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RESUMO

Este artigo descreve o sistema DIPRA (Diagnéstico Inteligente de Para-Raios). Com ele diagnostica-se a condigao
operativa dos para-raios através de técnicas de termovisao, corrente de fuga, radiointerferéncia e LCM (“Leakage
Current Monitor”). O DIPRA gera dois tipos de diagnésticos: um parcial para cada técnica e um conclusivo. Os
parciais utilizam técnicas baseadas em comités de redes neurais artificiais. O sistema possui médulo de
processamento digital de termogramas que permite a segmentagao e leitura automatica de variaveis do para-raios.
Validou-se o sistema com dados do CEPEL apresentando indice de acerto superior a 90% configurando-se como
uma ferramenta para tomada de decisao.

PALAVRAS-CHAVE

Deteccéo e Diagnosticos de Falhas, Redes Neurais Atrtificiais, Inteligéncia Computacional e Bagging.
1.0 - INTRODUGAO

Atualmente o Brasil € o pais com maior incidéncia de descargas elétricas atmosféricas (raios) por area no mundo.
Segundo estudos do INPE e da NASA, entre 1996 e 2000, a média anual brasileira € em torno de 70 milhdes de
raios.

Raios sdo fendmenos da natureza que desde os primérdios intrigam o homem. Descargas elétricas causam
grandes disturbios em linhas de transmissdo e distribuicdo de energia, redes de telefonia, industrias,
telecomunicacdes e propriedades privadas. Esses efeitos ocorrem devido a alta corrente e tensdo dos raios,
gerando calor e outros efeitos danosos.

A dimensado dos estragos causados por este fendbmeno da natureza, tanto no que tange a perda de vidas
humanas, quanto aos prejuizos materiais causados as concessionarias, consumidores e industrias é conhecida.
Segundo o Grupo de Eletricidade Atmosférica do INPE, raios causam um prejuizo anual em torno de R$ 200
milhdes ao pais em perdas geradas por incéndios, interrup¢des no fornecimento de energia elétrica e oscilagées
na rede elétrica.

Tais efeitos podem ser evitados quando se utiliza um sistema eficiente e cuja operacionalidade possa garantir as
propriedades de protegdo dos equipamentos, tais como a instalagdo de para-raios. Os para-raios sdo projetados
para proteger os equipamentos instalados numa subestagdo das sobretensdes oriundas de ocorréncias no
sistema ou de descargas elétricas. Com o uso de para-raios é possivel proteger os equipamentos dos impactos
causados pelas descargas atmosféricas, bem como, garantir a confiabilidade, economia e a continuidade de
operagao dos sistemas.
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Faz-se necessario um controle sobre o sistema de protegdo, com o intuito de verificar se o funcionamento desse
sistema apresenta algum tipo de anomalia. Esse controle se traduz na medicdo e avaliagdo de variaveis como
corrente de fuga, radio interferéncia e outras que possam indicar o estado de operacionalidade dos péara-raios.

O DIPRA (Diagnéstico Inteligente de Para-Raios) é um sistema computacional, baseado em redes neurais, que
tem por objetivo, gerar um diagnéstico da condigao operativa do sistema de para-raios.

Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido utilizadas com sucesso em diversas areas como detecgdo de falhas,
controle e processamento de sinais. Métodos baseados em redes neurais tém recebido bastante atengéo devido a
rapida e robusta implementacao além de permitir um mapeamento néo linear arbitrario [1].

Esse artigo apresenta uma técnica de diagndstico que utiliza conjuntos de redes neurais para geracao de
diagndsticos parciais e um diagnéstico conclusivo. A técnica conhecida como bagging [2] € utilizada para cada
diagnéstico parcial, melhorando o poder de generalizagdo do sistema de detecgéo de falhas [3].

Esse artigo esta organizado da seguinte forma: inicialmente, apresenta uma descrigdo do sistema em estudo,
detalhando as varidveis medidas em campo; descreve, a seguir, 0 método de tratamento dessas variaveis;
apresenta a topologia do sistema e, finalmente, mostra os resultados da validagéo obtida com base num conjunto
de dados reais (armazenados em um banco de dados), composto de medigdes realizadas em subestacoes.

2.0 - DESCRICAO DAS VARIAVEIS UTILIZADAS NO DIAGNOSTICO

As variaveis utilizadas no processo de diagnostico podem ser subdividas em dois grupos: varidveis de medicao e
variaveis de identificagdo. As varidveis de medicdo (emissividade, temperatura ambiente, umidade, corrente de
crista, etc.) estdo relacionadas as técnicas de diagnoéstico; as variaveis de identificacéo (tensdo nominal do para-
raios, fabricante, nivel de poluicéo, etc.) referem-se a caracteristicas especificas do para-raios ou da subestagao
onde este se encontra.

Neste trabalho, sdo utilizadas quatro técnicas de diagnostico: termovisao, corrente de fuga, radiointerferéncia e
LCM. Tais técnicas e suas respectivas variaveis serdo detalhadas a seguir.

2.1 Variaveis de Termovisao

As variaveis termogréaficas sdo coletadas com o auxilio de um equipamento chamado de termovisor. Esse
equipamento capta uma imagem térmica através das ondas infravermelhas emitidas pelos para-raios, como a
apresentada na Figura 1.
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Figura 1 - Foto de termovisdo de um para-raios (Fonte: CEPEL, 2009)

A imagem termografica, também conhecida como termograma, obtidas durante as medicées de campo,
fornece o perfil de temperatura superficial ao longo do corpo do péara-raios. Outras variaveis, tais como: umidade
relativa do ar (H%), temperatura ambiente (Tamb) e a distancia, também s&o obtidas durante as medigées, através
de outros equipamentos como os termo higrdmetros e as trenas eletrénicas.

Processando-se digitalmente o termograma com uso do DIPRA, pode-se obter outras 3 importantes variaveis:
temperatura maxima (Tmax), temperatura minima (Tmin) e a diferenga de temperatura (AT) ao longo do corpo do
para-raios.

Para que um termograma seja tratado e analisado com eficiéncia, o analista necessita de quatro variaveis, que
sdo solicitadas pelo software (distancia, emissividade, temperatura ambiente e umidade relativa). Apos o
tratamento, o software gera os valores de temperaturas maxima e minima.



O DIPRA possui um médulo de processamento inteligente de imagem que objetiva segmentar o para-raios do
termograma utilizando a Transformada Watershed [5-9] e obter automaticamente a Temperatura Maxima (Tmax.)
e minima (Tmin.) no corpo do para-raios e calcular a diferenca de temperatura (AT) em seu corpo automatizando o
processo de analise do termograma, como ilustra a Figura 2.
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Figura 2 — Segmentagao de um para-raios (Fonte: CEPEL, 2009)

2.2 Variaveis de Corrente de Fuga

Esse grupo de variaveis é obtido ap6s a aquisicdo do sinal senoidal da corrente de fuga durante as medicdes
de campo.

A medigao da corrente de fuga consiste na medigao da corrente que flui através do para-raios estando o0 mesmo
energizado pela tensao fase-terra nominal do sistema [4]. Um sinal tipico de corrente de fuga de um para-raios é
apresentado na Figura 3.

Sinal de Corrente de Fuga aguisitado pelo osciloscdpio (&)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
001 o002 003 004 005 006 007 003 009
Tempo (s)

Figura 3 - Corrente de Fuga de um para-raios obtida pelo osciloscépio (Fonte: CEPEL, 2009)

O sinal é obtido com o auxilio de um osciloscépio digital e processado digitalmente para obtencdo dos
parametros. Esse processamento gera as seguintes variaveis:

e Corrente de Crista (Icr): essa variavel corresponde a metade do valor da corrente de pico a pico,



e Corrente Eficaz (lef): Este dado corresponde ao valor de AC RMS,

e Razao entre Corrente de Crista e Corrente Eficaz (lcr/ lef): obtido pela divisdo simples da corrente de
crista e da eficaz,

e 3?2 harmlnico (3oharm): corresponde a amplitude 3% harménico do sinal de medi¢éao de corrente.

2.3 Variavel de Radiointerferéncia

A aquisicdo dos valores correspondentes a radio interferéncia de um para-raios consiste na medigéo de sinais de
alta freqiiéncia gerados pelo mesmo [4].

Esses sinais sdo captados por um transformador de corrente tipo janela (TC), cujo valor absoluto é fornecido por
meio de um medidor portatil de radiointerferéncia com freqiiéncia de sensibilizacdo de 1MHz. Esse grupo é
constituido somente dessa variavel.

2.4 Varidvel de LCM

A obtengdo dos dados utilizando o LCM objetiva disponibilizar ao sistema de diagndstico inteligente uma
ferramenta complementar para identificagao de falhas em para-raios.

Os valores absolutos obtidos pelo LCM se aproximam da componente resistiva da corrente de fuga [4]. Com a
medigao através da utilizagdo do LCM é possivel efetuar analises comparativas ao longo do tempo de vida Gtil do
para-raios.

Os dados obtidos via processamento de corrente de fuga podem ser empregados tanto para para-raios de SiC
quanto para para-raios de ZnO. Entretanto, quando se utiliza o LCM, somente é possivel emprega-lo para a
aquisicdo do valor da corrente de fuga dos para-raios do tipo ZnO sem gap, sendo que internamente esse
equipamento possui um microprocessador que separa a componente resistiva da corrente de fuga.

Os dados medidos por meio do LCM, sdo comparados a uma base de dados interna ao equipamento, tendo por
base as curvas dos para-raios fabricados pela ABB. Nao é necesséario um tratamento computacional especifico,
pois o valor final é fornecido diretamente pela tela do equipamento. Esse grupo constitui-se de somente dessa
variavel.

Cabe ressaltar, que devido a base de dados interna do LCM estar referenciada as curvas dos para-raios
fabricados pela ABB, nao é possivel afirmar que sua eficiéncia seja a mesma para outros fabricantes.

2.5 Variaveis de ldentificacdo dos Para-raios

As variaveis de identificagdo dos para-raios agem como separadores, estando presentes em todas as medigoes
e representando caracteristicas especificas do para-raios ou da subestagao onde este se encontra. Neste sistema,
foi utilizado um grupo de quatro variaveis de identificagdo como entrada para as redes neurais. Esse grupo
constitui-se das seguintes variaveis:

e Material: pode ser SiC (porcelana) ou de ZnO sem centelhadores (porcelana ou polimérico);

e Tensao Nominal do para-raios;

e Fabricante: refere-se a empresa que projetou e fabricou o para-raios.

e indice de poluicdo: é uma variavel caracteristica da subestagdo e é obtido a partir da medicdo (em
mg/cm2) das particulas de poluicdo presentes no ar. Na Tabela 1, sdo apresentados os quatro niveis
de poluigéo definidos.

TABELA 1 - Os quatro niveis definidos para a variavel indice de polui¢céao
Fonte: International Electrotechnical Commission IEC Report — Publication 815 — First Edition — 1986

Faixa Classificagcdo
< 0,06 mg/cm2 Leve
Entre 0,06 mg/cm2 e 0,1 mg/cm2 Médio
Entre 0,1 mg/cm2 e 0,2 mg/cm2 Pesado

> 0,2 mg/cm2 Muito Pesado




3.0 - TOPOLOGIA DO SISTEMA

Cada grupo de variaveis das medigbes € usado para a geragdo de um diagndstico parcial do para-raios.
Ressalta-se que, além do uso de variaveis de medigéo, também séo usadas variaveis referentes a identificagdo do
para-raios e da subestacao.

Cada um dos mddulos de diagnéstico parcial utiliza um conjunto de redes MLP para processar as suas
variaveis de entrada. Cada rede tem a seguinte estrutura: nodos da camada de entrada (um para cada variavel ou
parametro de entrada), trés nodos na camada escondida, quatro nodos na camada de saida (cada um
representando uma classificagao). A titulo de exemplo, a estrutura basica das redes utilizadas para implementagéo
das técnicas de diagndstico é apresentada na Figura 4.
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Figura 4 - Estrutura basica das redes utilizadas para implementag¢éo dos métodos de diagnéstico.

Obtém-se o diagnéstico conclusivo pela pior condi¢cdo detectada nos diagnésticos parciais, conforme evidencia
a topologia mostrada na Figura 5. O diagndstico conclusivo classifica o para-raios segundo a sua condi¢do
operacional, podendo assumir 0s seguintes valores:

e para-raios em condicdo amena (AMENO),
para-raios em condi¢do normal (NORMAL),
para-raios em condi¢édo suspeita (SUSPEITO),
para-raios em condic¢édo defeituosa (DEFEITO).

WVariaveis de Rede Meural
Termovisdo & :> de
[dentificacdo Termovisio
By
%O% .
Waridveis de Rede Meural é“of
Corrente de Fuga (:l\> Corrente de Ty
e Identificagdo Fuga a&u,jm_ \
o

)
- Tomada de d>

Drecisdo

— ; Driagnssti
Varlaveis de Rede Neural /Dia%“bww Clsrilliiivcoo
Radiointerferéncial (:> de Radio-
e Identificagio interferencia .
o
el

Vanaveis de LCM C> Fede Neural
e [dentificac 3o de LCI

Figura 5 - Topologia do Sistema de Detecgao e Diagnéstico de Para-Raios

Cada técnica de diagndstico é implementada por um conjunto de redes neurais de mesma estrutura. Obtém-se
o diagnéstico parcial por meio do voto majoritario de todas as redes neurais MLP que implementam esse método
diagnéstico. Caso haja empate o pior diagnostico é selecionado.

Utilizando-se dessa técnica para cada diagnéstico parcial € possivel melhorar o poder de generalizagdo da rede
neural [3]. Para se determinar o niumero de redes neurais em cada diagnostico parcial, foi utilizado o algoritmo
visualizado no fluxograma da Figura 6.



[ Inicializagao J

Desempenho
variou >1% em §
interagdes ?

S

N

-l

Treinar nova Rede Neural

Desempenho
Melhorou?

S

N

Niumero de
Interagdes sem N
Melhorar > 10 ?

Adiciona rede ao Conjunto de
Redes

Figura 6 - Algoritmo para criagdo do conjunto de redes neurais de cada diagnédstico parcial.

Evidencia-se na Figura 7 a evolugdo do desempenho em fun¢do do numero de redes para o diagnoéstico de
termovisao, até que o numero de redes fosse definido em 23.
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Figura 7 - Evolugao do desempenho em fungéo do numero de redes para o diagndéstico de termovisao.
Sao descritas, a seguir, as entradas presentes em cada um dos conjuntos de redes.
e Diagnéstico Parcial de Termovisdo: a rede tem como entrada seis variaveis de medigdo mais quatro

variaveis de identificagcdo, totalizando dez entradas. Com essa estrutura, a rede foi capaz de,
durante o treinamento, relacionar devidamente as variaveis de entrada de forma a produzir a saida




desejada para a rede.

e Diagnéstico Parcial de Corrente de Fuga: o tratamento das varidaveis desse método é diferente dos
demais, cada variavel do método de corrente de fuga representa, por si s6, um método de
diagnédstico. Assim sendo, para o método de corrente de fuga, foram criadas quatro redes, sendo
que cada uma delas tem como entrada uma das variaveis de medicdo do método mais quatro
variaveis de identificagao.

e Diagnéstico Parcial de Radiointerferéncia: a rede tem como entrada a variavel do método mais
quatro variaveis de identificagéo.

e Diagnéstico Parcial de LCM: para esse método de diagndstico, assim como para o método de
radiointerferéncia, a rede tem como entradas uma variavel de medi¢cdo mais as quatro variaveis de
identificacao.

4.0 - RESULTADOS

A topologia do sistema de detecgéo de falhas foi implementada em C++, acessando um banco de dados MySql. A
base de dados utilizada para implementacéo da topologia do detector de falhas constituia-se de 764 medicdes,
obtidas em subestagdes pertencentes a seis clientes do CEPEL. Foram separados 2 grupos de dados: um para
executar o treinamento e outro para a validagio de cada método de deteccdo de falhas proposto.

Procurou-se manter um equilibrio na amostragem de dados, tanto em relagdo a classe de diagnéstico (normal,
ameno, suspeito, defeito) quanto em relagdo as subestagdes de origem das medigbes. Utilizou-se esse equilibrio
para que as redes neurais ndo ficassem tendenciosas a diagnosticar uma condigdo de falha ou de normalidade de
um para-raios.

Foram reservados cerca 10% dos dados iniciais para validagdo geral do sistema. Os resultados da validagao final
sdo apresentados na Tabela 2.

TABELA 2 - indices de acerto obtidos na validagdo

Método Indice de acerto
Termovisédo 92,2%
Corrente de Fuga 89,2%
Radiointerferéncia 92,3%
LCM 91,3%

O indice de acerto do método corrente de fuga consiste na média de acerto das quatro variaveis de medigao
desse método. Pode-se verificar um acerto médio global superior a 90%.

5.0 - CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma ferramenta para deteccdo e diagndstico de falhas em para-raios. A topologia
implementada por esse sistema é baseada em 4 diagndésticos parciais: Termovisdo, Corrente de Fuga, Radio
interferéncia, LCM e um diagnéstico conclusivo.

O sistema foi validado utilizando-se dados reais, presentes num banco de dados, e apresentou indice de acerto
superior a 90%. A aplicagdo de conceitos so6lidos e modelos adequados propiciaram a implementacdao de uma
estrutura eficiente e modular.

O DIPRA mostrou-se uma ferramenta extremamente poderosa, sendo atualmente utilizada pelo CEPEL como
sistema auxiliar de geragéo de diagnésticos de para-raios.
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