Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 1, N. 1, 2013.

DIAGNOSTICQ DE FALTAS EM TRANSFORMADORES DE POTENCIA ATRAVES
DO METODO DE SEGMENTACOES GEOMETRICAS SUCESSIVAS

WANDER ANTUNES GASPAR VALENTE*, EDIMAR JOSE DE OLIVEIRA*, LEONARDO DE MELLO
HoNORI1O*, LucAs CORREA NETTO MACHADO*

* Programa de Pds-Graduacao em Engenharia Elétrica, Faculdade de Engenharia,
Universidade Federal de Juiz de Fora, MG, Brasil

Emails: wandergaspar@ieee.org, edimar.oliveira@ufjf.edu.br,
leonardo.honorio@ufjf.edu.br, lucas.correa@engenharia.ufjf.br

Abstract— This paper uses a new method of pattern recognition to diagnose incipient faults in transformers
using as input information of the gases dissolved in insulating oil. The method allows the construction and
training of a neural network using a geometrical approach to the problem. The implemented algorithm was
tested using data sets available in the literature and the results of tests carried out indicate high levels of
accuracy and computational performance.
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Resumo— Este trabalho apresenta um novo método classificador para o diagnéstico de faltas incipientes em
transformadores de poténcia com base em levantamento de dados pela técnica de andlise de gases dissolvidos.
O classificador fundamenta-se na construgao e treinamento de redes neurais artificiais a partir de segmentacoes
geométricas sucessivas. Essa abordagem permite gerar tanto a topologia quanto o peso de cada neurdnio sem a
necessidade da especificacdo dos parametros da rede. O classificador de padrées foi testado utilizando-se conjuntos
de dados de faltas em transformadores de poténcia disponiveis na literatura e os resultados dos testes realizados
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indicam altas taxas de acerto.
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tes.

1 Introducao

Transformadores de poténcia sao considerados
como itens de custo elevado em Sistemas Elétri-
cos de Poténcia (SEP). Faltas em transformadores
podem resultar em interrupgoes da transmissao de
energia com graves consequéncias. Estas caracte-
risticas conduzem a necessidade de cuidadoso mo-
nitoramento da operagao do equipamento ao longo
de toda a vida 1util. O correto diagnéstico de fal-
tas em transformadores representa um quesito im-
portante ndo apenas para a seguranga do préprio
dispositivo mas também para a confiabilidade do
SEP como um todo (Ganyun et al., 2005).

No ambito das concessionarias de energia elé-
trica pode-se relatar uma série de modernas técni-
cas de diagndstico capazes de avaliar a condigao de
isolamento de transformadores de poténcia. Entre
0s métodos que possuem maior aceitagao, pode-se
analise de umidade no éleo isolante, a andlise de
gases dissolvidos, a medigao do grau de polime-
rizagdo e a analise de furano por cromatografia
liquida de alta eficiéncia (Saha, 2003).

Nesse contexto, a analise de gases dissolvidos
(DGA, do inglés Dissolved Gas Analysis) inclui-se
entre os métodos citados que se destacam na lite-
ratura cientifica (Wang, 2003). Na ocorréncia de
uma falta interna no equipamento, as taxas de de-
gradacgao do éleo e dos materiais isolantes sélidos,
tais como papel e cartdo prensados fabricados a
partir de celulose sao significativamente aumenta-
dos (Saha, 2003).
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Os gases mais importantes produzidos ao
longo da operacao de um transformador de po-
téncia sdo o hidrogénio (H2) e os hidrocarbone-
tos metano (C'Hy), etano (CoHg), etileno(CyHy),
acetileno(CyHs); mondxido de carbono (CO) e
diéxido de carbono (C'Os); outros gases nao rela-
cionados & faltas, como nitrogénio (N3) e oxigénio

(O2).

O presente trabalho utiliza a classificacao de
faltas proposta em (IEEE Guide for the Interpre-
tation of Gases Generated in Oil-Immersed Trans-
formers, 2009), cujas categorias sdo (a) estado
normal, (b) sobreaquecimento, (c) falta elétrica
— descarga de baixa intensidade e (d) falta elé-
trica — descarga de alta intensidade. A metodolo-
gia proposta utiliza duas bases de dados distintas
para validacao para as quais considera os valores
medidos referentes aos gases hidrogénio, metano,
etano, etileno e acetileno para fins de diagndstico
de faltas.

A série de dados utilizada para a validagao da
abordagem utilizada foi obtida a partir do relaté-
rio 60599 e tabela TB10 do IEC, conforme apre-
sentado em Duval and dePabla (2001). Esta base
de dados contém um total de 130 dados amos-
trais, onde 26 amostras sao identificadas por ins-
pecao como descarga de baixa energia, 48 amos-
tras identificadas como descarga de alta energia,
18 amostras de sobreaquecimento e 38 amostras
de estado normal.
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2 Método de Segmentagoes Geométricas
Sucessivas

Problemas de classificagdo ocorrem em Engenha-
ria Elétrica bem como em diversas outras areas de
pesquisa (Abe, 2010). As abordagens mais utiliza-
das atualmente consistem em técnicas de classifi-
cagao geométricas — como énfase em maquinas de
vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vec-
tor Machines) — e em teorias oriundas da &rea
de inteligéncia computacional, com destaque para
o paradigma conexionista, representado pelos tra-
balhos com redes neurais artificiais (RNA) (Ogiela
and Jain, 2012).

O reconhecimento de padrées no contexto de
problemas multi-classe implica na obten¢ao de um
sistema capaz de mapear com precisao um es-
paco de entrada para um espago de saida cons-
tituido por duas ou mais classes de padroes (Ou
and Murphey, 2007). O diagnéstico de faltas em
transformadores de poténcia com base na classifi-
cagao proposta em (IEEE Guide for the Interpre-
tation of Gases Generated in Oil-Immersed Trans-
formers, 2009) consiste em um problema multi-
classe, cujas classes sao representadas pelas ca-
tegorias normal, sobreaquecimento, descarga de
baixa intensidade e descarga de alta intensidade.

A abordagem mais utilizada para classifica-
¢ao de padroes multiclasse consiste em decompor o
problema em varios subproblemas compostos por
duas classes apenas. Encontra-se na literatura di-
versas abordagens para processar a decomposi¢ao
de padroes multiclasse, tanto para algoritmos ba-
seados em SVM (Hsu and Lin, 2002) quanto para
RNA (Anand et al., 1995).

2.1 Descricao do Método Empregado

O algoritmo classificador de padroes utilizado
neste trabalho fundamenta-se em uma nova téc-
nica denominada Método de Segmentagoes Geo-
métricas Sucessivas (MSGS) para a geragao au-
tomatica de uma RNA. Especificamente, o0 MSGS
emprega técnicas de segmentacao geométrica para
determinar tanto a topologia da rede quanto o
peso de cada neurdnio sem a necessidade de es-
pecificagao de parametros. Em razao desta carac-
teristica, o método introduzido reveste-se de re-
levancia ao contribuir para o equacionamento da
etapa de treinamento da rede, uma das principais
dificuldades imputadas ao emprego de RNAs em
problemas complexos (Wilamowski, 2010).
Abordagens baseadas em interpretagoes ge-
ométricas no contexto de RNAs sao identifica-
das em diversos trabalhos na literatura (Chen
et al., 1997), (Gentile and Sznaier, 2001). O
MSGS fundamenta-se na representagdo do neurd-
nio através de um hiperplano associado a uma fun-
¢ao de ativagao. No contexto de um classificador,
o objetivo consiste em determinar um conjunto de
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hiperplanos que permita separar as diversas clas-
ses de dados em estudo.

Inicialmente, cada classe é modelada através
de um envelope. Caso os envelopes sejam line-
armente separaveis, pode-se definir um ou mais
hiperplanos de separagdo. Os parametros do hi-
perplano permitem determinar os pesos do neuré-
nio capaz de representar a separacao entre as clas-
ses em estudo. Caso os envelopes nao sejam li-
nearmente separaveis, os dados sao subdivididos,
gerando-se novos envelopes menores e mais pre-
cisos para a representacao das classes. Este pro-
cesso é repetido até que seja detectada a separagao
entre os envelopes ou um critério de parada seja
alcancado.

Os neurdnios de uma RNA podem ser defi-
nidos a partir de uma interpretacao geométrica
(Bose and Garga, 1993). Matematicamente, é pos-
sivel expressar esta caracteristica a partir da defi-
ni¢ao de hiperplano A como um conjunto de pon-
tos € R™ que satisfaz a expressio:

Zziwier:O (1)
i=1

onde W € R™ é um vetor de pesos e b é um escalar.
Pode-se afirmar que X divide o espagco R™ em um
subespaco positivo X7 : Z?zl =z;w;+b>0e
um subespago negativo X~ : Y1 | = z;w;+b <0
(Gentile and Sznaier, 2001).

Com base na equagao (1) e tomando-se como
referéncia duas classes de dados no espago R™ re-
presentadas pelos conjuntos de pontos ' e &2,
entao, se 2! #* 1’2, tém-se que:

sgn <Z Tiw; + b) # sgn (Z z2w; + b) (2)
i=1 i=1

onde para z € R:

+1, sez >0,
sgn(z) =< -1, sez<0 (3)
0, sez=0

A equagdo (2) afirma que existe pelo menos um
vetor de pesos W e um escalar b que se aplicados
a Z' e 2 irdo produzir sinais diferentes na saida.
Conclui-se, portanto, que se devidamente ajusta-
dos, W e b irao definir um hiperplano de separagao
X entre as classes de dados representadas por z!
e 2.

Observa-se que W e b sao os pesos atribuidos a
uma entrada de um neurénio com fungao de ativa-
¢ao bindria dada por (3). Partindo-se da defini¢ao
do hiperplano de separagio, conforme equacao (1),
pode-se inferir que um conjunto de neur6énios com
os respectivos pesos devidamente ajustados pode
gerar uma saida capaz de identificar um conjunto
de pontos em um subespago de R™.

Nesse contexto, o método MSGS visa delimi-
tar as classes de dados em subespacos representa-

dos por envelopes — descritos na Secao 2.1.1 —
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e, a partir dessas estruturas, definir os hiperpla-
nos de separagao adequados & geracao da RNA
que permita a correta classificacao das instancias
fornecidas como entrada.

2.1.1 Representagao por Envelopes

A primeira etapa do MSGS consiste na representa-
¢ao dos dados por um envelope. Podem ser encon-
tradas na literatura diversas topologias baseadas
em volumes geométricos convexos. Gregory et al.
(1999) apontam a Oriented Bounded Box (OBB)
como uma alternativa eficiente. OBB define um
envelope na forma de um paralelepipedo retan-
gular alinhado ao eixo de maior distribui¢ao dos
pontos. Este eixo é obtido a partir do calculo dos
autovalores e autovetores da matriz de covariancia
das instancias que compoem a classe. Observa-se
que o método OBB foi desenvolvido para o espaco
tridimensional. Uma vez que o presente trabalho
busca classificar classes n-dimensionais, a metodo-
logia adotada foi adaptada para espacos de instan-
cias de muiltiplas dimensoes e recebeu a denomi-
nacao de Oriented Bounded HyperBoz (OBHB).

Para efeito de ilustragao, a Figura 1 apresenta
os autovetores m e my calculados para um con-
junto de pontos X no espaco R? a partir da matriz
de covariancia. Os autovetores alinham-se com a
maxima dispersao de X e os correspondentes au-
tovalores representam a magnitude da dispersao.
Xy identifica o ponto médio de X.

4

x|

Figura 1: Autovetores calculados a partir da ma-
triz de covariancia

O ponto X e os eixos ortogonais alinhados
com os autovetores permitem definir um novo sis-
tema de coordenadas sobre o qual sao calculadas
as projegoes de X (Figura 2). A partir dos valo-
res maximos e minimos das projegoes Pr(X,7) é
possivel definir uma OBB H capaz de envolver o
conjunto de pontos X (Figura 3).

Pode-se observar ainda na Figura 3 que o cen-
tro geométrico da OBB, representado por Hg, nao
coincide com X, ponto médio de X. Também
encontram-se identificados na Figura 3 as proje-
¢oes parciais de ‘H sobre cada um dos eixos 7, re-
presentados por §(H,r). Como serd apresentado
na Segdo 77, as projecoes parciais d(H,7) e tam-
bém as projegoes totais A(H,7) = 26(H,7) serdo
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Figura 3: OBB envolvente de X

utilizadas na etapa de teste de colisao entre OBBs.

A segunda etapa do MSGS consiste em iden-
tificar se os dois envelopes H; e Hs estao em coli-
sao. O teste de colisao adotado no MSGS baseia-se
no Teorema do Eixo de Separagao (TES), desen-
volvido por Gottschalk (2000) para aplicagdo em
classes de dados contendo instancias no espaco R3.

Com base no TES, pode-se afirmar que duas
OBBs nao estdo em colisdo se existir pelo menos
um eixo sobre o qual a projecao dos envelopes nao
é continua. A Figura 4 ilustra este conceito, onde
(m1,m2) € (73,m4) representam, respectivamente, as
bases de dois sistemas de coordenadas que con-
tém duas OBBs, H! e H#2. Ainda na Figura 4,
A 342 3 Tepresenta um vetor alinhado com o eixo
73 = 2 que estende-se a partir dos centros Hp e
H2 das respectivas OBBs. As projecdes de H! so-
bre os eixos 71 e Ty e as projecoes de H? sobre os
eixos 73 e 7y sao representadas, respectivamente,
por 51,1’ 51,2, 52,3 € 52,4-

Por fim, considerando-se mais uma vez a Fi-
gura 4, ao aplicar-se o TES sobre o eixo 73 =
x2, é possivel observar graficamente que [0y 3| +
|0%2,3] < [Agg 32,3 Em consequéncia, pode-se
concluir que o eixo 73 constitui um eixo de sepa-
racdo entre H' e H2. Graficamente, observa-se
ainda que 7 constitui um segundo eixo de sepa-
ragao entre H' e H?, ao contrdrio dos eixos 3 e
Y.

A aplicacao do MSGS requer a identificacdo
de todos os eixos de separagao entre as OBHBs
consideradas no problema em estudo. Este requi-
sito justifica-se em razao da abordagem geomé-
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Figura 4: Aplicacao do TES no espaco R?

trica adotada para a construcao do classificador.
A RNA requer a definigdo de hiperplanos de se-
paracao normais a todos os eixos de separagao en-
contrados para as classes de dados em estudo. Os
hiperplanos de separagao serao responsaveis pela
especificacao das funcoes de ativacao capazes de
inferir a classificagao das instancias de dados.

Por conseguinte, uma das contribui¢oes do
MSGS consiste em estender o TES para classes
de dados com instancias em R™ a partir do Teo-
rema do Hiperplano de Separagao (THS). Sejam
duas OBHBs H; e H,; pertencentes a R". Se as
OBHBs nao estiverem em colisdo, entao existe um
eixo de separacao 7, que contém as projegoes dyi ,
e 0y p- E possivel entao definir-se um segmento
de reta S sobre 7, tal que

S| = |Ayg,yg,p| — 1031 p| = 16343 -

From the line segment S, it is possible to de-
fine a hyperplane X € R™ normal to the axis 7,
and containing a point 2" C S. Hence X (H*, H7)
represents a separating hyperplane between H’
and H7.

Figure 5 shows a separating hyperplane
X (H', H?) orthogonal to the axis 73 at the point
x" e S.

X

Figura 5: Separating hyperplane X

E possivel ainda observar através da Figura 2
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a existéncia de infinitos hiperplanos de separagao
entre #' e H? uma vez que qualquer pontox C S é
candidato para a construgao de X' (H?*, H?). Nesse
trabalho considera-se £ como o ponto médio de
S.

Uma colisao entre OBHBs significa que nao
é possivel identificar um hiperplano de separagao
entre as classes. Nesta situagao, torna-se necessa-
rio aumentar a representatividade dos envelopes a
partir dos dados em estudo.

O tratamento de colisao no MSGS baseia-se
em uma técnica de segmentagao geométrica pro-
posta por Gottschalk et al. (1996). Esta abor-
dagem, denominada &rvore de colisao, propoe a
divisao dos dados de uma classe através de uma
hierarquia de OBHBs. O propésito deste processo
consiste em obter, a cada novo subnivel, envelopes
que representem com maior precisao as instancias
de dados.

A heuristica adotada pelo MSGS para a di-
visdo de uma OBHB H,, em duas novas OBHBs
menores, H,1 € Hnpo, fundamenta-se na separagao
das projegoes de valores positivos e negativos em
relacdo ao eixo 7, relacionado ao maior autovalor.
Esta heuristica tem por objetivo dividir o conjunto
de pontos no sentido do maior eixo de dispersao.

A Figura 6 ilustra a abordagem empregada
para a divisio de uma OBHB em R2. O eixo
w1 possui o maior autovalor associado. Entao,
de acordo com a heuristica, H; divide-se em X
e gera os envelopes do subnivel seguinte, H; 1 e
Hio.

Xy

X,

Figura 6: Divisao de uma OBHB em dois envelo-
pes menores, Hi1 e Hio

2.2  Implementagdo da RNA

Um neurdnio pode ser interpretado como um hi-
perplano X que divide o espaco R™ em dois subes-
pacos Xt e X~. Portanto, no contexto do MSGS,
cada hiperplano gerado conduz a especificagao dos
parametros de um dos neurénios da rede.

A RNA gerada pela metodologia empregada
possui tipologia do tipo feedforward e contém duas
camadas intermedidrias. A primeira camada é
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composta pelos neurdnios associados aos hiperpla-
nos. A segunda camada tem o objetivo de indicar
a regiao do espago n-dimensional onde se encon-
tra cada um dos dados de entrada fornecidos para
a estrutura. A Figura 7 exibe o modelo de rede
neural construida com base no MSGS.

-1, x<0
(Pl(x):{ 1, x>0

?,(x) =x
Figura 7: Modelo de RNA com base no MSGS

Os valores dos pesos da primeira camada
oculta, representados por w}, referem-se aos ve-
tores normais aos hiperplanos gerados. Os valores
de offset w(l)ﬁf sao obtidos através do produto es-
calar dos pontos médios dos hiperplanos e vetores
normais. Pode-se observar ainda pela Figura 7, a
especificacao das fungoes de ativagao @i e @o res-
pectivamente para a primeira e segunda camadas
da RNA.

Os valores dos pesos w? referentes a segunda
camada oculta representam os padroes que deter-
minam cada uma das regioes definidas pelos hiper-
planos gerados. Os valores de w? podem ser po-
sitivos e negativos e a magnitude é inversamente
proporcional 4 quantidade de entradas da camada.
Por exemplo, na hipétese de duas entradas para a
segunda camada, os valores possiveis para w? se-
riam (—1,+1)- 3 = (—0.5,40.5). Esta abordagem
conduz a uma saida igual +1 quando um dado de
entrada estiver contido em uma determinada re-
giao do espaco.

Para exemplificar o processo de implementa-
cao e emprego de uma RNA gerada pelo MSGS,
tome-se como dados de entrada um conjunto de
instancias referentes a duas classes no espaco R?,
representadas por circulos e losangos. A Figura 8
exibe, além das instancias, as OBHBs e os hiper-
planos de separagao gerados segundo a metodolo-
gia apresenta neste trabalho.

AN

Figura 8: OBHBs e hiperplanos de separacao ge-
rados pelo MSGS

A Tabela 1 apresenta os valores obtidos tanto
para os pesos w; quanto para os pesos wlg, ob-
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tidos a partir dos pontos médios xg, para os hi-
perplanos de separagao, conforme observados na
Figura 8.

Tabela 1: Hiperplanos de separacao gerados pelo
MSGS

Hiperplano 1 Hiperplano 2
w} | 0.7048 -0.7094 | -0.6160 -0.7757
xo | 0.2897 0.0997 | 0.6541  0.1720
wle 0.1334 -0.6160

3 Diagnéstico de Faltas

O escopo deste trabalho inclui o diagnéstico de
faltas em transformadores de poténcia tomando-se
como parametros de entrada bases de dados dis-
poniveis na literatura sobre andlise de gases dis-
solvidos (DCA). O algoritmo classificador deve di-
agnosticar quatro categorias de faltas no equipa-
mento: (a) estado normal, (b) sobreaquecimento,
(c) falta elétrica — descarga de baixa intensidade e
(d) falta elétrica — descarga de alta intensidade. O
algoritmo classificador foi desenvolvido a partir do
método MSGS apresentado na Segao 2.1. A imple-
mentacao do software foi escrita em Matlab versao
R2010b em ambiente operacional Windows 7 sob
hardware composto por processador Intel Core i7
2.93 GHz e 8 Gb de meméria RAM.

Para validacao do classificador baseado no
método MSGS, os resultados encontrados foram
comparados tanto com a toolboxr de redes neu-
rais quanto de bio-informéatica do Matlab versao
R2010b. Especificamente no toolbox de redes neu-
rais, utilizou-se a funcao patternnet para reco-
nhecimento de padrées através de uma RNA fe-
edforward com a especificagdo de 30 neurénios
para a camada oculta. Para a implementagao
do classificador SVM, foram empregadas as fun-
¢oes svmtrain e svmclassify do toolboz de bio-
informatica.

Tabela 2: Diagndstico de faltas em transformado-
res para dados segundo Duval and dePabla (2001)

Etapa Instd. MSGS RNA SVM
Normal 10 10 7 1
Falta 32 29 31 32
Descarga 22 19 20 20
Sobreaquec. 10 8 6 6
Baixa Intens. 10 8 6 7
Alta Intens. 12 12 9 9

Conforme pode ser observado a partir da Ta-
bela 2, o método MSGS apresenta os melhores re-
sultados para a maioria das classes. Mesmo nos
casos em que um dos demais métodos obtém va-
lores mais satisfatérios, o MSGS conduz a altas
taxas de acerto para as instancias avaliadas.
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4 Conclusoes

Foi apresentado um novo método classificador
para o diagnoéstico de faltas em transformadores de
poténcia. O método fundamenta-se na construgao
e treinamento de RNAs a partir de segmentagoes
geométricas sucessivas. Essa abordagem permite
gerar tanto a topologia quanto o peso dos neurd-
nios sem a especificagdo dos parametros da rede.
O classificador foi testado utilizando-se conjuntos
de dados disponiveis na literatura e os resultados
dos testes realizados foram promissores, apresen-
tando altas taxas de acerto.
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