - Immam| . (75)

7. Usando os valores de variacao de tempo calculados no item 6, mudar a escala
de tempo do pulso padrao ou do pulso medido. Se o valor de variacao Atp
for maior ou igual ao valor de variacao Atm, reamostrar uniformemente o
pulso medido na taxa &tm/awp, caso contrario, reamostrar o pulso padrao na
taxa At/awm; Isso fard com que o indice da amostra de cruzamento por zero
do pulso padrao coincida com o n-ésimo indice de cruzamento por zero do
sinal medido. Esta medida é necessaria para que se leve em conta uma maior
quantidade de oscilagoes (cruzamentos por zero) do pulso medido, a fim de que
ocorra uma melhor precisao na etapa de célculo do coeficiente de correlacao

dos pulsos;

8. Alinhar o indice de maxima amplitude absoluta do pulso padrao com o indice
Liesiocamento calculado no item 4 para o pulso medido. 1) possivel que nas etapas
de reamostragem os pulsos padrao e medido fiquem com niimero de amostras
diferentes, e com isso é preciso preencher com zeros um destes sinais para que

ambos tenham o mesmo tamanho;

9. Calcular o coeficiente de correlacao (CC),,) entre os pulsos padrao e medidos

ja normalizados, reamostrados e alinhados;

10. Identificar a polaridade do pulso avaliado de acordo com a seguinte regra

. +1 seCC,,, >0
polaridade = : (7.6)

—1 casocontrario

ou seja, se o coeficiente de correlacao for positivo a polaridade o pulso analisado

sera designada como positiva, caso contrario serd negativa.

A Figura ilustra a ideia por traz do novo algoritmo de identificacao da pola-
ridade de um pulso de DP (janelado com 300 amostras). Neste caso, temos um pulso
negativo, o qual foi extraido do mapa PRPD mostrado na Figura (a). Para este

exemplo, o coeficiente de correlacao calculado foi de CC,,, = —0.3580, consequen-

103



temente o pulso foi identificado como de polaridade negativa (polaridade = —1).
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Figura 7.2: Processo de identificacao de polaridade de um pulso de DP.

Na Figura[7.3mostramos o efeito obtido no mapa PRPD final quando aplicamos
o novo algoritmo de identificacdo de polaridade. A medicao utilizada é a mesma da
Figura[6.3) (a), mostrada novamente na Figura[7.3|(a) para uma melhor comparagao.
O mapa resultante do novo algoritmo é mostrado na Figura [7.3|b), neste caso os
pulsos anteriormente identificados como negativos agora sao tidos como positivos e

Y

também temos um mapa mais “limpo”.

Amplitude {mY)
Amplitude (mV)

PYE [ By
Inddex: 0

RGBS 11|

Fase (graus) Fase (graus)

Figura 7.3: Histograma PRPD: (a) usando o método tradicional de identificagao
de polaridade; (b) usando o novo método de identificacado de polaridade.
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E exibido na Figura a identificacao correta da polaridade dos pulsos, por
meio do método proposto, onde ilustramos a forma de onda correspondente ao pulso
selecionado (ponto em preto). J4 na Figura [7.3(a), o erro de designagao na pola-
ridade do pulso foi causado pelo fato de haver uma oscilacao negativa, anterior ao
pico, com amplitude de -37.85 mV, a qual ultrapassa o valor de LD inferior espe-
cificado na medicao (neste caso £25mV). Outra observagao a ser feita é que este
pulso aparece no mapa da Figura (a) com seu valor de minima amplitude 210.1
mV, pois foi definido como um pulso negativo. Desta maneira, ao ter a polaridade

corrigida pelo nosso algoritmo, o pulso sera representado no mapa PRPD pelo seu
valor de maximo (neste caso 256.4 mV).

»:0.224 |

Y2564 T s of I
m “
s i} e A‘

Tempo (es)

Amplitude (mV}

Figura 7.4: Pulso de DP identificado como pulso negativo pelo segundo método.

7.2 Estimativa da Resposta em Frequéncia do Sis-
tema de Medicao a partir dos Pulsos de Des-

cargas Parciais

A ideia de estimar a resposta em frequéncia (RF) do sistema de medigao (incluindo o
equipamento avaliado) de DP a partir dos pulsos detectados vem do uso combinado
de um analisador de espectro e de um gerador de sinal para determinar a RF de
um circuito. Em geral, é preferivel aplicar um gerador de varredura para este tipo
de analise de uma rede escalar, uma vez que este tem sua frequéncia central em
sincronia com a do filtro Passa Banda (PB) de um analisador de espectro. No
entanto, é possivel usar um gerador de sinal para percorrer uma faixa de frequéncia

desejada e obter medidas de amplitude versus frequéncia semelhantes [18§].

Como a sincronizacao entre o gerador e o analisador nao pode ser garantida,
o método de varredura é desejavel somente para analisar redes que nao variam
significativamente com o tempo, ou seja, deve-se considerar que estamos lidando com
um Sistema Linear Invariante no Tempo (SLIT), condi¢ao que pode ser considerada
verdadeira pelo curto periodo de tempo necessario para obter os dados de DP nos

varios tipos de equipamentos de alta tensao.
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A Figura mostra a RF de um filtro PB na utilizacao do analisador de
espectro em conjunto com o gerador de sinais para varredura de frequéncia. Usando
o modo de retengao de maxima amplitude (Maz Hold) do analisador de espectro
é possivel verificar a informacao de amplitude em todos os pontos de frequéncia,

principalmente nas frequéncias relevantes (banda passante e ressonancias).

Figura 7.5: Exemplo de rastreamento da resposta em frequéncia usando um anali-
sador de espectro na funcao e um gerador de funcoes para realizar a varredura de
frequéncia. Maz Hold. Fonte: [189]

Portanto, podemos explorar essa técnica em nosso beneficio. Sabemos a pri-
ori que os pulsos capturados numa medicao de DP cobrem uma ampla faixa de
frequéncia [4]. Logo, estes pulsos podem cumprir o mesmo papel do gerador de si-
nais. Embora nao seja identificada a real amplitude dos pulsos na entrada do sistema
(descarga no ponto de defeito no interior do equipamento), ainda conseguimos uma
boa precisao no dominio da frequéncia. Para contornar o problema da amplitude, é
plausivel assumir uma relagao normalizada de acordo com a méxima magnitude do
pulso na saida do sistema (descarga medida), ou seja, assume-se que o valor de pico

do sinal de entrada serd o mesmo do sinal medido.

Recorrendo a teoria de sistemas lineares, temos que um sistema no tempo
continuo é definido matematicamente como uma transformagao que mapeia um sinal

de entrada (excitagao) com valor z (¢) em um sinal de saida (resposta) com valor

®—v o

Figura 7.6: Representacao de um sistema no tempo continuo.

y (t), isto é:

y(t) =THx()}. (7.7)

A mesma analogia é valida para sistemas de tempo discreto, assim:
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y[n] =T{x[n]}. (7.8)

Assumimos que, durante a janela de tempo de uma medigao, o sistema avaliado
¢é aproximadamente SLIT, isto é, respeita as propriedades de aditividade e homoge-
neidade (condigoes para a linearidade) e sua saida depende unicamente da entrada
e nao do instante de tempo em que é aplicada (condigoes para a invariancia no
tempo). Entdo, pode-se representar a resposta deste sistema 7" {-} por sua resposta

ao impulso num instante k:

hi[n]=T{0[n—k]} =h[n—k]. (7.9)
Se a entrada x [n] é representada por um somatério de impulsos

+o0

zln)= Y x[k]dn -k, (7.10)

k=—o0

entdao, de acordo com as Equagoes [7.§ e [7.9] a saida ser4:

y[n]:T{Zx[k]a[n—k]}: > x[k]h[n—k]. (7.11)

k=—o00 k=—o00

Num SLIT, conhecida a resposta ao impulso h [n], é possivel calcular a resposta

a qualquer sinal de entrada, através do somatério das convolugoes, ou seja,

ylnl==z[n]«hin] = > wlklhn— k. (7.12)

k=—o0

Se considerarmos que um sinal de entrada de um SLIT é uma sequéncia de

fungoes exponenciais complexas (senoides) z [n] = e/“", entao a saida é:

+00 +o0
yln] = > hlk] "™ =em Y~ h[k] eIk, (7.13)
k=—o00 k=—o00

Aqui temos o produto da entrada com outra funcao somente de w (ou de e/*)

de periodo 2:
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H () = Z hlkle 7" = |H (ejw)‘eMH(ejw). (7.14)

k=—00

A funcao H (¢’*) nada mais ¢ do que a funcao transferéncia do sistema, através

da qual a exponencial de entrada é escalada e transladada por |H (e/*)] e ZH (e7%).

A definigao da transformada de Fourier de uma sequéncia z [n] é dada por

—+00

X (e™) = Z x [n]e ¥, (7.15)

n=—oo

+o00
contanto que x [n] seja absolutamente somédvel, i.e., estavel: > |z[n]| < oo, a
n=-—00
sequencia pode ser reconstruida a partir da sua transformadas:
1 i ) )
x[n] = —/ X (e%) e dw. (7.16)
2m ) .

Conclui-se que a resposta em frequéncia é a transformada de Fourier da resposta

impulsiva.

A partir deste conceito, podemos estimar a resposta em frequéncia do sistema
medido. Pulsos de DP correspondem a impulsos (escalados) de frequéncia variada
dentro da banda de medi¢do, portanto, podemos estimar a RF H (¢/*) do sistema
de medicao com uma quantidade consideravel destes impulsos cobrindo tal banda

de interesse. O algoritmo necesséario para estimar a RF é descrito a seguir:

1. De posse do pulso de DP y[n] (saida do sistema), amostrado no tempo pelo
hardware de aquisi¢ao, encontrar a TF Discreta (Discrete Fourier Transform
- DFT) deste pulso Y (e7%);

2. Armazenar o vetor calculado anteriormente numa matriz dft;

3. Repetir as etapas de 1 a 2 até que todos os pulsos detectados tenham sido

processados;

4. Obter o valor de pico maximo DF Ty, = maz (|Y (¢/*)|), se desejado podem
ser calculados os valores da média DFT;,cq, = mean (|Y (e/*)|) e do minimo

DFTpin = min (|Y (e/)));

5. Obter a resposta em frequéncia estimada H' (¢/*) para o sistema numa banda

de frequéncia limitada pela frequéncia de amostragem do hadware usado na
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medicao:
H () = maz (DFTynaz) ; (7.17)

6. Normalizar H' (e?*) pelo seu valor de pico, i.e.,

/

Hy (") = H (e’) Jmaz(H (e7)); (7.18)

7. Para gerar o grafico da RF estimada é desejavel que seu médulo seja convertido

para dB e o eixo de frequéncia apresentado em escala logaritmica.

Na Figura [7.7|(a) ocorre a sobreposi¢ao de todos os pulsos detectados durante
uma medicao de DP. Note que a cada novo pulso novos maximos em frequéncias
variadas podem surgir e a proposta do algoritmo é guardar cada novo maximo que
surge na banda de frequéncia avaliada para, ao final do processamento de todos
os pulsos, formar a RF estimada. Além dos valores maximos, também ¢é possivel
observar os valores minimos e médios para se avaliar a variacao da DFT de cada

pulso, conforme indicado na Figura [7.7(b).

. _DFT Normalizada |Helw| para todos os pulsos medidos

DFT Nermalizada |He[5.ijj {com OFT media e minima)

[He(w)] (B

=100

T | s BT i
DFT minma
= DFT maxima

420 ; i 3 20
1ot 0 10f 10’ 10* 10* 0 106 o’ 10e

1[Ha) fiHz)

(a) (b)

Figura 7.7: (a) DFT Normalizada de todos os pulsos detectados; (b) DFT normali-
zada para a retencao de maximo (RF estimada), retengao de minimo e média.

Num processo de separacao por classes de padroes de defeitos provocados por
DP, a estimativa da RF pode ser 1til para identificar pulsos mal classificados. Ob-
serve que na Figura (a) as DFTs dos pulsos estao proximas da DFT estimada
pelos valores maximos, enquanto que a DFT estimada pelos valores minimos esta
bem distante e apresenta formato diferente das demais, indicando que provavel-
mente o pulso que gerou a DFT com os valores minimos seja de um padrao distinto

e, portanto, deveria ser atribuido a outra classe.
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Considerando a Equagao que representa o SLIT no problema, percebe-se
que a saida y [n] é o pulso de DP aquisitado. J& a resposta ao impulso h [n] equivale
A DFT inversa da resposta em frequéncia H (e’*), que por sua vez pode ser consi-
derada préxima da resposta em frequéncia estimada Hy (/). Consequentemente,
é possivel estimar o pulso de entrada z [n] (que ocorre no interior do equipamento)

do sistema reescrevendo a Equacao da seguinte forma:

| — PFT oo oy _ Y (%)
=5 (m —;wmh[n—k]) para 1 (0) 7 055 X(e) = gy
(7.19)

Nesse caso, encontrar a estimativa do sinal de entrada z’ [n] corresponde &
resolucio de uma divisdo polinomial, ou seja, & deconvolucdo de y[n] por A’ [n].
A resposta ao impulso estimada pode ser extraida com o uso de um método dos
minimos quadrados para encontrar um filtro recursivo (IIR) [I72] de N-ésima ordem

. ~ . ! ;
que se aproxima da resposta em frequéncia H (e?*).

Conforme mencionado anteriormente, desejamos normalizar a amplitude de pico
do sinal de entrada estimado, de acordo com a amplitude de pico do sinal aquisitado.

Para tanto, basta fazer:

Ty [n] = #ﬁﬂ[n]) x max(y [n]). (7.20)

Conhecer a estimativa do pulso em sua origem pode ser 1til para encontrar uma
medida mais precisa da carga deste pulso em pC', a qual é digitalmente calculada,
integrando-se o pulso de saida y[n] aquisitado (analogicamente o mais adequado
seria utilizar um circuito detector de envoltéria do pulso) [4],]99]. Outra aplicagao
possivel seria utilizar 2y [n] como sinal de entrada para o algoritmo de deteccio de
polaridade, pois ja que o pulso estimado tende a ser uma melhor representacao do
verdadeiro pulso que ocorre no interior do equipamento, é de se esperar que este

também represente melhor as caracteristicas de polaridade.

Em contrapartida, antes de utilizar o pulso estimado, é preciso saber o quao
bem a RF estimada esta representando o sistema de medi¢ao. A primeira exigéncia
é que Hy (/) tenha sido estimada para uma quantidade considerdvel de pulsos,
de modo a aumentar a precisao da estimativa; a segunda é que como podem existir
diversos padroes de pulsos ou interferéncias, os quais provavelmente terao amplitude
e componentes de frequéncia em bandas distintas, é adequado que cada padrao seja

isolado em seu grupo correspondente (separagao em classes), a fim de que possamos
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extrair diferentes respostas em frequéncia mais precisas para cada padrao de defeito
ou ruido, ao invés de estimar uma tnica RF que pode nao representar bem todos
os padroes de pulsos, principalmente se a quantidade de pulsos de cada padrao nao

estiver equilibrada.

Uma forma trivial de verificar a efetividade da RF obtida é usar cada pulso
:L'/N [n] como entrada do sistema para, assim, obter o sinal de saida “estimado” e,
entdo, comparé-lo com pulso correspondente detectado. Se Hy (') e a'y [n] sdo
uma boa representacao da RF real do sistema e do pulso real na origem, o sinal
obtido pela convolucio yy [n] = 2y [n] * Ay [n] deve ser o mais préximo possivel do
pulso medido y [n]. Para comparar a semelhanga entre dois sinais podemos usar o
coeficiente de correlacao de Pearson, assim como foi feito para o algoritmo NACF
descrito na Secao Um cuidado que se deve ter é garantir que y[n] e yy [n]
estejam normalizados pela amplitude de pico e que estejam alinhados de forma a
fornecer o maior valor de correlacao possivel. O célculo é realizado para todos os
pulsos contidos na mesma classe. E, por fim, a média dos coeficientes calculados
(em valor absoluto) pode ser considerada como indicador numérico da efetividade
da qualidade da RF estimada. Assim, quanto mais préximo de 1 estiver o indicador,

melhor sera a nossa estimativa.

A Figura ilustra um exemplo de um sinal de entrada reconstruido a partir
da RF estimada com os pulsos aquisitados de uma medicao real. Na Figura (a) é
mostrada a RF estimada e normalizada Hy (¢/*) junto com um sinal 2y [n] estimado
a partir de seu pulso correspondente de saida y [n] usando a Equagao . Na Figura
7.8(b) é mostrado o sinal 'y [n] ampliado, o sinal de saida estimado g [n] visto na
Figura (C) possui quantidade de amostras dada pela convolucao de 'y [n]* hy [n].
Para obter o sinal com o mesmo nimero de amostras do pulso y [n] basta truncar o
sinal até o nimero de amostras y [n]. O sinal de saida medido (vermelho) e o sinal
de saida estimado (alinhados pelo pico maximo absoluto) sdo mostrados na Figura
7.8(d). Neste caso, os sinais sao bem préximos, com coeficiente de correlagao de
0.9621, o qual indica que a RF estimada esta representando bem o sistema no eixo

da frequéncia.
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Ampinta
e

= fradansla)
Sinal da DP Recanstruise (Estimativa de Pulss dentrs do Objste)

x

-0

senplide

I X ; . " ‘ ad

- e

¢ & i L 2 L L o = 188 140 2] ) o
Armaati Amnosira
(a) (b)
Sinal de DP de Saida Estimado .. Sinalde OF Medido (Coeficlents de Comelacio = 0.9631)

Amaliude
H
=}

Arg lifude

Figura 7.8: Processo de reconstrucao do sinal de DP a partir da RF estimada:
(a) RF estimada e normalizada Hy (e/*) com um exemplo de sinal de DP estimado
2’ [n]; (b) sinal de DP estimado normalizado 'y [n] (ampliado); (c) sinal de DP de
saida y' [n] estimado a partir da convolugdo z'y [n] * hy [n]; (d) comparacio entre
o sinal de safda estimado 3 [n] com o sinal de saida aquisitado y [n] (coeficiente de
correlagao de 0.9621).

Outro exemplo é mostrado na Figura [7.9 para um pulso que tem um padrao
distinto dos demais pulsos detectados numa medigao, ou seja, um pulso com pouca
representatividade em relacao aos demais na formacgao da RF estimada. Veja que a
correlacao de 0.0334 entre o pulso de saida estimado e o pulso de saida aquisitado é

baixa. Nao obstante é configurado um sinal que se aproxima de uma envoltéria do

pulso real.

Estimativas insatisfatérias podem ter como causa principal uma quantidade
pouco representativa de um dado padrao de pulsos, e diante da impossibilidade de
melhorar, devemos desconsiderar a estimativa para andlise e diagnostico do equi-

pamento ou mesmo reagrupar os padroes diferentes para tentar obter uma melhor

precisao.
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Figura 7.9: Processo de reconstrucao do sinal de DP: (a) RF estimada e normalizada
Hy (¢/%) com um exemplo de sinal de DP estimado normalizado 'y [n]; (b) sinal
de DP estimado 2y [n] (ampliado); (c) sinal de DP de saida y' [n] estimado a partir
da convolucio 'y [n] * h'y [n]; (d) comparacio entre o sinal de saida estimado 3 [n]
com o sinal de saida aquisitado y [n] (coeficiente de correlagao de 0.0334).
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7.3 Estrutura de Processamento do Sistema de

Analise de Descargas Parciais

A figura mostra o fluxograma do sistema desenvolvido para permitir a andlise

dos dados de medigoes de DP.
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Figura 7.10: Estrutura de processamento do sistema de andlise e separagao de dados
de DP.

O foco do sistema de andlise é na separacao dos padroes de DP existentes numa
medicao feita a priori por um sistema de aquisicao de dados de descargas, o qual foi
descrito na tese [40]. Portanto, inicialmente é necessério dispor do arquivo de DP
medido, podendo este ser armazenado em um banco de dados. O arquivo de dados
deverd conter a forma de onda original detectada através do circuito de medigao (im-
pedancia, transformadores de corrente de alta frequéncia, bobina de Rogowski, an-
tena, sensores indutivos, etc. [35]) em ciclos da frequéncia fundamental de operagao

do equipamento de alta tensao (um nimero minimo de 30 ciclos é recomendado para
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formar um conjunto representativo de pulsos). Juntamente com os sinais de DP, é
requerido que a forma de onda medida contenha uma referéncia atenuada da tensao
de alimentacao AC, para posterior sincronismo do mapa PRPD. Tal referéncia e o
sinal de DP poderao ser detectados pelo mesmo canal (Sincronismo Interno) ou em
canais distintos (Sincronismo Externo) do hardware de aquisigao (osciloscépio). A
definicao das caracteristicas minimas do hardware adequado dependera da banda
de medicao que se deseja avaliar. Em nosso caso, optamos por um aquisitor com
frequéncia de amostragem de até 125 MHz e resolugao de 14 bits para uma faixa
dindmica de 20 V (-10 V até +10 V) em dois canais, sendo capaz de operar com
tranquilidade na banda de Alta Frequéncia (High Frequency - HF) descrita pela
norma técnica IEC 60034-27-2 [189] (entre 3 e 30 MHz).

Essencialmente, para consolidacao dos dados medidos em um mapa PRPD,
um sistema de medicao de DP devera registrar, para cada pulso: sua amplitude,
o instante ou o angulo de fase de sua ocorréncia em relagao a tensao aplicada, e o
valor desta tensao AC naquele instante. Em [40] foi descrito o algoritmo necessario
para identificar os pulsos por cruzamento de nivel (LD), o qual foi empregado em
nosso sistema. Ainda foi necessario acrescentar a rotina do algoritmo uma etapa
que armazenasse, em memoria, as formas de onda de cada pulso detectado, ja que
a nossa intencao ¢ usar a forma de onda do pulso para realizar uma analise pulso a
pulso e fazer a extragao de caracteristicas que permitam sua diferenciacao em classes

distintas.

E importante salientar que em algumas analises de DP a medicao é feita com
circuitos que geram defasagem do sinal de tensao AC de referéncia, medido em
relacao a tensao aplicada sobre o equipamento testado. Portanto, para nao haver
erros na construcao do PRPD, o sistema permite ao usuério setar a compensagao de
fase por 90° (+90° para a medi¢ao usual pela impedancia Zm e -90° para a medic¢ao

conjunta com filtro analégio).

Apés carregar o dado de DP, um estagio de pré-processamento que compreende
a sincronizagao do sinal, remocao de ruidos harmonicos, a filtragem passa banda
para a faixa de HF desejada (normalmente 1MHz - 30MHz). Esta etapa remove
ruido de baixa frequéncia, ruido fora da banda de medicao desejada e algumas
das interferéncias de espectro discreto como sinais de telecomunicacoes. Logo, a
filtragem assume um papel importante para o tratamento adequado de ruido, para
assim assegurar a efetividade do algoritmo de identificacao de pulsos por cruzamento
de LD.

Na fase de deteccao de pulsos, para cada ciclo é feita uma varredura com uma

janela de amostras de tamanho definido pelo usuério, em que é verificado se o pico de
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amplitude do sinal nesta janela é maior que o valor de LD. Este valor de LD pode
ser especificado manualmente ou calculado automaticamente com base numa relagao
de sete vezes o desvio padrao de todo o sinal de DP filtrado. Sendo o sinal janelado
superior ao LD, ele é entao registrado como um pulso e, em seguida, é verificada a sua
polaridade ou pelo 2° método ou pelo método proposto (descritos na Segao 5.3). Se
o pulso for designado como positivo, seu valor de amplitude maxima é armazenado,
caso contrario seu valor de amplitude minima é que sera armazenado. Apds a leitura
de toda a quantidade de ciclos especificada pelo usuario, é obtida a Matriz de Dados,
composta pela forma de onda de cada pulso detectado (comprimento do sinal igual
ao numero de amostras por pulso), sua amplitude, seu indice de ocorréncia (Fase) e

o ciclo em que o pulso ocorreu.

Ea partir da Matriz de Dados que se torna possivel extrair todas as informacoes
desejadas, como: PRPD; histogramas de amplitude e fase (fingerprints); visualizar
a extracao de caracteristicas; analise pulso a pulso; separacao dos diferentes padroes
de DP que possam existir; PRPD discriminado por cor; caracteristica discriminada
por cor; mapas PRPD separados por sua respectiva classe; pulso médio por classe;
espectro de poténcia por classe; estimativa da resposta de frequéncia do sistema

medido para cada classe; geracao de relatorio.

No Apéndice|B|é explicada mais detalhadamente cada etapa vista no fluxograma
da Figura [7.10]

Por nao ter sido verificada na literatura a aplicagao da técnica de filtragem por
caixa de pizel (usual da drea de processamento de imagens) [I72], esta é detalhada

na segao que se segue.

7.4 Filtragem por caixa de pixels

Podemos aplicar ao PRPD uma técnica similar a utilizada em filtragem de
imagens, a qual usa uma caixa de pizels para identificar pontos (pizels) de ruido.
Esta técnica foi adaptada para lidar com os dados mostrados no mapa PRPD. O
algoritmo de filtragem por caixa de pizels usa uma “caixa” de tamanho (p,, X p,),
especificado pelo usudrio, para varrer toda a matriz de pontos do grafico PRPD
(256 x 256). Durante a varredura ¢ verificado se existe mais de um dado de descarga
(pizels com valor maior que zero) presente na vizinhanga abrangida pela “caixa”,
e se houver o dado de descarga serd mantido, caso contrario serd igualado a zero
(apaga o dado de DP do mapa PRPD).

Na Figura [7.11] é ilustrado o algoritmo de filtragem por caixa de pizels. Ao
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final do algoritmo, os pontos de descargas muito esparsos serao eliminados e, assim,

Inicio

( Especificar caixa de pixel de 1
tamanho p,, X p,
!
Gerar Matriz PRPD Mpgpp de
tamanho (256 X 256)
'
([ i=1c=1 |
i

p
Centralizar a caixa de tamanho J

obtém-se um mapa mais limpo.

P X Py 10 pixel Mprpp (1, €)

!

Encontrar quantidade de pixels
Qp na vizinhanga formada pela
caixa de tamanho p,, X p,

= Il=1+1 i
[ < CK+1 ] [ n+ ] . Mprpp (lprpp, CprPD) = 0 ]

Figura 7.11: Fluxograma para algoritmo de filtragem por caixa de pizels.

Verifique o PRPD mostrado na Figura que uma “caixa” com tamanho
especificado pelos valores de p,.ep, faz a varredura pizel a pirel da imagem do

PRPD para verificar quais pulsos (pontos no mapa) podem ser eliminados.

Aplicando o algoritmo de filtragem por caixas de tamanhos variados no PRPD
mostrado na Figura pudemos obter os quatro mapas PRPD vistos na Figura
Nota-se que quanto menor a caixa, mais pontos poderao ser eliminados e mais
claro se torna o mapa. Entretanto, é preciso ter cuidado, pois uma caixa muito
pequena pode eliminar muitos pontos de pulsos. Portanto, indicamos nao utilizar
uma caixa com tamanho menor que 3 x 3. A redugao na quantidade de informagao
no PRPD proporcionada por este algoritmo poderia ser utilizada na implementagao
de um classificador por redes neurais, de modo a contribuir no aprendizado e no

aumento da eficiéncia da rede.

117



S IMA DP ANALISE — ®
dasAsusllE®
Carregar Medigéio
Canal 0 4] | 4008 Pulsos
[ Sincronisme Iniamo 7 [¥] Comigir Polandade
¥l Campeznsar 50° [ omostras/Pilss
Taxa de Amostregem I—“?ﬁlﬂﬂHi
Wi mes de Ciclos 50_‘
L0 Manual [ mmv
~Especificagda do Filtro
Butterworth |~
Frequéncia Irfenor 1|MH1
Freguéncia Supanior | .ml MHz
Cardsm I—a
|| Fitragemn por Pavel z . 45'
Beparacan de Fadrbes de OF
Caacterisica PCA -
Método wia;!n Manual 567;-"
[ Mumero de Classas Manual | 3 Plotar  PRPD Cléasico v| Ver pulso seleclonada

Figura 7.12: Tlustracao do comportamento da filtragem por caixa de pizel em um
PRPD Classico obtido a partir de uma medigao.

RO - i T PR AMALRE - %
and/ssa’lne SnaAsasline
Carragar Medigse Caragar Medigas
Canal A3 = O s Canal &4 - K Pdron
D fwcrwanis tewt ] Congr Prlasies CSecwive et o] Covgr Frasie
7 corgiran —-—erasavas 7 cormrar e —-—eraasvas
Tomace wresng | 1M Tomade derwsmegn | 1M
Poirmine 3 G [ ) Py o i [ @
LD Mol = LD Ml =
E=parricapan dn Fits E=pecicapin dn Fiks
Progaloca bim s Protatoca whew T
Proatc s I i Procatna Bumer I i e
ot [ P ot [ ¥
W m gy B IE TIK) g pi Pl I
epemagAn de Paines = 0F Eeperagan e Padines = 0F
Cacctmiics PCA ) |+ Cacnctmitin PCA . I+
Wikods Selegio Manual 20 |+ Wines SelegioMarwal 2D |+
Pl o Claans W T P DG T e puise sebucion s laik " P e et M T Plor AP = Ver o rebucianade [ar 0

= D ARaIRE = % | PV = X
ana/ssoline ayna/ssoiine
Caragar Medisha Cammagar Medigao
Canal & A) - A Pudeos Canal & |4y - EOET
(D Swcrwanis tew o] Congr Prlasdeh CSecruive et o] Congr Paandma
¥ Corgeran o e ¥ Corperar i e
Town e derwwmape | 188 Wi Toun de derwwmegen | 125 M
Pirmine v Cicken I T Prminn 3w Cichm I -
140 Wl = 14D Warsal =

Esparricapin dn Fits Esperricagin dn Fits

Butterworth = Buttmrworth I=
Progaloca him Tt Pratatoca whim e
Progatics s I i s Pricatrca Sumew I i s
ot [ P oten [ P

I F R g Bk IRETIE] R gl P .
Sepsagio de Padmes d= OF Sepanada de Padies d= OF
Eacactuiics POA I Cacncimiicn PEA l=

Vi SelgloManaizD |- Vit SelegBoMancalzD s

R N ] T e e nabecinn e _ L Pcee e Clams Mwrassd ] Ploini PP o C T —

(c) (d)
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Capitulo 8

Simulacoes e Avaliacao dos
Resultados

Neste capitulo inicialmente mostramos a etapa de criagao de um banco de dados que
inclui medicoes de DP feitas em diversos equipamentos de alta tensao diretamente
no campo e em células de carga e barras estatéricas em laboratério, que simulam
de forma controlada, algumas das fontes causadores do fenémeno em estudo. Con-
forme citado nos capitulos anteriores, dentre os equipamentos avaliados encontram-
se disjuntores, geradores, geradores a diesel, Pararraios (PR), transformadores de
poténcia, Transformadores de Corrente (TC), Transformadores de Potencial (TP)
e GIS. Todas as medigbes foram realizadas seguindo as técnicas descritas em [35].
O banco obtido serd importante para a avaliacao das metodologias aqui propostas,

bem como para pesquisas posteriores a este trabalho.

Em seguida, aplicaremos a funcao de limiarizacao Fleming e suas variacoes
na reducao do ruido presente em sinais de DP e, em complemento, avaliaremos
diferentes combinagoes de fungdes Wavelet Mae (WM) com a finalidade de identificar
a mais apropriada no tratamento dos dados de DP (pulsos simulados e medidos dos

equipamentos de alta tensdo).

Mostraremos os resultados de performance obtidos com as modificagoes suge-
ridas para o método NACF usando as diferentes métricas de distancia juntamente

com o algoritmo de juncao de classes por similaridade de seus pulsos centroides.

Finalizando, veremos os resultados gerados com o sistema de analise e separagao
de descargas parciais, dando maior énfase no comparativo de performance dentre as
diferentes combinagoes dos métodos de extracao de caracteristicas com os de agru-
pamento de dados e nas inovadoras técnicas de correcao da polaridade atribuida aos

pulsos na formacao do histograma PRPD e de estimagao da resposta em frequéncia
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do sistema a partir dos pulsos identificados na medi¢ao do equipamento.

8.1 Banco de Dados Criado com Medicoes de

Descargas Parciais

A formacao de um banco de dados representativo dos defeitos tipicos associados
aos pulsos de DP de equipamentos de alta tensao é uma etapa necessaria para a
avaliacao dos algoritmos de extracao de caracteristicas dos dados de DP, separacao
das diferentes fontes causadoras do fenomeno de DP, bem como do sistema de andlise

de DP desenvolvido neste trabalho.

O banco é composto por medigoes reais realizadas em campo, obtidas direta-
mente de equipamentos de alta tensao, como: hidrogeradores, geradores a diesel,
turbo geradores, PR, TC, Disjuntores e GIS. Pelo fato das medigoes em campo se-
rem esporadicas e demandarem muito tempo para formar um banco representativo,
também tivemos de realizar medicoes em laboratorio em células de carga construidas

para simular os diferentes padroes de DP e barras estatoricas de geradores.

As células de carga, comumente descritas na literatura [42], [143], [156], [166],
estao associadas fisicamente e quimicamente a uma ou mais partes de um equi-
pamento, produzindo um padrao peculiar de pulsos de DP normalmente visto nas

medicoes de DP em campo, dentre estes:
e descarga externa (Corona);

e descarga interna;

descarga devido a particulas metéalicas flutuantes;

descarga em superficie;

descarga no oOleo isolante;
e descarga devido a particulas metalicas no terminal de terra;

Todas as células (confeccionadas no Cepel) foram construidas no formato
cilindrico com vidro, acrilico translicido, fixadores de Policloreto de Vinila (PVC),
anéis de vedagao O-ring de borracha e terminais de cobre. As caracteristicas cons-
trutivas bésicas das células sao mostradas no Apéndice [C] Cada uma pode ser pre-
enchida com 6leo isolante ou gis SFg (que, por questoes praticas, nao foi utilizado

neste trabalho). A distancia entre o eletrodo de alta tensao e o de aterramento pode
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ser ajustada, o que é 1til para variarmos a tensao de incepgao (valor de tensao em

que as DP comegam a ocorrer).

Experimentos também foram feitos utilizando as células de carga em confi-
guragoes paralelas, conforme mostrado na Figura [8.1) o que produz padroes de
PRPD contendo mais de uma fonte de DP simultaneamente. No entanto, cuidados
foram tomados para que a tensao de incepcao das células estivessem proximas umas
das outras, de forma a nao ocorrer curto circuito em nenhuma delas. Este dado nos
permitira avaliar, de maneira confiavel, a performance dos métodos de separacao e,

futuramente, de classificagao.

Figura 8.1: Todas as células de carga conectadas em paralelo.

Também utilizamos quatro barras estatoricas de gerador, conforme mostrado
na Figura [8.23] para avaliacao de alguns padrdes de DP que existem em barras. As
medicoes foram realizadas em cada barra individualmente e com todas elas dispostas
em paralelo, a fim de tentar recriar os diferentes padroes de defeitos em uma tnica

medicao.

Nas barras a tensao de ensaio foi aplicada diretamente nos terminais de cada
uma e uma fita metélica foi utilizada para envolver parte do revestimento isolante,
simulando uma descarga de ranhura. Fita esta que, ao ser aterrada, gera a diferenca

de potencial necessaria para induzir as descargas parciais no interior do isolante.

O circuito de medigao aplicado é o mesmo mostrado na Figura [A.T Aqui o
objeto a ser testado é substituido pelas células ou barras. Como os ensaios sao

realizados em laboratorio, é possivel aplicar o filtro de alta tensao para eliminar
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ruidos que possam advir da fonte de alta tensao. O capacitor de acoplamento uti-
lizado possui valor de 473 pF (30 kV) e a impedancia de medicao de 2 K. Além
destes, também foi usado um filtro Passa Altas (PA) com frequéncia de corte de
F,. = 300 KHz, aplicado em conjunto ou nao com um circuito atenuador (resistivo-
capacitivo) de relagao 10:1; todos estes circuitos estao descritos no Apéndice . O
atenuador é requerido somente em niveis de tensao mais elevados, em que a sendide

de sincronismo (60 Hz) ultrapassa o valor de 10 Vpp.

Figura 8.2: Componentes do circuito: (a) Controle da Fonte de AT; (b) Fonte de
AT; (c) Filtro de AT; (d) Capacitor de acoplamento 437 pF e impedancia de medigao
Zm (caixa metélica).

Os componentes do circuito mais importantes para as medigoes no laboratorio

sao mostrados na Figura 8.2 em que temos a fonte de AT da Phenix Technologies
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de 100 kVA / 1A e seu respectivo painel de controle, o filtro T de AT da Power
Diagnostix que suporta uma tensao de até 50 kV, o capacitor de acoplamento de

437 pF e a impedancia confeccionada em uma caixa de aluminio.

Em alguns dos ensaios, além da impedancia de medicao Zm, foram aplicados
outros tipos de sensores bastante comuns em medicoes no campo, dentre eles: um
Transformador de Corrente de Alta Frequéncia (High Frequency Current Transform -
HFCT) Techimp envolvendo o cabo de aterramento e uma antena monopolo colocada
a 2 m de distancia do objeto sob ensaio. Na Figura 8.3, sao mostrados os sensores

mencionados.

Nos ensaios, para a aquisicao dos dados, foi usado um osciloscopio digitalizador
PicoScope de dois canais com 14 bits de resolucao e frequéncia de amostragem de
125 MHz. As medidas foram feitas pelo tempo necessario para prover um PRPD

com 60 ciclos e outro com 120 ciclos em cada nivel de tensao aplicado ao objeto.

(a) (b)

Figura 8.3: Sensores utilizados: (a) HFCT; (b) Antena Monopolo.

O nivel de tensao maximo que pode ser aplicado em cada célula sem que ocorra
curto circuito é impreciso. Assim, para assegurar a integridade dos equipamentos
utilizados e do corpo técnico envolvido no ensaio, a tensao aplicada nos terminais
de cada célula foi elevada gradativamente até a tensao de incepgao. E para avaliar
a influéncia de uma tensao mais elevada no padrao de descargas, realizamos testes

numa tensao acima daquela de incepcao.

A fim de estender o banco de dados, também foram feitas combinacoes em para-
lelo de células e barras estatéricas. Para conseguir ensaiar adequadamente algumas
destas combinagoes foi preciso garantir que (ambas) as células tivessem tensao de
incepcao proximas e suportassem os diferentes niveis de tensao impostos durante o

ensaio sem rompimento do isolante. Para tanto, as distancias entre os eletrodos de
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alta e de aterramento de cada células foram ajustadas uma a uma, até que todos os
objetos ensaiados pudessem suportar uma tensao maxima de 18 kV. Com as barras
estatoricas nao houve problemas, pois todas tinham capacidade de suportar mais de

18 kV sem romper o isolamento.

Na Figura[8.4] sdo mostrados alguns dos circuitos montados no laboratério AT3
(localizado na instalagoes do Cepel) para ensaio das células de carga e das barras

estatoricas.

Figura 8.4: Circuitos ensaiados em laboratério: (a) todas as células em paralelo; (b)
barra B1; (c) célula C4; (d) todas as barras em paralelo; (e) célula C6;

Conforme descrito no Capitulo [2| as DP também se manifestam visualmente
com emissoes de luz Ultra Violeta (UV). Durante alguns dos ensaios de células
e barras tivemos a oportunidade de utilizar uma camera UV (Deycor) capaz de
capturar as emissoes de luz ultra violeta na faixa de comprimento de onda de 100
nm — 280 nm (UV-C). A Figura[3.5]ilustra algumas das imagens obtidas pela camera,

em que os pontos em branco sao as descargas que ocorreram no instante da captura.

124



N

Figura 8.5: Detec¢ao de DP usando camera UV (Deycor): (a) descarga corona na
célula C1 sob tensao de 18 kV; (b) descarga de superficie na célula C4 sob tensao de
17 kV; (c) descarga de superficie na barra Bl sob tensao de 18 kV (estimulada por
contaminagao com carbono); (d) descarga entre barras cruzadas do mesmo modelo
da barra Bl sob tensdo de 8 kV (barra superior em alta tensdo e barra inferior
aterrada pelos terminais de conexao e nao pela malha que envolve o revestimento
isolante)

8.2 Avaliacao da Funcao de Limiarizacao Fleming

no Processo Wavelet de Reducao de Ruido

Em vista de realizar a avaliacao da funcao de limiarizacao Fleming, bem como as
suas quatro variantes (convenientemente denominadas Fleming 2, Fleming 3, Fle-
ming 2 LMS e Fleming 3 LMS) apresentadas no Capitulo |5} fizemos a reducao de
ruido wavelet de um total de 2064 pulsos DP, incluindo sinais medidos de equipa-
mentos de alta tensao em campo e sinais simulados com diferentes niveis de ruido
branco uniforme, branco Gaussiano e AM (a maneira como estes foram obtidos
foi a mesma descrita em [35]) e comparamos a performance destas fungoes com as
classicas fungoes de limiarizacao abrupta e suave e depois com mais outras 12 fungoes

de limiariza¢ao mencionados no Capitulo [3]

Ja sabemos que além da limiarizagao, o processo de wavelet shrinkage exige
ainda a escolha da arvore de decomposicao, da funcao wavelet, do niimero de niveis

e do método de estimagao de limiar. Como nosso objetivo é avaliar somente a fungao
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de limiarizacao, alteraremos apenas esta e manteremos fixos os demais parametros
necessarios a filtragem. Optamos por utilizar a estrutura FW'T, por facilidade de
implementagao e por ser bastante aplicada em tratamento de sinais de DP e, na
selecao das wavelets mae, utilizamos o método SNRBWS associado ao algoritmo
para escolha do nimero de niveis de decomposicao NWDLS. Na estimativa do valor
de limiar a ser aplicado na funcao de limiarizacao, optamos pelo método scaledep
[33], [35], [67]. Como a fungao Fleming e suas variantes dependem de uma constante
de inclinagao que controla a forma como os coeficientes wavelet decompostos serao
eliminados ou atenuados, também compararemos os resultados para valores variados
desta constante (excetuando-se as duas variantes que fazem a busca automética da

constante com minimiza¢do LMS do risco SURE).

8.2.1 Comparagao entre as Funcoes de Limiarizacao Fle-

ming

Antes de realizarmos a comparagao com outras fungoes (usando os parametros de
avaliagao descritos no Capitulo |5)), analisaremos a performance apenas das fungoes

Fleming de que dispomos.

Executamos cada método para todos os sinais disponiveis e fizemos a média dos
valores de cada parametro de avaliagao para, entao, verificarmos qual dos métodos
apresentava os melhores resultados. Realizamos a filtragem com diversos valores de
inclinagao (5, 10, 30, 50, 100, 200, 300, 500 e 1000) e tomamos o melhor resultado
para cada um dos sinais, para s6 entao calcularmos a média. Apesar das alternativas
Fleming 2 LMS e Fleming 3 LMS realizarem a busca automatica da constante,
estas precisam de uma condicao inicial para a busca e, portanto, nestes casos os
mesmos valores de constante especificados para as demais func¢oes foram usados

como condicao inicial.

Os resultados sao mostrados na Tabela[8.1], em que os melhores resultados estao
destacados em negrito. Observe que os valores médios para a fungao Fleming sao
superiores na maioria dos parametros avaliados incluindo o critério de aptidao J4p,
o qual podemos considerar como o mais importante na identificacao do melhor resul-
tado de filtragem [35],[91]. A fungao Fleming 3 LMS obteve os melhores resultados
para o Erro Médio Aritmético (EMA), o EQM e a Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadrético (REQM), algo esperado pois ao tentar minimizar o risco SURE espera-
se minimizar o EQM. Paraa SNR, a DSN R, o Nivel de Redu¢ao de Ruido (NRR)
e a ATy, destacam-se os resultados da funcao Fleming 3. Ja a fungdao Fleming 2

LMS, se apresenta como a pior alternativa entre todas as variantes, conseguindo
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melhor resultado apenas para o Deslocamento de Méxima amplitude (DM) Quanto
ao tempo de execugao (tezec), 0s algoritmos das fungoes que nao utilizam a técnica
de minimizacao LMS sao os mais rapidos, pois nao precisam perder tempo com a
busca da constante de inclinagao. Assim sendo, vemos que o método Fleming se sai
melhor, mas a proposta Fleming 3 e Fleming 3 LMS também mostram resultados
interessantes.

Tabela 8.1: Valores Médios dos Parametros de Avaliacao para cada Funcao de Limi-

arizagao Considerando os Melhores Resultados para cada Sinal em Diversos Valores
de Constante de Inclinacao.

Funcao de Limiarizacao
Parametro
Fleming | Fleming 2 | Fleming 3 | Fleming 2 LMS | Fleming 3 LMS

EMA 0,0208 0,0206 0,0201 0,0207 0,0201
EQM 0,0203 0,0203 0,0188 0,0202 0,0187
REQM 0,0286 0,0287 0,0281 0,0286 0,0280
cc 0,7907 0,7837 0,7850 0,7801 0,7804
NCC 0,7897 0,7826 0,7841 0,7790 0,7794
DE 0,2585 0,2786 0,2904 0,2796 0,2832
SNR 6,9282 6,8350 6,9296 6,6388 6,7165
DSNR 3,5087 3,4155 3,5100 3,2192 3,2969
NRR -37,7130 | -37,5343 | -37,5334 -37,4907 -37,5363
EAnax 12,4550 | 14,2301 13,2563 14,8134 13,9728
FEApnin 12,6776 | 15,8575 13,9187 16,3444 14,5851
APrax 9,3150 15,3752 10,5974 15,5042 10,5964
APpin 14,9126 | 22,0646 17,7159 22,1241 17,1044
DM 4536,25 4536,20 4536,24 4536,19 4536,24
AT, 10,9540 10,9951 10,6161 11,4603 10,6662
Pg 8,1258 5,0982 5,6649 5,3250 5,8010
PL 2,4512 2,8184 2,5576 2,8745 2,5869
Dk 16,4246 | 22,1328 21,1800 21,2159 20,3948
Japt 5,6746 2,2798 3,1073 2,4505 3,2141
tezec 0,4777 0,4723 0,7256 3,9420 3,7512

Vale observar que estamos considerando os valores médios tomando os melhores
resultados para cada sinal dentre as diversas constantes de inclinagao, algo que na
pratica seria inadequado de se investigar. Os métodos que fazem a busca automatica

saem em vantagem nesse quesito, pois apenas necessitam de uma condicao inicial
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e por si s6 fazem a busca por um valor melhor. Portanto, é necessario investigar
qual seria o valor apropriado para ser usado como ponto de partida nos métodos que
usam a minimizagao por LMS. Outra desvantagem dos métodos que usam o LMS
é que estes foram limitados para um nimero maximo de 250 iteracoes e, conforme
visto na Secao [5.3] isso pode fazer com que os mesmos nao tenham tempo suficiente
para encontrar o valor 6timo, comprometendo sua performance dependendo dos

coeficientes wavelet que lhes sao apresentados.

Na Tabela apresentamos a quantidade percentual de melhores resultados
obtidos para cada sinal levando em conta os diferentes valores de constante de in-
clinagao para as Fungoes de Limiarizacao Fleming. Observe que novamente as me-
lhores fungoes sao a Fleming, a Fleming 3 e a Fleming 3 LMS, conforme indicado
pelos valores médios da Tabela 8.1 mas a quantidade de melhores resultados é per-
centualmente maior para o método Fleming 3 e nao para o método Fleming, mesmo
este tendo se mostrado superior em valores médios. Ou seja, quando a funcao Fle-
ming consegue ser melhor acaba por atingir parametros um pouco superiores aos
fornecidos pelo Fleming 3. Para o critério de aptidao a funcao Fleming 3 detém
30.67% dos melhores resultados, o que é bem superior a Fleming com 23.55% e as
demais. Para o tempo de processamento temos que a Fleming e a Fleming 2 sao as
alternativas mais réapidas, mas em termos médios (Tabela a funcao Fleming 3

também pode ser considerada relativamente rapida.

Quantitativamente conclui-se que, quando considerado todos os valores de in-
clinacao, a Funcao Fleming 3 é a melhor. Isto mostra que a combinac¢ao das técnicas
de busca dos coeficientes de maior importancia para restaurar o pulso de DP e de
atribuicao de valores de limiares diferentes para os coeficientes positivos e negativos,

é uma estratégia eficaz na filtragem de sinais de DP.
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Tabela 8.2: Percentual de Melhores Resultados para cada Sinal em Diversos Valores
de Constante de Inclinacao definidos para as Fungoes de Limiarizacao Fleming.

Funcgao de Limiarizacao
Parametro
Fleming | Fleming 2 | Fleming 3 | Fleming 2 LMS | Fleming 3 LMS

EMA 22,09 23,79 31,83 10,42 11,87
EQM 25,34 16,72 32,75 11,72 13,47
REQM 25,34 16,72 32,75 11,72 13,47
ccC 25,68 15,46 35,17 10,66 13,03
NCC 25,92 15,46 34,88 10,42 13,32
DE 19,86 12,21 18,99 19,91 29,02
SNR 21,17 13,66 38,18 11,53 15,46
DSNR 21,17 13,66 38,18 11,53 15,46
NRR 59,35 3,25 15,02 8,43 13,95
FAnax 25,53 13,03 19,72 18,65 23,06
FEAnin 26,89 12,89 17,10 22,00 21,12
APrax 11,19 2,42 7,51 12,16 66,72
APpin 10,8 3,78 6,73 15,21 63,47
DM 11,82 2,76 6,64 16,57 62,21
ATy 12,4 8,91 13,23 17,15 48,3
Dg 24,66 15,94 32,46 11,82 15,12
PL 28,59 12,84 20,78 16,33 21,46
Dk 23,84 15,99 16,76 20,78 22,63
Japt 26,99 15,26 31,25 11,24 15,26
texec 45,16 43,99 9,98 0,73 0,15

A Tabela informa qual o valor de inclinacao ¢ produz a maior quantidade
de melhores resultados por fungao de limiarizacao. Todos os métodos se dao melhor
com um valor mais baixo de contante de inclinagao, no caso ¢ = 5. Nas fungoes
Fleming 2 LMS e Fleming 3 LMS temos uma distribui¢cdo mais equilibrada dos

resultados por ¢, pois o método faz a busca automatica deste valor.
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Tabela 8.3: Comparagao Percentual de Melhores Resultados entre Fungoes Fleming
por Constante de Inclinacao.

Constante de Inclinagao

Fungao 5 | 10 | 30 | 50 | 100 | 200 | 300 | 500 | 1000
Fleming 47,09 | 2500 | 896 | 412 | 363 | 150 | 107 | 1,16 | 746
Fleming 2 65,16 | 11,82 | 552 | 237 | 1,79 | 1,55 | 0,78 | 1,16 | 9.84

Fleming 3 66,18 | 11,58 | 4,60 | 2,62 | 1,89 | 0,97 | 0,78 | 1,02 | 10,37
Fleming 2 LMS | 25,97 | 10,85 | 8,04 | 7,80 | 8,43 | 10,47 | 6,59 | 6,06 | 15,79
Fleming 3 LMS | 27,66 | 10,66 | 8,53 | 7,41 | 9,06 | 12,11 | 2,03 | 7,61 | 14,92

Ja na Tabela temos os resultados médios de aptidao Ja,; para as funcoes
com cada constante e inclina¢ao. Verifica-se que o melhor resultado médio é obtido
com ¢ = 5 nos casos das fungoes Fleming 2, Fleming 3 e Fleming 3 LMS e com
¢ = 10 para as fung¢oes Fleming e Fleming 2 LMS. A medida que ¢ aumenta ocorre
uma piora nos resultados para todos os métodos. A funcao que se mostrou mais
eficiente pela aptidao média foi a funcao Fleming tanto para ¢ = 5 quanto para
c = 10.

Tabela 8.4: Comparacao do Valor Médio de J4,, entre Fungoes Fleming por Cons-
tante de Inclinacao.

Constante de Inclinagao

Fungao 5 10 | 30 | 50 | 100 | 200 | 300 | 500 | 1000

Fleming 2,711 | 3,117 | 1,023 | 0,086 | -0,725 | -0,486 | 0,072 | 0,929 | 0,963

Fleming 2 1,335 | 1,060 | 0,917 | 0,895 | 0,881 | 0,878 | 0,884 | 0,887 | 0,881

Fleming 3 2,243 | 1,958 | 1,828 | 1,820 | 1,797 | 1,781 | 1,777 | 1,776 | 1,777

Fleming 2 LMS | 0,371 | 0,479 | 0,167 | 0,216 | -0,159 | -0,379 | -0,355 | -0,741 | -1,005

Fleming 3 LMS | 1,529 | 1,196 | 1,118 | 0,808 | 0,672 | 0,540 | 0,209 | 0,108 | 0,184

Portanto, os resultados indicam que para elevar as chances de aplicar as novas
funcoes de forma bem sucedida, o ideal é usar um valor de c entre 5 e 10, até mesmo

como condigao inicial dos métodos que combinam a busca por minimizagao LMS.

Na Figura [8.6 ¢ mostrada uma comparagao dos resultados de melhor filtragem
dos sinais avaliados entre as fungoes Fleming para uma constante ¢ = 5. Conside-

rando apenas o parametro de aptidao, a funcao Fleming 3 foi a que proporcionou um
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maior percentual de melhores resultados, preservando melhor os parametros globais
(EMA, EQM, REQM, CC, NCC, SNR, DSNR) do que os parametros locais
(EAmin, EAnaz, DPpin, APz, DM, ATy). J& a fungao Fleming 3 LMS tem
uma boa performance na preservacao dos parametros locais. Quanto ao tempo de

processamento a Fleming é a que processa os sinais de DP mais rapidamente.

Atente que a comparacao é feita apenas entre as variacoes da funcao Fleming,
o que ainda nao nos fornece um panorama da sua eficiéncia em relagao as outras
funcoes de limiarizacao. Portanto, para verificar se nossas propostas sao validas,
analisaremos, nas Subsecoes seguintes, tanto em termos quantitativos (ntimero de
melhores resultados) quanto qualitativos (média de resultados), como cada uma se
comporta em relagao as conhecidas fungoes hard e soft. Em seguida, vamos comparar
a performance média de todas as fungoes de limiarizacao comentadas no Capitulo

3, para verificar se a funcao consegue ser superior as demais.

Comparac¢do de Performance das Fungdes de Limiarizacio de Todas as Variantes Fleming parac=15

an T T

&0 -

[ @ - o @ -
o =] = = =l =
I T T T T T

Quantidade de Melhores Resultados (%)

=2
1

EMA EQM REQM CC HCC DE SNR DSNR NRR EA_ EA AP AP (it AT, P B Ak J 1

min in

parametros de Avaliacdo

Figura 8.6: Resultados de melhor filtragem obtida entre as fungoes Fleming com
constante de inclinagao ¢ = 5.

8.2.2 Comparacao entre as Funcoes de Limiarizacao Fle-
ming, Hard e Soft

O objetivo principal de se construir uma nova fungao de limiarizagao é fazer com
que esta consiga produzir resultados superiores aos das fungoes convencionais. Como
vimos no Capitulo |3 as fun¢oes mais aplicadas em filtragem de coeficientes wavelet

sao a hard e a soft, nao apenas para sinais de DP, como também para processamento
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de imagens, sinais de audio, etc.

Primeiro mostramos na Figura os resultados de comparacao de todas as
alternativas propostas usando inclinacao ¢ = 5 contra as funcoes hard e soft. De
acordo com o critério de aptidao, constatamos que todas as fungoes propostas con-
seguem uma maior percentagem de melhores resultados que a hard e, também, as
fungoes Fleming, Fleming 2 e Fleming 3 conseguem superar todas as demais. Con-
forme esperado, por sua simplicidade, a funcao soft é a mais rdpida. Além do mais,
as fungoes Fleming 3 e Fleming 3 LMS se destacam na maioria dos parametros de

avaliagao.

Comparacdo de Performance das Funcdies de Limiarizacdo Hard, Soft e Todas as Variantes Fleming perac=5

&0 -

[ Fieming 2 LMS)
Fleming 3 LS|

(23 B h & ~

=] = = = =l
T T T T
1 1 L

Quaqtidade de Melhores Resultados (%)

=

b I |

EMA EQM REGM GG NOG DE SNR DSNR NRR EA__ EA_ AP AP, DM AT, p b Ak 4 1

=" Ymin = a ¥

Parametros de Avaliacdo

Figura 8.7: Comparagao de resultados de melhor filtragem obtida entre as fungoes
Fleming, hard e soft .

Repetindo a comparacao, desta vez para ¢ = 10, obtivemos resultados per-
centuais ainda melhores para nossas propostas, conforme mostrado na Figura [8.8|
Novamente a funcao Fleming 3 se mostrou a melhor dentre todas ao fornecer o
maior valor percentual de quantidade de melhores resultados de aptidao e a fungao

Fleming 3 LMS também exibe resultados excelentes.

Para uma melhor nocao comparativa, tomamos cada método desenvolvido de
forma isolada. De acordo com os resultados expostos nas Figuras[8.9} [8.10] [8.11] [8.12]

e [8.13] é evidenciada a superioridade de todas as alternativas que propusemos em

relacao a quantidade de melhores resultados obtidos em comparacao com as usuais
metodologias hard e soft. O Unico inconveniente é que nossos métodos precisam de
um pouco mais de tempo para serem processados; entretanto, é um preco relativa-

mente baixo a ser pago para atingir melhores resultados na reducao de componentes
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de ruido dos sinais de DP. Note ainda que a funcao hard, quando comparada com a
soft, tende a fornecer uma melhor preservagao das amplitudes dos pulsos de DP e

melhor SNR, o que confirma as afirmagoes feitas na literatura [15], [83].

Comparacio de Performance das Funcdes de Limiarizacao
T T T T

Hard, Soft e Todas as Variantes Fleming parac =10
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Quantidade de Melhores Resultados (%)

AP o, AFL, DM AT 1

Ema EGQM REQM GG NGG DE SMR DSNR NRR EA ., EA )

iy

Parametros de Avaliacido

Q@

Figura 8.8: Comparagao de resultados de melhor filtragem obtida entre as todas as
fungoes Fleming, a hard e a soft.
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Figura 8.9: Comparacao de resultados de melhor filtragem obtida entre a fungao
Fleming, a hard e a soft.
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Figura 8.10: Comparacao de resultados de melhor filtragem obtida entre a fungao

Fleming 2, a hard e a soft.
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Figura 8.11: Comparacao de resultados de melhor filtragem obtida entre a fungao

Fleming 3, a hard e a soft.
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Comparagdo de Performance de Funcdes de Limiarizagdo Hard, Soft e Fleming 2 LMS
T ] | ] 1 ] ] T ]

100 1 1 1 i 1 ] T 1 T
[ [l
§ 5o
90 [ Ifteming 2 LMS

a0 - -

O =1

50 -

Quantidade de Melhores Resultados (%)

EmMA  EQM REQM CC NCGC DE SNR DSNR NRR EA EA AP ap DM AT 5} " Ak Jd 1

max " ‘min max min . g

Pardmetros de Avaliacdo

Figura 8.12: Comparacao de resultados de melhor filtragem obtida entre a funcao
Fleming 2 LMS, a hard e a soft.
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Figura 8.13: Comparacao de resultados de melhor filtragem obtida entre a fungao
Fleming 3 LMS, a hard e a soft.

8.2.3 Comparacgao entre Todas as Funcoes de Limiarizacao

Com os resultados descritos na Subsecao anterior temos uma ideia quantitativa da
capacidade de cada método empregado, mas somente com os resultados médios po-

demos ter real nocao da qualidade de cada um. Implementamos todos os demais
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métodos de truncamento dos coeficientes wavelet mencionados no Capitulo [3] in-
cluindo as funcoes: Adapt Shrink, Garrote, Hui, Liu, Non Negative Garrote, Semi
Soft, Stein, Zhang 1, Zhang 2, Zhang 3, Zhang 4 e Zhang 5. As varidveis necessarias
a cada uma destas funcoes foram designadas de acordo com os dados fornecidos

pelos respectivos autores nos trabalhos que as descrevem.

De forma similar ao mostrado na Tabela fizemos uma avaliacao dos re-
sultados médios do parametro de aptidao e comparamos com os demais métodos,
conforme as Tabelas e [8.6l Note que a aptidao de 2,711 da func¢ao Fleming
(c = 5) é a maior dentre todas as demais, sendo seguida pelas variagbes Fleming
3 (¢ = 5), Fleming 3 LMS (¢ = 5) e Fleming 2 (¢ = 5) e depois vém as fungoes
Garrote e a hard para s6 entao vir a Fleming 2 LMS (¢ = 5). Os resultados indicam
que as alternativas desenvolvidas atingiram o objetivo de superar outras fungoes
anteriormente propostas, fornecendo também um melhor resultado qualitativo no

tratamento de sinais de DP.

Realizamos, ainda, uma avaliagao percentual da quantidade de melhores resul-
tados considerando todas as funcoes de limiarizacao. Pela Tabela [8.7] as funcoes
Fleming tém excelente performance quando comparadas as demais. No quesito ap-
tidao, a que obteve uma maior quantidade de melhores resultados de filtragem foi
a Fleming 3 com 28,73 % de todos os sinais. A funcao Zhang 5 também tem seu
mérito quanto a preservacao das caracteristicas locais dos pulsos analisados como
o de tempo de subida, os tempos de pico maximo e de pico minimo e a ampli-
tude maxima. Quanto critério de tempo de execucao a funcao Stein se sobressai
em relacao as demais. A funcao soft acaba por perder espaco para as demais em
praticamente todos os critérios avaliados, confirmando que a mesma nao ¢ indicada

para tratar sinais de DP.

As Figuras e ilustram alguns resultados do uso da filtragem wavelet
em sinais de DP simulados e medidos para as diferentes funcoes de limiarizacao
comparadas nesta Secao. Percebe-se que as fungoes de limiarizacao Fleming tém
boa performance e em sua maioria conseguem apresentar um maior valor de aptidao,

ou seja, uma performance de filtragem superior, em concordancia com os resultados

demonstrados nas Tabelas e[8.7]
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Figura 8.14: Exemplo 1 de filtragem wavelet para as diferentes fungoes de limia-
rizacao em um sinal de DP simulado.
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Exemplo 2 de filtragem wavelet para as diferentes

rizacao em um sinal de DP medido.
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8.3 Avaliacao das Funcoes Wavelet

Aproveitando o estudo feito com as fungoes de limiarizacao decidimos avaliar como a
mudanca das fung¢oes wavelet (wavelet maes) aplicadas na redugao de coeficientes de
ruido em sinais de DP poderia afetar os valores médios dos parametros de avaliagao
em cada um dos métodos de limiarizagao mostrados na Subsecao Desta forma,
podemos complementar a analise do processamento wavelet e determinar qual é a
melhor biblioteca de fungoes wavelet que devemos entregar ao método de selegao

SNRBWS [33], [35], [67]. [63].

No Capitulo[3| mostramos as WM que poderiam ser adotadas para tratar pulsos
de DP, sendo estas pertencentes a familia: Daubechies (ordem 1 a 45), Symlets
(ordem 1 a 20), Coiflets (ordem 1 a 5), Legendres (ordem 1 a 9) e Discrete Meyer

(sem ordem). Desse modo, optamos por formar as seguintes bibliotecas:
1. Daubechies - Dbl a Db4b;
2. Symlets - Sym1 a Sym20;
3. Coiflets - Coifl a Coifb;
4. Legendre - Legdl a Legd9;
5. Daubechies e Symlets - Dbl até Db45 e Sym1 a Sym20;
6. Daubechies, Symlets e Coiflets - Dbl até Db45, Sym1 a Sym20 e Coifl a Coif;

7. Daubechies, Symlets, Coifilets, Legendre e Discrete Meyer - Dbl a Db45, Sym1
a Sym20, Coifl a Coifh, Legdl a Legd9 e Dmeys;

Para uma apresentacao mais compacta dos resultados consideramos apenas o
critério de aptidao Ja,. A Tabela mostra que aplicar uma biblioteca contendo
apenas as wavelets da familia Daubechies produz os maiores valores de aptidao para
varias das fungoes de limiarizacao, fornecendo uma média total de -6,6194. A familia
Symlets também mostra uma boa performance para filtragem com -6,9532 de média
total. Na formacgao de uma biblioteca de funcoes wavelet podemos dizer que o mais

adequado é empregar uma unica familia e nao agrupar varias destas.

Vale destacar que todas as analises que realizamos na Sec¢ao foram con-
duzidas com uma biblioteca formada pelas familias Daubechies, Symlets e Coiflets.
Para verificarmos o comportamento das diferentes bibliotecas com as fungoes de
limiarizacao desenvolvidas decidimos analisar a quantidade de melhores resultados
de aptidao (em percentual) obtidos para cada fungao usando as bibliotecas de WM

descritas, conforme ilustra a Figura No geral, apesar da mudanga da biblioteca
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Tabela 8.8: Comparagao entre Diferentes Bibliotecas de Fungoes Wavelet Emprega-
das na Decomposigao dos Sinais de DP.

Funcao Biblioteca de Fungbes Wavelet
de Db Sym Coif Legd Db e Sym Db, Sym e Coif Db, Sym, Coif,
Limiarizacéo Legd e Dmey
Hard 2,1586 2,6712 -1,4999 -4,4407 0,7388 0,8840 -16,6978
Soft -7,56352 -8,9580 -8,0497 -8,5640 -8,4590 -8,8575 -19,1807
Fleming 3,3764 3,2498 1,2758 1,6766 2,4867 2,7105 -6,1880
Fleming 2 2,5532 2,6768 -0,9675 -4,0601 1,1205 1,3350 -16,1569
Fleming 3 4,4523 3,3865 0,9153 0,3619 2,0875 2,2428 -10,0969
Fleming 2 LMS 2,1037 2,1993 -1,8727 -4,4362 0,4789 0,3709 -14,3903
Fleming 3 LMS 3,8468 -2,8356 -0,0735 -0,4013 1,3000 1,5290 -9,4529
Adapt Shrink -4,2005 -5,0933 -5,2419 -5,2708 -5,2974 -4,5092 -12,1472
Garrote 1,6365 1,3317 0,0179 0,3295 0,8300 1,0768 -278,4640
Hui -9,6913 -11,0717 -10,2824 -10,6652 -10,5279 -10,8325 -20,2150
Liu 1,0085 0,6545 -0,5685 -1,5342 -0,6957 -0,5486 -13,6523
N. Garrote -2,1141 -2,7476 -2,7971 -3,9322 -3,3641 -3,4787 -15,0465
Semi Soft -7,5240 -8,9453 -8,0391 -8,5546 -8,4470 -8,8392 -19,1733
Stein -2,1141 -2,7476 -2,7971 -3,9322 -3,3641 -3,4787 -15,0465
Zhang 1 -10,5980 -10,7611 -10,8264 -10,9237 -10,9076 -10,5567 -17,0678
Zhang 2 -4,5614 -5,3996 -4,9366 -5,5169 -5,3289 -4,9325 -14,8469
Zhang 3 -37,2457 -28,9272 -55,4605 -45,1315 -90,1322 -90,2453 -72,7951
Zhang 4 -47,1905 -46,5539 -46,3572 -47,2289 -47,6204 -48,2714 -51,6086
Zhang 5 -14,1306 -14,2397 -14,4022 -14,3785 -14,1774 -14,2188 -17,8593
MEDIA TOTAL -6,6194 -6,9532 -9,0507 -9,2949 -10,4884 -10,4537 -33,6887

wavelet produzir resultados de melhor filtragem relativamente equilibrados para os
métodos de limiarizacao, é possivel afirmar que a familia de wavelets Daubechies
sao as mais adequadas para as fungoes Fleming. Observacao esta que se mostra de

acordo com a avalia¢ao mostrada na Tabela [8.8]

Diversas publicacoes a respeito de tratamento de ruido por WT ja tém usado
as wavelets da Familia Daubechies e Symlets [10], [12], [41], [67], [68], mas até entao
nao havia sido demonstrado experimentalmente a superioridade destas em relacao
as demais alternativas. Com esta avaliagao confirmamos a hipdtese de que elas sao
as mais indicadas para tratar sinais de DP, devido as suas propriedades e formatos

similares aos de um pulso.

Outra vantagem de utilizar bibliotecas com uma tunica familia é que estas sao
processadas mais rapidamente pelos métodos de selecao das fungoes wavelet para

cada sub-banda decomposta, como é o caso do método SNRBWS que empregamos.
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0 Comparagdo de Todas as Fungdes de Limiarizagdo por Biblioteca de Fungdes Wavelet

P
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b
o

Quantidade de Melhores Resultados (%)

o
T

Fleming 2
Fleming 3
Adapt Shrink
Garrofe
Zhang 1
Zrang 2
Zhang 3
2han [¢] 4
Zrang &

Fungdo de Limiarizagdo

Figura 8.16: Comparacao de resultados de melhor filtragem obtida para diferentes
bibliotecas wavelet com cada funcao de limiarizacao.

8.4 Resultados da Nova Técnica de Identificacao
de Polaridade de Pulsos

No Capitulo [6] desenvolvemos um novo algoritmo para obter uma melhor identi-
ficacao da real polaridade dos pulsos de DP. Para determinar a capacidade deste
método em gerar mapas PRPD mais fidedignos e, consequentemente, possibilitar a
melhora no diagnéstico do equipamento de alta tensao sob teste, mostraremos alguns
exemplos comparando os mapas construidos a partir do método usual de primeiro
cruzamento de LD com os construidos utilizando a técnica proposta. Ademais, mos-
traremos alguns pulsos pontuais dos mapas para averiguar se o método realmente
consegue corrigir algum pulso que tenha sido erroneamente designado com o método

tradicional.

De inicio, considere o caso de uma medicao feita em um gerador. Na Figura
8.17|(a) ilustramos o PRPD formado com o uso do método tradicional de medigao,
veja que tanto no semiciclo positivo quanto negativo, temos muitos pulsos iden-
tificados como positivos e negativos. Ao aplicar nosso algoritmo de identificacao
obtivemos o mapa na Figura (b) Repare que houve uma modificagao significa-
tiva no dado apresentado, o qual parece ser bem mais condizente com um padrao
de medicgao esperado. Confirmamos que os pulsos realmente tiveram sua polaridade

corrigida avaliando diversos dos pontos medidos e verificando as respectivas formas
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de onda. A titulo de exemplo exibimos na Figura[8.1§|(a) um ponto aparentemente
negativo selecionado no PRPD tradicional, mas vé-se que a forma de onda cor-
respondente a este é, na verdade, a de um pulso positivo, o qual foi devidamente
corrigido apds aplicarmos o novo algoritmo, conforme ja visto na Figura (b)
Na Figura M(c) ¢é selecionado um pulso negativo no mapa corrigido e verifica-se
que sua forma de onda é realmente a de um pulso negativo, portanto, o método

proporcionou uma melhora efetiva na apresentacao dos dados.

PRPD Classico

Amplitude (mv)

=
E
=
i
o
2
£
E
<

Fase [graus) Faze (graus)

Figura 8.17: Comparacao entre mapas PRPD obtidos na medigao de um gerador:
(a) gerado pelo método tradicional de identificagdo de polaridade; (b) gerado pelo
novo método de identificagao de polaridade.
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Figura 8.18: Verificacao de pulsos: (a) pulso selecionado no PRPD usando o método
tradicional; (b) pulso negativo erroneamente atribuido como positivo pelo método
tradicional; (b) pulso selecionado no PRPD gerado pelo novo método; (d) pulso
negativo corretamente atribuido como negativo pelo novo método.
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A Figura [8.19] mostra a comparacao no mapa PRPD resultante aplicando o
método tradicional e o novo método de identificacao, os quais foram obtidos de uma
medicao de DP realizada num gerador. Na Figura m(a) ¢ mostrado o PRPD ge-
rado pela técnica usual de identificagao. Veja que no semiciclo positivo alguns pulsos
foram mostrados como pontos positivos, enquanto que a grande maioria dos pulsos
neste semiciclo aparecem como pontos negativos; uma observacao analoga pode ser
feita também para o semiciclo negativo. Ao usar a nova técnica de identificagao
de polaridade, foi gerado o PRPD mostrado na Figura M(b) e, apesar de nao ter
havido uma mudanga tao expressiva, note no semiciclo positivo que pulsos anteri-
ormente identificados como positivos agora foram designados como negativos e que
o mapa se mostra mais bem definido. Para mostrar que houve uma melhoria, veja
a Figura a), onde selecionamos um dos pontos inicialmente identificado como
pulso positivo e mostramos sua forma de onda na Figura m(b), percebe-se que na
verdade se trata de um pulso negativo, i.e., foi erroneamente identificado com o uso
da metodologia classica e, portanto, o mapa mostrado na Figura M(b) realmente
trouxe alguma melhora pois corrigiu a polaridade deste pulso. No entanto, infeliz-
mente o novo método também esta sujeito a erros de identificacao, ainda que em
menor quantidade se comparado ao tradicional, conforme mostra a Figura [8.20|(c),
na qual selecionamos um pulso atribuido como positivo no novo mapa e ao verificar

sua forma de onda na Figura m(d) temos, na verdade, um pulso negativo.

PRPD Classico
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Figura 8.19: Comparacao entre mapas PRPD obtidos na medi¢cao de um gerador:
(a) gerado pelo método tradicional de identificagdo de polaridade; (b) gerado pelo
novo método de identificagao de polaridade.
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Figura 8.20: Verificacao de pulsos: (a) pulso selecionado no PRPD usando o método
tradicional; (b) pulso negativo erroneamente atribuido como positivo pelo método
tradicional; (b) pulso selecionado no PRPD gerado pelo novo método; (d) pulso
negativo erroneamente atribuido como positivo pelo novo método .

Para uma medicao de DP feita numa UHE vista na Figura M(a), observe que
nos semiciclos positivo e negativo do PRPD tradicional temos pulsos com polaridade
tanto positiva quanto negativa e, ao que parece, podem haver erros na identificagao
destes. Apds aplicar a nova técnica obtivemos o mapa mostrado na Figura M(b),
o qual novamente se mostra muito mais coerente e bem definido. Para confirmar a
correcao da polaridade dos pulsos verificamos na Figura m(a) que o pulso aparen-
temente positivo selecionado no PRPD usual possui forma de onda com polaridade
negativa, conforme ilustrado na Figura b). E apds a corregao, selecionamos no
mapa um ponto negativo, o qual realmente corresponde a uma forma de onda com
polaridade negativa. Portanto, o algoritmo consegue melhorar o dado apresentado

e permitir um diagnodstico mais adequado do equipamento.
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Figura 8.21: Comparagao entre mapas PRPD obtido na medi¢ao de um gerador:
(a) gerado pelo método tradicional de identificagdo de polaridade; (b) gerado pelo
novo método de identificagao de polaridade.

[ ey
|t 0
e A
S el
s

Amplitude (mv)
2
=

g
]

Amplitude {mVv}

[t mar asaa|
e

Amplitude (mY)
g

(TSR]

)
=

=

Amplitude {mv}

Tempols)

(d)

Figura 8.22: Verificagao de pulsos: (a) pulso selecionado no PRPD usando o método
tradicional; (b) pulso negativo erroneamente atribuido como positivo pelo método
tradicional; (b) pulso selecionado no PRPD gerado pelo novo método; (d) pulso
negativo corretamente atribuido como negativo pelo novo método.

Fica, entao, demonstrada a capacidade de correcao do novo método de iden-
tificacao de polaridade, ainda que este nao seja perfeito e possa identificar errone-
amente alguns poucos pulsos, em comparacao com o método que normalmente é

aplicado na literatura conhecida temos uma melhora consideravel na apresentagao
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de dados de algumas medicoes que, devido ao formato do pulso, acabam por pro-
vocar erros consideraveis no PRPD tradicional. Também existirao casos em que ao
aplicar o método de correcao de polaridade nao haverao alteracoes tao importantes,
como ocorreu para a medigao mostrada na Figura(8.19| pois os pulsos podem possuir
um formato que facilita a correta identificacao de sua polaridade, produzindo um

PRPD com caracteristicas bem definidas.

8.5 Validacao do Método de Estimativa da Res-

posta em Frequéncia do Sistema Medido

A validacao do método de estimativa da resposta em frequéncia do sistema sob
medicao dependeria de conhecermos a funcao de transferéncia desse mesmo sistema
para que pudéssemos compara-la com a resposta em frequéncia fornecida através da
metodologia desenvolvida na Se¢ao[B.4.8] Devido & impossibilidade de se determinar
tal funcao de transferéncia em medicoes realizadas em campo, a solugao encontrada
foi fazer um ensaio em laboratério onde pudemos medir a resposta em frequéncia
desde o objeto ensaiado até a entrada do hardware de aquisi¢ao usado, no caso um

osciloscépio de 2 canais.

Como objeto de ensaio utilizou-se uma barra estatérica (tensdo nominal 13,8
kV), conforme a Figura . O circuito de medig¢ao empregado é o mesmo mostrado
no Apéndice A, contendo filtro na saida da fonte de alta tensdao um capacitor de
acoplamento impedancia resistiva (2 k£2) e cabo coaxial de 4.60 m de comprimento

que conduz o sinal até um filtro PA (opcional) que por sua vez estd ligado em um

dos canais do osciloscopio por um cabo de 1.05 m.

Figura 8.23: Barra estatorica ensaiada em laboratorio.

Inicialmente simulamos o circuito no software Multisim. Para tanto,

considerou-se o calculo aproximado de parametros distribuidos (por metro) do cabo
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coaxial por meio de um programa desenvolvido no LabVIEW com as equacoes ne-

cessdrias extraidas de [190], como mostra a Figura [8.24]
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Figura 8.24: Programa em LabVIEW para cédlculo a parametros distribuidos em

cabos coaxiais.

O circuito completo simulado é mostrado na Figura tanto com uso de filtro

PA (Fc¢ = 300 kHz) quanto sem o mesmo, e observe que também consideramos a

impedancia de entrada dos canais do osciloscopio, de acordo com a especificagao do

equipamento.
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Figura 8.25: Circuito de medicao de DP aplicado em laboratoério.
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Ao simular ambos os circuitos obtivemos as respostas em frequéncia correspon-
dentes a cada canal, conforme as Figura[8.26{a) e (c). Note a existéncia de pontos de
ressonancia e antirressonancia nas frequéncias mais altas, as quais sao geradas pelos
cabos coaxiais necessarios para a medicao dos pulsos. Na Figura M(c) atente ao
efeito de uma antirressonancia na frequéncia de 512 kHz: a mesma sé ocorre devido
ao Filtro PA acoplado ao circuito. Tal efeito na RF pode ser evitado se a medigao
for feita usando apenas a impedancia (com o Filtro PA retirado do circuito), como
mostra o resultado da simulagao ilustrado na Figura [8.27] Uma informagao & parte
que podemos extrair do diagrama de fase na Figura |8.26(d) é que, para frequéncias
mais baixas, o sinal de referéncia AC 60 Hz é defasado aproximadamente de 90° pelo
circuito de medigao, e se fosse tomado depois do filtro seria defasado em -90° (270°).
Por isso implementamos a opcao de defasagem no sistema de andlise e separacao de
DP descrito no Capitulo [7] Portanto, ao aplicarmos a técnica de estimativa da RF,
esperamos encontrar algo similar ao que se vé nas Figuras [8.26(a) e (c) e Figuras

B.27] para cada caso considerado.
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Figura 8.26: Circuito de medi¢ao de DP com impedancia e filtro PA: (a) Bode de
modulo saida DP; (b) Bode de fase saida DP; (¢) Bode de médulo saida sincronismo
com DP ; (d) Bode de fase saida sincronismo com DP.
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Figura 8.27: Circuito de medigao de DP com impedancia (filtro PA foi retirado do
circuito mostrado na Figura [8.25)) e cabo coaxial com 4.60 m de comprimento: (a)
Bode de médulo; (b) Bode de fase.

Além da simulacao, também verificou-se a RF real do circuito, que pode dife-
rir um pouco do circuito simulado, ja que nao conseguimos levar em conta todas
as possiveis alteracoes que podem ser ocasionadas por variagoes dos componentes
aplicados, conexoes, precisao nas medidas dos cabos, entre outras varidveis nao
computadas. Esta medigao pode ser feita de dois modos: aplicando um sinal conhe-
cido de tensdo senoidal na entrada (terminais de alta e de terra da barra medida),
medir a tensao de saida e calcular a relacao entre as mesmas; ou com o uso do
mesmo principio da técnica de estimativa, em que sao aplicados impulsos diversos
que abrangem uma determinada faixa de frequéncia e utilizar a funcao hold FFT
disponivel no préprio software do osciloscépio para determinar a RF do sistema. No
experimento, estes impulsos foram aplicados usando um gerador de formas de onda

arbitrarias (integrado ao osciloscépio) e um calibrador de DP.

Optamos pela tltima alternativa, em que inserimos os impulsos na barra de duas
maneiras: uma com o calibrador que é usado nas medicoes de DP e emite pulsos
que simulam descargas, podendo ser variado em amplitude e polaridade (entretanto,
com a desvantagem de atuar em uma faixa de frequéncia ndo muito ampla); entao,
decidimos usar o gerador de sinais existente no hardware de medi¢ao para injetar
impulsos que podem ser facilmente controlados para atingir uma banda de frequéncia
mais extensa. Esta alternativa também serve como uma comprovagao direta da
possibilidade de se obter a RF do circuito apenas usando impulsos que simulam

sinais de DP.

O pulso criado usando o gerador de formas de onda arbitrario é mostrado na
Figura |8.28, 0 mesmo pode ser repetido com a frequéncia desejada (limitada em
no méximo 20 MHz). A Figura mostra os pulsos medidos pelos canais do

osciloscépio, que recebem os sinais de entrada e de saida do Filtro PA. Constata-
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se a presenca de dois padroes de pulsos, um de maior amplitude proveniente do
calibrador (numa frequéncia de repetigao de 60 Hz) e outro de menor amplitude que

vem do gerador de formas de onda arbitrario do hardware de aquisicao.

Gerador Arbitrdric de Forma de Onda 2 L
PR E B g Amostas [« [0 [ || G ) & ‘ l")i(.'_‘,'(“)

LA A AN Gicos b | Min b Max » Ciclo de Trabalho |
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Figura 8.28: Pulso de DP simulado no gerador de formas de onda arbitrarias.
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Figura 8.29: Pulsos medidos no canais A (azul) e B (vermelho) do osciloscépio.

Usando o analisador de espectro do préprio software do osciloscépio, fizemos a
medicao da RF do sistema para os dois canais na banda de 1 kHz até 62.5 MHz,
conforme a Figura [8.30] Se compararmos a resposta da Figura a) e (b) com
as respostas da Figura [8.26(b) e (c), que mostram o comportamento na saida do
filtro e na saida da impedancia de medicao, respectivamente, quando consideramos
uma escala de ganho normalizada é possivel identificar uma grande semelhanca
no formato das RF simuladas com as medidas, principalmente nas ressonancias
proporcionadas pelo filtro combinado com a impedancia em 1.25 MHz também existe
o mesmo efeito de antirressonancia em torno de 512 kHz para a RF na entrada do
filtro PA (saida da impedancia).
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(a) (b)

Figura 8.30: Resposta em frequéncia real do circuito: (a) para a saida da impedancia;
(b) para a saida do filtro PA.

Ja a Figura 8.31] exibe a RF obtida para o circuito sem considerar o uso do Fil-
tro de PA e, novamente, se compararmos este resultado com o mostrado na Figura
percebemos que a antirressonancia em 512 kHz desaparece. Ja nas frequéncias
mais altas, verificam-se algumas diferencas nos pontos exatos de ocorréncia das res-
sonancias e antirressonancias. Isso acontece porque é dificil prever todas as variaveis
envolvidas no processo, por exemplo, como simular a estrutura de uma barra de ge-
rador ou como considerar a configuracao dos parametros distribuidos, que no caso
do cabo optamos por considerar cada metro (de cabo) como um elemento concen-
trado para nao estendermos o tamanho do circuito mostrado na Figura Além
disso, nao podemos garantir que a amplitude do pulso criado pelo gerador de sinais

do Picoscope se manterd linear sem quaisquer perdas nas frequéncias mais altas.

T W

—a =3

Figura 8.31: Resposta em frequéncia real do circuito para a saida da impedancia
sem ter o filtro PA acoplado.

Por 1ltimo, usando o novo método proposto, analisamos a RF estimada e nor-
malizada para pulsos de DP aquisitados numa medicao feita na mesma barra es-
tatorica submetida a uma tensao de 18 kV durante 120 ciclos. Primeiro mostramos
na Figura[8.33|(a) e (b) os resultados para a entrada e saida do filtro PA, respectiva-

mente. Observe que temos trés linhas, sendo que a preta representa a RF estimada
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pela retencao dos valores de maximo, a azul representa a média e a vermelha a
retencao de valores minimos de cada pulso detectado durante a medigao. Ao com-
parar as RF estimadas com as RF medidas diretamente, vide na Figura [8.30(a) e
(b), percebemos as similaridades entre o formato das RF, principalmente nos pontos
de frequéncia de ressonancia e antirressonancia. Também avaliamos o caso em que
a medida é tomada sem ter o filtro PA acoplado ao circuito, conforme exibido na
Figura Comparando com o resultado da Figura [8.31] novamente nota-se a

semelhanca entre as RF obtidas.
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Figura 8.32: Resposta em frequéncia real do circuito: (a) saida da impedancia com
o filtro PA acoplado; (b) saida do filtro PA.
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Figura 8.33: Resposta em frequéncia real do circuito para a saida da impedancia
sem ter o filtro PA acoplado.

Portanto, com base nos resultados mostrados, conclui-se que é possivel utilizar
os préprios pulsos de DP para encontrar uma boa estimativa do formato da RF
do sistema sob andlise. Esta estimativa da RF pode ser 1util para: identificar a
banda de frequéncia de maior ocorréncia dos pulsos medidos, podendo auxiliar na
medicao do equipamento avaliado; estimar os pulsos originais ocorrendo dentro do
isolante do equipamento como foi mostrado no Capitulo [7}, o que possibilita uma
melhor estimativa da carga real (em picocoulombs) de cada pulso; para verificar
se os padroes separados pelo sistema de analise e separacao de dados pertencem a
classes diferentes. No entanto, é importante considerar que é necessaria que uma
quantidade expressiva de pulsos sejam detectados durante a medicao para que a

estimativa obtida represente com boa fidelidade a RF real do sistema medido.

8.6 Avaliacao do Sistema de Analise e Separacao

de Dados de Descargas Parciais

O sistema de andlise e separagao de dados de DP foi criado com intuito de auxiliar
num diagnostico mais preciso das condicoes do isolante de um equipamento de alta
tensao. Para isso, o sistema engloba um conjunto de ferramentas destinadas ao
processamento e tratamento dos dados obtidos numa medicao para sua adequada
exibi¢ao ao usuario. Vamos demonstrar como essas ferramentas podem ser aplicadas

para a correta analise dos sinais de DP (retirados do banco de dados descrito na Segao
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8.1). Por questoes praticas seria inadequado avaliar todos os dados de que dispomos
no banco criado, assim sendo focaremos em alguns exemplos mais relevantes para a

compreensao da utilidade do sistema proposto neste trabalho.

Como primeira abordagem, utilizamos o sistema criado para avaliar o tempo
de processamento de cada um dos métodos de extracao de caracteristicas para 20
medicoes distintas com 60 ciclos, contemplando avaliacoes em laboratério e em
campo. Dividimos a avaliacao em dois grupos com 10 medicoes, sendo um con-

tendo menos de 1000 pulsos detectados e outro entre 1000 e 10000 pulsos.

Os resultados para o primeiro grupo de medigoes sao mostrados na Tabela
B.9 Constata-se que a maioria dos métodos de extragao sdo bem rdpidos, levando
menos de 3 segundos para serem executados. O mais rapido foi o método Tempo x
Frequéncia, levando apenas 0,068 s para extrair a caracteristica. No entanto, alguns
métodos se mostraram bem lentos, como é o caso da extracao por PCA Exponencial,
PCA Probabilistica, PCA da FFT Exponencial, PCA da FFT Probabilistica, Power
Ratio, MDS Analise Fatorial, MDS Sammon Mapping e MDS SPE, em que o mais
lento destes foi a PCA Exponencial em 3D com tempo de processamento de 207,433
s. Se desejassemos avaliar cada uma das caracteristicas para medigoes contendo
poucos pulsos detectados, o tempo total médio de execugao de todos os métodos

seria 662,882 s, aproximadamente 11 min.
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Tabela 8.9: Tempo Médio dos Métodos de Extracao de Caracteristicas para Medigoes
com Menos de 1000 Pulsos Detectados.

Tempo de Tempo de
Método Método
Extracgao (s) Extracao (s)
Tempo x Frequéncia 0,068 Power Ratio 74,420
Parametros Weibull 1,728 t-SNE 2D 0,236
NACF 0,327 t-SNE 3D 0,177
PCA 2D Simples 1,136 MDS 2D - Diffusion Map 0,513
PCA 2D Kernel (Cléssica) 1,707 MDS 2D - Anélise Fatorial 21,913
PCA 2D Kernel (Gaussiana) 1,698 MDS 2D - GDA 1,457
PCA 2D Exponencial 107,022 MDS 2D - Landmark Isomap 2,682
PCA 2D Probabilistica 13,735 MDS 2D - LDA Algorithm 1,124
PCA 3D (Cl4ssica) 0,773 MDS 2D - LPP 0,471
PCA 3D Kernel (Cléssica) 2,392 MDS 2D - NPE 0,746
PCA 3D Kernel (Gaussiana) 2,395 MDS 2D - Sammon Mapping 22,708
PCA 3D Exponencial 207,433 MDS 2D - SPE 3,902
PCA 3D Probabilistica 27,963 MDS 3D - Diffusion Map 0,446
PCA FFT 2D (Cléssica) 0,557 MDS 3D - Anélise Fatorial 18,502
PCA FFT 2D Kernel (Cldssica) 1,5302 MDS 3D - GDA 1,359
PCA FFT 2D Kernel (Gaussiana) 1,592 MDS 3D - Landmark Isomap 2,897
PCA FFT 2D Exponencial 42,34 MDS 3D - LDA Algorithm 1,040
PCA FFT 2D Probabilistica 8,500 MDS 3D - LPP 0,381
PCA FFT 3D (Cléssica) 0,471 MDS 3D - NPE 0,637
PCA FFT 3D Kernel (Cléssica) 1,375 MDS 3D - Sammon Mapping 25,889
PCA FFT 3D Kernel (Gaussiana) 1,440 MDS 3D - SPE 4,242
PCA FFT 3D Exponencial 42,387
Tempo Total 662,882
PCA FFT 3D Probabilistica 8,571

Na Tabela [8.10] sao informados os tempos médios dos algoritmos de extracao
de caracteristicas para medigoes com um grande nimero de pulsos detectados. Veja
que, novamente, o algoritmo de Tempo x Frequéncia foi o mais rapido e o PCA
3D Exponencial o mais lento, mas neste caso os tempos de processamento de to-
dos os métodos sdao bem maiores que os tempos mostrados na Tabela 8.9 Além
disso, a diferenca dos tempos de um método para outro sao bem maiores, tanto que
desta vez somente 6 métodos levam menos de 3 s para serem executados (Tempo x
Frequéncia, NACF, PCA 2D Classica, PCA da FFT 2D Classica, PCA 3D Classica
e PCA da FFT 3D Cléssica, MDS LDA e MDS LPP), ou seja, o tempo de proces-

samento para medicoes com muitos pulsos se eleva de forma nao linear, podendo
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levar tempo demais para gerar o resultado sem a garantia de que este seja supe-
rior aos demais. O tempo médio total para extrair todas as caracteristicas foi de
3137,571 s, algo préximo de 52 min o que é quase 5 vezes o tempo médio gasto com
as medicoes contendo menos de 1000 pulsos. Portanto, em se tratando de medicoes
com muitos pulsos, devemos dar preferéncia pelos métodos mais rapidos (e.g, Tempo
x Frequéncia, PCA classica e suas variantes, MDS LDA e MDS LPP) e caso o re-
sultado nao seja satisfatério, podemos investigar os outros que tém um maior custo

de processamento.

Tabela 8.10: Tempo Médio dos Métodos de Extracao de Caracteristicas para
Medicoes com Mais de 1000 Pulsos Detectados.

Tempo de Tempo de
Método Método
Extracao (s) Extracgao (s)

Tempo x Frequéncia 0,138 Power Ratio 57,424
Parametros Weibull 3,946 t-SNE 2D 208,805
NACF 1,397 t-SNE 3D 215,344

PCA 2D Cléssica 1,394 MDS 2D - Diffusion Map 11,167

PCA 2D Kernel (Cldssica) 26,129 MDS 2D - Anélise Fatorial 12,906
PCA 2D Kernel (Gaussiana) 24,193 MDS 2D - GDA 26,631
PCA 2D Exponencial 356,658 MDS 2D - Landmark Isomap 54,775
PCA 2D Probabilistica 23,375 MDS 2D - LDA Algorithm 1,239
PCA 3D (Cléssica) 1,718 MDS 2D - LPP 1,910

PCA 3D Kernel (Cléssica) 50,750 MDS 2D - NPE 5,787
PCA 3D Kernel (Gaussiana) 47,230 MDS 2D - Sammon Mapping 270,132
PCA 3D Exponencial 656,400 MDS 2D - SPE 65,718
PCA 3D Probabilistica 45,649 MDS 3D - Diffusion Map 13,759
PCA FFT 2D (Cléssica) 1,008 MDS 3D - Anélise Fatorial 13,398
PCA FFT 2D Kernel (Cléssica) 24,734 MDS 3D - GDA 27,595
PCA FFT 2D Kernel (Gaussiana) 25,505 MDS 3D - Landmark Isomap 53,395
PCA FFT 2D Exponencial 169,638 MDS 3D - LDA Algorithm 1,194
PCA FFT 2D Probabilistica 19,238 MDS 3D - LPP 1,902
PCA FFT 3D (Cléssica) 1,081 MDS 3D - NPE 5,580
PCA FFT 3D Kernel (Cléssica) 24,174 MDS 3D - Sammon Mapping 299,473
PCA FFT 3D Kernel (Gaussiana) 24,278 MDS 3D - SPE 67,838

PCA FFT 3D Exponencial 172,809
Tempo Total 3137,571
PCA FFT 3D Probabilistica 20,157

Em seguida, avaliamos o tempo de execucao do método de clusterizacao para as
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diversas combinacgoes de extracao de caracteristicas. Neste caso, a fim de nao levar
muito tempo avaliando as 20 medigoes usadas para gerar os resultados vistos nas
Tabelas e [8.10] selecionamos aleatoriamente apenas duas medigoes, uma com
menos de 1000 pulsos e outra com mais de 1000 pulsos. Além disso, utilizamos
o Indice de Dunn (ID) [172] que mede a compacidade (distdncia maxima entre os
pontos de dados dos clusters) e a separacao dos clusters (distancia minima entre os
clusters). Essa medida serve como um indicativo da qualidade da separacao reali-
zada, podendo também ser usado para encontrar o niimero certo de clusters em um
conjunto de dados, no qual o valor méaximo do indice representa o particionamento
correto (partigdo com maior separagao entre clusters e menos dados dispersos entre
estes). No entanto, é importante entender que um indice alto nem sempre significa
uma correta separagao dos diferentes padroes de dados, portanto, o usaremos apenas

como uma referéncia complementar.

Na Figura|8.34]sao mostrados os resultados de tempo médio e do indice de Dunn
para cada método de agrupamento de todas as caracteristicas de que dispomos no
sistema. No caso temos como exemplo uma medi¢ao com 744 pulsos aquisitados
de uma célula de carga ensaiada em laboratério sob uma tensao de 14 kV por um
periodo de 60 ciclos. Pela Figura W(a) percebe-se que para todos os diferentes
algoritmos de extracao o tempo de processamento do método de agrupamento per-
manece praticamente igual por serem automaticos, exceto para o método manual
(aplicdvel somente para caracteristicas em 2D) por este depender da rapidez com
que o usuario avalia cada grafico de caracteristica projetado. Os métodos K-means,
K-means ++, K-medoid CLARA, Fuzzy C-means, Hierarquico e GMD sao bas-
tante rapidos em sua execucao com valores de tempo inferiores a 0,25 s; o método
K-medoid PAM necessita de um tempo maior (mas nao superior a 4 s) para proces-
sar os dados; quanto as variagoes dos métodos NACF K-means necessita-se de um
tempo relativamente elevado devido as suas diferentes etapas de busca envolvidas
no seu algoritmo. Outra observagao importante, é que o uso de diferentes métricas
de distancia teve efeito positivo quanto a reducao no tempo de processamento, de-
crescendo para as métricas Coseno, Chebychev e City block com uma melhora de
até 9,4%, 15,4% e 21,4%, respectivamente. Ademais, sao especificados os valores de
limiar e de tamanho minimo usados para cada métrica, os quais foram escolhidos
de forma a produzirem resultados similares de separacao e, em conformidade com
o que discutimos no Capitulo [6] é preciso ajustar o valor de limiar de acordo com

cada métrica.

A Figura M(b) traz os resultados de ID. Neste exemplo em particular temos
um padrao de descarga que é muito bem discriminado nas diferentes extragoes de

caracteristicas, o que nos permite obter resultados de separacao dos dados muito
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similares para os diferentes métodos de agrupamento, o que se reflete em valores de
ID iguais ou bastante préoximos um dos outros dentro de cada método. Como infor-
mamos anteriormente o ID nao pode ser usado para comparagoes entre metodologias
diferentes, mas somente para comparagoes dentro de uma mesma metodologia, por-
tanto, apenas com o valor deste indice nao podemos tirar conclusoes a cerca de qual
método forneceu a melhor separacao dos diferentes padroes de DP presentes nesta
medicao. Por exemplo, pela Figura W(b) os maiores valores de ID sao forneci-
dos pelo método Tempo x Frequéncia e se considerarmos o método por Parametros
Weibull temos valores menores de ID, mas ambos fornecem o mesmo resultado de

separagao, conforme ilustra a Figura [8.35
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Figura 8.34: Resultados para medigao com 744 pulsos: (a) tempo médio; (b) indice
de Dunn.
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Figura 8.35: Resultados de separagao para medicao de célula de carga usando
método K-means na caracteristica extraida: (a) Tempo x Frequéncia; (b) Parametro
Weibull; (¢) PRPD separado pelo método Tempo x Frequéncia; (d) PRPD separado
pelo método Parametro Weibull.

No segundo exemplo, visto na Figura[8.36] temos os resultados de uma medigao
com 2670 pulsos obtidos de um hidrogerador. Quanto ao tempo de processamento
dos métodos mostrados na Figura [8.36(a) temos um comportamento similar ao
descrito no primeiro exemplo, s6 que neste caso o tempo para processar mais pulsos
se torna bem maior, principalmente para o método de selecao manual dos clusters.
O método NACF K-means e suas alternativas possuem o mesmo comportamento
com uma melhora de até 13,1%, 18,5% e 21,3% nas respectivas métricas Coseno,
Chebychev e City block. Para o ID resultante o método PCA 2D Classica forneceu
os maiores valores e o Tempo x Frequéncia os menores valores, resultados bem
diferente do comportamento visto no primeiro exemplo, isso porque estamos lidando
com dados de caracteristicas distintas das células de carga. Portanto, nao se pode
afirmar que um método consegue sempre a melhor representacao dos dados e/ou a

melhor separacao, pois a performance de cada um depende do tipo de pulso que é
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aquisitado, o qual por sua vez esta atrelado ao tipo de equipamento, aos elementos

que compdem o circuito de medigao (sensores, cabos, conectores, dimensoes do

equipamento, filtros, hardware de aquisi¢ao, entre outros).

Outra observacao a

ser feita é que o ID nao é um indice muito representativo para o método NACF

K-means, ja que este avalia a similaridade entre a NACF dos pulsos e tem a

capacidade de identificar pontos sobrepostos, conforme ilustra a Figura [8.37] em

que sao comparados os resultados de separacao para a caracteristica Weibull com

agrupamento pelo método
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de Dunn.

K-means (Correlagao). Note que o método NACF K-means encontra pontos sobre-
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postos e bem afastados, o que faz com que o valor de ID seja baixo (0,000054) em
relagdo a outros métodos (e.g., Hierdrquico com ID de 0,123180), como pode ser
visto nas Figuras[8.37|(a) e (b), mas sua performance de separacao ¢ superior, como
se verifica ao comparar os padroes separados nas Figuras[8.37(c) e (d). Outro fator a
se considerar ¢ a alta sensibilidade no resultado deste método perante os parametros
de limiar e de tamanho minimo da classe (nimero minimo de pulsos para formar

uma classe) especificados.
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Figura 8.37: Resultados de separacao para medicao de um hidrogerador com o uso do
método K-means na caracteristica extraida: (a) Tempo x Frequéncia; (b) Parametro
Weibull; (¢) PRPD separado pelo método Tempo x Frequéncia; (d) PRPD separado
pelo método Parametro Weibull.

Um ultimo exemplo é mostrado na Figura para uma medi¢ao contendo
5783 pulsos detectados em outro hidrogerador. Novamente com o aumento no
nimero de amostras houve uma elevagao expressiva no tempo de processamento
dos métodos de agrupamento, principalmente para o K-medoid PAM, o NACF
K-means e o de Selegao Manual 2D, conforme mostrado na Figura m(a). Observe
que para uma maior quantidade de pulsos a diferenca no tempo de execucao das

alternativas do método NACF K-means se tornam mais evidentes, chegando até
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21,3%, 20,3% e 24,4% para as respectivas métricas Coseno, Chebychev e City

block. Ja o ID demonstra uma reducao no seu valor para todos os métodos. E

certo que estes resultados dependem da medi¢ao, mas hd uma maior probabilidade

destes reduzirem, pois existe uma quantidade superior de pulsos que geralmente

ocasionam uma maior dispersao nas caracteristicas extraidas.

Neste exemplo,

o método Hierarquico produziu os maiores ID dentre os diferentes algoritmos

de caracterizacao dos pulsos.

Considerando todos os métodos de agrupamento,

a extracao de caracteristica que obteve os melhores indices foi a MDS Diffusion Map,
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de Dunn.
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diferentemente do primeiro e segundo exemplos, nos quais se sobressairam, respec-

tivamente, as técnicas Tempo x Frequéncia e PCA 2D Classica.

Pelos exemplos discutidos conclui-se que quando estamos lidando com dados
contendo poucos pulsos (menos de 1000), todos os métodos, tanto de extracao de
caracteristicas quanto os de agrupamento, sao muito rapidos em separar os padroes
de DP existentes na medicao. Desta forma, se torna interessante investigar mais de
uma combinacao de técnicas para encontrar um melhor resultado, exceto quando
a separacao dos dados estd bem definida e nao deixa duvidas quanto a correta
divisao dos grupos. Em casos em que o volume de informagoes é alto, é aconselhdvel
primeiramente lidar com combinagdes de metodologias de extragdo/agrupamento
mais rapidas e, caso nao se obtenha um resultado dentro do esperado, aplicar as
opcoes mais lentas. Também nao é possivel precisar uma melhor combinagao entre
as técnicas, pois irao depender dos dados aquisitados que podem diferir bastante
de um equipamento para outro, além de outras varidveis que interferem no formato
dos pulsos em cada nova medicao. Tal fato demonstra a importancia de se ter uma
variedade de métodos ao invés de adotar um tunico para compor um sistema de
separacao de dados de descargas parciais e, consequentemente, de classificacao dos

mes1imos.

Todas as novas métricas propostas para o método NACF K-means atingiram o
objetivo de melhoria na sua performance de processamento dos sinais de DP, obtendo
reducoes significativas em comparacao com a métrica de correlagao, principalmente
para grandes quantidades de pulsos. No entanto, ainda assim tal método tende a
levar bem mais tempo para ser processado. Assim, seu uso é mais indicado quando
h& poucos pulsos detectados ou quando a separacao dos padroes se torna complicada
para os demais métodos. Também sao necessarios cuidados quanto a especificagao
dos parametros de limiar e do tamanho minimo de pulsos para formar uma classe,

pois o método é bastante sensivel a mudancga dos mesmos.

Para demonstrar o efeito desta sensibilidade em todas as suas variagoes foram
obtidos os tempos de processamento, ID e nimero de classes geradas (sem aplicar a

metodologia de agrupamento das classes com padroes similares proposta no Capitulo

[6) que se vé nas Figuras[8.39] [8.40|e[8.41] Verifique que, para pequenas alteragdes no

valor de limiar, a variacao no tempo e nos valores de ID é consideravel. Na Figura
temos os tempos de processamento para cada métrica de distancia alguns va-
lores de limiar usando tamanho minimo de 100 e 300 pulsos, no caso desta medicao
nota-se que para valores de limiar abaixo de 0,800 a variagao no tempo ¢ sutil, mas
acima deste a variacao usando a funcao correlacao de Pearson e a técnica Cheby-

chev comecam a ser bastante afetadas; e acima de um limiar de 0,950 os métodos
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City block e Chebychev demoram em sua execucao e acabam por nao conseguirem
separar os dados, agrupando todos em uma unica Classe, conforme a Figura|8.40[b)
e M(b) Esse efeito nos mostra que cada métrica para produzir resultados simila-
res ou iguais aos fornecidos pela correlacao de Pearson precisa ter o valor de limiar
ajustado. De acordo com os resultados verificados a métrica Coseno pode trabalhar
com limiar proximo do usado para a correlacao; ja a Chebychev precisa de valores
menores, como mostra a Figura [8.40, e a City block necessita de valores um pouco
superiores. Limiares muito altos nao sao indicados para a maioria das andlises, pois
acarretam lentidao na execucao do algoritmo e tendem a nao separar os padroes,
gerando apenas uma classe (denominada como nao classe), principalmente para um

valor de tamanho minimo elevado, conforme a Figura [8.41|(b).

De forma geral, as alternativas propostas sao mais rapidas que o método tra-
dicional e, também, produzem resultados equivalentes ou similares de separacao
quando usado o valor de limiar adequado. O tamanho minimo especificado pode
afetar a quantidade de classes geradas, sendo que valores muito pequenos tendem a
gerar diversas classes e valores muito altos podem impedir a separacao dos diferentes

padroes de descargas que possam existir.

Na Subsecao seguinte mostraremos alguns exemplos adicionais das funcionali-
dades do sistema de andlise e como estes afetam o PRPD gerado e as separagao dos

padroes.
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Tempo de Processamento dos Diferentes Métodos de Agrupamento NACF K-means para Diferentes Valores de Limiar
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Figura 8.39: Resultados para diferentes valores de limiar: tempo de processamento
para tamanho minimo igual a (a) 100 e (b) 300.
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indice de Dunn dos Diferentes Métodos de Agrupamento NACF K-means para Diferentes Valores de Limiar
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Figura 8.41: Resultados para diferentes valores de limiar: ntmero de classes para
tamanho minimo igual a (a) 100 e (b) 300.

8.6.1 Avaliacao das Funcionalidades do Sistema de Analise

Apesar de ja termos mostrado como funciona o método de correcao de polaridade
na Sec¢ao 8.4} ilustramos na Figura mais alguns exemplos diretamente no
sistema desenvolvido. Temos trés medigoes realizadas em equipamentos diferentes,

uma na célula de testes C6 em laboratorio, uma num gerador a diesel e outra num
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hidrogerador. Nas Figuras a) e (b) sdo mostrados os mapas PRPD gerados

para a medicao da célula C6 através do método convencional de identificacao de

polaridade dos pulsos e do método proposto, respectivamente. E notdvel a diferenga
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Figura 8.42: Exemplos de corregao de polaridade dos pulsos no mapa PRPD: (a)
Medicao da célula C6 usando o método convencional; (b) Medi¢ao da célula C6
usando o método proposto; (¢) Medigao de gerador a diesel usando o método con-
vencional; (d) Medigao de gerador a diesel usando o método proposto; (e) Medigao
de hidrogerador usando o método convencional; (f) Medi¢ao de hidrogerador usando
o método proposto.
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entre os mapas, ocorrendo uma mudanga que pode afetar diretamente o diagndstico,
principalmente quanto a amplitude maxima das descargas. Nas Figuras m(c) e
(d) temos os mapas sem e com corregao para a medi¢gao de um gerador a diesel, e
novamente ha uma diferenca consideravel entre os resultados, formando um mapa
melhor definido apds aplicar a correcao de polaridade. Por 1ltimo, as Figuras M(e)
e (f) trazem o exemplo do hidrogerador, também com alteragoes significativas e com

um mapa mais coerente apos a corregao.

Como uma filtragem a parte, podemos aplicar ao PRPD a filtragem por pizel
que trata a imagem do mapa e nao os sinais propriamente ditos. Esta técnica permite
gerar um mapa mais limpo eliminando pontos de descargas ou de ruido isolados ao
longo do mapa, os quais podem atrapalhar na identificagao dos padroes. O método
pode ser aplicada ao mapa classico e aos mapas separados. Um exemplo do uso da
filtragem por pizel no PRPD cléssico é mostrado na Figura , em m (a) vemos
o mapa original enquanto que em [8.43|b), (c) e (d) temos os mapas filtrados com
uma caixa de pizel de tamanho 7x7, 5x5 e 3x3, respectivamente. Constata-se um
reducao efetiva do niimero de pontos de descargas conforme decrescemos o tamanho
da caixa de pizel, promovendo uma limpeza do mapa sem comprometer o formato
caracteristico da medig¢ao. Apds realizarmos a separagao dos padroes usando o algo-
ritmo MDS LPP de 2D com sele¢ao manual dos clusters, foi possivel obter os mapas
mostrados na Figura m, seguindo a légica anterior temo em M(a) a separacao
sem o uso da filtragem por caixa de pizels e em [8.44(b), (c) e (d) os resultados
aplicando a filtragem com caixas de tamanho 7x7, 5x5 e 3x3, respectivamente. Mais
uma vez, o nimero de pontos de cada mapa é gradualmente reduzido. Os mapas
mostrados referem-se a dois padroes de defeitos comuns em geradores: descarga

entre barras e descarga interna.

O procedimento demonstrado pode vir a ser bastante 1til para uma futura
implementacao de um classificador supervisionado, pois serve como uma ferramenta
de limpeza dos dados que podera facilitar o processo de identificacao automatica

dos diversos padroes de defeitos [191].
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Figura 8.43: Medi¢ao de barra estatérica 3: (a)sem filtragem por pixel; (b) com
filtragem por pixel para caixa de tamanho 3x3; (c¢) com filtragem por pixel para
caixa de tamanho 5x5; com filtragem por pixel para caixa de tamanho 7x7;.
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Figura 8.44: Separagao da medicao de barra estatérica 3: (a)sem filtragem por pixel;
(b) com filtragem por pixel para caixa de tamanho 3x3; (¢) com filtragem por pixel
para caixa de tamanho 5x5; com filtragem por pixel para caixa de tamanho 7x7.

A seguir, em complemento aos exemplos de estimativa da RF através dos pulsos
medidos, também mostraremos alguns casos de estimativa da resposta em frequéncia
do equipamento avaliado (incluindo o circuito usado na medi¢ao). Veja na Figura
8.45| os histogramas PRPD e as RF extraidas da medicao da célula C6 em 14 kV
o canal A recebe o sinal de DP vindo do filtro PA e o canal B o sinal na saida da
impedéncia Zm (sincronismo com DP). Na Figura[8.45(b) é mostrada a RF estimada
com os pulsos detectados em [8.45|(a) sem aplicar o filtro digital Butterworth e sem
realizarmos a separacao dos padroes. Recorrendo a Se¢ao[8.5], veremos que temos um
resultados similar ao simulado em[8.26|(a) (atentar para a diferenca nas escalas), com
a ressonancias em torno de 1.25 MHz, 10 MHz, 25 MHz, 30 MHz, 50 MHz, sendo até
mais preciso do que para a barra estatérica avaliada anteriormente (provavelmente
por nao termos modelamos a estrutura da barra). Feita a separacao do PRPD em
seus padroes, conforme a Figura m(c) extraimos as RF correspondentes vistas em
8.45(d) e desta vez obtivemos uma resposta para os pulsos de DP coerente com a
RF antes da separacao e outra resposta de formato bem plano que se espalha ao

longo de todo espectro de frequéncia. Ou seja, neste caso temos o padrao de um
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ruido branco. Nas Figura [8.45|(e) e [8.45(f) verificamos o comportamento das RF

ap6s aplicar o filtro digital PB Butterworth (frequéncia de corte inferior em 1 MHz
e frequéncia de corte superior de 40 MHz), e percebe-se que ambas RF sao afetadas

pelo filtro digital e sofrem atenuacgao fora da banda especificada.

(e) (f)

Figura 8.45: Respostas em frequéncia estimadas para a célula C6 avaliada em labo-
ratério: (a) PRPD classico; (b) RF estimada sem a separagao dos pulsos; (¢) PRPD
dos padroes de pulsos separados; (d) RF estimadas apds a separacao dos pulsos;
(e) RF estimada sem a separacao dos pulsos com o uso do filtro digital PB But-
terworth; (f) RF estimada apds a separagao dos pulsos com o uso do filtro digital
PB Butterworth.

Também fizemos a estimativa da RF pelo canal B (com filtro PA acoplado
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no canal A) usando o filtro digital Butterworth. Na Figura a RF estimada a
partir dos pulsos aquisitando sem a separacao dos padroes. O resultado é similar ao
mostrado na Figura ¢) exceto pela antirressonancia em 500 kHz, pois aqui foi
aplicado um filtro digital PB com frequéncia de corte inferior de 1 MHz, que acaba
por atenuar as componentes abaixo desta frequéncia. Ainda assim, apds separar os
padrées de pulsos, conforme a Figura[8.46|c), a RF estimada vista na Figura[3.46(d)
para o padrao de DP demonstra resquicios de uma antirressonancia em 500 KHz e

a outra RF estimada para o segundo padrao confirma que este é ruido branco.

Platrndnn co Moo de Tecatactn Cekpoaads

(c) (d)

Figura 8.46: Respostas em frequéncia estimadas para a célula C6 avaliada em labo-
ratério através do canal B que recebe o sinal proveniente da impedancia de medigao:
(a) PRPD classico; (b) RF estimada sem a separacao dos pulsos; (¢) PRPD dos
padroes de pulsos separados; (d) RF estimadas apds a separagao dos pulsos; (e) RF
estimada sem a separacao dos pulsos com o uso do filtro digital PB Butterworth; (f)
RF estimada apds a separacao dos pulsos com o uso do filtro digital PB Butterworth.

Apesar de nao implementado ao sistema de forma definitiva, usamos em algumas
analises o filtro digital Butterworth combinado com a técnica de reducao de ruido
branco por transformada wavelet. Para a filtragem wavelet aplicamos a funcao de
limiarizagao Fleming (proposta no Capitulo com constante de inclinacao igual a 5,

funcao wavelet Daubechies de ordem 8 (Db8) com J = 10 niveis de decomposigao. Na
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Figura sao ilustrados o PRPD e a caracteristica Tempo x Frequéncia extraidos
considerando apenas a filtragem Butterworth e a filtragem por WT combinada com
a Butterworth da medigao da célula C4 em laboratério. Comparando as Figuras
8.47(a) e (b) notamos que o ruido presente na medigao usual desaparece do PRPD
quando também faz-se a filtragem wavelet, o que acarretou na redugao da quantidade
de pulsos detectados, ja que a maioria destes era ruido branco. Além disso, ocorre
uma mudanca significativa nas caracteristicas Tempo x Frequéncia, sendo mais facil
separar os padroes presentes, pois além de reduzir a quantidade de dados, os pulsos
de descargas também tém parte do ruido indesejavel eliminado de sua forma de

onda.
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Figura 8.47: Filtragem PRPD para medigao da célula C4: PRPD classico filtrado
com Butterworth; (b) Caracteristica Tempo x Frequéncia separada pelo método
GMD; (c) PRPD cléssico filtrado com Butterworth e WT; (d) Caracteristica Tempo
x Frequéncia separada pelo método GMD.

Considerando uma medicao em campo feita num hidrogerador, temos os resul-
tados vistos na Figura [8.48, Desta vez, por nao termos uma medicao com grande
quantidade de ruido acima do LD de 30 mV estipulado para gerar os mapas PRPD,

nao existem grandes diferengas entre os mapas das Figuras a) e (¢), mas ha uma
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reducao significativa na quantidade de pulsos detectados na caracteristica Tempo x
Frequéncia extraida, ver Figuras [8.48(b) e (d). Este problema ocorre devido & ex-

tragao de ruido por WT acarretar alteracao no formato dos pulsos reconstruidos,

o que afeta a amplitude de pico dos pulsos apds ser executada. Pode-se notar tal

efeito na Figura [8.49, na qual comparamos as diferencas entre o sinal aquisitado

(contendo a componente AC sem filtragem digital), o sinal apds a filtragem digital

por Butterworth e o sinal apds a filtragem wavelet. Portanto, o filtro Butterworth

tem como principal objetivo eliminar as componentes de baixa frequéncia (AC, ti-

ristores, entre outros) e a filtragem wavelet é recomendada para atenuar o ruido

branco que geralmente atrapalha a medigao.

EEENESR Tl

Sepmacia de Padrhes d= OF
Camcweizs Tempo ¥ Frequéncis -
Wi Fmeana s

[P e Sasans M

Carmagar Meds i Carmagar eds i

Canal 0 8] - A P Canal i (8] - 2| Pk
Clzmmmsrsbiem [ Con Paakian Clsmnrisraiiem G Covgr Paasian
B Corpran [ Tt S [ e
Taca da Aramiagers 16 e Taca s Aramagers [E300Y
Hrsan o Tl = Hrsarn o4 v E

LD Wl EE LD Wl EE
Eapecicain do Fita Eapecticatindo Fit

Eumeraorh Buseraorh

[ A Prvgaincia sin s
Fragaines S it Freeaines S s
oot 0 Ortwn 0
[T B[ H LR pot sl [ H

Sepmacia de Padries de OF
Camcinnies Tempo ¥ Frequéncis -
Wads MO

[P ce TLasmes Marnind fl

Fiotar [ Guzwagio de Camimisbes D7 =

(b)

Caraar eds i
Canal 0 8] - 1, Pt
Fo— e ] Corgr Feasian
o 1 [
Taca e Arasiagen Vi e
P s Sl =
LD Maraal L
Expecbcagdn du Fita
Eumeraorh
Presstocia shen ik
Fon S it s
orten v
[P Rt par P & [

Sepmacia de Padrhes d= OF
Camcinizs Tempo x Frequéncis -
Waods Fmeana o=

[P ce Cluvaes Ml 1

Carraar Meddsivs

Canal 0{4) - 1 P
Clsmnnisrabiem B Conge Passsan
Hcorprar 18 [T
Tac da Arasiagers b
Hirsarn 34 Dl £

LD Maraal E
Especicagin do Fita

Buseraorh

Prseutreis whrs s
Frecaincs S it
Ot B
[IF g o P TR

Sepmacha de Padrhes de OF
Camciensics Tempo x Frequéncia -
Wiy GO

[P ce Clmumes Maand fl

Fivtar | Gumwagio fs Casimsbes 07 = om puise salacionsi

(d)

Figura 8.48: Filtragem PRPD para medigao de um hidrogerador: (a) PRPD cléssico
filtrado com Butterworth; (b) Caracteristica Tempo x Frequéncia separada pelo
método GMD; (¢) PRPD classico filtrado com Butterworth e WT; (d) Caracteristica

Tempo x Frequéncia separada pelo método GMD.
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Filtragem de DP de uma Medi¢3o em um Hidrogerador
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Figura 8.49: Exemplo de um ciclo medido (azul) submetido a filtragem digital But-
terworth (verde) e a filtragem wavelet (vermelho).

Uma ultima constatacao, é que ao aplicar a W'T na reducao de ruido pode-
se utilizar um LD muito menor sem que seja detectada uma grande quantidade
de pulsos, diminuindo o tempo de execucao das diferentes ferramentas de anélise
que o programa disponibiliza. Para a mesma medi¢ao mostrada nas Figura a)
e (c) (feitas com LD igual a 30 mV) tém-se, respectivamente, 1313 e 991 pulsos
identificados. Avaliamos a quantidade de pulsos que seriam detectados para um
LD igual a 10 mV, verificar a Figura Constate em (a) que sem a filtragem
wavelet terfamos 25930 pulsos detectados e com a filtragem wavelet vista em (b),
detectamos apenas 5734 pulsos (i.e., uma reducdo de 77,87% no nimero de pulsos),

os quais sao realmente relevantes para compor o mapa.

SeperacAn e Padrie = 0P
Casewcces Tampo 3 Fraquencia
Homesns

Figura 8.50: PRPD gerado para LD igual a 10 mV: (a) sem filtragem wavelet; (b)
com filtragem wavelet.

Outras funcionalidades mais triviais, como defasagem em 90°, LD automatico,
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visualizacao pulso a pulso, histogramas de amplitude ou de fase, salvar os pulsos ou
mapas PRPD separados em pastas organizadas por tipo de equipamento, opcao de
idioma inglés/portugués, ja puderam ser compreendidas com as descrigoes e exem-
plos dados no Apéndice [Bl Assim sendo, a seguir, passaremos para os exemplos de

caracterizacao e separacao das DP.

8.6.2 Exemplos de Caracterizagao e Separacao dos Padroes

de Descargas Parciais

A seguir apresentaremos e discutiremos exemplos para comprovar a capacidade do
sistema de caracterizagao e separacao desenvolvido em conseguir discriminar com
eficacia os diferentes tipos de DP e até mesmo o ruido que eventualmente pode

acometer uma medicao.

A Figura[8.51] traz os resultados de separacao de dados aquisitados na fase C de
um hidrogerador. Na Figura M(a) ¢é exibido o PRPD padrao, no qual é perceptivel
a provavel existéncia de mais de um padrao de descargas, uma suposi¢ao que vem a
ser confirmada com a extragao da caracteristica PCA da FFT dos pulsos detectados
mostrada na Figura [8.51(b). Note que dois clusters puderam ser separados pelo
método K-means ++, fornecendo os submapas mostrados na Figura M(c) Se re-
corrermos a [192], podemos identificar mais facilmente que os mesmos correspondem,
respectivamente, a atividade de descargas internas (caracterizadas pela simetria na
maxima amplitude e na distribuicao de pulsos, quando as descargas ocorrendo em
ambos semiciclos sdo comparadas) e de descargas entre barras (ocorre nos termi-
nais do enrolamento entre duas barras quando o espagamento é muito pequeno para
suportar o estresse elétrico, podendo causar a degradacao do isolante; produz descar-
gas com amplitude relativamente constante, normalmente superior a amplitude de
descargas internas, e sao registradas em ambos os semiciclos). A confirmagao de que
realmente se tratam de padroes diferentes pode ser feita através dos pulso centroide
e da FFT centroide ilustrados nas Figuras[8.51|d) e (e), pois ambos apresentam um

formato singular.

No segundo caso ilustrado na Figura temos a medi¢ao do mesmo equipa-
mento sé que desta vez aravés da fase B. Novamente, pela Figura m(a), constata-
mos dois padroes distintos de descargas, os quais foram separados usando a extragao
por PCA da FFT dos pulsos e 0 método K-means, conforme a Figura 8.52b). Os
mapas separados mostrados na Figura[8.52(c) trazem os mesmos padrdes (em menor
amplitude) descritos para a Figura , o que ¢ esperado ja que se trata do mesmo

equipamento. No entanto, perceba que o padrao referente a descarga interna esta
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deslocado em funcao da defasagem existente entre as fases, mas as descargas entre
barras no centro do PRPD (ver Figura [8.52(a)) nao surgem deslocadas, isso porque
estas tém origem na Fase B (onde tém maior amplitude) e estao se propagando para
a Fase C, sobrepondo-se as descargas que ali ocorrem. O pulsos e FFT centroides
mostradas nas Figura [8.52(d) e (e) também indicam que sdao padroes diferentes e

parecidos com os obtidos para a fase B.

(c) (d)
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Figura 8.51: Resultado de separacao de medigdo na fase B do hidrogerador: (a)
PRPD classico; (b) Caracteristica PCA da FFT 2D separada; (¢) PRPD separado
em classes; (d) Pulso centroide de cada classe; (e) FFT centroide de cada classe.
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Figura 8.52: Resultado de separagao de medigao na fase C do hidrogerador:(a)
PRPD classico; (b) Caracteristica PCA da FFT 2D separada; (¢) PRPD separado
em classes; (d) Pulso centroide de cada classe; (e¢) FFT centroide de cada classe.

Num terceiro exemplo temos os dados aquisitados na fase B de um gerador a
diesel. O PRPD obtido é mostrado ns Figura[8.53|a), na qual verificam-se diversos
padroes de descargas. A separagao foi feita utilizando a extracao da caracteristica
Tempo x Frequéncia combinada com o método de Selecao Manual 2D, fornecendo
trés padroes diferentes, como ilustra a Figura m(b) Os mapas separados na
Figura [8.53(c) indicam a tipica descarga interna com um pouco de sobreposigao de

descargas das demais fases; a descarga entre barras com maior amplitude e ruido
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pulsante, dificil de ser eliminado seja pela filtragem analégica ou digital (Butterworth
ou WT). Pelas Figuras[8.53|(d) e (e) verifica-se que os padrdes foram bem separados,
representando pulsos com forma de onda e FFT bem diferentes entre si. Veja que
o pulso médio do terceiro padrao nao apresenta um formato caracteristico de uma

descarga parcial e provavelmente se trata de ruido.
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Figura 8.53: Resultado de separagao de medigao na fase B de um gerador a diesel:
(a) PRPD classico; (b) Caracteristica Tempo x Frequéncia separada; (¢) PRPD
separado em classes; (d) Pulso centroide de cada classe; (e) FFT centroide de cada

classe.

Como 1ultimo exemplo de sinal medido em campo, expomos o caso de uma
medigao em TC avaliado em uma subestagio. A Figura [8.54|a) mostra o PRPD
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resultante, em que parece haver mais de um padrao de pulsos, o que é confirmado
pela separacao da caracteristica t-SNE em 2D através do método Hierarquico visto
na Figura [8.54|(c). Ao avaliar as Figura [8.54|(d) e (e), constata-se que existe uma
grande semelhanga no formato da FFT dos dois primeiros padroes na faixa entre 1
MHz e 2 MHz, e ainda que de forma atenuada também esta presente na FFT do
ultimo padrao. Tal observagao leva a considerarmos a possibilidade de haver um
ruido de espectro discreto comum a todos os padroes, sendo este predominante no
segundo PRPD separado. Apos recorrer a uma pesquisa rapida percebemos que na
regiao onde foi realizada a medigao existe uma radio AM (denominada “Réadio Flo-
resta” ), que opera na frequéncia de 1500 kHz. Esta é exatamente a mesma frequéncia
da componente de maior energia vista nas FFT, ou seja, temos a interferéncia de
um sinal AM, o qual é mais evidente na forma de onda do segundo mapa (Figura
8.54(d)). O terceiro padrao realmente apresenta caracteristicas de DP. A divida
que permanece é quanto ao primeiro padrao mostrado na Figura M(C), ja que este

estd bastante contaminado com o ruido AM.

Uma maneira simples de sanar o problema do ruido AM presente na medicao
do TC é usar um filtro digital com frequéncia de corte inferior acima de 1.5 MHz.
Assim sendo, optamos por reavaliar usando um filtro acima de 2 MHz. O resultado
pode ser verificado na Figura[8.55 desta vez conseguimos eliminar o padrao de ruido
AM que interferia em todos os demais pulsos. Portanto nos resta concluir que o TC
é acometido por dois tipos de sinais de descargas parciais diferentes. Outro ponto
desta medicao no TC foi a necessidade de se utilizar um niimero de amostras por
pulso igual a 5000, o que é muito maior ao usualmente designado (300). Entretanto,
foi essa quantidade que nos permitiu visualizar a existéncia do ruido AM no grafico

do pulso centroide.
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Figura 8.54: Resultado de separa¢ao de medigdo de um TC em uma subestagao:(a)
PRPD cléssico; (b) Caracteristica t-SNE 2D separada; (¢) PRPD separado em clas-
ses; (d) Pulso centroide de cada classe; (e) FFT centroide de cada classe.

Também avaliamos uma medicao feita em laboratério usando as célula C3 e
C5 em paralelo sob uma tensao de 18 kV. O mapa obtido é mostrado na Figura
8.56((a), apds a separagao efetuada com a técnica de extragdo de caracteristicas
Tempo x Frequéncia e o método de agrupamento GMD), percebe-se a existéncia trés
grupos de pulsos. A Figura|8.56|c) ilustra os padroes de descarga separados, sendo o
primeiro gerado pela célula C3, o segundo pela célula C5 e o terceiro padrao é ruido

branco que atua com baixa amplitude e em toda a banda de frequéncia medida,

verificar Figuras d) e (c).
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Figura 8.55: Resultado de separacao de medi¢ao de um TC em uma subestagao (sem
ruido AM):(a) PRPD classico; (b) Caracteristica t-SNE 2D separada; (¢) PRPD

separado em classes; (d) Pulso centroide de cada classe; (e) FFT centroide de cada
classe.
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Figura 8.56: Resultado de separacao de medigao das células C3 e C5 em paralelo:
(a) PRPD classico; (b) Caracteristica Tempo x Frequéncia separada; (¢) PRPD
separado em classes; (d) Pulso centroide de cada classe; (e) FFT centroide de cada
classe.

Portanto, com os exemplos descritos acima fica demonstrada a capacidade do
sistema de andlise em atingir os objetivos esperados, especialmente em permitir um
melhor diagnéstico do equipamento em avaliacao. Deve-se notar que nao existe
um unico método de caracterizacao e agrupamento que serd sempre superior aos
demais, pois o resultado de uma boa discriminagao dos padroes de descargas ou ruido
dependera do equipamento, de suas caracteristicas construtivas, de suas condig¢oes

operacionais no instante da medigao, do circuito usado na medi¢do (impedancia,
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conectores, cabos, filtros, atenuadores, hardware de aquisigao), do tipo de ruido
existente, entre outros, ou seja, uma grande quantidade de variaveis dificeis de
serem previstas. Por este motivo é que o sistema de andlise e separacao de dados
de DP proposto neste trabalho traz uma quantidade significativa de ferramentas
para garantir ao usuario que ele consiga atingir um diagnéstico mais assertivo ao
que teria com o uso de um sistema que forneca apenas as informagoes cldssicas
dos histogramas PRPD, de Fase e de Amplitude ou com um tnico algoritmo de

separacao de classes.

Além do mais, ao separar cada padrao de pulsos obtido e permitir sua orga-
nizacao por tipo de equipamento e tipo de defeito associado, o sistema é um passo
importante para o desenvolvimento de uma metodologia de identificagao automatica

destes padroes, sem depender da expertise de um especialista em sinais de DP.
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Capitulo 9

Conclusoes e Sugestoes de
Trabalhos Futuros

Para o setor elétrico, é um grande desafio garantir a continuidade no fornecimento
de energia elétrica sem qualquer tipo de interrupcao devido a falhas em importantes
equipamentos de alta tensao nas etapas de geragao, transmissao e distribuicao de
energia elétrica. Assim, é necessario atestar as condigoes de trabalho desses equipa-
mentos, principalmente no que se refere ao isolamento, que nos casos de falha pode

causar graves danos pessoais e materiais.

Um dos passos mais importantes antes de podermos prosseguir com o desenvol-
vimento, assim como os testes, dos métodos de processamento, extracao de carac-
teristicas e separacao dos sinais de DP tratados neste trabalho, foi a criacao de um
banco de dados representativo dos defeitos tipicos associados aos pulsos de DP que
ocorrem em equipamentos de alta tensao. A forma que consideramos apropriada
para iniciar a criagao deste banco foi obter dados de equipamentos de campo, tais
como: geradores hidrelétricos, geradores a diesel, turbo geradores, PR, TC, TP, dis-
juntores e GIS. No entanto, como as medigdes em campo sao esporddicas e exigem
muito tempo para formar um banco representativo, também tivemos que realizar
medicoes em laboratorio. Para isso, utilizamos quatro barras de estator de gerado-
res e seis células de carga construidas para simular os diferentes defeitos que causam
DP. As células de carga foram construidas com base na literatura [42], [144], [149],
[156]. Cada célula esta fisicamente e quimicamente associada a uma ou mais partes
de um equipamento, produzindo um padrao peculiar de pulsos de DP normalmente

encontrados em medigoes de campo.

Nos ensaios em laboratério e medicoes de campo, o circuito foi aplicado de

acordo com a norma IEC 60270. Todas as medigoes foram feitas com o software
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IMA-DP (Cepel) pelo tempo necessario para fornecer um PRPD de 60 ciclos e
outro com 120 ciclos em cada nivel diferente de tensao aplicado ao objeto. No final,
formamos um banco contendo 144 arquivos de medig¢oes de campo e 315 arquivos de
testes de laboratério (85 medidos em barras estatéricas e 230 em células de carga).

O banco de dados criado foi suficiente para o desenvolvimento do nosso trabalho.

Em sequéncia, desenvolvemos uma nova funcao de limiarizacao, denominada
Fleming, unindo a ideia de uma funcao fortemente diferencidvel e uma alternativa
mais flexivel, possibilitando sua otimizagao para fornecer um melhor resultado no
tratamento do pulso de DP e preservar suas caracteristicas importantes da des-
carga. A proposta foi inspirada na conhecida fungao logistica [I85], dependente de
um parametro que controla a declividade da curva no valor de limiar (calculado a
priori). Também foram criadas algumas variantes desta mesma funcao, usando trés
ideias simples, porém pouco investigadas na literatura: identificar os coeficientes de-
compostos com maior contribui¢cao na recuperacao do sinal de interesse; determinar
niveis de limiar diferentes para os coeficientes wavelet positivos e negativos, ao invés
de aplicar um tnico valor para ambos; realizar a busca automatica do parametro
6timo necessario a nova func¢ao usando o conceito de minimizacao LMS do risco
SURE [149], o qual fornece uma estimativa do EQM do sinal apds sua filtragem
[83].

Com os resultados descritos na Secao ficou comprovada a capacidade da
fungao Fleming e de suas variantes (exceto a fungdo Fleming 2 LMS) de superar as
fungdes mais usuais como a abrupta (hard) e a suave (soft), além de outras doze
alternativas desenvolvidas em algumas publicagoes [70], [83], [153]. Mesmo tendo
apresentado bons resultados na atenuacao de ruido, esperavamos que as variagoes
que realizam a busca automatica da variavel de inclinagao conseguissem os melhores
resultados médios, mas por termos de limitar o nimero de iteragoes para nao esten-
dermos o tempo de processamento, o método nem sempre conseguiu atingir o valor
6timo de inclinagao para a funcao, o que acarretou em perda de performance. A
funcao Fleming aplicada com valores de inclinagao entre 5 e 10 foi capaz de fornecer

os melhores resultados em um tempo menor.

A alternativa Fleming 3 apresentou o maior percentual de melhores resultados
e a Fleming o maior valor médio em termos de aptidao. Assim, se o objetivo é
conseguir uma maior quantidade de resultados superiores, o indicado ¢ limiarizar
usando a Fleming 3, mas se o objetivo é conseguir melhores resultados médios deve-
se usar a funcao Fleming. Quanto ao tempo médio de processamento, tais fungoes
sao relativamente rapidas comparadas as demais fungoes, nao ficando muito atras

das cléassicas abrupta e suave.
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Em conjunto com a analise feita para as novas fungoes verificamos como a
mudanca das funcoes WM aplicadas na reducao dos coeficientes de ruido em sinais
de DP poderia afetar os valores médios dos parametros de avaliagao em cada um dos
métodos de limiarizacao. Os testes foram feitos usando o método SNRBWS para
selecionar as WM em cada nivel de decomposicao, em que o niimero maximo de niveis
(J) foi definido pelo método NDWLS. As bibliotecas de WM foram avaliadas para
cada familia mostrada na Subsecao tanto de forma isolada quanto conjunta.
Os resultados médios de aptidao Ja,x obtidos com a filtragem de todos os 2064
pulsos mostraram que o uso de uma biblioteca contendo apenas wavelets da familia
Daubechies ou wavelets da familia Symlets sao as mais apropriadas para tratar
os sinais de DP. Ja as demais familias investigadas como a Coiflets, Legendre e
Discrete Aproximation Meyer ou quaisquer combinagoes nao conseguiram resultados
interessantes. Portanto, na formacao de uma biblioteca de funcoes wavelet podemos
dizer que o mais adequado é empregar uma Unica familia e nao agrupar varias destas,
o que ¢é conveniente até mesmo para acelerar o processo de busca das wavelets por

parte de qualquer método de selecao da WM que venha a ser aplicado.

Tal constatagao corrobora a afirmacao feita em muitos trabalhos publicados
[29], [41], [68] de que, devido a suas propriedades e formatos similares aos de pulsos
de descarga, as wavelets Daubechies e Symlets sao preferidas para tratar dados de
DP.

Outra etapa que conseguimos desenvolver neste trabalho foi a de implementacao
de técnicas de extracao de caracteristicas e de separacao dos pulsos detectados du-
rante a medicao de DP. Inicialmente foi dada especial atencao ao aperfeicoamento
da metodologia de separagao de pulsos NACF K-means descrita em [51], pois, ape-
sar de conseguir realizar a disting¢ao entre os diferentes tipos de defeitos associados
as descargas parciais, levava muito tempo para conseguir efetuar esta tarefa. Em
vista desta desvantagem e percebendo que o mesmo poderia ser otimizado, deci-
dimos modificar alguns passos do algoritmo para acelerar seu processamento sem

comprometer a sua eficacia.

A primeira mudanca foi alterar as equacoes de ACF e de limiar para serem
calculadas mais rapidamente. Tal modificacao contribui para a reducao do tempo

de execucao, mas de forma pouco significativa.

A segunda alteracao proposta foi substituir a correlacdo de Pearson p. como
métrica de distancia do algoritmo K-means por outras métricas, tais como: o coefi-
ciente de correlacao de postos de Spearman, o coeficiente de correlacao tau de Ken-
dall, a similaridade Coseno, a métrica City block e a distancia Chebychev (diferenga

de coordenada méxima). As métricas Spearman e tau de Kendall mostraram-se
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inapropriadas para substituir a correlagao de Pearson, entretanto, as demais foram
adequadas e bem mais rapidas pelos resultados obtidos na avaliacao de medigoes
de DP, necessitando apenas do ajuste adequado no valor de limiar usado para cada
uma. Todas as novas métricas propostas para o método NACF K-means atingiram
o objetivo de melhoria na performance de processamento dos sinais de DP, obtendo
redugoes importantes em comparagao com a métrica de correlacao, principalmente
para grandes quantidades de pulsos (variando de 10% a 25%). Também vimos que
independentemente da métrica aplicada, o método é bastante sensivel a variagao
dos parametros de limiar e do niimero minimo de pulsos para formar uma classe,
necessitando de cuidados na especificacao dos mesmos. Limiares muito altos nao
sao indicados para a maioria das medigoes, pois podem demorar demais quando tém
que lidar com muitos pulsos e tendem a nao separar os padroes, gerando apenas
uma classe (denominada como nao classe) principalmente para um valor de niimero

minimo de pulsos elevado.

Por tltimo, verificamos que ao invés de usar o demorado e equivocado teste x>
seria mais eficaz usar a correlacao de Pearson entre os pulsos centroides dos padroes
de PRPD gerados para poder avaliar a similaridade entre os mapas PRPD produ-
zidos, e assim decidir quais deles devem ser agrupados. Essa alteracao contribuiu
bastante para acelerar o método NACF K-means para todas as métricas sem afetar

a performance de separacao.

Ao gerar um mapa PRPD, uma tarefa crucial é identificar a polaridade dos
pulsos e esta nem sempre é simples, podendo apresentar erros que geram confusao
no diagnéstico do equipamento avaliado, principalmente quando a medicao é afetada
por ruido que distorce a forma de onda do pulso que chega ao hardware de aquisigao.
Assim sendo, apresentamos uma nova técnica visando reduzir a quantidade de erros
de atribuicao de polaridade que acontecem com os métodos tradicionais normalmente
empregados em diversos dos sistemas de avaliacao de equipamentos de alta tensao
por diagnostico de DP. O novo algoritmo realiza uma combinagao dos métodos
usuais para obter uma maior precisao na identificacao da polaridade dos pulsos.
Além disso, usamos o conceito de correlacao para ajudar a determinar a polaridade

do pulso avaliado (seja este proveniente de DP ou nao).

Foram mostrados alguns exemplos comparando os histogramas PRPD gerados
pelo método de primeiro cruzamento de LD com o que propusemos. Os resultados
evidenciaram a capacidade de correcao da nossa técnica em comparagao com a que
é tradicionalmente utilizada. Ainda que nossa proposta nao seja perfeita e possa
identificar erroneamente alguns poucos pulsos, temos uma melhora consideravel na

apresentacao dos dados para a maioria das medi¢oes. Ademais, também existirao
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casos em que os pulsos medidos possuem um formato tal que facilita a correta
identificacao de sua polaridade por ambos métodos, produzindo um PRPD com

caracteristicas bem definidas.

Em seguida, apresentamos uma nova metodologia para obter uma estimativa
da resposta em frequéncia do sistema que esta sendo avaliado. Inclui-se no sistema a
regiao onde a descarga se origina dentro do equipamento até o hardware de aquisicgao,
i.e., a estimativa representard a RF do objeto testado, da impedancia de medigao,
dos cabos, dos conectores e de quaisquer outros componentes acoplados ao circuito
de medicao, como filtros e atenuadores. A ideia apresentada foi a de usar os pulsos
detectados na medi¢ao de DP para estimar a RF do sistema. Tal proposta advém
da técnica que faz uso de impulsos para encontrar a RF de um circuito, mas neste
caso é necessario conhecer o impulso na entrada e saida deste circuito. No entanto,
em se tratando de impulsos de descargas parciais é impossivel saber exatamente
o formato do sinal na entrada do circuito (descarga ocorrendo na imperfeicao no
interior do isolante), pois a mesma nao é fisicamente acessivel. E por esta razao que
enfatizamos que o nosso método fornece apenas uma estimativa da RF do circuito

sob teste.

A estimativa é feita iterativamente a partir da DFT de cada pulso detectado,
onde é armazenado o ganho méximo em dB para cada componente de frequéncia.
Apos percorrer todos os pulsos teremos a DFT estimada, que depois de ser nor-
malizada para um ganho méaximo igual a 0 dB nos fornecerd a RF estimada. Este

processo busca reproduzir a retencao de maximo de um analisador de espectro.

Para demonstrar a capacidade de estimar a RF em frequéncia de um sistema
fizemos simulagoes em uma barra e em uma célula de carga em laboratoério. Veri-
ficamos que a RF simulada, a RF medida por impulsos gerados diretamente num
gerador de sinais e a RF medida a partir da avaliacao de DP deste mesmo objeto
eram bastante similares, e que até mesmo possuiam frequéncias de ressonancia e
antirressonancia em pontos similares. No caso da barra estatérica, foi vista uma
pequena diferenca em relacao a RF simulada, pois nao conseguimos modelar a im-
pedancia (predominantemente capacitiva) entre o condutor da barra e a malha de
terra que a envolvia, mas para a célula de carga em que este efeito foi desprezivel
verificamos que a RF obtida foi muito préxima & simulada em seu formato (conside-
rando a normalizagao de ganho). Portanto, estes resultados indicam a capacidade
do método em fornecer uma boa aproximagao da RF real do sistema usando apenas

os pulsos detectados durante a medicao.

Podemos concluir que a estimativa da RF é tutil para: identificarmos a banda

de frequéncia de maior ocorréncia dos pulsos medidos, podendo auxiliar na medigao
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do equipamento avaliado; estimar os pulsos originais ocorrendo dentro do isolante
do equipamento como foi mostrado no Capitulo [7, o que possibilita uma melhor
estimativa da carga real (em picocoulombs) de cada pulso; verificar se os padrdes
discriminados pelo programa de analise e separacao de dados pertencem a classes
diferentes. No entanto, é importante considerar a necessidade de que uma quanti-
dade expressiva de pulsos seja detectada durante a medicao para que a estimativa

obtida represente com boa fidelidade a RF real do sistema medido.

Na Segao [8.6] utilizando-se de alguns dos sinais existentes no banco de dados
que criamos, foram mostrados os resultados médios de performance quanto ao tempo
de processamento e qualidade da separacao realizada para alguns dos diferentes
métodos de extracao de caracteristicas e de agrupamento. Quanto ao tempo de
processamento dos métodos de extracao de caracteristicas, verificamos que todos
sao bastante rapidos quando tém de lidar com medigoes contendo menos de 1000
pulsos, levando em média menos de 3 segundos para serem executados. No entanto,
quando a quantidade de pulsos da medicao é maior do que 1000 pulsos alguns dos
métodos se tornam bastante lentos, por exemplo, extracao por: PCA Exponencial,
PCA Probabilistica, PCA da FFT Exponencial, PCA da FFT Probabilistica, Power
Ratio, MDS Analise Fatorial, MDS Sammon Mapping e MDS SPE. Portanto, nao
se indica o seu uso exceto quando os mais rapidos nao conseguirem boa performance
na separacao dos diferentes padroes de pulsos. A atribuicao de método mais rapido
e mais lento ficam, respectivamente, com os métodos Tempo x Frequéncia e PCA

Exponencial em 3D.

Em seguida, foram apresentados os resultados de tempo de processamento e
Indice de Dunn dos métodos de agrupamento combinados com algumas das técnicas
de extracao e caracteristicas. Quando tratando dados com menos de 1000 pulsos,
percebe-se que para todos os diferentes algoritmos de extracao o tempo de proces-
samento do método de agrupamento permanece praticamente igual, exceto para o
método manual (aplicdvel somente para caracteristicas em 2D) por depender da ra-
pidez com que o usuario avalia cada gréafico de caracteristica projetado. Mais especi-
ficamente, os métodos K-means, K-means ++, K-medoid CLARA, Fuzzy C-means,
Hierarquico e GMD sao bastante rédpidos em sua execucao; o método K-medoid
PAM necessita de um pouco mais de tempo (nao superior a 4 s), e as variantes dos
métodos NACF K-means precisam de um tempo relativamente elevado, devido as
diferentes etapas de busca envolvidas em seu algoritmo. Para dados com uma quan-
tidade grande de pulsos, a diferenga no tempo de processamento entre os métodos
torna-se mais expressiva. Portanto, assim como ocorre para as técnicas de extracao,
¢ indicado que primeiro apliquem-se as técnicas mais rapidas e, caso estas nao ge-

rem resultados satisfatérios de separagao dos padroes, se deve recorrer aos métodos
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mais custosos, como o NACF K-means ou o de selecao manual em 2D. Quanto a
qualidade da separagao indicada pelo ID atingido em cada alternativa, nao se pode
precisar qual a melhor combinacao entre as técnicas, pois irao depender dos dados
aquisitados que podem diferir bastante de um equipamento para outro, além de
outras variaveis que interferem no formato dos pulsos em cada nova medicao. Esta
observagao demonstra a importancia de se ter uma variedade de métodos, ao invés
de adotar um tnico para compor um sistema de separagao e/ou classificagao de
dados de DP.

Também mostramos uma nova alternativa de filtragem dos dados de DP, esta é
aplicada diretamente na imagem do PRPD, realizando uma varredura pizel a pixel
do mapa gerado em uma medi¢ao para eliminar pontos dispersos que podem ser
aquisitados. Com esta alternativa de filtragem por caixa de pizel é possivel obter
um mapa PRPD bem definido, facilitando a identificacao dos diferentes padroes de

descargas que possam estar presentes.

Por fim, apresentamos o sistema de anélise e separacao de dados de DP, o qual
agrega todos os estudos descritos acima, além de outras funcionalidades, tais como:
filtragem digital Butterworth; defasagem em 90°; LD automaético; visualizacao pulso
a pulso; histogramas de amplitude ou de fase; armazenamento dos pulsos ou mapas
PRPD separados em pastas organizadas por tipo de equipamento; opcao de idioma
inglés/portugués; criagdo automadtica de relatério. Uma avaliacdo extra demons-
trada, apesar de ainda nao incorporada ao sistema, foi o uso da filtragem por WT
(combinada aos métodos de escolha dos parametros wavelet que desenvolvemos, e.g.,
SNRBWS e Limiarizagao Fleming) para redugao de ruido branco presente nos si-
nais aquisitados. Esta opcao de filtragem se mostrou muito eficiente em limpar os
dados, diminuindo a quantidade de informacoes de ruido desnecessérias sem afetar
as caracteristicas de amplitude e fase dos pulsos de descarga, o que contribui para

acelerar o processamento e facilitar a separagao dos tipos diferentes de pulsos.

Com os exemplos das diferentes funcionalidades do sistema vistos na Segao [8.6]
conclui-se que o mesmo é uma ferramenta 1til, com capacidade de auxiliar na analise
dos dados obtidos nas medigoes de DP e possibilitar a sua separacao em padroes de
defeitos, o que também abre caminho para a posterior identificacao automatica dos

mesmos com técnicas de classificacao por redes neurais supervisionadas.

Portanto, o sistema de analise e separacao de dados de DP desenvolvido neste
trabalho auxilia especialistas na localizagao e na identificacao das fontes causadoras
de defeitos no isolante do equipamento sob ensaio. Com isso, é possivel obter um
diagnostico mais preciso das condi¢oes operacionais e, consequentemente, facilitar a

manutengao preditiva e/ou corretiva deste equipamento.
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De modo geral, todos os estudos apresentados foram capazes de atingir seus ob-
jetivos de maneira satisfatoria. Obviamente, é possivel dar continuidade ao processo
de anélise de dados de DP para aperfeigoar o diagndstico dos diversos equipamentos
de um sistema elétrico de poténcia. A seguir apresentaremos algumas propostas de

trabalhos futuros.

9.1 Sugestoes de Trabalhos Futuros

Conforme verificamos, embora os métodos e o sistema de andlise aqui apresentados
tenham atingido seus objetivos, o préoximo passo ¢ implementar a opcao de filtra-
gem por WT, incorporando as modificagoes que propusemos de selecao das fungoes
wavelet pelo método SNRBWS, a selecao do niimero de niveis de decomposicao pelo
algoritmo NDWLS e a limiarizacao através da fungao Fleming. Ao aplicar tal fer-
ramenta teremos um ganho consideravel de performance por diminuir o volume de

informacgoes com que o sistema terd de lidar.

Ainda dentro do campo da W', poderia ser investigado o uso de outras es-
truturas de decomposicao wavelet que nao a classica FWT, como a SWT, WPT e
DTCWT. Sabendo da existéncia destas variagoes, acreditamos que adaptar e avaliar
a performance dos métodos de selecao dos parametros wavelet que desenvolvemos

ampliaria o seu entendimento e, por sua vez, a aplicabilidade de cada um.

A estimativa da RF de um sistema sob medigao usando os pulsos de DP foi
validado apenas em laboratorio. Seria adequado avaliar esta nova metodologia em
um equipamento real de RF conhecida, como é o caso de transformadores de poténcia
que sao submetidos a avaliagoes periddicas de RF usando o método tradicional de
varredura (offline). Desta forma seria possivel realizar uma comparacao entre a RF

estimada e a RF real do equipamento avaliado.

Outra etapa a ser implementada ¢ a introdugao de um algoritmo de classificacao
automatica dos tipos de pulsos separados pelo sistema de andlise usando redes neu-
rais com treinamento supervisionado para a identificacao de defeitos especificos em
certos equipamentos. No entanto, essa nao é uma tarefa simples, pois é preciso
considerar que os defeitos tipicos que ocasionam as descargas parciais sao em sua
maioria diferentes para os equipamentos de alta tensao existentes, sejam geradores,
GIS, TC, TP, disjuntores, cabos, PR, transformadores. Entao, é importante ter
uma quantidade consideravel de amostras de DP de cada tipo de defeito associado
a cada tipo de equipamento. Por isso neste trabalho foi destacada a importancia da

criacao do banco de dados, o qual deve ser expandido para que se tenha um nimero
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representativo de pulsos de cada classe de defeito. O algoritmo de classificacao pode
seguir por dois caminhos distintos, sendo que em um deles uma rede neural seria
treinada diretamente com os dados dos pulsos aquisitados e, no outro, a rede seria
treinada com dados de imagem do histograma PRPD (caso em que a filtragem por

pixel pode ser bastante til).

Atualmente os dados processados pelo sistema proposto sao obtidos por meio
de outro programa, o IMA-DP, o qual foi desenvolvido usando o software LabVIEW.
Portanto, outra possibilidade seria adicionar ao sistema projetado as etapas de lei-
tura, aquisicao e gravagao direta dos sinais de DP a partir do hardware de aquisicao
de dados. Ou entao, seguir o caminho contrario e programar nosso sistema ao
produto Cepel na plataforma de desenvolvimento do LabVIEW, a qual costuma
apresentar excelente performance quanto ao tempo de processamento por utilizar
100% da capacidade do processador de uma méquina, enquanto que o Matlab est4

limitado a 1/3 desta capacidade.
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Apeéendice A

Circuitos Aplicados nas Medicoes

de Descargas Parciais

Neste apéendice apresentamos os circuitos que podem ser aplicados na medicao de
DP. Junto a estes, também, sao mostrados os circuitos periféricos que aplicamos em

nossas medigoes em laboratoério e em campo.

A.1 Circuito de Medicao Padrao para DP

A norma IEC 60270 [4] faz mencao a trés circuitos que se diferenciam basicamente
pelo arranjo da impedancia de medicao Z,,. A Figura ilustra um dos circuitos
mais aplicados nas medigoes de DP, em que o objeto sob ensaio C, é posicionado em
paralelo com um capacitor de acoplamento C%. O capacitor de acoplamento propicia
um caminho de baixa impedancia para componentes de alta frequéncia, em série com
a impedancia de medicao Z,,, pela qual os sinais de DP serao transmitidos através
de um cabo apropriado (coaxial ou fibra éptica) até o sistema de aquisi¢do. Nota-se
ainda a presenca de um filtro, no caso um indutor, que tem a finalidade de atenuar
ruido eletromagnético de alta frequéncia oriundo da fonte de alta tensao que alimenta
o equipamento em teste e prevenir um curto circuito para o sinal de DP através da
fonte. A utilizacao deste filtro é mais frequente em ensaios feitos em laboratério,
nao sendo aplicado em medigoes on-line ou em campo devido a questoes praticas
e de seguranca que envolveriam sua instalacao na rede de alimentagao. O sinal de
sincronismo é obtido de um divisor de tensao capacitivo formado pelos capacitores
C; e (5, de forma que o sistema consegue identificar o angulo de fase em que
cada pulso de DP ocorre (possibilitando a construgdo do mapa PRPD). Em alguns

casos, quando da inexisténcia ou impossibilidade de se ter o divisor, o sinal pode
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ser adquirido diretamente de uma fonte 110 V ou 220 V da proépria alimentacao do
sistema de medigao, desde que respeitados os limites de seguranca dos equipamentos
e das pessoas. E possivel, ainda, utilizando ferramentas de processamento de sinais,
obter o sincronismo diretamente do sinal aquisitado pela impedancia Z,,, pois este

ainda conserva a componente de frequéncia da rede de alimentagao [193].

Fonte de Filtro

Alta Tensao

11
i
£

f iy
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b -
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]
£
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Medigao

Figura A.1: Circuito de medi¢cao de DP com impedancia de medicao Z,, em série
com capacitor de acoplamento CY.

Outra opgao de circuito é mostrada na Figura[A.2] onde Z,, é colocado em série
com o condutor de aterramento do objeto em teste. O uso deste circuito pode ser
indicado em situagoes em que a capacitancia é muito alta. Em contrapartida, pode
haver a necessidade de interrupgao da conexao de aterramento do equipamento, o
que nem sempre é possivel. Existe, também, o risco do objeto de teste entrar em
curto circuito, o que poderia acarretar danos ao sistema de medicao e por em risco

a vida daqueles que o operam.

Fonte de Filtro

Alta Tensdio

Sistema de
Medigio

Figura A.2: Circuito de medi¢gdo de DP com impedéancia de medi¢ao Z,, em série
com o objeto de teste C,.

Um dltimo circuito de medicao de DP, que nao aplicado em nossas avaliagoes,

¢ o de ponte balanceada também descrito na IEC 60270 [4].

O capacitor de acoplamento é 1til para atenuar a amplitude da tensao de teste
e permitir a transferéncia das componentes de alta frequéncia dos sinais de DP que

surgem nos terminais do objeto ensaiado até Z,,.

A seguir sao mostrados os circuitos periféricos que sao aplicaveis nas medigoes.
Todos eles sao montados em uma caixa de aluminio para garantir a blindagem contra

interferéncias eletromagnéticas.
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A.2 Impedancia de Medicao

A impedancia Z,, (quadripolo) faz a conversao do pulso de corrente DP em um
pulso de tensao equivalente, para que possa ser processado no sistema de medicao.
A impedancia pode ser confeccionada como um circuito ressonante RLC, o qual é
utilizado em sistemas de banda estreita tendo maior imunidade a ruido, mas pode
causar erros de integracao em pulsos que ocorram quase simultaneamente. Outra
opcao € o uso de circuitos RC, usado em sistemas de banda larga. Também ¢é possivel
empregar uma impedancia puramente resistiva, entretanto, sao necessarios cuidados

com sobretensoes que podem danificar o sistema de medicao.

Nas medicoes em laboratoério e em geradores empregamos como impedancia o
circuito resistivo da Figura [A.3], o qual contém apenas quatro resistores de precisao
(1%) de 8.06 k2 (1/4 W) e um Tubo protetor de Surto a Gés (Gas Discharge Tube
- GDT) de 90 V, o qual tem a funcao de garantir algum nivel de prote¢ao para o
hardware de medicao. Todos os componentes sao dispostos em paralelo, o que forma

uma resisténcia equivalente préoxima de 2 k(2.

IN éGDTﬁBDV R1 R2 R3 R4 ouT
| 8.06k(Q <8.06kQ < 8.06kQ <B8.06kQ

Figura A.3: Circuito da impedancia de medi¢ao Z,, aplicada nas medi¢oes em
laboratério e em geradores.

A A —

|\|»

Em outros equipamentos de AT como PR, TC, TP sao usados HFCT fabri-
cados pela Techimp. Em buchas de transformadores a medicao é feita pelo TAP
da mesma, por onde é acoplada a impedancia. Ja para GIS é preciso utilizar uma
cinta capacitiva, a qual seve como uma antena capaz de captar as perturbagoes
eletromagnéticas ocasionadas pelas descargas que venham a ocorrer no interior do

equipamento. Mais detalhes sobre estes sensores podem ser encontrados em [35].

Por vezes, apds a impedancia Z,,, é necessario aplicar um filtro passa altas e/ou

atenuador. A seguir descrevemos ambos os circuitos.
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A.3 Filtro Passa Altas

O filtro passa altas é usado para diminuir interferéncias de baixa frequéncia como
ruido de tiristor, entre outros. No entanto, seu uso implica na reducao do sinal de
sincronismo AC (60 Hz), e portanto, é necessario fazer a medigdo usando mais um
canal do hardware de aquisicao, para que nao se perca a sincronia com a tensao
aplicada sobre o objeto ensaiado. O sinal de sincronismo podera vir diretamente
da entrada do filtro ou de outro ponto qualquer da rede que esteja em fase com a

tensao de alimentacao do equipamento medido.

O circuito que compde o filtro é mostrado na figura [A.4] Verifique que é um
simples filtro de 2° Ordem, o qual foi projetado para uma ter frequéncia de corte de
300 kHz.

c1
4|I
|
IN é énF R1 L1 ouT
| GDT_sov 9750 316pH

=

Figura A.4: Circuito do Filtro PA com frequéncia e corte em 300 kHz.

As respostas em frequéncia simulada e medida sdo mostradas na Figura [A.5]
Na simulagao, também foram considerados os parametros distribuidos (calculados
de maneira aproximada) dos dois cabos coaxiais RG-58 de 1.00 m de comprimento
usados para medir a RF real do circuito. Note na Figura (b) que a frequéncia
de corte estda em torno de 310 kHz com ressonancia em 500 kHz, bem proxima
da simulada, mas a partir de 21.2 MHz comeca a ocorrer uma atenuacao seguida
por uma antirressonancia (zero complexo) em 30 MHz e por uma ressonancia em
37 MHz. Este problema surge devido a presenca dos cabos coaxiais usados para
avaliar o filtro, além da impedancia de entrada do osciloscépio usado na medicao.
Para frequéncias muito altas, os cabos comecam a se comportar como uma linha de

transmissao, gerando alteragoes na RF.

A.4 Atenuador

Determinadas medi¢oes podem fornecer um sinal de sincronismo com nivel de tensao
superior ao limite suportado pelo hardware de aquisi¢ao (£10 VAC), necessitando

que seja aplicado um circuito atenuador.
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Figura A.5: Resposta em frequéncia para o Filtro PA: (a) simulada; (b) medida.

Em algumas de nossas medigoes foi necessario usar um atenuador (resistivo
capacitivo), conforme a Figura[A.6] com uma relagao 10:1 (atenuagio de 20 dB). Se
utilizado em conjunto com o filtro PA, ele deve sempre ficar posposto a este, pois
é projetado para fazer casamento com a impedancia de entrada do osciloscépio (1

M em paralelo com um capacitor de 10 pF a 20 pF).

i c2 3
220pF 220pF 220pF
R1 RZ R3
S -
I0MD 3.0MO 10M0
LN ouT
e |ca |cs |cs  |cr O
f15pF=|lSpr2!ﬂpFT—!QﬂpF
b J L i
=

Figura A.6: Circuito atenuador com relagao 10:1.

As RF simulada (considerando parametros distribuidos de cabos coaxiais e a
impedancia de entrada do osciloscépio) e medida sdo mostradas na Figura .
Repare que a RF do atenuador provoca a atenuacao de 20 dB (10 vezes) para a qual
foi projetado, entretanto, sofre os efeitos provocados pelos cabos coaxiais, formando
uma regiao de antirressonancia em 30 MHz e de ressonancia em 42 MHz, onde
ocorrem alteracoes no ganho e na defasagem que sai de 0° para 180°. Ao comparar
a RF simulada com a medida vemos que sao bastante similares, demonstrando a

influéncia que os cabos coaxais podem ter nas medicoes de DP.
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Apendice B

Estrutura de Processamento do
Sistema de Analise e Separacao de

Descargas Parciais

A seguir explicamos as etapas que contemplam o sistema de andlise e separacao de
dados (verificar a Figura|7.10|) desenvolvido a partir dos estudos que desenvolvemos,

servindo de forma eficiente como uma ferramenta de avaliacao métodos propostos.

B.1 Leitura de Dados

Para ler os dados de DP o sistema permite a busca do diretério onde o dado me-
dido podera ser selecionado. A extensao do arquivo é *.hws (Hierarchical Waveform
Storage Data File) que se baseia numa Formatagao Hierdrquica dos Dados (Hierar-
chical Data Format Version 5 - HDF5), a qual possibilita o gerenciamento de dados
extremamente grandes. A escolha dessa formatacao para o nosso sistema se deve ao
fato de o software de medigao usado (IMA-DP [194],[195]) gravar os dados com essa

extensao.

A leitura do arquivo é feita com base no canal especificado pelo usuario e com
o tipo de sincronismo que seréa utilizado. O sistema disponibiliza para escolha até
quatro canais, que é o padrao da maioria dos osciloscépios, denominados canais A,
B, C ou D. Se a medigao usou apenas um canal do hardware de aquisi¢ao (tensao
de referéncia AC e DP no mesmo canal), deve-se escolher a op¢ao de Sincronismo
Interno e selecionar o canal em que a captura dos dados foi realizada. Caso a

medicao tenha sido feita usando dois canais do osciloscépio quando a DP encontra-
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se em um canal e tensao AC de referéncia em outro canal, deve-se escolher a op¢ao
de Sincronismo Externo e selecionar o canal onde o sinal de DP foi capturado, pois o
canal adjacente sera automaticamente escolhido pelo sistema como o que contém o
sinal de referéncia AC (e.g., se canal A contém o sinal de DP, logo o canal B devera

conter o sinal de referéncia).

No Sincronismo Externo o sinal de referéncia AC é usado apenas para sincro-
nizar a fase das DP, e o outro é usado na etapa de identificacao dos pulsos por

cruzamento de LD, que necessita somente do sinal de DP.

B.1.1 Sincronizacao

Conforme mencionado na Secao anterior, se o tipo de sincronismo selecionado for o
Interno, o sinal aquisitado devera conter, além dos sinais de descarga, a componente
atenuada da tensao aplicada sobre o objeto avaliado. Este artificio, elimina a ne-
cessidade de aquisicao do sinal de sincronismo por meio de outro canal, reduzindo o
custo do hardware quando se fala em uma medicao de diversos pontos. Neste caso, a
tensao aplicada pode ser extraida do sinal aquisitado por um processo de subtracao
espectral. Este procedimento consiste em calcular a DFT do sinal, de modo a obter
o angulo de fase e a amplitude da componente harmoénica na frequéncia principal
da rede. Os demais harmonicos podem ser igualados a zero e a DFT inversa dard o
sinal sem componentes harmonicas. A tensao aplicada pode ser obtida subtraindo-se
do sinal original o sinal sem harmoénicos. Os sinais sao finalmente sincronizados e
escalados de acordo com a fungdo de transferéncia do circuito de medigao. A des-
vantagem dessa forma de sincronizacao é o tempo de processamento, ja que exige a

filtragem do sinal para a etapa de identificacao do pulso.

Outra possibilidade é optar pelo sincronismo externo e fazer a medicao do sinal
de DP em um canal e o de referéncia por outro canal. A sincronizacao passa a ser
feita pelo canal que recebe o sinal de referéncia AC, e assim que calculado o angulo
de fase, os sinais de DP (medidos em outro canal) seguem para a etapa de deteccao
de pulsos. Neste caso, presume-se que tenha sido aplicado um filtro passa altas
analdgico no sinal de DP, o que nos possibilita eliminar a etapa de filtragem digital,

acelerando o processamento dos dados.

O sincronismo correto depende do circuito de medicao utilizado na avaliagao
do equipamento de alta tensao. E comum o uso de um circuito resistivo capacitivo,
o qual deslocard a componente de frequéncia principal da rede (60 Hz) em cerca de
90° na saida da impedancia de medigao (verificar o Apéndice . E, se inserido um

filtro Passa Altas (PA) apés a impedancia Z,,, esse deslocamento serd alterado de
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acordo com a resposta em frequéncia deste filtro. Em nossas medigdes (tanto em
campo como em laboratério) utilizamos um filtro PA de segunda ordem que defasa
a tensao AC em mais 180°, o que gera um deslocamento de fase total de -90° (90°
+ 180° = 270° = -90°). Em fungao disso, projetamos o sistema de maneira que o

usuario possa decidir entre deslocar ou nao a fase calculada em 90°.

Se a escolha for deslocar, existem duas possibilidades que dependeram da forma

como a medicao foi realizada:

1. Se selecionado Sincronismo Interno e no circuito de medigao foi aplicado um
filtro analégico PA (que ainda que sutil permita a passagem da componente

AC) o deslocamento do angulo calculado serd de -90°;
2. Caso contrario o deslocamento sera de +90°.

O ideal é permitir que o usuario insira o valor de deslocamento de acordo com
sua preferéncia, para adaptar a medicao a qualquer tipo de circuito que for utilizado,
mesmo aqueles com deslocamento diferente de 90°; entretanto, o sistema ainda nao

foi adaptado para esta funcionalidade.
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Figura B.1: Mapas PRPD obtidos para diferentes defasagens de sincronismo: (a)
0°; (b) -90°; (c) 4+90°.

Na Figura[B.I]é ilustrado o efeito no mapa PRPD em cada tipo de compensagao
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permitida pelo sistema. No sistema de analise foi escolhido o Sincronismo Interno
direto pelo canal A (assume-se que alguma componente da tensao de referéncia AC
esteja presente no sinal aquisitado). Para a Figura [B.I|(a) ndo foi feita nenhuma
compensagao, com isso obteve-se 0° de defasagem. No caso da Figura|B.1|(b) foi se-
lecionada a compensacgao 90° e por ter informado ao sistema o uso de filtro analégico
(passa altas) o mapa foi corrigido em -90° (270°). Na Figura[B.1|(c) o usudrio infor-
mou que nenhum filtro foi usado, assim o sistema assume que a defasagem existente
no sinal medido deve-se apenas ao capacitor de acoplamento em conjunto com a
impedancia Z,,, ou seja, +90°. Portanto, o sistema pode se adaptar a algumas das

possiveis configuracoes do circuito usadas durante uma medicao.

B.2 Filtragem Digital

A filtragem de componentes de frequéncia de sinais de DP fora da banda de HF
reduz o ruido presente na medicao, especialmente aqueles em Baixa Frequéncia
(LowFrequency - LF). A definigdo da banda de frequéncia adequada num medigao
ird depender principalmente do tipo de equipamento avaliado. Para geradores uma
banda que tenha frequéncia de corte inferior de 3 MHz ja é suficiente para atenuar
grande parte da energia de ruido pulsante periddico originario, por exemplo, de
chaveamentos de tiristores em circuitos retificadores. A Figura mostra um pulso
de DP e um ruido pulsante acompanhados de seus respectivos espectros de poténcia.
Neste exemplo, o pulso apresenta componentes em frequéncias bem maiores do que

as vistas no outro pulso, o qual se encontra em torno de 1.6 MHz.
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Figura B.2: Pulsos e seus respectivos espectro de poténcia: (a) DP; (b) ruido pul-

sante.

Existem intmeras técnicas de filtragem digital que poderiam ser empregadas

[16], entretanto, é preciso ter em mente que algumas destas podem produzir dis-
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torcoes de amplitude e fase no sinal tratado, as quais nao podem ser ignoradas na
analise de sinais de DP. Para tentar contornar estes problemas preferimos aplicar o
filtro duplo Butterworth com cancelamento de Fase [196], o qual consiste em usar
duas vezes o mesmo filtro do tipo Butterworth com alguma manipulacao, como se

segue [40)] :
1. Filtrar o sinal;
2. Inverter o sinal filtrado;
3. Filtrar novamente o sinal invertido;
4. Reinverter o sinal resultante.

Quando o sinal filtrado é revertido no tempo e depois filtrado novamente, a de-
fasagem sobre cada frequéncia é cancelada pelo segundo filtro, tal qual as distorcoes
no sinal filtrado sao reduzidas. Adicionalmente, a seletividade do filtro é melhorada.
O resultado da filtragem de um pulso de DP pode se visto na Figura B.3(b). A dis-
torcao do pulso foi substancialmente reduzida em comparagao com o resultado filtro
Butterworth normal, verificar Figura (a), o que ¢é comprovado pela correlagao de

0.9916 entre o sinal original e o sinal filtrado.

— Pulso Original
Pulso Filtrade

Figura B.3: Pulsos de DP filtrados com filtro passa banda para suprimir ruido: (a)
Butterworth de 6* ordem; (b) Butterworth de 6* ordem com cancelamento de Fase.

No sistema de andlise de DP, a especificacao do filtro passa banda Butterworth
permite que a ordem e as frequéncias de corte inferior e de corte superior sejam
determinadas pelo usuario, de acordo com seu julgamento da melhor banda para
avaliar o seus dados de DP. Pode-se assumir um filtro de 6* ordem, com uma faixa
de frequéncia de 1 MHz até 30 MHz, mas nada impede a escolha de outras faixas,
desde que respeitada a regra de Nyquist, nao operando em frequéncias acima da
metade da frequéncia de amostragem. Na selecao da etapa de filtragem dispomos

de quatro opgoes, conforme se segue:

e Analdgico (PA) + Butterworth - refere-se a uma medigdo com uso de filtro
analégico PA apds a impedancia de medicao e, ainda assim, deseja-se aplicar

o filtro Butterworh com cancelamento de fase. Também, indica que o sinal de
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DP é recebido depois de ter passado por um filtro analégico. Se o sincronismo
interno estiver selecionado significa que por esse mesmo canal serd feito o
sincronismo, mesmo que com a filtragem das baixas frequéncias, neste caso o

sistema de andlise é setado para realizar o sincronismo em -90°;

e Butterworth - Aplica a filtragem Butterworth com cancelamento de fase, como
no primeiro caso, mas nesta op¢ao o usudrio indica que nao foi utilizado um
filtro analdgico PA. Como efeito, o sistema de andlise sera setado automatica-

mente para fazer um deslocamento de +90° na etapa de sincronismo;

e Nenhum - indica ao sistema que nenhum tipo de filtro analégico foi utilizado

e que nao se deseja aplicar a filtragem digital;

e Analdgico - neste caso, apenas ¢ indicado o uso de um filtro analégico PA, ou
seja, um canal do hardware de aquisicao sera usado para captura do sinal de DP
filtrado analogicamente e o outro para captura do sinal de referéncia da rede
(60 Hz). Portanto, espera-se que seja usado em conjunto com o sincronismo

externo.

Figura B.4: Pulsos de DP filtrados com filtro passa banda para suprimir ruido: (a)
sem filtrar; (b) filtrado.

Na Figura [B.4|a) temos o PRPD (sem o uso do filtro passa banda digital) de
onde extraimos ambos os pulsos mostrados na Figura[B.3] note a presenga marcante
de pulsos de tiristor em pontos bem definidos com defasagem por volta de 60° entre
si. Apés aplicar o filtro PB de HF com frequéncias de corte inferior e superior dadas
por 3 MHz e 30 MHz, respectivamente, o mapa resultante, visto na Figura (b),
ja nao indica a presenca dos pulsos de tiristor. Logo justifica-se a importancia
da etapa de filtragem digital. Um outro detalhe a considerar-se é que ha uma
reducao expressiva na quantidade de pulsos capturados, pois aqueles que estejam

em frequéncias inferiores a 3 MHz também serao atenuados e, consequentemente,
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podem nao ser identificados pelo algoritmo de deteccao de pulsos por cruzamento
de LD. Entao, ao especificar a banda de atuacao do filtro digital, é preciso que o

usuario entenda que existe um compromisso entre eliminac¢ao de ruido e deteccao de
DP.

Também considerou-se a possibilidade de se realizar a filtragem de ruido de
espectro discreto. No entanto, em [90], onde foi feita uma anélise sobre a efetividade
da filtragem de espectro discreto em sinais de DP, concluiu-se que, ao contrario
do que atestam muitas publicagoes [10], [11], os ruidos de especto discreto nao
necessariamente prejudicam a medicao de DP. Sendo assim, nao vimos qualquer

comprometimento em nao adicionar esta etapa de filtragem ao nosso sistema.

B.3 Identificacao de Pulsos por cruzamento de li-

miar

Pode-se dizer que esta é a etapa crucial na anélise de DP, pois serd a responsavel
pela identificacao dos pulsos de DP no sinal de obtido na medicao. A forma mais
simples de identificar os pulsos é através da deteccdo do cruzamento de um certo
nivel pré-estabelecido, o limiar de descarga (LD). Em [40] foi descrito o método de
identificagao de pulsos pelo cruzamento do LD, o qual foi usado no desenvolvimento
do nosso sistema, acrescido da possibilidade de escolha do novo método de detecgao

de polaridade proposto. Ambos foram descritos na Secao [7.1}

O ruido de fundo pode ser eliminado da medicao de DP através de um processo
e limiarizacao, conforme a Figura [B.5] O nivel de limiar pode ser selecionado vi-
sualmente ou pode ser estimado automaticamente com base em alguma inferéncia
estatistica do ruido, no caso, o desvio padrao og de todo o sinal filtrado em cada
ciclo. Para cada caso, o nivel de LD deve ser ajustado com um valor acima da
amplitude maxima (em moédulo) do ruido de fundo presente. Se algum modelo es-
tocastico for assumido para o ruido, o LD pode ser calculado de forma a minimizar
a probabilidade do ruido exceder seu nivel durante o tempo de aquisicao. Por exem-
plo, assumindo um ruido branco Gaussiano (média zero) presente na medigao de
DP e tomando um ciclo, onde o nimero de amostras é N (para uma frequéncia
de amostragem Fj), o valor abaixo do qual uma amostra aleatéria deste ruido cai
p=1— N~! porcento do tempo é dado pela funcao quantil de p. Calculando para
Fs =100 MHz (N = 1666666), é possivel encontrar um LD > 4.8556 X og, o que
faz a probabilidade de um ruido presente em uma amplitude maior do que este valor

inferior a N=!. Em outras palavras, o valor de limiar torna improvével a deteccao
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de pulsos falsos criados pelo ruido branco Gaussiano com um certo desvio padrao.

Apés avaliar diversos sinais de medigao de descargas (mesmo que tenham sido
medidos com uma Fy de 125 MHz), definimos LD = 7 X og como um valor ideal

para o nosso sistema.

No entanto, antes de realizar a busca pelos pulsos de DP em cada ciclo de
dados é necessario definir uma janela de tempo de um certo comprimento para a
deteccao do cruzamento do LD. No sistema de analise ¢ permitido ao usuario definir
este valor em niimero de amostras, mas para permitir a correta analise dos dados é

preciso obedecer uma regra que sera explicada na Subsecao a seguir.

Amplitude (mV)

&l

a0

il a

160
Phase (deg)

Figura B.5: Sinal processado e limiar de ruido (L D) para a deteccao dos pulsos de
DP, definido automaticamente. Fonte: [44]

B.3.1 Comprimento do Pulso Janelado

Depois do processo de filtragem, é necessario trigar cada pulso presente no dado
medido, e para tanto é importante definir o comprimento de cada pulso trigado.
Este comprimento dependerd da frequéncia de amostragem Fg usada na medicao e
da menor componente de frequéncia Fj, erior que o usuario deseja representar na sua
analise. A questao a ser respondida é: qual serda o nimero minimo de amostras para
representar com resolugao satisfatéria um pulso na menor componente de frequéncia.

Logo, o minimo valor para detectar adequadamente um pulso de DP seré:

2><FS

B.1
Enferior ( )

Puzsocomprimento =

Na maioria dos casos de avaliagao de DP usa-se a banda de HF, uma escolha
satisfatoria é determinar Fi, ferior igual a 1 MHz o que corresponde a frequéncia de
corte inferior do filtro digital. Uma frequéncia de amostragem de 100 MHz pode ser
considerada suficiente para a maioria dos casos de analise de DP de equipamentos de

alta tensao, exceto em avalia¢oes de cabos e GIS, onde as DP ocorrem na banda de
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UHF 300 MHz até 3 GHz [197], [110], [111]. Em nosso caso, o hardware de aquisi¢ao
tem uma frequéncia de amostragem de 125 MHz, assim o minimo comprimento
de pulso deverd ser 250 amostras, mas como padrao preferimos a escolha de 300
amostras. Como o sistema de separacao permite avaliar a forma de onda de cada
pulso de DP detectado, em alguns casos pode ser necessario aumentar o nimero
de amostras para uma melhor avaliacao dos pulsos, com intuito de identificar se
estes realmente sao provenientes de descargas parciais no interior do equipamento
ou apenas ruido. No entanto, é preciso entender que uma janela com um nimero
muito grande de amostras pode fazer com que mais de um pulso esteja presente,
logo, interferira na quantidade de pulsos detectada no mapa PRPD resultante e na

separacao dos padroes de pulsos.

Na Figura exemplificamos uma leitura de dados de uma medicao feita com
300 amostras (2.392 us) e outra feita com 1000 amostras (7.992 us). Para cada caso
temos um pulso de tiristor e um pulso de DP. Perceba na Figura (a) que o pulso
de DP pode ser bem representado neste caso. Ja o pulso de tiristor (mais lento)
necessita de uma quantidade maior de amostras para ser melhor avaliado, o que se
conseguiu usando 1000 amostras, conforme ilustra a Figura [B.6(b). Portanto, cabe
ao usuario avaliar qual a quantidade de amostras que melhor ird representar seus
dados sem desrespeitar a quantidade minima dada pela Equagao [B.I No sistema ¢é
permitida a alteracao desta janela especificando o niimero de amostras considerado

para identificar o pulso.
Pulso de Tiristor Pulso de Tiristor

D h ] 2 . ' "
Tempo(s) Tempo(us)
Pulso de DP Pulso de DP

L8 P o ————— L e =

Amplitude (mV)
Amplitude (mv)

Amplitude (mv)
Amplitude [mv}

Tempo(us) . . ‘ - : Tempé(ltfﬁ) !

(a) (b)

Figura B.6: Pulsos de tiristor e de DP janelados com: (a) 300 amostras; (b) 1000
amostras.

B.3.2 Matriz de Dados

Ao fim do algoritmo de deteccao de pulsos serda gerada uma matriz de dados M,

a qual deve conter o vetor do pulso janelado, a amplitude de pico deste pulso (se
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positivo serd a amplitude maxima, caso contrario serd a minima), o seu instante de
ocorréncia (sera usado para identificar a fase de ocorréncia no mapa PRPD) e, em

carater informativo, o ciclo onde o pulso foi detectado. Logo, temos a matriz

M xn=[pulso(1:niimero de amostras do pulso), Amplitude, Fase, ciclo], (B . 2)

de tamanho m X n, onde m = numerodepulsosdetectados e n =
numero de amostras do pulso+ 3. Serd por meio desta matriz que todas as analises
sobre a medicao efetuada poderao ser realizadas, por exemplo: plotar o PRPD, ava-
liar os histogramas de amplitude e de fase, extrair caracteristicas, separar padroes

por agrupamento de dados, visualizar pulsos, entre outros.

B.4 Apresentacao de Dados

Devido a grande quantidade de informacao na matriz de dados adquirida a par-
tir da medicao de DP, é preciso comprimi-la para que possa ser convenientemente
processada, apresentada e armazenada. Uma maneira conveniente para fazer isso é
compactar os dados em forma de histogramas estatisticos ou extrair atributos re-
presentativos destes dados, ou seja, caracteristicas que representam eventos de DP

categorizadas em componentes no dominio do tempo e/ou da frequéncia.

No Capitulo [2| descrevemos as formas convencionais de apresentacao dos dados
de DP, como o mapa PRPD e os espectrogramas de amplitude e fase extraidos deste

mapa (fingerprints).

Ja no Capitulo 4| apresentamos as principais formas de extracao de carac-
teristicas, algumas destas ja utilizadas para representacao de dados de DP e outras
ainda nao apresentadas na literatura ligada as DP. Devido ao potencial de cada
técnica de extracao em conseguir fornecer uma boa representacao para os pulsos
detectados, todas serao acrescentadas ao sistema de analise aqui desenvolvido. Com
esta variedade, facilitamos o emprego de métodos de agrupamento para conseguir a
separacao das caracteristicas extraidas e, consequentemente, dos padroes de DP em

seus submapas PRPD.

No sistema de anélise proposto, dispomos de algumas opcoes para visualizar
(plotar) os dados, as quais serao citadas e exemplificadas nas Subsecoes a seguir.
Tomaremos como exemplo uma medicao com duracao de 60 ciclos feita num hidro-
gerador de uma UHE, na qual foi utilizado um hardware (Fs = 125 MHz com 14

bits de resolucao) para aquisi¢ao dos dados em apenas um canal.
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B.4.1 PRPD Classico e Fingerprints

Estas sao as formas mais comuns de se compactar os dados de DP. Como ja foram
discutidos anteriormente, nao entraremos em mais detalhes de como sao obtidas, mas
para criar uma sequéncia logica de apresentacao do sistema de andlise mostramos

na Figura os resultados para a medigao mencionada.
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Figura B.7: Apresentagdo de dados de DP: (a) PRPD Cléssico; (b) Histograma de
Amplitude - Distribui¢ao do ntiimero de descargas sobre a amplitude; (c¢) Histograma
de Maxima Amplitude - Distribuicao da méxima amplitude das descargas sobre a
fase; (d) Histograma de Amplitude Média - Distribui¢do da amplitude média das
descargas sobre a fase; (e) Histograma de Fase - Distribui¢ao do niimero de descargas
sobre a fase.
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B.4.2 Visualizacao da Extracao de Caracteristicas

O objetivo principal do sistema de anédlise é a separacao dos diferentes padroes de
DP e do ruido. No entanto, antes de aplicar o método de agrupamento de dados
para a separagao, ¢ preciso escolher qual técnica de extragao de caracteristicas sera
aplicada. Por esta razao, permitimos a visualizacao de algumas destas técnicas de

extracao, dentre elas:
e Tempo x Frequencia;

e PCA dos pulsos (em 2D ou 3D) - podendo ser feita a escolha entre a PCA
Classica, PCA Kernel (simples), PCA Kernel (Gaussiana), PCA Exponencial
(E-PCA) e PCA Probabilistica (PPCA);

e PCA da FFT dos pulsos (em 2D ou 3D) - podendo ser feita a escolha entre
a PCA Cléssica, PCA Kernel (simples), PCA Kernel (Gaussiana), E-PCA e
PPCA;

o Power Ratio.
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Figura B.8: Visualizagao de caracteristicas extraidas: (a) Tempo x Frequéncia; (b)
PCA 2D; (c) PCA Kernel 2D; (d) PCA Kernel Gaussiana 2D; (e) E-PCA 2D; (f)
PPCA 2D; (g) PCA 3D; (h) PCA Kernel 3D.
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Figura B.9: Visualizacdo de caracteristicas extraidas: (a) PCA Kernel Gaussiana
3D; (b) E-PCA 3D; (c¢) PPCA 3D; (d) PCA da FFT 2D; (e) PCA Kernel da FFT
2D; (f) PCA Kernel Gaussiana da FFT 2D; (g) E-PCA da FFT 2D; (h) PPCA da
FFT 2D.
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Figura B.10: Visualizagdo de caracteristicas extraidas: (a) PCA da FFT 3D; (b)
PCA Kernel da FFT 3D; (c) PCA Kernel Gaussiana da FFT 3D; (d) E-PCA da
FFT 3D; (e) PPCA da FFT 3D; (f) Power Ratio.

As Figuras [B.8] [B.9] e [B.10] nos permitem visualizar cada uma destas carac-

teristicas extraidas a partir da matriz de dados gerada apds a identificagao dos

pulsos. Vemos que cada método de extragao possui sua performance, fornecendo
diferentes resultados, os quais serao melhores ou piores dependendo do tipo de si-
nal presente nas medicoes. Por esta razao que fornecemos ao usuario do sistema
de analise a opcao de investigar entre os diversos algoritmos de extracao de ca-
racteristicas aquele que propiciard a melhor separacao dos diferentes padroes de

pulsos. Entende-se como melhor caracterizagao de um conjunto de sinais, aquela
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que consegue (do ponto de vista normalizado) o menor distanciamento entre sinais
similares (maior densidade) e maior afastamento entre pulsos de caracteristicas dis-

tintas. Para as extracoes mostradas nas Figuras[B.8],[B.9]e[B.10| poderiamos assumir,

visualmente, que tanto a PCA cléssica (2D e 3D) quanto a PCA Kernel simples (2D
e 3D) sao as melhores e poderiam ser mais facilmente distinguidas por quaisquer

dos métodos de separagao que fossem aplicados.

E, também, através da visualizagao das caracteristicas que podemos estimar a
quantidade de padrdes (classes) diferentes que existem numa medi¢ao, para entao
podermos especificar, manualmente ou automaticamente, o niimero de classes que
devemos definir antes de executar a separacao. Para a classificagao automatica é
usado o critério Silhouette que auxilia na interpretacao e validacao da consisténcia
dentro de um cluster de dados, informando graficamente o quao bem cada um detes
se encaixa no cluster ao qual foi designado [198]. Coeficientes Silhouette préximos
de +1 indicam que as amostras estao distantes dos grupos vizinhos. Um valor 0
indica que as amostras estao sobre ou préximas da fronteira entre dois clusters
e valores negativos indicam que as amostras podem ter sido atribuidas ao grupo
errado. Na Figura [B.11] exemplificamos a escolha automatica para a caracteristica
por PCA simples, tomando o maior valor Silhouette como o critério que define o
nimero de clusters ideal, neste caso para 3 clusters temos o maior valor e, portanto,

os dados serao separados em 3 classes.
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Figura B.11: Escolha automatica do nimero de classes usando o critério Silhouette:
(a) Valor Silhouette de 2 até 6 classes; (b) Caracteristica PCA Simples dividida em
3 classes;

Outros métodos de extracao podem ser visualizados somente apods executar a
separacao dos pulsos com a escolha da opcao de “Separacao da Caracteristica de

DP”, que é o caso da:
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e Extracao de caracteristica pela PCA da fungao NACF (somente em 3D);
e Extracao de caracteristica por estatistica Weibull;
e Extracao de caracteristica por t-student SNE (t-SNE) em 2D ou 3D;

e Extracao de caracteristica por algoritmos MDS - podendo ser feita a escolha
entre DMAP, andlise fatorial, GDA, Landmark-Isomap, LDA, LPP, NPE, SM
e SPE.

B.4.3 Separacao de Padroes de DP em Classes

O principal esfor¢go que envolve o processo de separacao de cada tipo de defeito de
DP é extrair uma caracteristica que consiga condensar os sinais de origem similar
e distanciar aqueles de fonte distinta o tanto quanto possivel, juntamente com um
método de agrupamento que consiga separar as diferentes classes com a melhor

acuracia.

Dentre os varios métodos de extragao de caracteristicas e de agrupamento é
dificil encontrar uma unica combinacao generalizada para as diferentes condigoes
a que uma medi¢ao de DP estd exposta (interferéncias, tensao aplicada, umidade,
temperatura, circuitos de medicao, etc.); para os diferentes tipos de defeitos que as
geram; e para os diferentes tipos de equipamentos avaliados. Assim, optamos por
projetar o sistema de maneira que seja possivel investigar combinagoes diversas e

definir aquela que melhor consegue separar os diversos pulsos detectados.

Com a separacao ¢ obtida uma nova matriz de dados, a qual denominamos de
Matriz Classificada M ¢, dada por:

Mep, xn=[Pulso(1:niimero de amostras do pulso), Amplitude, Fase, Ciclo, Classe], (B . 3)

neste caso a dimensao n = numero de amostras do pulso+ 4. Portanto, Mc contém
a matriz de dados M juntamente com os indicadores (numéricos) de qual classe

pertence cada pulso contido nesta.

Todos os métodos de caracterizacao dos sinais de DP que usamos foram menci-
onados na Subsegao [B.4.2] Nos resta mostrar a seguir os métodos de agrupamento

de dados (clustering) que aplicamos ao sistema:
e K-means;

e K-means ++;
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e K-medoid PAM;

e K-medoid CLARA;
e Fuzzy C-means;

e Hierarquico;

e NACF K-means - podendo ser feita a escolha entre as fungoes distancia usadas
para identificar a similaridade entre cada pulso, sendo estas a funcao correlacao
e Pearson, a funcao Coseno, a funcao Chebychev ou a funcao City block. Como
calcula automaticamente o nimero de classes presente na medicao, nao neces-

sita que este seja definido a priori;
e GMD.

Todos os métodos de agrupamento destacados acima tém sua utilidade em de-
tectarem automaticamente os grupos presentes em uma medicao de DP, mas por
vezes a caracteristica extraida pode claramente identificar cada fonte de DP, tal que
uma selecao manual poderia perfeitamente separar estes grupos. Em vista desta
necessidade, adicionamos ao sistema a op¢ao de sele¢ao manual (feita com o mouse)

para o mapeamento gerado por quaisquer das técnicas de caracterizacao descritas

(Subsecao [B.4.2)).

A selegao manual é realizada diretamente sobre o grafico 2D da caracteristica
extraida, onde devemos usar o mouse para selecionar os vértices de um poligono
que irdao englobar todos os pontos (pulsos medidos) que desejamos atribuir & classe
a qual estimamos que estes pontos pertencam. O processo é repetido para a quan-
tidade de classes que definimos a priori, logo, a selecao manual nao é permitida
caso a definicao de classes esteja no modo automatico. Na Figura demons-
tramos o processo de selecao manual. De acordo com a caracteristica extraida na
Figura m(a), intuitivamente podemos identificar 2 classes, logo iniciamos a esco-
lha aleatéria de vértices que englobem quaisquer das classes que identificamos e, em
seguida, repetimos o processo até termos selecionado todas as classes, conforme ilus-
trado nas Figura[B.12|(b), (c) e (d). Como resultado temos a caracteristica mapeada
e o PRPD separados (verificar Figuras [B.12e) e (f)).
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Figura B.12: Método de selecao manual de classes: (a) PCA da FFT 2D obtida;
(b) Inicio da selecao poligonal da 1* classe; (¢) Selegao poligonal da 1* classe; (c)
Selegao poligonal da 2* classe; (e) Caracteristica PCA da FFT separada; (¢) PRPD
separado por cor.

Na figura expomos alguns exemplos de separacao da caracteristica de DP
proporcionados pelo sistema de andlise. Os resultados mostrados nas Figuras
(a), (b), (c) e (d) sdo muito parecidos com 2 classes. Para o exemplo mostrado na
Figura [B.13|(e) o método NACF consegue identificar uma classe a mais (sendo uma
delas formadas por pulsos que nao se enquadraram em termos de similaridade ao
pulsos das outras duas classes). Na Figura f), o método GMD mostra uma
performance um pouco distinta das vistas para os métodos K-Means +-+, K-medoid
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CLARA , Fuzzy C-means e Hierarquico, pois trabalha com base na distribuicao
Gaussiana dos componentes. No entanto, o que queremos destacar é que todos o
métodos possuem a capacidade de identificar os diferentes padroes existentes e que
tal capacidade dependera de quao bem as caracteristicas podem ser extraidas dos
sinais obtidos na medicao. Portanto, cada método tem seu valor, podendo se portar
melhor ou pior de acordo com os dados aquisitados.
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Figura B.13: Exemplos de separagao da caracteristica PCA simples da FFT dos
sinais de DP: (a) K-means ++; (b) K-medoid CLARA; (¢) Fuzzy C-means; (d)
Hierarquico; NACF K-means; (f) GMD.

Apos executar a etapa de separagao dos dados especificando a técnica de ex-

tracao e o método de agrupamento, que combinados permitem isolar os padroes de
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pulsos de DP e mesmo ruido presentes, é possivel separa-los em sub-mapas PRPD
correspondentes as classes geradas. Apds serem separados, ainda é possivel visuali-
zar o pulso médio, o espectro de poténcia médio e a resposta em frequéncia estimada

do sistema medido para cada um destes mapas.

B.4.4 Analise Pulso a Pulso

Como a matriz de dados gerada contém a forma de onda de cada pulso detectado
no cruzamento do valor de LD, é possivel fazer a andlise destes pulsos individu-
almente. Nesta andlise podemos verificar a forma de onda no dominio do tempo
para avaliar as amplitudes e a polaridade do pulso, além de extrair o espectro de
poténcia correspondente para identificar as componentes de frequéncia existentes
neste pulso. Para ter acesso a andlise pulso a pulso na tela do programa basta sele-
cionar um ponto correspondente ao pulso que se deseja visualizar e clicar em “Ver
pulso selecionado”. A selecao deste ponto pode ser feita no mapa PRPD cléssico,
no grafico com a caracteristica de DP separada ou no PRPD distinguido por cores.
Como exemplo, a Figura mostra o processo de selecao e visualizagao do pulso

para o mapa PRPD.

Espechiiagin o Rl
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Figura B.14: Anélise pulso a pulso: (a) selegdo do pulso no mapa PRPD distinguido
por cor; (b) visualizagdo na janela de andlise do pulso selecionado.

O sistema dispoe de ferramentas graficas para facilitar a anélise de cada figura
gerada (zoom in, zoom out, pan, legenda, rotacionar, inserir cursor indicativo de
dado), permite imprimir a tela e salvar as figuras. Adicionalmente, é possivel salvar
o pulso em anélise num diretoério organizado por tipo de equipamento de alta tensao
(Gerador, Pararraio, TC, TP, GIS, Transformador, Disjuntor, Cabo ou Célula de

Carga) e de acordo com a polaridade (positiva ou negativa). Esta fun¢do mostrada
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na Figura ¢ importante para organizagao dos dados que poderao ser usados

posteriormente em outros estudos.

i

Figura B.15: Salvando pulso analisado em diretérios organizados por: (a) tipo de
equipamento que foi medido; (b) polaridade do pulso visualizado.

B.4.5 Separacao em Submapas PRPD

A partir da matriz Mc é possivel identificar a qual classe pertence cada pulso e,
consequentemente, separar o mapa PRPD classico em submapas PRPD correspon-
dentes a cada classe. Esta disjuncao é muito importante para avaliarmos a eficécia
dos métodos de extracao de caracteristicas e de agrupamento usados. Ademais,
consegue-se analisar com maior clareza os tipos de defeitos existentes numa medicao,
algo que nem sempre é possivel de ser feito com o mapa PRPD clédssico. Como resul-
tado pratico, ha uma contribuigao significativa para o correto diagnéstico do objeto

examinado.

Para demonstrar o quao importante essa separagao pode ser para uma medicao,
veja o exemplo mostrado na Figura [B.16{ no qual o PRPD classico (obtido a partir

de um gerador a diesel) ndo nos permite observar os sinais tipicos de DP, pois os
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mesmos se encontram encobertos por ruidos de alta amplitude. Somente apos aplicar
a metodologia de agrupamento de classes e, por fim, dividir estas em seus respectivos
submapas PRPD ¢ que conseguimos visualizar claramente a existéncia de ruido e de

um padréo tipico de DP (descarga interna em gerador), conforme a Figura[B.16]c).

No sistema de analise, os mapas podem ser divididos apds clicar em “Sepa-
rar’, com isso, os mapas separar-se-ao por classe (é permitido separar no maximo
10 classes), sendo exibidos numa nova tela, conforme j& mostrado na Figura m
Esses mapas podem ser separados usando a mesma escala de amplitude do mapa
classico ou podem ser divididos usando amplitudes distintas. No tultimo caso, ge-
rar PRPD com escalas diferentes é muito util para uma melhor resolugao quando
existem padroes de defeitos com relagoes de amplitude entre si muito grandes. A
Figura evidencia a melhora na resolucao quando comparamos o PRPD ob-

tido usando a mesma escala (Figura [B.17|(a)) com o obtido usando escala distinta

((Figura [B.17|(b)).
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Figura B.16: Exemplo de separac¢ao de uma medi¢ao de DP: (a) PRPD cléssico; (b)

Caracteristica Tempo x Frequéncia separada em cor pelo método GMD; (c) Tela de
separacao com submapas PRPD separados.
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Figura B.17: PRPD separados com: (a) mesma escala; (b) escala distinta.

Assim como ocorre para o mapa PRPD classico, também, é possivel aplicar
a filtragem por caixa de pizels ao mapas separados, bastando que esta opcao de

filtragem esteja selecionada.

B.4.6 Pulso Médio

E esperado, ao final do processo de desmembramento dos padroes de pulsos em
seus respectivos mapas PRPD, que cada um destes representem um tnico tipo de
defeito causador da DP ou de interferéncia. No entanto, sabe-se que os processos de
extracao de caracteristicas e de clusterizacao nao sao capazes de garantir a perfeita
separacao dos padroes por si s6s. Dai surge a necessidade de avaliar se os mapas
produzidos realmente retratam classes distintas. Uma maneira eficiente é verificar
o pulso médio representante de sua respectiva classe. Logo, se a forma de onda
do pulso médio (centroide) de uma classe se assemelha ao de qualquer outra classe
gerada, é possivel assumir com alta probabilidade que estes pulsos sao oriundos de

um unico defeito.
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Figura B.18: (a) Separagao da caracteristica extraida dos pulsos de DP; (b) mapas
PRPD separados; (c¢) pulsos médios correspondentes aos mapas separados.

Como exemplo, podemos citar os casos onde pulsos com diferencas de ampli-
tude consideraveis ou sutis alteragoes de forma acabam por afetar a extracao de
caracteristicas e fazer com que sejam agrupados em classes distintas, mas ainda as-
sim provém do mesmo tipo de defeito. A Figura ilustra tal efeito. Repare
em [B.1§(b) e em ¢) que, apesar de separados como classes distintas, trés dos
padroes possuem pulsos médios muito similares, o que nos permite assumir que
sao originarios do mesmo tipo de defeito no equipamento analisado. Ja a classe 1
mostrada tem pulso médio bem distinto dos demais, ou seja, esta classe realmente
provém de outra fonte de defeito, e portanto, a medicao deveria ser dividida em 2
classes e ndo em 4 como achamos que fosse ao visualizar a PCA (simples em 2D)
mostrada na Figura [B.1§(a).

Vale lembrar que esta propriedade jé foi explorada na Segao 6.1}, onde usamos a
correlacao entre os pulsos médios para avaliar a similaridades entre as classes geradas

pelo método NACF e decidir se estas poderiam ser reagrupadas.

E importante destacar que alguns dos métodos de extracao e de agrupamento
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dos dados usados em nosso trabalho, até entao, nao foram explorados para o tra-
tamento de sinais de DP na literatura vigente. Portanto, ao incorporarmos estas
metodologias ao sistema de analise de descargas parciais, podemos aperfeicoar os
resultados de separacao e classificacao de dados, além de abrir caminho para novos

estudos e contribuicoes nesta area.

B.4.7 Espectro de Poténcia Médio

Com o mesmo objetivo de ajudar na identificacao de PRPD semelhantes, também
estendemos a analise ao espectro de poténcia médio das classes obtidas. O espectro
de poténcia médio é obtido diretamente a partir do pulso centroide. Para o exem-
plo mostrado na Figura obtemos os espectros correspondentes expostos na
Figura [B.19] confirmando que as classes 2, 3 e 4 sdo referentes a pulsos de mesma
classe, enquanto que a classe 1 é diferente, contendo componentes de mais baixas

frequéncias.

Figura B.19: Espectros de poténcia médios para os PRPD mostrados a Figura
B.18(b).

B.4.8 Estimativa de Resposta em Frequéncia Normalizada
(Max Min Hold FFT)

Este recurso faz a estimativa da resposta em frequéncia normalizada do sistema
avaliado, a qual engloba todo o circuito de medigao, desde a origem do pulso no inte-
rior do equipamento, terminais, impedancia de medi¢cao Zm, cabos coaxiais, filtros,
amplificadores, atenuadores, entre outros dispositivos que podem ser acoplados, até
mesmo o hardware usado para a aquisicao dos dados. Também pode influenciar na
RF os filtros digitais que por ventura venham a ser utilizados no processamento dos

dados de DP. Para verificar o efeito do filtro digital na RF observe a diferenca entre
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a Figura M(a) com a RF estimada para a medicao sem o uso de filtros digitais e a
Figura[B.20[b) com a RF estimada com o uso de um filtro passa banda Butterworth

de 6* ordem com frequéncias de corte inferior e superior de 1 MHz e 40 MHz.

(a) (b)

Figura B.20: Comparacao entre RF estimada sem uso de filtro digital e com uso
de filtro digital passa banda Butterworth (1 MHz - 40 MHz).

A técnica aplicada para estimar essa RF por retencao de valores de méaximos
(Maz Hold), bem como sua variagao de retengao de minima (Min Hold) e média, ja
foram explicados na Segao[7.2] Conforme descrito, além de permitir uma anélise do
sistema medido, esta ferramenta também é 1til na identificacao de pulsos erronea-

mente agrupados em uma certa classe (verificar Figura .

B.5 Feramentas Graficas e Gerador de Relatorios

Como o sistema fornece diversas informagoes a respeito dos dados medidos em um
formato gréfico, dispomos de um conjunto de ferramentas que facilitam a anélise

destas imagens, dentre estas:
e Zoon in - amplia a imagem;
e Zoon out - afasta (reduz) a imagem;
e Pan - desloca a imagem no sentido desejado;

e Rotacionar - rotaciona a imagem, sendo muito util para as caracteristicas

extraidas em 3D;
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e Cursor de Dados - insere um cursor indicativo das informacoes do dado sele-

cionado no grafico;
e legenda - insere legenda na imagem:;
e impressao - permite imprimir a imagem mostrada na tela do programa;

e salvar imagem - permite salvar a imagem mostrada na tela do programa;

Gerador Relatorio  Pode-se dizer que uma das funcionalidade mais tteis do
sistema é a capacidade que este tem de gerar um relatério (em extensao *.docx)
com os dados produzidos ao final de todo o processamento, no qual incluem-se: a
leitura dos sinais de DP; a filtragem; a geracao do PRPD e dos demais histogramas;
a caracterizagao dos dados; o agrupamento das caracteristicas extraidas e os mapas
PRPD separados por padrao com os seus respectivos pulsos médios. Ao condensar
todas essas as informagoes em um tunico arquivo, este relatorio facilita muito a

avaliacao e, consequentemente, o diagnodstico final do equipamento.

B.6 Interfaces do Sistema

Para compactar todas as funcionalidades do sistema em uma forma adequada para
o usuario final, o programa desenvolvido conta com as trés interfaces descritas a

seguir.

B.6.1 Interface Principal

E na interface pricipal do programa que é possivel carregar o dado armazenado em
qualquer diretério (banco de dados). Antes de carregar uma medigdo, o usudrio
precisa definir: qual o canal do hardware de aquisi¢ao sera avaliado, qual a taxa
de amostragem de aquisicao usada na medicao dos dados, o niimero de ciclos a ser
lido, o nivel de LD (podendo optar pelo célculo automaético deste), se deseja aplicar
o algoritmo de corregao de polaridade e se deseja compensar a defasagem no mapa
gerado em 90 °. Adicionalmente, é necessério especificar o tipo de filtragem, se serd
usado filtro digital e a configuracao da frequéncia inferior e superior de corte , além
da ordem deste. Também é possivel optar pelo uso ou nao da filtragem por caixa

de pixels, bastando definir as dimensoes da caixa.

Apos carregar o dados serd mostrada a quantidade de pulsos detectada e é

possivel “Plotar” os dados que se quer analisar, podendo escolher entre: “PRPD
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Classico”; “Histograma de Amplitude”; “Histograma de Amplitude Maxima”; “His-
tograma de Amplitude Média”; “Histograma de Fase”; caracteristica “Tempo x
Frequéncia”; caracteristica “PCA”; caracteristica “PCA 3D”; caracteristica “PCA
da FFT”; caracteristica “PCA 3D da FFT”; caracteristica “Power Ratio”; “Se-
paragao das Caracteristicas DP” e “PRPD Separado por Cor”. Nos dois ultimos
casos é preciso definir, no quadro de separacao de padroes de DP, qual a combinagao
dos métodos de extracao de caracteristica e de agrupamento de dados utilizada,
podendo-se inserir manualmente o nimero de classes (baseado numa anélise visual

da caracteristica extraida) ou selecionar a busca automética desta quantidade.

Exemplos da interface principal podem ser vistos nas Figuras e[B.13

B.6.2 Interface de Analise Pulso a Pulso

Para ter acesso a andlise pulso a pulso é preciso ter plotado o grafico “PRPD
Classico”, o grafico “Separacao das Caracteristicas DP” ou o grafico “PRPD Se-
parado por Cor”. Em quaisquer destas imagens é possivel selecionar pulso com a
ferramenta “cursor de dados” e acionar a visualizacdo em “Ver pulso selecionado”.
Com isso sera mostrada uma nova interface com o pulso selecionado e seu espectro

de potencia.

Esta funcionalidade ajuda o usuario na analise dos dados e para conferéncia se

estes realmente referem-se a pulsos de descargas ou se sao apenas sinais de ruido.

Nesta mesma interface é possivel decidir se deseja salvar o pulso janelado, sendo
o mesmo organizado em diretérios por tipo de equipamento e por polaridade (po-
sitivo ou negativo), conforme descrevemos na Secao [B.4.4] Uma funcionalidade

extremamente 1til para estudos e desenvolvimentos futuros.

Exemplos da interface de andlise pulso a pulso foram mostrados nas Figuras |B.14] e

B.15

B.6.3 Interface de Separacao

Depois de gerada a imagem de “Separagao das Caracteristicas DP” ou do “PRPD
Separado por Cor” e acionar “Separar” é aberta a interface de separacao. Nesta
interface sao apresentados o quadro com informacoes das técnicas de caracterizagao
e separagao usadas, o numero de classes separadas e os mapas PRPD separados por
classe, podendo ser apresentados até 10 padroes diferentes. Junto do titulo de cada

mapa é mostrada a respectiva quantidade de pulsos. Também é mostrado o tempo
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de execucao necessario para realizar o processo de separacao dos dados, o qual é 1til

para estudos comparativos entre os métodos aplicaveis.

Ademais, é possivel Visualizar o pulso médio (“Pulso Centroide”) para cada
PRPD gerado, o espectro de poténcia (“FFT Centroide”) e, por iltimo, a RF esti-
mada a partir dos pulsos separados (“Max Min Hold FFT”).

Exemplos da interface de separa¢ao podem ser vistos nas Figuras [B.17] [B.1§]
[B.19 e [B.201
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Apéndice C

Caracteristicas Construtivas das

Células de Carga

Conforme descrito na Subse¢ao [8.1] construimos um total de 6 células de cargas no
intuito de simular alguns dos tipos de DP que ocorrem em equipamentos de AT.
Todas estas células possuem estrutura em bases de acrilico sustentadas por barras
roscadas de plastico PVC e no centro das bases podem ser inseridos condutores de
cobre, os quais servirao como terminais para receber o aterramento ou a tensao de
alimentacao proveniente de uma fonte de AT. Cilindros de vidro podem ser colocados
entre as bases acrilicas com auxilio de anéis de vedagao (O-rings), permitindo que

sejam preenchidos com algum elemento isolante, como éleos ou gas SF6 (usado em

GIS).

Na Figura ¢ mostrado o projeto estrutural das células, com exemplo de
terminais condutores de AT e de aterramento feitos em cobre e fixados por arruelas
de pressao, arruelas e roscas. Os terminais de cobre podem ser ajustados de forma
a serem aproximados ou afastados, o que permite controlar a tensao de incepgao
em que as descargas comecam a ocorrer. O terminal condutor de cobre superior
(AT) possui uma furagdo que permite fixar extremidades com formatos diferentes,
como agulha (célula C1), esfera (célula C6), espagadores isolantes (células C2, C3
e C4), entre outros. Além disso, é possivel substituir ou adaptar os terminais de
acordo com o tipo de defeito que se deseja simular. Também existem entradas para
injecao de gas na base de acrilico inferior, enquanto que na base superior existe uma

abertura para que se possa colocar qualquer éleo isolante.

Portanto, pela maneira que as células foram projetadas, elas podem ser preen-

chidas com isolantes tanto no estado gasoso, quanto nos estados liquido ou sélido.
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Figura C.1: Projeto estrutural padrao das células de carga.

Na Figura mostramos cada uma das células que foram utilizadas de forma a
isolar os possiveis defeitos que possam ocorrer nos equipamentos de poténcia. Na
célula da Figura (a) h& uma agulha de ago de 1 mm de diametro e curvatura de
ponta de 50 pm que simula o efeito corona. A célula da Figura [C.2(b) apresenta
uma ponta no terminal de terra, podendo também gerar corona e simular problemas
de fixacao entre conectores. A célula da Figura (C) possui uma ponta flutuante
que pode simular descargas devido as particulas metdlicas entre os terminais de alta
tensdo e de aterramento. Na Figura [C.2[(d) uma célula que simula descargas de

superficie sobre uma borracha isolante (de dimensoes 25.4 mm x 25.4 mm x 8 mm)
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colocada entre os terminais de alta tensdo e de aterramento. Na Figura [C.2|e) é
mostrada uma célula de ponta plana imersa em Oleo isolante, que permite representar
descargas envolvendo saidas de alta tensao, objeto flutuante no éleo ou mau contato
entre conectores de alta tensao. Por ultimo, a célula da Figura f), em que foi
inserido um pequeno parafuso para simular uma particula metélica livre no terminal

de terra de um equipamento.

(e) (f)

Figura C.2: Células de carga desenvolvidas para andlise de defeitos ligados a DP:

(a) C1; (b) C2; (c) C3; (d) C4; (e) C5; (f) C6.
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