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Abstract— Power transformers are important equipments in a substation, from transmission to distribution
of electricity to end users. The major importance of this equipment is the ability to transform voltage, which
allows the transmission of power over long distances. Costs associated with the acquisition of a new transformer
are high, on the order of a few million reais for power transformers in voltage class of 500 kV (100 MVA). The
fines imposed by ANEEL are also significant when there is breach of contract, ie, in case of unavailability of the
service because the equipment is out of operation for any defects or contingency. Therefore, energy companies
have focused on predictive and preventive maintenance in order to keep the equipment in a effective maintenance
program, avoiding the occurrence of failures. There are various techniques that are used for diagnosis and failure
analysis of power transformers, but little has been discussed about the robustness of these techniques, if the
sample being contaminated. This paper presents a sensitivity analysis to test the reliability and robustness of
two techniques applied to fault diagnosis, one based on auto-associative neural network and the other through
the algorithm Information Theoretic Mean shift. It is shown through the results of the systems robustness of the
recognition failure, which in practice represents the impact on minimizing cost related to a wrong evaluation.

Keywords— Sensitivity analysis, Power Transformers, Autoencoder, Information theoretic mean shift.

Resumo— Transformadores de poténcia sdo equipamentos importantes em uma subestagao, da transmissao,
distribuigao de energia elétrica aos usudrios finais. A principal importancia estd na capacidade de transformacéo
de tensdo (elevadores e abaixadores) o que permite a transmissdo de energia em grandes distancias. Os custos
associados a aquisicdo de um transformador de poténcia na classe de tensédo dos 500 kV (100 MVA) é de alguns
milhoes. As multas aplicadas pela ANEEL sdo significativas quando ha indisponibilidade do servigo devido o
equipamento estd fora de operagdao por algum defeito ou contingéncia. Logo, as empresas de energia tem se
esforcado na manutencao preventiva e preditiva, a fim de manter esses equipamentos dentro de um programa
de manutencao efetivo, evitando a ocorréncia de falhas. Existem véria técnicas inteligentes utilizadas para o
diagnéstico e analise de falhas em transformadores, mas pouco tem se discutido sobre a robustez dessas técnicas,
caso a amostra esteja contaminada. Neste trabalho é apresentada uma andlise de sensibilidade para testar
a confiabilidade e robustez de duas técnicas aplicadas ao disgnéstico de falhas, uma baseada em redes auto-
associativas e a outra através do algoritmo de teoria da informacao mean shift. E mostrado através dos resultados
a robustez dos sistemas no reconhecimento da falha, o qual na pratica representa o impacto na minimizagao de
custo referentes a uma avaliacao errada.

Palavras-chave— Aniélise de sensibilidade, Transformadores de poténcia, Redes auto-associativas, Teoria da
Informacao Mean shift.

1 Introducgao

O Brasil possui um dos maiores sistemas inter-
ligados do Mundo, com milhoes de subestagoes
desde a geracao a distribuicao. O Sistema Inter-
ligado Nacional (SIN) é formado pelas empresas
do setor elétrico das regides Sul, Sudeste, Centro-
Oeste, Nordeste e parte da regiao Norte do Bra-
sil, sendo previsto para julho de 2013 a interliga-
¢ao do sistema Norte (Tucurui-Macapa-Manaus).
A interligagdo apresenta vantagens no que se re-
fere a confiabilidade, flexibilidade, continuidade,
segurancga e economia. Porém, para o subsistema
Norte, podera ocasionar temporariamente um sig-
nificativo aumento no indice de perdas elétricas
(EPE, 2011).

Estas perdas elétricas representam custos adi-
cionais, perda de faturacdo e consequentemente
sobrecarregamento da rede base. Logo, as empre-
sas de energia tem que investir em bons programas
de manutengao, supervisao e monitoramento das
condicoes de operacao, a fim de mitigar as perdas
e aliviar as subestagoes de poténcia. Na pratica,
implica em monitorar amitide todos os equipamen-
tos que compoem as subestagoes, dando um maior
foco aos transformadores de poténcia, devido ao
alto custo e a indisponibilidade de compra imedi-
ata, no caso de falha que leve a perda do equipa-
mento.

De acordo com as estatisticas de falhas apre-
sentados em (Suwanasri et al., 2008), as partes
mais frequentemente afetadas sdo: o OLTC (on-



load tap-changer), o tanque (vazamento de 6leo),
as buchas, o enrolamento e o niticleo, sendo que o
OLTC e o nucleo tem uma taxa de falha 40% e
35%, respectivamente. Porém, uma vez que as fa-
lhas se manifestam de forma precoce (nos primei-
ros anos de operagdo), resultante de estresse elé-
trico, dielétrico, eletromagnético, térmico ou qui-
mico, hé a necessidade constante de um bom pro-
grama de manutengao que permita evitar falhas
de maior gravidade, detectadas pelo surgimento
de gases combustiveis (estresse quimico).

As técnicas mais utilizadas para a compre-
ensao dessas dinamicas que ocorrem no interior
dos transformadores sao a analise fisico-quimica e
a cromatografia gasosa. A cromatografia gasosa
permite a identificacdo de conjuntos separados de
gases que estdo relacionadas com falhas térmicas
e elétricas. O diagnéstico através da interpreta-
cao dos gases dissolvidos no éleo € feita por nor-
mas padronizadas, tais como a IEEE, IEC e NBR,
utilizando a técnica de andlise de géds dissolvido
(AGD).

Embora a AGD seja uma técnica mundial-
mente aplicada no diagnostico de falhas em trans-
formadores, a forma retangular descrita nas nor-
mas, com uma especificacdo simplista de interva-
los para cada concentracao de gas ou razao, usada
na fase de interpretacao, torna o método incapaz
de mapear o espago topoldgico de gases. Geral-
mente, a precisao alcancada no diagndstico utili-
zando a norma IEC, com as bases de dados dispo-
niveis é em média de 85%.

Isto motivou uma nova abordagem e a cons-
trucao de um sistema de diagndstico preciso com o
uso de redes neurais auto-associativas (autoenco-
ders), relatado em (Miranda et al., 2012). Ainda
em (Miranda et al., 2012) devido ao pequeno ni-
mero de amostras de falhas para validacao das re-
des, obtidas através de normas especificas e ba-
ses de dados disponibilizadas em alguns artigos
na area, foi proposto um novo método chamado
de truque de densificagdo, baseado na teoria da
informacao mean shift, com a finalidade de com-
pensar a existéncia de dados escassos.

Através do algoritmo mean shift é possivel
gerar dados virtuais e assim preencher conjuntos
que possuem um pequeno ntimero de elementos
representativos. Mas além, a capacidade do algo-
ritmo mean shift em capturar a estrutura domi-
nante de cada um dos conjunto de amostras de
falhas, possibilitou, assim como no caso das redes
auto-associativas em um arranjo competitivo, ser
uma abordagem bem sucedida para o diagndstico
de falhas, atingindo um nivel de 100% de precisao
(Lima et al., 2013).

No entanto, apesar deste sucesso com as redes
auto-associativas e com o mean shift, o trabalho
estd longe de estar completo, porque a base de da-
dos é formada por um conjunto padrao de amos-
tras pontuais, dando apenas uma imagem estatica

do transformador. Logo, com o intuito de avaliar
a robustez dos métodos propostos em (Miranda
et al., 2012) e (Lima et al., 2013), foi introduzido
um erro de distribuigao uniforme (que representa
uma contaminacao do 6leo) nas amostras de teste
para pontuar a precisao dos sistemas de diagnds-
ticos.

Neste trabalho pretende-se avaliar através de
uma analise de sensibilidade, o percentual de
acerto obtidos pelas redes auto-associativas e pelo
mean shift quando da ocorréncia de perturbagoes
que modifiquem as amostras de gases, o qual em
um sistema convencional para a andlise de falhas
estaria suscetivel ao erro, mostrando a robustez
dos métodos.

O artigo é organizado como segue: no tépico
2 e 3 os resultados com a aplicagao das redes neu-
rais auto-associativas e o algoritmo mean shift no
diagnéstico de falhas. No tépico 4 a andlise de sen-
sibilidade aplicada aos dois sistemas e no tépico b
as conclusoes acerca do trabalho.

2 Diagnéstico com redes
auto-associativas

O método desenvolvido para o diagndstico de fa-
lhas incipientes baseado na AGD com as redes
auto-associativas, tem por definicao que todas as
redes devem ser treinadas para armazenar na ma-
triz de pesos as caracteristicas de uma falha em
particular. Foram consideradas sete redes, sendo
duas para condi¢do normal com e sem OLTC e
cinco para os outros tipos de falhas. Todas as sete
redes sao concorrentes (as entradas em paralelo)
competindo entre si, conforme a Figura 1.

Em uma arquitetura concorrentes, quando as
redes sdo ativadas por uma nova amostra (nio
classificada), apenas a rede que estiver melhor sin-
tonizada apresentara um menor erro entre entrada
e saida em relagao as demais. Isto permite identi-
ficar a qual conjunto (falha ou normal) pertence o
novo vetor e, assim, fazer a classificagao de forma
correta.

A arquitetura do sistema proposto utiliza trés
neurénios nas camadas de entrada e saida e 15
neurénios na camada intermediaria. A funcao de
custo para o calculo do erro e atualizacao dos pe-
sos é realizada através do método cléssico (Mean
squared error - MSE). A funcdo de ativacao en-
tre a camada de entrada e a camada escondida é
sigmoide e linear para a camada de saida. O al-
goritmo de treinamento é o Levenberq-Marquardt
implementado em Matlab, com o cuidado de evi-
tar cair em solugodes triviais.

Na Tabela 1 estao os resultados da validacao
com os dados reais e a comparagao com a aplica-
¢do da norma IEC 60559. Pode-se observar que
todos os dados reais foram classificados de forma
correta, pois foram obtidos 100 % de acerto com
todos os dados, incluindo os casos para transfor-



madores em estado normal. Nao houve erros ou
mé classificacdo dos dados (352 acertos em 352
casos), sendo que o uso do truque de densifica¢ao
permitiu que todos os casos reais fossem absolu-
tamente testados.
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Figura 1: Arquitetura completa do sistema de di-
agnostico com competicao entre os autoencoder

Tabela 1: comparagao da precisao do diagndstico
na descriminagao do tipo de falha

Modelo Treino Teste Nao
(virtual) | (real) | classificado
Miranda 100% 100% 0
et al, 2012
IEC 93 % 95.28 % 85

O resultado comparativo da aplicacao da IEC
60559 indica que o conjunto de validagao nao era
facil de diagnosticar e a forma retangular (como é
induzido pela aplicacdo da norma) nao é conveni-
ente para representar os conjuntos de falhas.

O método proposto apresenta superioridade
em relacao a IEC, uma vez que o modelo do auto-
encoder foi capaz de identificar corretamente to-
dos os casos considerados indecisos. O resultado
6timo de 100 % pode ser explicado pela capaci-
dade do autoencoder em aprender um especifico
manifold de um conjunto de dados.

3 Diagndstico com mean shift

A teoria da informacao mean shift pode ser usado
na forma de um algoritmo de classificacao de da-
dos, separando a base de dado em subconjuntos
de falhas. Para isso utiliza duas metodologias: o
GBMS (Gaussian Blurring Mean Shift) e o GMS
(Gaussian Mean Shift).

Essas metodologias estao compiladas em
(Miranda et al., 2012) e (Lima et al., 2013), sendo
implementadas com a variagao do parametro A,
que faz o trade-off entre as duas metodologias.
Em sintese, quando A = 1 o algoritmo gera as mo-
das da fungdo densidade de probabilidade (fdp),
uma vez que a forca de informagao faz com que
as particulas (conjunto de dados) sejam atraidas
para a regiao de alta densidade.

Baseado na geracao das modas que represen-
tam o conjunto de dados, o mean shift é apli-
cado a cada um dos conjuntos de falhas, sendo ge-
rada uma moda para cada conjunto. Desta forma,
quando uma nova informacao é adicionada ao con-
junto, este novo ponto deve migrar em direcao a
moda mais similar. Logo, dessa forma, pode-se
fazer o diagnostico de falhas.

O diagnéstico é realizado através da compa-
ragao de distancias (erro médio absoluto) entre a
nova informacao e a nuvem de pontos gerados pelo
mean shift. Esta nuvem de pontos é obtida com a
variacdo do o no intervalo entre [0.01 0.1] a cada
iteragao (Figura 2).
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Figura 2: Geragao de dados virtuais descobrindo
os conjuntos fundamentais para cada modo de fa-
lha.

Matematicamente, o primeiro passo é o cal-
culo do menor valor médio absoluto de X; em (1),
para determinar a menor distancia entre um ponto
e um dos conjuntos. Em seguida, é calculado o mi-
nimo dos minimos da distdncia absoluta em (2),
para determinar qual dos conjuntos esta mais pré-
ximo do ponto.

K, = 2=t i —vil (1)

n

X; = min(min(K;)) (2)



As equagoes supracitadas (1) e (2) s@o usa-
das para determinar a distancia dos cinco pontos
em relagao & nova informagao (representando cada
conjunto de falha) e entdo é selecionada a menor
dos cinco. O conjunto que apresentar o menor erro
(menor distancia) serd considerado como aquele
ao qual o ponto pertence.

Na Figura 3 é ilustrado um caso onde a distan-
cia entre o ponto em amarelo (nova informagéo)
e os outros cinco pontos (o mais perto de cada
conjunto) é 0.0011, o qual representa uma falha
térmica do tipo (T < 300° C).

Descarga parcial

Descarga de alta energia
Temperatura < 300 °C

c®@0 @0 e
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Novo ponto
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Figura 3: Distancia entre o novo ponto de falha e
um conjunto representado pela moda da fdp.

Na Tabela 2 é apresentado o resultado obtido
apds o treinamento, e a descriminagao da condigao
normal e de falha. Pode ser observado que foi
alcangada a capacidade de discriminagao, uma vez
que nao hé respostas falsas e 100 % de precisao foi
alcancada.

Tabela 2: precisao do diagnostico

Modelo | Conjunto Nao
treino teste | classificado
Miranda 100% 100% 0
et al, 2012
Lima 98 % 98 %
et al, 2013 100 % 100 % 0

4 Analise de sensibilidade

Com os dois métodos de diagnéstico de falhas in-
cipientes através de redes auto-associativas e com
o mean shift, foi possivel obter uma boa discrimi-
nacao dos conjuntos com acerto de 100 %. Con-
tudo, para avaliar a robustez dos métodos quanto
ao diagnéstico correto, fez-se uma anélise de sen-
sibilidade aplicando uma perturbagao no conjunto
de amostras utilizado.

Para verificar a robustez de identificagao e a
capacidade de aprendizagem das redes, foi intro-
duzido um ruido de distribuigao uniforme em todo

o conjunto de dados, inicialmente variando entre
+ 1% e x5 % e, posteriormente, entre = 5 % a
+ 20 %.

O objetivo foi provar que mesmo se houvesse
uma alteracao na amostra de dados, devido a er-
ros de medigao, contaminagao das amostras, entre
outros fatores, o sistema conseguiria ter uma boa
taxa de acerto.

Na Figura 4 é apresentado o uso de um ruido
uniforme com diferentes larguras, no qual foi repli-
cado 20 vezes para cada uma das amostras, conta-
minando cada componente com o vetor de ruido.
Observar-se que para o maior nivel de ruido (£ 20
%) a precisao se manteve acima de 90 %, um valor
que estd acima de muito dos resultados publica-
dos na érea e que foram comentados em (Miranda
et al., 2012).

100 % [

98 % .i. ~

96 %

94% =

Precisdo
/

92 % S u

90 % -

88 %

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14% 16% 18% 20%
Variagao do ruido

Figura 4: Sensibilidade da AANN na presenca de
ruido.

O mesmo procedimento aplicado as redes
auto-associativas foi replicado no mean shift, con-
siderando a base de dados com um ruido variando
entre £ 1 % a £+ 20 %.

Os resultados mostrados através da Figura
5 indicam uma similaridade com as redes auto-
associativas, no que diz respeito a capacidade de
classificar a falha para um ruido entre £ 1 % e +
5 %, porém a precisio de acerto se mantem acima
dos 98 % em oposicao as redes que foi de 96 %.
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Figura 5: Sensibilidade do mean shift na presenca
de ruido.

Contudo, a medida que o ruido cresce acima
dos 15 %, o mean shift nao consegue manter a pre-
cisao compativel com as redes, possivelmente por



que os limites de fronteiras que foram definidos na
determinacao da moda de cada conjunto de falha,
ja ultrapassam as fronteiras dos outros conjuntos.

A taxa de acerto na maioria dos trabalhos ci-
tados em (Miranda et al., 2012) estd acima de 90
%, porém, recentemente, outros trabalhos que tra-
tam do diagnéstico com AGD também obtiveram
100 % de acerto (Isa and Mamat, 2011). Contudo,
nao foram consideradas andlises de sensibilidade
para testar a robustez ao ruido.

Os resultados apresentados neste trabalho
adicionam confiabilidade é robustez aos sistemas
desenvolvidos, tanto com o uso das redes auto-
associativas quanto com o mean shift, de modo
que, mesmo em caso de contaminagao das amos-
tras, ambos sistemas ainda conseguem identificar
a falha com um bom nivel de acerto.

A precisao de acerto comentados em (Miranda
et al., 2012) é relativa, pois a tnica base de da-
dos padronizada é a IEC TC 10, a qual torna-se
pequena para o treinamento com redes neurais,
dando liberdade para que sejam usadas outras ba-
ses de dados de uso restrito. Logo, os resultados
(precisao) apresentados em um trabalho ndo po-
dem ser diretamente comparados a outro.

O uso da anélise de sensibilidade para indi-
car o nivel de robustez, torna-se interessante, pois
permite que o modelo em anélise possa ser indire-
tamente comparado com os demais trabalhos com
precisao acima de 90 %. Considerando que mesmo
em caso de variagoes de + 20 % os resultados ob-
tidos com o uso das redes e com o mean shift tem
sido satisfatorios.

5 Conclusao

O uso das redes auto-associativas e do algoritmo
mean shift como ferramenta para o diagndstico de
falhas em transformadores de poténcia referenci-
ados ao longo do trabalho, obtiveram um 6timo
resultado com 100 % de precisao de acerto.

Contudo, a base de dados utilizada é formada
em parte por dados obtidos de outros trabalhos
existentes na drea e pela base de dados normati-
zada TEC TC10. Isto, de certa forma, impede a
comparagao direta com outros trabalhos e, por-
tanto, a confirmagao da capacidade de generaliza-
¢ao do método.

A andlise de sensibilidade foi introduzida
neste trabalho, como um método de avaliar a ro-
bustez dos sistemas propostos (rede e mean shift)
na determinacao da falha. Permitindo analisar até
que grau os sistemas se mantém confidveis, mesmo
com a contaminagao das amostras.

Uma vez que nao é possivel comparar direta-
mente todos os trabalhos existentes na area, a ana-
lise de sensibilidade indica uma margem de erro do
sistema de diagnéstico. Esta margem de erro, com
a introducao de um ruido de até 4+ 20 % foi menor
que 10 %, ou seja, a taxa de acerto (maior que 90

%) é superior a muitos dos trabalhos j& publicados
e que nao foram submetidos ao teste de robustez.

Logo, a classificagao e a identificagao das fa-
lhas para ambos sistemas, mesmo na presenga de
um ruido é visto com boas perspectivas e demons-
tram a capacidade dos sistemas em capturar a in-
formacao predominante em um conjunto de dados.

Na prética, representa a economia de alguns
milhées para a empresa, devido ao impacto de
uma avaliacao errada que leve a perda do equi-
pamento e indisponibilidade do servigo.
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