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Uma das maneiras utilizadas para diagnosticar transformadores em funcionamento sdo os métodos de
Andlise Cromatogrdfica do Liquido Isolante. Utiliza-se esse tipo de andlise, porque o dleo isolante estd
em contato direto com a parte ativa do equipamento e, de acordo com a quantidade de gases imersa
nesse dleo, é possivel diagnosticar o equipamento com determinada falha. Existem normas que visam a
padronizar o diagnéstico. Podem-se citar o Método de Duval, Método de Dornenburg, IEC e, no Brasil, a
NBR 7274 - Interpretagdo da Andlise dos Gases de Transformadores em Servico. Este trabalho tem como
objetivo utilizar Sistemas Inteligentes no diagnéstico de falhas de transformadores. Em especial, Redes
Neurais Artificiais, de acordo com os parametros de concentragdo gasosa da NBR 7274, validada e testada
com relatdrios cromatogrdficos de transformadores em servico.

Palavras-chave: Andlise de Falhas em Transformadores. Andlise Cromatogrdfica. NBR 7274. Redes Neurais
Artificiais.

One of the ways used to diagnose transformers in operating are the methods of Insulating Liquid
Chromatographic Analysis. We use this type of analysis, because the insulating oil is in direct contact with the
active part of the equipment, and, in accordance with the amount of gas immersed in this oil, it is possible
todiagnose equipment fault. There are rules intended to standardize the diagnosis. Among these rules, we
can mention the Duval Method, the Dornenburg Method, IEC and, in Brazil, the NBR 7274 - Interpretation
of Gases Analysis in Transformer Service. This paper aims to use Intelligent Systems for transformer fault
diagnosis. In particular, Artificial Neural Networks, according to the parameters of gaseous concentration
of NBR 7274, validated and tested with chromatographic reports on transformers in service.
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1 INTRODUCAO

Os transformadores sdo equipamentos
fundamentais no sistema elétrico, usados em subestacées
para baixar ou elevar as tensdes. A ocorréncia de falhas
pode gerar prejuizos de ordem financeira as empresas
(prejudicando a producéo) e também colocar a vidaem
risco, como é o caso dos hospitais. Existem métodos
de manutencao preventiva como: andlise e inspecao
visual dos acessorios presentes nos transformadores,
reaperto de barramentos e guarni¢des, ou até mesmo
manutencao corretiva.

Estresse térmico e elétrico resultam em fratura
dos materiais isolantes, com isso ha libertacao de
gases que contaminam o liquido isolante. A analise
destes gases podem fornecer informacées sobre o
tipo de falha. Vérias normas tém sido sugeridas para a
identificacdo de falhas em transformadores com base
na proporcdo de gases dissolvidos no transformador
de 6leo (RAHMAT, PARASTEGARI e FORGHANI, 2012).

Neste contexto pode ser citado alguns trabalhos
similares na literatura.

Existem diversos trabalhos de classificacdo
utilizando Redes Neurais Artificiais, como por exemplo
o trabalho de Ahamed e colaboradores (AHAMED; et al.,
2015). Neste trabalho, uma técnica de deteccao de falha
do motor e de classificacdo usando dados de vibracdo
no dominio do angulo de manivela é apresentado.
Estes dados sao utilizados em conjunto com redes neurais
artificiais (RNAs), aplicados para detectar falhas em motores
agasolina quatro tempos construido para experimentacéo.
O trabalho de (ARRUDA; et al., 2011) cujo titulo é
Reconhecimento de Padrdes e Classificacdo de Imagens de
Escoamentos bifasicos Utilizando Redes Neurais, converte
imagens de escoamento geradas em laboratério em dados
para treinamento e posterior classificacdo de padrdes.
Também é possivel citar alguns trabalhos sobre Redes
Neurais Artificias aplicadas a deteccdo de padrdées em
transformadores. O trabalho de Silva (SILVA, et. al., 2000),
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dizrespeito ao mapeamento de 6leo mineral em processos
de contaminacdo através Redes Neurais Artificiais e pode
ser visto como uma ferramenta eficiente, oferecendo
alternativas as metodologias convencionais, tendo como
atrativos a geracao de resultados atraentes, principalmente
devido as caracteristicas intrinsecas da técnica, tais
como a capacidade de generalizacdo e facilidade de
integracdo com outras ferramentas computacionais.
De um modo geral, uma Rede Neural Artificial € um sistema
computacional com capacidade de aprendizado através
de dados (HAYKIN, 2001,d), diferentemente de outras
técnicas computacionais inteligentes como por exemplo,
Sistemas Fuzzy, que utilizam conhecimento (ZADEH, 1968).
Neste contexto, podemos citar sistemas Neuro-Fuzzy que
agregam caracteristicas dos dois sistemas inteligentes
(MENDONCA, 2011).

O trabalho de Rahmat (RAHMAT, PARASTEGARI
E FORGHANI, 2012) utiliza um sistema ANFIS (Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference Systems) para diagnostico de
falhas de transformadores; oito falhas séo identificadas
e diagnodsticadas pelo método da IEC (International
Electrotechnical Commission).

Um dos métodos classicos utilizados para avaliagdo
detransformadoresimersos em 6leo é chamado de Andlise
Cromatogréfica do Oleo Isolante, este tipo de método visa
diagnosticar o transformador através dos gases contidos no
liquidoisolante. Existem inimeras normas que padronizam
a interpretacdo de falhas de transformador; no Brasil a
norma que tem este objetivo chama-se NBR 7274.

Outro método classico é o Método de Duval e o
Método de Doernenburg, que normatiza as concentracdes
de gases extraidas do laudo cromatogréfico do
equipamento, diagnosticando com uma possivel falha.

O principal objetivo deste trabalho é apresentar
diagnésticos de transformadores através do Treinamento
de uma Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas
(MLP). O treinamento mais comum deste tipo de rede
é o back-propagation, com diferentes algoritmos de
treinamento. Nesse trabalho foi utilizado o método de
Levenberg Marquadt (AHMED; et al., 2001).

O Método de Duval foi criado e desenvolvido por
Michel Duval em 1974 para anadlise e interpretacao de
liquido isolante em equipamentos de alta tensao (Duval,
1974). Este método é baseado principalmente na andlise
de trés gases, sao eles: Acetileno, Etileno e Metano.

Duval é baseado em duas analises, a primeira é
apresentada na Tabela 1, esta cita a taxa de geracdo em
ppm (pontos por minuto). Se todos os gases apresentam
a taxa de geragdo maior ou igual (maior ou igual ao que?)
é possivel analisar o liquido isolante do equipamento de
acordo com a Figura 1.

A segunda etapa do diagndstico leva em
consideracao apenas os trés gases citados anteriormente.
Cada vértice do Triangulo de Duval representa um gas e
as variagoes de cores representam falhas. Na Figura 1 séao
apresentadas as relagdes dos gases em porcentagem.
A conversao (SETAYESHMEHR, BORSI e GOCKENBACH,
2008), pode ser vista na Equacéo 1, Equacao 2 e Equacao 3,
onde G1, G2 e G3 representa cada um dos trés gases.

De acordo com as variacdes dos gases
encontrados é possivel estabelecer cada falha do
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Tabela 1 - Geracdo de Gases Método de Duval

Gas | LimitesL1(ppm) | Limites G2(ppm)
H, 100 50

CH, 75 38

CH, 3 3

CH, 75 38

CH, 75 38

co 700 350

co, 7000 3500

Fonte: Autoria Propria

+—— % CzHz
Figura 1 -Variacdo da concentracdo de gases segundo Método de Duval
P1=%C,H, = lﬂllx# 1)
(G1+G2+G3)
P2=%C,H, =100x L )
(G1+G2+G3)
P3=%CH, =100 x 1 (3)

(G1+G2+G3)

equipamento. No geral as falhas séo classificadas entre
térmicas, falhas ocasionadas por descargas parciais
ou até mesmo falhas que apresentam caracteristicas
térmicas e descargas parciais simultaneamente.

A Tabela 2 apresenta as provaveis falhas, de
acordo com o método Duval.

Tabela 2 - Falhas de acordo com Método de Duval

ABREVIAGAO PROBLEMA
DP Descargas Parciais
DT Arco elétrico e falta térmica
D1 Centelhamento
D2 Descarga de alta energia
T1 Sobreaguecimento t < 300 °C
T2 Sobreaquecimento 300 °C < t < 700°C
73 Sobreaguecimento t> 700°C

Fonte: Autoria Propria
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1.2 Analises Cromatograficas Baseada na
NBR 7274

A norma NBR 7274 de 2012 descreve como
a concentracao de gases livres ou dissolvidos sdo
interpretados para diagnosticarem as condi¢des de
equipamentos elétricos em servico e sugerir agdes
futuras. Os equipamentos elétricos sdo preenchidos
com 6leo mineral isolante e isolado com papel e
papeldo, ou seja, utilizam a celulose como base.
Na Tabela 3 é possivel observar as falhas diagnosticadas
por esta norma.

ATabela 4 é utilizada na interpretacdo da analise
dos gases dissolvidos. As relacdes descritas abaixo sao
consideradas valores médios que devem ser atingidos
pelo equipamento. O valor NS é o valor esperado de
Acetileno, devendo ser abaixo do limite de deteccao
do método utilizado. Alguma superposicdo entre os
problemas D1 e D2 significa uma dupla interpretacdo
e neste caso a norma recomenda considerar o caso de
maior gravidade.

1.3 Método de Dornenburg

O Método de Doernenburg foi desenvolvido de
forma empirica e baseia-se na existéncia de limites minimos
de concentracdes dos gases, para que o método possa ser
aplicado. De acordo com a norma IEEE C57.104/2004, a
execuc¢ao do método deve seguir alguns procedimentos.
O primeiro procedimento (RODRIGUES, 2011) é validar o
método de acordo com uma variacao de gases expressa
nesta norma. O segundo procedimento é analisar a
variacdo das quatro relacdes de gases, se atentando ao fato
de que pelo menos um gas de cada relacdo deve atingir
um limite determinado pela Norma IEEE C57.104/2004.

Na Tabela 5 é possivel observar as relagdes e suas
respectivas falhas. A Falha 1 tem como diagndstico a
decomposicao ocasionada por elevacoes térmicas, a Falha 2
tem seu diagnostico é dado por Descargas Parciais de
baixa intensidade.

Por fim, a Falha 3 representa seu diagnéstico como
sendo a Descarga Elétrica de Alta intensidade, que é um
exemplo de descargas atmosféricas ou até mesmo do
transformador trabalhando muito tempo com carga além
da sua capacidade nominal.

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM ANALISE DE
FALHAS EM TRANSFORMADORES IMERSOS
EM OLEO

O método apresentado neste trabalho utilizou
Rede Neural Artificial (RNA) aplicado no diagnéstico de
transformadores. Os neurdnios artificiais utilizados nos
modelos de redes neurais artificiais sdo nao lineares,
fornecem saidas tipicamente continuas e realizam
funcdes simples, como coletar sinais existentes em
suas entradas, agrega-los de acordo com sua fungéo
operacional e produzir uma resposta, levando em

Tabela 3 - Falhas de acordo com a Norma NBR 7274

CASO FALHA
DP Descargas Parciais.
Cc1 Centelhamento
D1 Descarga de baixa energia
D2 Descarga de alta energia
T1 Sobreaquecimento t < 300 °C
T2 Sobreaquecimento 300 °C < t < 700°C
73 Sobreaquecimento t> 700°C

Fonte: Autoria Propria

Tabela 4 - Variacdo dos Gases de acordo com a NBR 7274

CASO CH/CH, | CH/H, CH/CH,
DP NS <01 <0,2
C1 0-0,6 0,1-1 <1
D1 > 1 0,1-0,5 > 1
D2 06-25 0,1-1 >2
T1 < 0,01 >1 <1
T2 <0, > 1 1-4
73 <0,1 >1 >4

Fonte: Autoria Propria

NBR 7274, estd norma visa padronizar os diagndsticos de
transformadores no Brasil.

Os passos para realizacao do treinamento e
validacédo dos algoritmos foram os seguintes:

e Levantamento de Andlises Cromatogréficas
de transformadores em servicos;

e Elaboracédo do Algoritmo;

e Treinamento da Rede Neural Artificial;

e Validacdo da RNA;

e Estratégia de Treinamento. (A RNA ja ndo
foi treinada?)

2.1 Levantamentos de Analises Cromatograficas

Os dados utilizados na Rede Neural foram
basicamente Andlises Cromatogréficas de dleo isolante.
Através destas andlises foram extraidas as informagdes
necessarias para elaboracdo do algoritmo.

Foram coletadas aproximadamente 60 andlises
cromatograficas de transformadores que foram enviados
para manutencdo em uma empresa do ramo de
transformadores. A partir destas informag¢des foram
utilizadas treze andlises que apresentavam os perfis
de falhas que era desejado para validacdo e testes da
RNA treinada.

Com isso, pode-se avaliar se o laboratério
estd apresentando diagndsticos de maneira correta.

Tabela 5 - Relagdes gasosas segundo o Método de Doernenburg

consideracao sua funcdo de ativacao inerente (SILVA,

CH/H, | CH/CH,

CH/CH, | CH/CH, | FALHA

SPATTI e FLAUZINO, 2010).
Este trabalho apresenta uma forma de obter

o diagndstico de transformadores imersos em liquido

isolante, através do treinamento de uma Rede Neural

>1,0 <0,75 <0,3 >0,4 1
<1,0 NS <0,3 >0,4 2
>0,1e<1,0 >0,75 >0,3 <0,4 3

Artificial. O aprendizado teve como base anorma ABNT
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Outra funcionalidade para este algoritmo é através
das concentra¢des de gases, analisar o material sem
necessitar de um laboratério especifico para diagnosticar
afalha do equipamento, com isso, diminuindo o excesso
de tempo que levaria para levar a amostra do 6leo até
um laboratério padréo.

As concentragbdes de gases utilizadas no
algoritmo podem ser visualizadas nos itens abaixo.

C,H, - Acetileno.
C,H, - Etileno.
CH, - Metano.
H, - Hidrogénio.
CH, - Etano.

2.2 Arquiteturas da Rede Neural Artificial

Para elaboracdo do programa desenvolveu-se
uma RNA de topologia feed-forward com treinamento
por retro propagagao do erro.

Na Figura 2 é apresentada a topologiadaRNA, na
qual, a concentracdo 1 (CH,/CH,), concentragao dois
(CH,/H,) e concentragao trés (CH,/C,H,) representam
as entradas da rede, que sdo as concentracbes de
gases extraidas das Andlises Cromatograficas. Ja os
sete neurdnios de saida representam o diagndstico da
rede, ou seja, sao as sete falhas conforme a NBR 7274.

2.3 Treinamento e Validacao da RNA

Um dos destaques relevantes das RNAs estd na
capacidade de aprender a partir da apresentacao de
amostras (padroes) que exprimem o comportamento do
sistema, sendo que, em seguida, ap6s a rede ter aprendido
o relacionamento entre as entradas e a saidas, esta é
capaz de generalizar solugdes. A rede sera entdo capaz de
produzir uma saida préxima daquela esperada, a partir de
quaisquer sinais inseridos em sua entrada (SILVA, SPATTl e
FLAUZINO, 2010).

A etapa de aprendizado de uma RNA consiste em
processo interativo de ajuste de parametros de rede, os
pesos das conexdes, ou seja, o aprendizado é o processo
pelo qual os parametros livres de uma Rede Neural
sdo ajustados por meio de uma forma continuada de
estimulo pelo ambiente externo sendo o tipo especifico
de aprendizado definido pela maneira particular de
como ocorrem os ajustes dos parametros livres (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2007).

Para efetuar o treinamento foram utilizados
aproximadamente 125 exemplos divididos entre as falhas
que a Norma NBR 7274 ilustra. Estes exemplos foram
adquiridos através dos parametros de concentracoes de
gases dado pela norma e apresentados a rede, conforme
aTabela 6. Com isso pode-se assegurar que o aprendizado
do algoritmo deve como padrdo a norma vigente de
diagnéstico de equipamentos preenchido com éleo
mineral isolante.

Depois de treinada a rede, o procedimento seguinte
foi a obtencao da validacdo do algoritmo. Nesta etapa foi
apresentada aproximadamente 20 concentragdes, na qual,
treze sdo dados reais de transformadores em funcionamento.
Obtendo o resultado da validacéo foi possivel comparar com
os diagndsticos apresentados pelo laboratério.

CONCENTRAGAO 1 ®/S
CONCENTRAGAO 2 "/

CONCENTRAGAO 3 ==
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2.4 Estratégias de Treinamento

Uma tarefa importante no projeto de uma
rede neural artificial é a escolha da topologia da
rede, isto é, os nimeros de camadas e os nimeros de
neurdnios por camada. Isto é feito experimentalmente
através de processos repetitivos com o objetivo de
obter a precisdo desejada através da quantizacdo do
numero de neurdnios e camadas (layers) escondidos
(ARANTES, 2005).

A camada de entrada sera igual ao numero de
informagdes de entrada e o nimero de neurdnios no layerda
saida sera definido de acordo com o nimero de respostas.
Neste trabalho foi apresentado trés informacdes de entrada
que sdo as relagdes de gases. A saida foi definida com as
sete falhas do equipamento a ser diagnosticado conforme a
NBR 7274.

A utilizacdo de uma grande quantidade de
camadas escondidas ndo é recomendada a uma grande
maioria dos problemas de classificacdo de padrdes, pois
a maioria utiliza apenas uma camada escondida ou duas
camadas escondidas dependendo da complexidade do
problema (HAYKIN, 2001).

Durante a elaboracdo do algoritmo foram
elaboradas algumas estratégias de treinamento e
validacdo, com o objetivo de encontrar a melhor forma de
avaliacdo do desempenho da RNA. Foram testadas 6 rotinas
de testes para encontrar o melhor resultado. Através destas
rotinas foi alterado a quantidade de neurénios (ARRUDA,
SANTOS e SILVA, 2011), os exemplos repassados a RNA e
também os exemplos de validagdo. Isso tem como objetivo
evitar circunstancias de memorizacdo excessiva darede, ou
seja, overfitting, em que este acaba decorando as repostas

Figura 2 - Topologia da Rede Neural utilizada

Tabela 6 - Exemplos dados a rede

T

CONCENTRACAO
DE GAS

ololo|o|o|o|=|=
olo|o|o|o|=|o|ln
olojlo|o|—=|olo|lw —
o|lo|lo|—=|o|lo|o|= ©
olo|—|o|lo|olo|n ©
o|—=|ojo|lo|o|o|= N
—|lolo|o|o|o|o|w ©

Fonte: Autoria Propria
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frente aos estimulos introduzidos em suas entradas (SILVA,
SPATTIl e FLAUZINO, 2010).

3 RESULTADOS

No total foram utilizadas seis configuragcoes entre
dados de treinamento e teste da topologia aplicada na RNA,
conforme a Tabela 7. Durante a rotina de testes foi variado
o numero de validacdo e nimero de neurdnios. Com isso
pode-se analisar qual rede apresenta valores préximos aos
valores reais da instrucdo normativa.

A Figura 3 mostra a bateria de diferentes
configuragdes para dados de testes e treinamentos pela
qual a Rede Neural Artificial com sua respectiva taxa de
erro de saida 10°%, visando melhor custo beneficio entre
tempo de treinamento e erro de saida. De acordo, com as
cinco configuragdes avaliadas conclui-se que: 45 neurénios
obtiveram como resultado uma pequena taxa de erro, ou
seja, a melhor configuracdo de dados com a topologia
treinada e utilizada. Uma alternativa seria com 35 neuronios.
Ja a terceira e quarta bateria de testes apresentou uma
variagao de erro maior em relacao as duas primeiras.

Apds serem encontradas as defini¢des de topologia,
foram apresentados treze laudos das concentra¢des gasosas
de transformadores em servico. Para avaliacdo, foram
feitos diagndsticos e comparagdes com os resultados dos
laboratérios avaliados, para saber se estao de acordo com
aNBR 7274. Seguem naTabela 8, as concentragdes gasosas
e o diagnéstico conferido pelo laboratério. Entretanto, as
amostras colhidas seguiram os procedimentos da ABNT
NBR 7070.

Ap6s a verificagdo dos laudos dos diagndsticos pelo
laboratdrio, o préximo passo é a utilizagao da RNA treinada
nos limites da Norma NBR 7274; os mesmos parametros
utilizados pelo laboratério, de acordo com a Tabela 9.
O resultado obtido em vermelho representa a saida
que nédo obteve o mesmo resultado que o laudo do
laboratdério. Obtendo um erro em trinta(destacado em
vermelho) exemplo, da ordem de 3,33%. A tabela 8 séo
dados de relatdrio de concentragao e tipo de falha. A RNA
na linha 11 encontrou o tipo de falha DP (vide tabela 2),
enquanto que os dados de treinamento apontam para a
falhaT2.

4 CONCLUSAO
O principal objetivo foi realizar uma maneira
alternativa de diagnosticar analises cromatogréficas de

transformadores imersos em liquido isolante, através do
treinamento de uma RNA que obtivesse resultados iniciais
coerentes na avaliacdo de um fornecedor.

Neste trabalho foram coletados laudos
cromatograficos de transformadores que apresentavam
sinais de envelhecimento precoce do material isolante,
contaminagao do 6leo, sobreaquecimento dos mais
variados tipos. Todos os laudos utilizados foram de um
determinado laboratério e também utilizaram a mesma
instrucao normativa que a RNA treinada e a ABNT NBR
7274 como o método de interpretacdo. Com isso, a
empresa pode verificar e obter pardmetros dos laudos
concedidos por este laboratério e se estd dentro dos
padrbes esperados pela norma. A vantagem de se utilizar
aRNA estd na velocidade de resposta da RNA, previamente
treinada, do que consultaranorma ou um método grafico
como de Duval.

Em andlise aos resultados obtidos pelo teste da
RNA e comparados com os obtidos pelo laboratério,
é possivel avaliar que em totalidade os diagndsticos
obtidos foram similares, ou seja, apenas uma analise
obteve diagndstico diferente do obtido na RNA.
Comisso, apesar de ser uma pesquisa ainda em fase inicial,
conclui-se que esta ferramenta proposta pode ao menos
auxiliar na avaliacao de laboratérios e fornecedores de
liquido isolante em transformadores.

5 FUTUROS TRABALHOS

Como trabalho futuro, pretende-se aumentar a
quantidade de dados e consequentemente a avaliagao
de outros laboratérios, visando a consolidacdo desta
ferramenta para auxilio de diagnéstico de transformadores.

Tabela 7- Rotina de treinamento implementada

TREINO NEURONIOS VALIDAGAO TESTE
1 45 10% 7%
2 35 13% 7%
3 30 15% 7%
4 25 18% 7%
5 20 20% 7%
6 15 20% 7%

Fonte: Autoria Propria

AVALIACAO DE ACERTO DOS TREINAMENTOS
REALIZADOS

105%

100%
95%
90% -
85% -
80%
75%

Taxa de acerto(%)

45

35

30

ml

m2
m3
ma

75 20 15

Distribuicdo de Neurdnio

Figura 3 — Resultados das cinco configuracdes (1-5) de dados de testes e treinamento na RNA
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Tabela 8 - Concentragdes de gases utilizadas para validar a
Rede Neural Artificial utilizada

1 | CH/CH, | CH/H, | CH,/CH, | FALHA
2 0 0,025 0,07 DP
3 0 0,015 0,03 DP
4 0 0,06 0,16 DP
5 0 0,05 0,14 DP
6| 02 03 02 T
7 | 023 04 0,39 T
8 | 035 0,77 0,74 T
9 | o027 0,17 0,33 T
0] 17 0,2 17 )
1| 21 0,24 24 2
12 4 017 2 2
13| 45 03 3,9 2
14| 17 0,51 33 13
15 19 0,61 3,5 13
16 | 21 0,72 3,7 13
17 | 23 08 3,6 13
18 | 0,0007 5,2 0,03 D1
19 | 0,0006 5,7 0,01 D1
20 [ 0,003 27 08 D1
21 | 0,001 3,7 0,09 D1
2 [ 005 4 3,5 D3
23| 008 4,2 3,7 D3
24 | 007 18 17 D3
25 [ 008 17 15 D3
26| 03 4,2 6 DT
27 0,2 4,7 6,5 DT
28 [ 035 4,5 7,0 DT
29 [ 045 4,9 7,5 DT
30

Fonte: Autoria Propria

REFERENCIAS

ABNT, Associacdo Brasileira de Normas Técnicas, Referéncias
Bibliograficas, Rio de Janeiro, (2012). NBR 7274,

Ahmed, R, El Sayed, M.; Gadsden, S.A.; Jimi Tjong; Habibi,
S.(2015); Automotive Internal-Combustion-Engine Fault
Detection and Classification Using Artificial Neural Network
Techniques, Vehicular Technology, (IEEE Transactions on,
vol. 64, n. 1, pp. 21,33)

Arantes, J. G. (2005). Diagnoéstico de Falhas em
Transformadores de Poténcia pela Analise de Gases
Dissolvidos em Oleo Isolante Através de Redes
Neurais. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica)
-Universidade de Federal de Itajub3, Itajuba-MG, 2005.

Arruda, L.V, Santos, E.N,; Silva, M. J.(2011). Reconhecimento
de Padrdes e Classificacdo de Imagens de Escoamentos

Madrcio Mendonga/Marco A. F. Finocchio/Lucas Fidelis M. Gongalves

Tabela 9 - Resultados Obtidos através do treinamento da RNA

1 | CH/CH, | CHH, | CH/CH, | FALHA
2 0 0,025 0,07 DP
3 0 0,015 0,03 DP
4 0 0,06 0,16 DP
5 0 0,05 0,14 DP
6 02 03 02 T
7 | 023 0,4 0,39 T
8 | 035 0,77 0,74 T
9 | 027 0,17 033 T
10| 17 02 17 T2
1| 21 0,24 2,4 DP
12 | CH/CH, | CHH, | CH/CH, | FALHA
13 4 017 2 T2
14| 45 03 3,9 T2
15| 17 0,51 33 3
16| 19 0,61 35 3
17| 21 0,72 3,7 13
18| 23 08 3,6 T3
19 | 0,0007 5,2 0,03 D1
20 | 0,0006 5,7 0,01 D1
21 | 0,003 2,7 08 D1
22 | 0,001 3,7 0,09 D1
23| 005 4 3,5 D3
24 | 0,08 4,2 3,7 D3
25 | 007 18 17 D3
26 | 0,08 17 15 D3
27 | 03 4,2 6 DT
28| 02 47 6,5 DT
29| 035 4,5 7,0 DT
30 | 045 49 7,5 DT

Fonte: Autoria Prépria

bifasicos Utilizando Redes Neurais. Simpésio Brasileiro
de Automacao Inteligente (SBAI). SBAI 2011, Sao Jodo
Del Rei - MG.

Braga, A. P; Carvalho, A. P. L. F; Ludemir, T. B. (2007). Redes
neurais artificiais: teoria e aplicagoes. Rio de Janeiro: LTC.

Duval (1974), M., Fault Gases Formed in Qil - Filled Breathing
E,H.V.Power Transformers The Interpretation of Gas Analysis
Data, IEEE PES Summer Meeting & Energy Resources
Conference, Anaheim, CA.

IEC standard 599: Interpretation of the Analysis of Gases
in Transformers and Other Qil Filled Electrical Equipment
in Service, International Electrotechnical Commission,
Geneve, Switzerland, 1978.

IEEE C57.104-1991, IEEE Guide for the Interpretation of
Gases Generated in Oil- Immersed Transformers, 1991.

sinergia@ifsp.edu.br 119



REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS NO AUXILIO DE DIAGNOSTICO DE FALHAS EM TRANSFORMADORES

Madrcio Mendonga/Marco A. F. Finocchio/Lucas Fidelis M. Gongalves

Haykin, S..(2001). Redes Neurais. Principios e pratica. Porto
Alegre, RS: Bookman.

Mendonga,M.(2011).UmaContribuicaioaoDesenvolvimento
de Sistemas Inteligentes Utilizando Redes Cognitivas
Dinamicas. Tese de Doutorado, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand, Campus Curitiba.

Rahmat, A. H. Parastegari, M,; Forghani, Z. (2012). Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System Approach for Simultaneous
Diagnosis of the Type and Location of Faults in Power
Transformers. Electrical Insulation Magazine, IEEE
(Volume: 28, Issue: 5).

Silva, I. N. Spatti, D. H.; Flauzino, (2010); R. A. Redes Neurais

Artificiais para Engenharia e Ciéncias Aplicadas.
Sao Paulo, SP: Artiliber Editora LTDA.

120 http://ojs.ifsp.edu.br

Silva, I. N. Souza, A. N.; Hossri, R. M.; Hossri, J. H. C. (2000);
Intelligent System Applied in Diagnosis of Transformer Oil,
Dielectric Materials, Measurements and Applications, 2000.
Eighth International Conference on (IEEE Conference),
Edinburgh.

Setayeshmehr, A. Borsi, H.; Gockenbach, E. A. (2008);
Software Implementation of the Duval Triangle Method.
Electrical Insulation, 2008. ISEl 2008. Conference Record of
the 2008 IEEE International Symposium on, Vancouver.

Zadeh, L.A (1968). Fuzzy algorithms, (Info. & Ctl.) Vol. 12,
pp. 94-102.





