Intelligent fault diagnosis in transformers based on
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Abstract—The early detection of faults in power transform-
ers is crucial for electrical power systems due to the high
maintenance cost and the impact of defects in these pieces of
equipment. Several fault detection methods based on dissolved
gas analysis (DGA) in insulating oil have been developed and
standardized. This article presents a DGA database composed of
samples collected from transformers over 20 years of operation,
in addition to data from consolidated literature. The more than
2000 samples allow for the design of classifiers for thermal and
electrical faults in transformers using machine learning (ML).
The study details data exploration and evaluates classifiers such
as Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM),
Artificial Neural Networks (ANN), K-Nearest Neighbors (KNN),
as well as conventional methods like the Duval Triangle, Rogers
Ratios, Key Gas, Doernenburg, and IEC 60599. The results
indicate that a hybrid architecture, composed of KNN and
ANN classifiers along with the Duval method, shows excellent
performance in diagnosing transformer faults.

Index Terms—Power transformers, DGA, machine learning,
ANN, KNN, SVM, RL.

I. INTRODUCAO

Matriz energética como fonte de desenvolvimento de-

pende do estado operacional de seus equipamentos,
sendo os transformadores de poténcia ativos fundamentais
[1]]. Investigacdes relevantes sobre falhas em transformadores,
conduzidas pelo grupo de trabalho Cigré A2.37, apontam
para a proeminéncia de falhas dielétricas. Nos transformadores
de subestacdes se destacam as falhas mecanicas e defeitos
elétricos e nos de geracdo, predominam as falhas térmicas e
dielétricas [2].

Um dos métodos preditivos de diagnéstico baseia-se na
andlise DGA, cujos valores de concentracdo gasosa apre-
sentam correlacdo com falhas térmicas e elétricas de trans-
formadores. Contudo, o mapeamento entre padrdes gascro-
matogréficos e diferentes tipos falhas resulta em um problema
de classificagdo nio-linear com mudltiplas classes, o que torna
o diagndstico por esta abordagem um desafio ndo trivial [3].

A andlise DGA pode representar ganhos significativos
na detec¢do de falhas incipientes [4]. Para transformadores
em operagdo, pode-se reduzir consideravelmente o custo de
reparos e possibilita a programacdo de manutencdes preven-
tivas e/ou corretivas, reduzindo o tempo de indisponibilidade
destes equipamentos [1].
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O transformador em seu ciclo de operacdo estd sujeito a
sazonalidade de cargas, curto-circuito, descargas atmosféricas,
além do envelhecimento natural do equipamento, eventos
correlacionados ao surgimento de falhas incipientes [S]].

Neste contexto, a andlise DGA ¢é utilizada desde 1960 e
varios métodos convencionais, inclusive normatizados, foram
desenvolvidos a exemplo do triangulo de Duval, Gas chave,
relacdes de Rogers, Doernenburg, IEC 60599 e outros [3].
Contudo, a caracteristica nao-linear do problema, dificulta
o mapeamento de padrdes de concentracdo gasosa destes
métodos e, muitas vezes, apresentam resultados com baixa
assertividade ou indeterminagdes [|6] [7]]. Por esta razdo, o AM
se apresenta como alternativa a esta abordagem.

Os inimeros métodos convencionais evidenciam a relevan-
cia do problema e a dificuldade em tratd-lo por abordagens
analiticas. Nesse ambiente, se observa esfor¢os para projetar
técnicas no contexto de aprendizado de maquina (AM). Esta
abordagem € comumente conduzida por algoritmos consagra-
dos de classificagdo baseados em reconhecimentos de padrdes
nos dados, tais como: ANN [8], KNN [9], SVM [10] e outros.

Para extracdo de padrdes e correlagdes das concentragdes
dos gases, algumas arquiteturas hibridas tém sido utilizadas
com diferentes classificadores [10] [11]] [12]]. Neste sentido, a
presente pesquisa visa contribuir para a melhoria da andlise
DGA observando o desempenho dos classificadores: ANN,
KNN, SVM e RL, além dos métodos convencionais.

Nesta pesquisa ¢ apresentada uma base de dados inédita
composta 2004 amostras coletadas de transformadores ao
longo de 20 anos de operacdo e de literaturas consolidadas
capaz de fornecer padrdes dos tipos falhas. Apresenta-se
andlise detalhada na exploracdo dos dados, a partir de formas
sistemdticas de computacdo e recursos estatisticos para re-
conhecimento de falhas em transformadores. Propde-se ainda
uma arquitetura, composta pelos algoritmos ANN e KNN,
associado ao tridngulo de Duval para a classificacao de casos
normais, falhas térmicas e elétricas, sendo assim estabelecida
como uma abordagem hibrida com elevada assertividade.

A composi¢do desta estrutura hibrida foi definida a partir
do desempenho individual dos métodos. Nesta etapa, além das
fases de treinamento, sintonia dos hiperparametros e certifi-
cacdo dos resultados por validacdo cruzada, foi verificado o
indice Kappa de concordancia e sensibilidade dos algoritmos.

O artigo estd organizando da seguinte forma: a Secdo II
apresenta os fundamentos tedricos. Na Secdo III € apresentada
a metodologia de andlise grafica do dataset, métodos conven-
cionais, além dos parametros de implementacdo dos algoritmos
AM. Na Secdo IV apresentam-se e discutem-se os resultados e
estudo de caso, e na Secdo V sdo apresentadas as conclusdes.
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II. FUNDAMENTOS
A. Andlise DGA

A andlise DGA tem por objetivo nortear as tomadas de
decisdes quando da identificacdo de falhas incipientes em
transformadores de poténcia [[13]. Neste caso, a identificagéo,
a medi¢do e interpretacdo das concentragdes dos gases, além
do conhecimento prévio das condi¢cdes operativas dos equipa-
mentos, sdo fundamentais para diagndstico de falhas [3]].

Neste contexto, o estudo da andlise DGA, tem se mostrado
eficiente na deteccdo de defeitos, pois as concentragdes
gasosas tendem a se manter no 6leo. Logo, variacdes na tem-
peratura em funcdo da distribuicdo de energia na vizinhanga
da falha alteram os produtos das decomposicdes existentes e
por conseguinte as concentracdes dos gases [J3]].

Deste modo, diversos modelos foram desenvolvidos, a ex-
emplo da pesquisa do grupo B87 da IEEE, IEC e CIGRE,
além de modelos de abordagem analitica. Onde apresentam as
relacdes entre as concentracdes dos gases hidrogénio (Hs),
metano (CH,), etano (CsHg), etileno (CoHy) e acetileno
(C2H2) e a temperatura do 6leo e os diferentes tipos de falhas,
que por sua vez, podem ser de origem térmica ou elétrica [3]].

No modelo apresentado na IEEE C57.104, 2019, mostrado
na Figura{l] tém-se as correlagdes entre concentragdes, tem-
peratura e os defeitos: descargas parciais (PD), falhas térmicas
de baixa, média e alta intensidade (T1, T2 e T3), falhas elétri-
cas de baixa e alta intensidade (D1 e D2), respectivamente,
e serdo abordadas neste estudo. Exceto as reagdes cataliticas
(R), gases parasitas (S), aquecimento do papel e dleo (O) e
carbonizagcdo do papel (C) que ndo fazem parte do escopo
desta pesquisa.
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Fig. 1: Distribuicdo da concentragdo dos gases IEEE C57.104

Os modelos analiticos, ditos métodos convencionais, sdo
utilizados desde a década de 1960 e amplamente aplicados
na andlise DGA, além disso, existem as arquiteturas baseadas
em AM, onde algumas delas serdo apresentados a seguir.

B. Métodos convencionais

1) Tridangulo de Duval 1: Seus lados expressam percentuais
relativos em fungdo da temperatura e energia de falha dos
gases CHy, CoHs e CoHy. Suas regides representam os tipos
de falhas PD, D1, D2, T1, T2 e T3, além de uma darea de
falha mista DT (térmicas e elétricas). O método nio possui
diagnostico para casos normais [3|.

2) Relagoes de Rogers: Faz uso de relagdes e da correlagdo
destas propor¢des para diagndsticos. Estratifica casos normais,
falhas térmicas e elétricas [3]].

3) Gds chave: Os gases-chave sdo aqueles que, em de-
termonado grau de concentragdo predominante, indicam a
presenca de diferentes tipos de falhas em transformadores [3].

4) Doernenburg: lIdentifica trés tipos de falhas: falha tér-
mica, descarga parcial e arco elétrico. O método faz uso
de quatro relacdes e trés pré-condicdes especificas para em
seguida submeter as amostras a andlise [3]].

5) IEC 60599: O método da IEC-60599 faz uso das
mesmas relacdes de Rogers; contudo, apresentam diferengas
em alguns valores limites das faixas de andlise e diagndstico,
além de ndo estratificar casos de amostas normais [|14].

C. Meétodos inteligentes

A andlise DGA teve nos diferentes métodos convencionais
sua eficiéncia comprovada, contudo, a dificuldade na ex-
tracdo de padrdes para o problema ndo-linear é refletida em
seus resultados, cujos diagndsticos indeterminados e de baixa
assertividade sao recorrentes [7]]. Por esta razdo, o estudo
de variadas arquiteturas de aprendizado de maquina (AM),
associadas a métodos probabilisticos, estatisticos entre outros,
estdo cada vez mais proeminentes neste segmento [15]]. Neste
contexto, a presente pesquisa destaca: RL, SVM, ANN e
KNN. Além dos algoritmos de apoio: Andlise de Componente
Principal (PCA), K-means e Kappa de Cohen.

1) Regressdo Logistica - RL: Determina a probabilidade
de um evento ocorrer ou de uma entrada pertencer a uma
classe especifica, modelando a relacdo entre uma varidvel
dependente e um conjunto de varidveis independentes. A
Equagdo{I] permite a conversdo dos valores de entrada em
uma escala logit, que varia de —oo a 400, para valores de
probabilidade que variam entre 0 e 1. Onde os pesos 3 sdo
ajustados pelo método da méxima verossimilhanga [[16].
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2) Mdquina de Vetores de Suporte - SVM: Constréi um
hiperplano como superficie de decisdo que maximiza a
margem de separacdo entre as classes, ideal para problemas de
classificacdo linear. As funcdes Kernel permitem que a SVM
lide com problemas ndo lineares ao transformar os dados para
uma dimensdo mais alta, retornando a linearidade novamente.
As varidveis de relaxamento ¢; ajustam a posi¢do das amostras
em relacdo aos hiperplanos e permitem performar melhor
evitando os ruidos nos dados . A minimizacdo do erro € na
Equagdo{2] demanda valores minimos para ¢; no conjunto de
treinamento, onde C é uma constante de ajuste [[17]].
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3) Redes Neurais Artificiais - ANN: Algoritmo que emula
a estrutura de sistemas nervosos, onde as unidades bdsicas
de processamento sao chamadas de neurdnios, interconectados
em camadas, [, e ativados por uma fungéo ¢(.). No treinamento
relacionam os valores de entrada e saida, x e y, pela Equagao-
Bl Em um segundo momento, é realizado o teste a partir do
vetor de entrada = entregue a ANN e os coeficientes memo-
rizados sdo recuperados para classificar a nova amostra. Cujo
aprendizado € representado pelo conjunto de pesos sindpticos,
w, ajustados pelo algoritmo de backpropagation [12].
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4) k-ésimos vizinhos mais proximos - KNN: Considera a
hipétese de que dados de mesma classe tendem a se concentrar
em uma mesma regido, para entdo atribuir um rétulo a uma
nova instancia n de acordo com a classe preponderante entre os
K vizinhos mais préximos do conjunto de treinamento. Além
de possuir capacidade para resolver problemas ndo lineares a
partir de uma base de dados suficientemente grande [18].

D. Algoritmos de apoio

1) Andlise de componentes principais - PCA: A andlise de
componentes principais (PCA) é uma técnica multivariada de
modelagem da estrutura de covaridncia que transforma linear-
mente um conjunto original de varidveis, possivelmente cor-
relacionadas entre si, num conjunto substancialmente menor
de varidveis ndo correlacionadas que contém a maior parte da
informacgdo do conjunto original [[19]].

2) K-means: Agrupa dados tentando separar amostras em
n grupos de varidncia semelhantes (clusters), a0 passo que as
semelhancas entre os elementos de grupos distintos sejam as
menores possiveis. Na prética, é escolhido o nimero de K
centroides para o agrupamento pré-estabelecido, em seguida
associa cada amostra ao centro mais proximo, de modo que a

média quadrada da distancia euclidiana seja minimizada [20].

3) Kappa de Cohen: Métrica estatistica que mede a con-
cordancia entre classificadores que avaliam os mesmos dados.
E particularmente itil, pois leva em consideracdo a concordén-
cia que ocorre ao acaso, o que o torna mais robusto do que
simplesmente medir a porcentagem de concordancia [21].

III. METODOLOGIA

Uma caracteristica tipica no processo DGA, sdo datasets
desbalanceados e relativamente pequenos. Neste sentido, a
presente pesquisa visa contribuir apresentando uma base de
dados robusta, que possui boa capacidade de representacdo do
problema intrinseco.

Composta com cerca de 80% de dados coletados de trans-
formadores ao longo de 20 anos de operag@o no setor elétrico
brasileiro e de literaturas consolidadas [[10] [11]] [22], a exem-
plo da IEC TC10. As 2185 amostras iniciais estdo distribuidas
em 1476 amostras normais, 442 do tipo T (falhas térmicas) e
267, D (falhas elétricas).

A. Pré-processamento dos dados

Os dados foram logaritmizados em fun¢do de sua alta var-
iancia, fato que permitiu a andlise grafica de sua distribuicdo.

Na Figuraf2] apresenta-se a distribui¢io dos gases, com
maior quantidade de amostras na regido de 2 a 4, que se
refere a baixas concentracdes gasosas, em fun¢cdo do maior
nimero de dados normais, exceto o CoHs, que normalmente
possui zero de concentracio para casos normais. Neste caso, €
importante ressaltar que as amostras com valores nulos (zero)
foram atribuidos 0.01 em fung¢do da logaritmizagdo do dataset.

As amostras discrepantes na regido superior da Figura{2]
sdo casos de falhas, que apresentam altas concentracdes em
func¢do do tipo de defeito. Enquanto as amostras inferiores
podem esta relacionadas a outliers e serdo analisadas a seguir.

Andlise de dados - escala logaritmica - 2185 amostras
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Para estas amostras inferiores, o grafico da Figuraf3] exibe
a distribuicdo espacial do dataset, representado pelas com-
ponentes principais PC1, PC2 e PC3. No qual, se observa a
presenca de pequenos grupos de amostras normais na regido
destacada e permite inferir a presenca de dados sensiveis
(outliers) ao processo de AM. Desta forma, aplicou-se o K-
means, em toda a base de dados, onde a area destacada
formou trés clusters menores, totalizando 181 amostras, as
quais, foram excluidas do dataset.



Além disso, é possivel observar a existéncia de um padrio
de separabilidade entre classes e embora possua regides com
sobreposicdo de dados, sugerem a correta classificagdo das
amostras € o seu potencial de representar o proplema DGA.

Sobre este potencial, utilizou-se abordagem de aplicar uma
funcdo polinomial de ordem elevada para ajudar a capturar
a complexidade dos dados e proporcionar uma representacio
mais fiel dos padrdes observados. Deste modo, aplicou-se a
curva de tendéncia aos percentuais de concentracdo de cada
tipo de gds dentro da mesma amostra em todo o dataset, cujo
grafico resultante € semelhantes ao da norma C57.104 [3]],
apresentado na Figura{I] e serd discutido na Secdo IV.

B. Aplicacdo dos métodos convencionais

Duval sempre aponta algum tipo de falha, mesmo para
amostras normais. O método IEC 60599 nao possui diagnds-
tico normal, enquanto Rogers apresentou baixo desempenho
baixo nesta classe. Por este motivo, somente casos de falhas
foram apresentadas a estes métodos. Para Doernenburg e Gas
chave foram considerados o desempenho de todas as classes.

C. Aplicagcdo dos métodos inteligentes

Nesta aplicacdo a base de dados foi normalizada a partir
da média e desvio padrdo para entrada de todos os algoritmos
testados e particionada em treinamento (67%) e teste (33%).

1) Regressdo Logistica - LR: Foi utilizado método multi-
nomial, cuja fungc@o de perda é definida pela aplicacdo de
entropia cruzada, o hiperparametro class weight foi definido
que todas as classes possuem o mesmo peso, otimizador /bfgs,
os demais pardmetros foram os default do Sklearn.

2) Mdquina de Vetores de Suporte - SVM: Inicialmente
foi implementado algoritmo PCA, onde o vetor de entrada
foi ampliado de 5 (gases DGA) para 31 dimensdes. Das
quais, 8 dimensdes foram criadas pelos métodos estatisticos
de andlise exploratdria de dados. Outras 20 dimensdes, a partir
dos dados normalizados, logaritmizados, sqrtmed e amostras
originais. Além de 3 dimensdes criadas pelas relagdes de
Rogers. Para o SVM, foram utilizadas as dez primeiras com-
ponentes principais que representam 93% das caracteristicas
originais do dataset. Na sintonia dos parametros foi utilizado
o GridSearchCV, cujos ajustes foram C'=100, gamma= 0.01 e
kernel= rbf e certificado por validagéo cruzada, C'V=5.

3) Redes Neurais Artificiais - ANN: Para atualizacdo dos
pesos foi utilizado o método do gradiente estocdstico, batch
size foi igual a 10, para 100 épocas. O otimizador adam,
auxiliado por uma taxa de aprendizagem igual 0.01, e de decai-
mento 0.001, além do clipvalue igual 0.5. Sobre a disposicio
de nimeros de camadas e neur6nios, a arquitetura 12-12-8-
6, ativadas pela fung@o selu, inicializador (kermel) normal,
apresentou excelente desempenho nas fases de treinamento e
teste. Na camada de saida optou-se por trés neurdnios, niimero
de classes desejada, e funcdo de ativacdo softmax, ideal para
problemas de multiplas classes, inicializador (kernel) normal
e funcdo categorical crossentropy.

4) k-ésimos vizinhos mais proximos - KNN: Na fase de
treinamento foi realizada a sintonia automadtica, para K=5. O
método de pesos uniformes apresentou melhor desempenho e
adotada a métrica euclidiana para a func¢do de distdncia. Na
escolha do parametro algorithm, onde o Sklearn dispde de trés
opcdes, foi adotado o modo automadtico que avalia conforme
a distribui¢do dos dados o melhor classificador.

D. Avaliagdo dos Métodos

A partir da matriz de confusdo dos métodos inteligentes, foi
calculada a sensibilidade como métrica de avaliagdo. Além da
andlise de concordancia entre modelos testados, cujo método
de Kappa de Cohen foi aplicado com ponderagdo linear.

Nos métodos convencionais, face a varios resultados inde-
terminados, a avaliagdo levou em consideragdo as amostras
com diagndstico, cujas métricas, foram precisdo e acuracia.

IV. RESULTADOS
A. Pré-processamento

Na Figuraf4] as curvas das concentragdes dos gases geradas
por uma fun¢do polinomial de sexta ordem, permitem observar
os padrdes das curvas em relacdo a Figura{l] Entretanto, as
extremidades de uma funcio polinomial de ordem elevada,
tendem a sofrer influéncia dos dados e podem apresentar
tendéncia discrepante ao fendmeno analisado, por este motivo,
deve-se desconsiderar seus extremos.

Deste modo, as curvas do Hs e CoHo, principais marcadores
de falhas D2, que apresentam além das inclinacdes, os per-
centuais de concentracio similares ao padrio esperado em [J3]].

Além disso, as amplitudes das curvas e os pontos de
intersecdo entre os tipos de gases, seguem padrdo semelhante
ao da Figura{l] Tais constatag¢des inferem que o dataset possui
boa capacidade de representagdo do problema DGA.

Analise de linha de tendéncia polinomial— Janela: 709 amostras
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Fig. 4: Distribui¢do da concentracdo dos gases

B. Resultados dos métodos inteligentes

A representatividade do problema expressa nos dados, per-
mite aos algoritmos extrairem os padrdes necessdrios para
aprendizado dos classificadores, cujo desempenho serdo ap-
resentados a partir das matrizes de confusdo mostradas na
Tabela-E], onde os resultados de precisdo, acurdcia e sensibili-
dade, foram estratificados na Tabela{[l}



Para a RL, os 22 casos de falsos negativos contribuiram
para uma sensibilidade de 88,89%, o menor dentre os classifi-
cadores inteligentes. Entretanto, este método performa melhor
que os convencionais.

TABLE I: Matrizes de confusao

Classificador ~ Classes Normais  Térmicas  Elétricas
Normais 419 12 11
RL Térmicas 13 112 4

Elétricas 9 2 80
Normais 427 8 7

SVM Térmicas 10 114 5
Elétricas 5 2 84
Normais 378 17

ANN Térmicas 8 113
Elétricas 1 0 71
Normais 436 3

KNN Térmicas 8 120 1
Elétricas 9 1 81

Enquanto os algoritmos RL, SVM e KNN, obtiveram re-
sultados de precisdo acima de 94% para os casos normais, a
ANN apresentou precisdo de 98,61% para a classe minoritaria
(falhas elétricas), seguida pelo SVM, 92,31%. No desempenho
geral, a acurdcia dos algoritmos estio acima de 92%. Em
ambas as métricas, o KNN se destaca e possui desempenho
de 98,64% e 96,22% para classificacdo de amostras normais
(precisdo) e desempenho geral (acurécia), respectivamente.

A reducgdo de dimensionalidade por PCA aplicada ao SVM
mostrou-se interessante. Pois, seu desempenho, exceto para
amostras térmicas, ficaram todos acima de 90%. Onde a
precisdo para amostras normais foi de 96,61%, para falhas
elétricas 92,31%, a acuracia do método foi de 94,41% e
a sensibilidade 92,09%. No desempenho de acuricia dos
métodos, 0 SVM € superado apenas pela ANN.

Mais uma vez a andlise da sensibilidade foi aplicada e
estendida para as falhas térmicas e elétricas, onde os melhores
classificadores foram o KNN para falhas térmicas e a ANN
nas elétricas.

Outra importante aplicacdo das matrizes de confusdo € a
andlise de concordancia na classificacdo de amostras, aferida
pelo indice Kappa de Cohen. Onde a RL e ANN obtiveram
85,18% de concordancia, RL e KNN (81,63%), RL ¢ SVM
(84,70%), SVM e ANN (92,60%), SVM e KNN (88,81%)
e KNN e ANN (92,55%), onde resultados acima de 80%
apontam para concordancia completa.

C. Resultados dos métodos convencionais

Os métodos convencionais foram implementados em
Python, cujo desempenho confirmaram as informacdes con-
tidas nas literaturas pesquisadas. Dentre as quais, observa-se a
presenca de diagndsticos indeterminados e baixa assertividade
de alguns métodos. Contudo, os resultados analiticos dos
métodos surpreendem pela capacidade de classificacdo do
problema ndo-linear de analise DGA.

O método de Rogers apresentou desempenho extremamente
baixo para amostras normais, enquanto Duval e IEC 60599 nao
possuem classificacdo para esta classe, por este motivo, foram
consideradas apenas os resultados para as classificacdes de

falhas. Coincidentemente apresentaram as melhores precisdes
para defeitos térmicos.

O Gi&s chave tende a apresentar baixa acurdcia quando
aplicado de forma automatica, por meio de programacio [3]] e
obteve acurédcia de 59,68%. Doernenburg apresentou o melhor
desempenho nas falhas elétricas, 87,26%. Enquanto Duval
superou, inclusive, os métodos inteligentes nas falhas térmicas,
com 96,83% de precisdo.

D. Arquitetura hibrida

A proposta de estrutura de andlise DGA, foi definida a partir
do desempenho individual dos métodos. Estd composta pelos
algoritmos ANN e KNN, associado ao tridngulo de Duval para
a classificacdo de casos normais, falhas térmicas e elétricas.

A arquitetura hibrida, apresentada na Figura{d] consiste em
utilizar os classificadores em conjunto, de modo que na etapa
para classificacdo de falha tenhamos um método convencional
operando em conjunto com um inteligente. Foram escolhidos
o KNN e ANN, e o método convencional de Duval.

Inicialmente, a amostra € apresentada a arquitetura hibrida,
que realizard a normalizacdo e logaritmizacido dos dados, em
seguida realizard a andlise e emitird o resultado nas saidas 1
ou 2 ou 3. As saidas 1 (falha T ou D) ou 2 (normal), serdo
habilitadas no caso de concordancia dos algoritmos. No caso
de discordancia de diagndstico, a saida 3 € acionada e solicita-
se a analise de tendéncia, onde deve ser verificado o contexto
operativo do transformador, por exemplo, se houve aumento
das concentracdes dos gases ao longo do tempo. Em caso de
falha (saida 1), a amostra € entregue a Duval para estratificacao
da intensidade do tipo de falha.

A forte sensibilidade do KNN para falhas térmicas serda
complementada com o método do triangulo de Duval que
permitird estratificar a falha térmica em TI1, T2 ou T3. O
mesmo acontece para falhas elétricas entre a ANN e Duval,
que classificard em PD, D1 ou D2.

E importante ressaltar que o método do triangulo Duval
emitird diagndstico conforme o tipo de falha apontado pelos
algoritmos e, em caso de discordancia (entre os algoritmos
e Duval), a arquitetura hibrida emitird o resultado T ou
D somente. A arquitetura, nomeada Sistema de Diagnéstico
Inteligente (SDI) e representada na Figura-31, obteve 98%
desempenho na andlise de 100 novas amostras, composta
por 60 normais, 20 térmicas e 20 elétricas, além da correta
classificacdo no estudo de caso, que serd apresentado a seguir.

Dados: H2; CH4; C2Ha; C2Hs; C2H2 Diagnéstico

T1<300°C
T2<700°C
13>700°C

v

3 Entrada de Andlise:

KNN e ANN

i i i
i , i n i '
! Normalizagdo || 3: Resultados Al 3 PD Descarga parcil |
i i

dados | Logaritmizagdo |!
i

D1 Baixa energia

D2 Alta energia

Fig. 5: Sistema de Diagndstico Inteligente - SDI.



TABLE II: Quadro comparativo de desempenho das metodologias.

Métrica por classe - Precisdo (%) Meétricas do método (%) Sensibilidade

Metodologia Meétodo Normais  Térmicas  Elétricas  Acurdcia  Sensibilidade a falhas
Convencional ~ Duval * 96,83 67,04 *ok *ok *ok

Rogers * 84,16 33,70 ok ok ok

Giés chave 76,60 11,09 58,05 59,68 28,77 *ok

Doernenburg 90,50 58,82 87,26 83,43 69,93 ok

IEC 60599 * 94,57 34,08 *ok *k *ok
Inteligente RL 94,80 86,82 87,91 92,30 88,89 89,60T e 89,89E

SVM 96,61 88,37 92,31 94,41 92,09 91,94T e 94,38E

KNN 98,64 93,02 89,01 96,22 91,78 93,75T e 90,90E

ANN 92,65 91,87 98,61 93,20 95,34 93,39T e 98,61E

* Precisdo ndo considerada na classe. ** Métrica ndo considerada no método.

E. Estudo de caso

O transformador de 69/13,8kV e 21,5SMVA, que opera na
UHE Tucurui, apresentou em 2023 aumento nas concentragdes
dos gases CHy4, CoH, e CoHg, cujos valores estdo apresentados
na Tabela{ITl} Nota-se que sucessivas coletas foram realizadas
em janeiro e fevereiro para confirmar os resultados. Em marco,
apds reparos, retornou a operagdo com valores normais.

TABLE III: Amostras gascromatograficas - trafo de 69kV

Data H2 CH4 C2H4 C2H6 C2H2  Anilise - SDI
11.03.2024 1 1 0 0 0 Normal
20.02.2024 22 36 71 64 0 Térmico - T3
19.02.2024 19 38 82 64 0 Térmico - T3
26.01.2024 11 36 59 61 0 Térmico - T3
08.01.2024 111 59 72 72 0 Térmico - T3
21.11.2023 20 44 59 64 0 Térmico - T3
17.11.2022 40 11 13 5 0 Normal
09.11.2021 24 5 11 3 0 Normal

Os resultados DGA propriciaram a tomada de decisdo para
retirada de operacdo do transformador para realizacdo de
ensaios, como a resisténcia dhmica de enrolamento, que iden-
tificou alteraces na bobina da fase A, inferindo problemas de
conexao. Em seguida, foi realizada a abertura do equipamento
para inspegdo interna. Onde a Figura{6] evidencia aquecimento
na mesma fase A do equipamento.

A andlise do SDI, obteve diagnéstico de falha térmica
T3, conforme indicado na Tabela{lll, que sugere temperatura
acima de 700°C. O diagndstico é condizente com as caracteris-
ticas do tipo de defeito encontrado na inspe¢do, pois apresenta
coloracdo do metal, inferindo temperatura a cerca de 800°C
[14], além de classificar corretamente as amostras normais.

Fig. 6: Conexao frouxa - fonte de aquecimento.

V. CONCLUSAO

N

Face a importancia do diagnéstico precoce de falhas em
transformadores, devido ao elevado custo de manutencdo e ao
impacto dos defeitos nesses equipamentos no setor elétrico e
industrias, este trabalho colabora através da apresentacdo de
dataset ¢ de classificadores de AM sobre o uso da andlise
DGA. Deste modo, verificou-se que:

o A base de dados utilizada possui boa representatividade
do problema, além da capacidade de mapeamento para
distincdo entre diferentes condi¢des do transformador. As
curvas de concentracao gasosa sugerem forte similaridade
com os padrdes pré-definidos na IEEE C57.104, 2019.

o Classificadores SVM podem ser treinados com alta efi-
ciéncia (94,41%) ao usar métodos estatisticos de andlise
exploratérias de dados em conjunto com amostras e
relacdes puras dos gases.

o A andlise de sensibilidade para falhas, demonstrou que
o método probabilistico multinomial da RL possui bom
desempenho, contudo inferior aos demais algoritmos.

e O KNN performou inversamente proporcional as distan-
cias. Para amostras relativamente préximas, classe normal
(98,64%), entretanto, nas falhas elétricas, que envolve
maiores distincias, seu desempenho foi de 89,01%.

¢ O classificador ANN ndo apresentou dificuldade ao per-
formar dados desbalanceados e de alta varidncia, além
de apresentar excelente desempenho de sensibilidade
(98,61%) a falhas elétricas, classe minoritaria do dataset.

E importante observar que os atributos considerados fun-
cionam bem para os casos estudados, porém €& possivel que
a abordagem necessite de novo treinamento para grupos
de equipamentos especificos. Além disso, se o nimero de
amostras ndo for suficiente para mapeamento das condigdes,
haverd menos informacao por tipo de falha, o que pode levar
a diagnésticos incorretos e, portanto, perda de acuricia.

Por fim, a pesquisa demonstra que as amostras do dataset
possuem alta capacidade de generalizar o problema da andlise
DGA. Além de permitir aos algoritmos a extracdo de padrdes
e correlacdes entre defeitos e os diferentes tipos de gases
e concentracdes. Deste modo, a arquitetura hibrida, SDI, se
apresenta como alternativa no diagndstico inteligente de falhas
em transformadores de poténcia.
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