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RESUMO

Este trabalho apresenta o aperfeicoamento de uma técnica de manutencdo preditiva utilizando o método de
emissao acustica para extragdo de atributos do sinal sonoro baseada na andlise do ruido audivel para classificagao
do estado de integridade de isoladores de porcelana. Dessa maneira, foram realizados ensaios de emisséo
aculstica em campo, na subestagédo de Jardim, da Companhia Hidroelétrica do Sdo Francisco, para obtengédo dos
ruidos audiveis que, por sua vez, foram armazenados, tratados e agrupados em banco de dados para posterior
implementacdo computacional. O sinal sonoro foi decomposto numa andlise multiresolucional utilizando a
Transformada wavelet Packet para gerar as matrizes de energia dos coeficientes wavelet. Por fim, para validar o
método utilizado e agregar confiabilidade, automacédo, capacidade de generalizagdo e adaptacdo a novas
situacOes, as matrizes de energia foram apresentadas a uma Rede Neural Artificial perceptron de trés camadas
associada ao algoritmo de aprendizagem Resilient Propagation, classificando os equipamentos em dois padrdes
desejados: isoladores integros e isoladores com defeito, obtendo, assim, uma taxa de acerto de aproximadamente
85%.
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1.0 - INTRODUGAO

A energia elétrica € um insumo imprescindivel para os diversos sistemas da sociedade moderna, e necessario para
o desenvolvimento do pais. A interrupgdo no fornecimento desta energia causa grandes transtornos a populagao,
que se encontra cada vez mais exigente em relagdo a qualidade dos servigos prestados pelas concessionarias de
energia elétrica. Isso € um fator importante para a imagem e, como consequéncia, para a saude financeira destas
empresas. Aliado a isso, as novas regras do setor elétrico, como a licitagdo das novas obras na area de geragao e
transmissao de energia elétrica, a criacdo dos Produtores Independentes de energia, o livre acesso aos sistemas
de transmissao e distribuicédo e a liberdade dos consumidores em escolher seus proprios fornecedores de energia
elétrica, aumentam as responsabilidades sobre as empresas envolvidas. Dentro deste novo cenario, a Companhia
Hidro Elétrica do Sao Francisco (Chesf) e demais empresas do setor elétrico iniciaram um movimento de
reestruturagdo com foco na modicidade tarifaria, e para isso, dentre outras agbes, foi necessario aperfeigoar os
processos de manutengdo com o desafio de diminuir os custos, mantendo a qualidade dos servigos prestados e o
compromisso de melhorar o controle e acompanhamento dos seus ativos, investindo em novas tecnologias e
melhorando a confiabilidade do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP).

Atualmente, a Chesf dispde de algumas técnicas de manutencdo preventiva para a deteccdo de defeitos em
isoladores de porcelana encontrados nas suas subestagdes, tais como inspecdes visuais, sonoras, por iluminagao
solar, com a utilizagdo de isolémetro, noturna, aérea, termovisao, dentre outras. Sao técnicas que visam buscar um

(*) Avenida Silvério Leite Fontes, n° 233 — casa 48 - CEP 49000-001 Aracaju, SE — Brasil
Tel: (+55 79) 31142060 — Fax: (+55 79) 3114-2084 — Email: lasalvia@chesf.gov.br



2

diagnéstico preciso para as agdes corretivas por parte das equipes de manutengao e que antecipem uma possivel
falha e consequente perda no fornecimento de energia elétrica e de receita para a empresa. Contudo, percebe-se
que a dependéncia do fator humano na execugdo das atividades e na tomada de decisdo, bem como o
envelhecimento dos equipamentos, a estrutura dos planos de manutengéo, os processos de contratagédo, dentre
outros aspectos, podem afetar consideravelmente os resultados e comprometer as agdes corretivas subsequentes.
Como exemplo, as consequéncias de um curto-circuito provocado por um isolador trincado podem ser visualizadas
na Figura 1.

(@)

Figura 1 — Curto-circuito provocado por uma trinca em um isolador de pedestal. (a) Visao Inferior; (b) Viséo lateral.

Desta forma, verifica-se que, apesar de todas as técnicas de manutencao existentes para detecgao de defeitos em
barramentos de subestagbes, ainda se faz necessario incorporar, nos processos de inspegdes e manutengdes
preventivas, procedimentos adicionais que permitam identificar uma possivel falha antes que a mesma ocorra.

2.0 - MATERIAL E METODOS

Este trabalho foi desenvolvido com o intuito de gerar padrdes que identifiquem o estado de integridade dos
isoladores de porcelana, amplamente utilizados nos barramentos de subesta¢des das empresas de energia elétrica
do pais, utilizando uma Rede Neural Artificial (RNA). Dessa maneira, os métodos de inspegao acustica, bem como
tratamento dos dados, sdo apresentados a seguir.

2.1 Captacao dos ruidos audiveis (RA) dos isoladores de pedestal

Na tentativa de se criar um banco de dados consistente para que fosse possivel fazer as comparagdes de padroes,
os Isoladores de Pedestal Tipo Leve (IPTL), das bases de chaves seccionadoras com nivel de tensdo de 69 kV,
foram definidos como elementos de teste. Tanto os isoladores integros quanto os isoladores defeituosos, utilizados
nos ensaios, possuem as mesmas carateristicas técnicas, ou seja, mesma fabricagao e tipificagdo, como pode ser
visto na Figura 2. Além disso, estes equipamentos possuem histérico de falhas mecanicas e elétricas.

Figura 2 — IPTL utilizado nos ensaios de emissao acustica.

Os Ruidos Audiveis (RA) foram captados por um gravador digital acoplado ao bastéo isolante, como pode ser visto
na Figura 3(a), utilizando uma ferramenta de percussao denominada Maximetro, que pode ser vista na Figura 3(b).
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A sequéncia do ensaio é representada pela seta amarela, indicando que a percusséo é realizada na primeira saia
(S1) e depois na segunda saia (S2). Foram armazenadas 220 amostras para os isoladores integros, sendo 110
para a primeira saia e 110 para a segunda saia.

(@) (b)

Figura 3 — Ensaios de emissdo em campo. (a) Gravador digital; (b) Percusséo do isolador com o Maximetro.

O mesmo procedimento foi realizado para os isoladores defeituosos, levando em consideragéo a posi¢ao da trinca.
As referéncias de posicao adotadas sdo apresentadas na Figura 4. Isso permitiu que a RNA, no seu processo de
aprendizagem, considerasse as diferengas sonoras quando uma saia fosse percutida em diferentes posigdes do
isolador. Um total de 400 amostras foram armazenadas para os isoladores defeituosos, sendo 200 para a primeira
saia e 200 para a segunda saia. Apds a execugéo dos ensaios, os RA foram armazenados em computador e
tratados para posterior analise.

Figura 4 — Distribuicdo dos quadrantes no isolador trincado.

2.2 Criacao de banco de dados

Antes de iniciar o estudo dos sinais sonoros captados nos ensaios de emissado acustica, foi necessario desenvolver
uma rotina no Matlab para executar as operagdes apresentadas a seguir.

i Abrir cada arquivo sonoro;
ii. Ajustar o tamanho de todos os arquivos;
iii. Separar os arquivos em quatro classes, representadas da seguinte forma:
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e bdS1B: Banco de dados com todos os RA extraidos da primeira saia de todos os isoladores bons.
Resultou numa matriz de 9312 linhas por 110 colunas, como pode ser visualizado na Figura 5(a);

e bdS2B: Banco de dados com todos os RA extraidos da segunda saia de todos os isoladores bons.
Resultou numa matriz de 9312 linhas por 110 colunas;

e bdS1R: Banco de dados com todos os RA extraidos da primeira saia de todos os isoladores ruins.
Resultou numa matriz de 9312 linhas por 200 colunas, como pode ser visualizado na Figura 5(b);

e bdS2R: Banco de dados com todos os RA extraidos da primeira saia de todos os isoladores ruins.
Resultou numa matriz de 9312 linhas por 200 colunas.
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Figura 5 — Sinais de detecc¢do de Ruido Audivel. (a) RA extraidos da primeira saia de todos os isoladores integros.
(b) RA extraidos da primeira saia de todos os isoladores defeituosos.

2.3 Estudo da wavelet-mae

A fim de possibilitar a melhor caracterizagdo ou extragdo de atributos do sinal sonoro captado, realizou-se um
estudo para definir qual a wavelet mae mais adequada para o processamento deste tipo de sinal ndo estacionario.
A andlise de um sinal de acordo com uma escala, multi-escalas ou ainda sub-bandas de frequéncia é a ideia
fundamental da teoria Wavelet. A Transformada Wavelet propicia a decomposigdo de uma fungdo Wavelet através
de escalamentos e translagdes. Essas escalas comprimem ou dilatam uma Wavelet-mae y, , (t) definida em (1).

Yap(®) = =ban () 0b €Ra#0, (1)

em que a variavel continua a esté relacionada a resolugédo em frequéncia e realiza o escalamento da Wavelet-mae
(¥1,0); a varidvel continua b esta relacionada a resolugao temporal e realiza a translagdo da Wavelet-mée; o fator

multiplicador 1 / m normaliza a energia wavelet através das diferentes escalas e translagées.
a

O procedimento consiste em calcular o coeficiente C de correlagdo entre o trecho do sinal e a wavelet escolhida,
onde C é a Transformada Wavelet Continua (TWC) definida em (2). Quanto maior o valor de C, maior sera a
similaridade entre o sinal de entrada e a wavelet escolhida.

TWC,(a,b) = L x(t)P (= b)

Jia )V

dt )

Para este estudo, uma amostra de RA foi escolhida aleatoriamente dentre os 620 RA gravados nos ensaios de
emissdo acustica. Tal amostra foi decomposta empregando-se a TWC para as familias wavelets implementadas
em Matlab, Daubechies, Coiflets, Symlets, Discrete Meyer, Biorthogonal e Reverse Biorthogonal, com o propésito
de identificar a wavelet que guarda a maior correlagcdo com o tipo de sinal analisado, garantindo assim boa
eficiéncia na transferéncia de energia para as sub-escalas a serem obtidas na Transformada Wavelet Packet
(TWP). As matrizes com os valores de coeficiente de correlagdo entre o sinal sonoro escolhido e cada familia
wavelet foram geradas. Como o sinal sonoro possui 9312 elementos e foram realizadas 50 escalas, é gerada uma
matriz com todos os valores da TWC para cada elemento em cada escala realizada, como pode ser visualizado na
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Figura 6. Como critério de escolha, foi considerado o valor médio de todos os coeficientes de correlagdo gerados
pela TWC.

Abs. and by scale Values of Ca b Coefficients fora = 123456
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Figura 6 — Distribui¢cdo dos valores da TWC para 9312 elementos do RA escolhido, com 50 escalas.

2.4 Calculo das energias dos coeficientes wavelet associado a Rede Neural Artificial

Apos definicdo da wavelet-mae, utilizou-se a Transformada Wavelet Packet (TWP) para o célculo da energia dos
coeficientes wavelet a partir da andlise multi-resolucional destacando as caracteristicas do sinal sonoro em todo
seu espectro. Foram realizadas decomposi¢cdes em dois niveis, o que na TWP origina seis coeficientes wavelet,
divididos nos ramos de detalhe e aproximacao (A, D, AA, AD, DA e DD), obtidos pela convolugao dos coeficientes
de aproximacao com os filtros passa-alta e passa-baixa, respectivamente, o que pode ser visto na Figura 7.

S —

[ [

AA AD || DA DD

Figura 7 — Coeficientes da TWP nos ramos de aproximagao e detalhe.

Desta forma, utilizando a TWP para a wavelet-mae escolhida, as matrizes de energia S1B, S2B, S1R e S2R foram
geradas para os bancos de dados bdSIB, bdS2B, bdS1R e bdS2R, constituindo assim as entradas da RNA, como
exemplificadas na Figura 8.

As matrizes de energia foram processadas por uma rede MLP (Multilayer Perceptron) de trés camadas, sendo uma
camada de entrada representada por seis unidades sensoriais, uma camada oculta representada por 15 neurdnios
e uma camada na saida representada por 2 neurOnios de saidas complementares, ou seja, exclusivas entre si.
Utilizou-se uma funcéo de ativagéo linear na saida da rede e para a camada oculta foi escolhida a fungéo tangente
hiperbdlica. A arquitetura da rede foi mantida para todas as execugoes realizadas e pode ser visualizada na Figura
9.
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Figura 8 — Processo de geragdo das energias dos coeficientes wavelet.
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Figura 9 — Arquitetura da Rede Neural.

Estipulou-se uma série de dez execugdes da RNA para cada familia mais bem sucedida na andlise realizada pela
TWC, com o intuito de verificar a consisténcia dos resultados obtidos. Foram direcionados 70% dos padroes
apresentados para treinamento e 30% para teste e validagdo. O algoritmo Resilient Propagation foi empregado
para treinamento da RNA.

3.0 - RESULTADOS OBTIDOS

Os primeiros resultados das energias dos coeficientes wavelet j& se mostraram promissores devido a
caracterizagdo das amostras referente aos padrdes integros e defeituosos dos sinais de audio captados nos
ensaios de emissao acustica. Pode-se observar, nas Figuras 10(a) e 10(b), a diferencga grafica referente ao valor de
energia do elemento quatro (coeficiente de detalhe do primeiro coeficiente de aproximagéo). Este comportamento
reforga a correlagdo com o som emitido pela saia percussionada, uma vez que isoladores trincados emitem um
som mais grave (presenca de baixas frequéncias).
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Figura 10 — (a) Energia dos coeficientes wavelet para bdS1B; (b) Energia dos coeficientes wavelet para bdS1R.

Pode-se observar na Figura 11, a relagdo entre o estudo da waveletmae com os resultados da TWC,
correlacionados com as taxas de acerto em teste da RNA, considerando as energias dos coeficientes wavelet para
as familias Haar, Daubechies, Symlet, Coiflet, Discrete Meyer, Biorthogonal e Reverse Biorthogonal.
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Figura 11 — Valor médio para taxas de acerto para treinamento e teste versus valor da TWC.

Os melhores resultados obtidos pela RNA foram relacionados com a Familia Wavelet Discrete Meyer, conforme
visualizado na Tabela 1. As taxas de acerto médio em teste ficaram acima de 85%, convergindo em poucas épocas
de treinamento.

Tabela 1 — Resultados RNA — Energias geradas pela TWP — familia Discrete Meyer.

EXECUGCOES TREINAMENTO (%) TESTE (%) ERRO (EMS)
1 88,31 90,90 0,0978
2 83,44 83,33 0,1815
3 79,22 81,81 0,0969
4 89,61 90,90 0,1080
5 87,01 89,39 0,0885
6 82,79 87,87 0,1302
7 88,31 80,30 0,1215
8 88,31 83,33 0,0960
9 88,63 89,39 0,1142
10 89,61 81,81 0,1553
MEDIA 86,52 85,90 0,1190

4.0 - CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo sobre a caracterizagdo de ruidos audiveis gerados a partir dos ensaios de
emissdo acustica realizados com o Maximetro em isoladores de pedestal de porcelana de 69 kV, utilizando a
Transformada Wavelet Packet associada a uma Rede Neural Artificial.

Verificou-se que os ensaios de emissdo acustica realizados em campo, propiciaram a aquisicdo de dados
confiaveis, através de uma técnica segura, de baixo custo, com independéncia da percepgdo humana, sem trazer
qualquer tipo de risco ou influéncia para as pessoas e para o sistema elétrico de poténcia. Observou-se a boa
aceitacdo do uso da Transformada Wavelet Packet para a extragéo de atributos dos ruidos audiveis captados nos
ensaios em campo.

Foram realizadas execucbes da Rede Neural Atrtificial, considerando as energias dos coeficientes wavelet
produzidas pela TWP para as familias Haar, Symlet 1, Coiflet 1, Daubechies 4, Discrete Meyer Biorthogonal 3.1,
Biorthogonal 3.3, Biorthogonal 3.5, Reverse Biorthogonal 1.1, Reverse Biorthogonal 1.3, Reverse Biorthogonal 1.5
e Reverse Biorthogonal 3.9, com resultados satisfatérios de taxas de acertos em teste. Contudo, mesmo
alcangando bons resultados, verificou-se que o estudo da TWC nao foi conclusivo em relagdo ao desempenho da
RNA, ou seja,,valores altos da TWC, para determinadas familias wavelet, ndo garantiram o melhor desempenho da
rede neural. E preciso melhorar, dentre outros aspectos, na definicdo das escalas e na identificagdo do melhor
trecho do sinal sonoro a ser processado pela TWC. Melhorias devem e podem ser implementadas no sentido de
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melhorar as taxas de desempenho da RNA como, padronizagdo no procedimento de aquisigao dos ruidos audiveis,
geracdo de bancos de dados de energia dos coeficientes das demais familias wavelet, aumentar o nimero de
execugdes da RNA, utilizar o estudo de probabilidade associado aos resultados obtidos e modificagdes na prépria
arquitetura da RNA. Entretanto, pode-se afirmar que a determinagdo de isoladores integros ou defeituosos,
utilizando a andlise dos sinais sonoros pela TWP associados a rede neural artificial, é viavel e de facil
operacionalizagdo, além de ser uma técnica de baixo custo e extremamente importante na prevencédo de falhas
para o sistema elétrico de poténcia.
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