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Resumo - Este artigo propde uma nova técnica de
deteccao de contaminacio por umidade em éleo isolante
usando os sinais acisticos das descargas parciais (DP).
Para demonstra-la, um experimento ¢ montado com um
sensor piezoelétrico fixado na base de um reservatério
que ¢ preenchido com amostras de oOleo isolante
contaminadas com diferentes niveis de umidade. Um
dispositivo gerador de descargas elétricas fica submerso
no oleo para simular ocorréncias de descargas parciais.
Os sinais acusticos detectados sdo processados usando a
Transformada  Wavelet Discreta para  extrair
caracteristicas de tempo e freqiiéncia. Em seguida, é feito
um processamento usando a Anailise de Componentes
Principais (PCA) de modo a identificar padrdes de
contaminacio por igua no 6leo de transformador. Os
resultados mostram que a técnica é promissora para o
desenvolvimento de um sistema de monitoramento on-
line de transformadores de poténcia.
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IDENTIFICATION OF MOISTURE
CONTAMINATION PATTERN IN
TRANSFORMER OIL USING PARTIAL
DISCHARGES AS SIGNAL SOURCES

Abstract — This paper proposes a new technique for
detection of moisture contamination in insulating oil
using the acoustic signals from partial discharges. To
demonstrate it, an experiment with a piezoelectric sensor
fixed on the basis of an oil reservoir is mounted.
Insulating oil samples contaminated with different
moisture levels are tested. A discharge-generating device,
submerged in oil, simulate occurrences of partial
discharges. The acoustic signals detected are processed
using the Discrete Wavelet Transform to extract time-
frequency features. Then, a processing using the
Principal Component Analysis (PCA) is performed in
such a way to identify patterns of water contamination in
those oil samples. The results show that the technique is
promising for the development of a system for online
monitoring of power transformers.
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NOMENCLATURA
DP Descarga parcial.
PCA Analise de componentes principais
FFT Transformada rapida de Fourier

L. INTRODUCAO

No setor elétrico, transformadores de poténcia sdo
componentes fundamentais, sendo sua confiabilidade um dos
fatores mais importantes na operagao do sistema [1]. Os altos
custos de reposicdo de pegas ou do equipamento, ou ainda
das paradas ndo programadas, exige uma atitude pro-ativa
das companhias de energia elétrica com relagdo a operagdo e
manutencdo de seus transformadores de poténcia. O
desenvolvimento de programas de manuten¢@o preditiva nas
empresas de energia elétrica tem permitido a otimizagdo de
seus processos no sentido de promover ndao somente a
redugdo de custos de manuten¢do, mas também de melhorar
a produtividade, a qualidade e a eficiéncia [2].

Dentre diversos fatores estressantes a que o transformador
de poténcia esta submetido, aqueles relacionados ao 6leo
isolante, sem duvida, representam os mais interessantes para
serem monitorados [3]. Além do isolamento elétrico, o 6leo
também  proporciona  resfriamento, estabiliza o
envelhecimento dos componentes ¢ pode servir de portador
de informagao sobre a condi¢do geral do equipamento. O uso
de métodos de avaliagdo de suas condigdes pode prover
informagdo para um sistema de diagnostico e prognéstico
[4], permitindo o planejamento de intervengdes em
momentos apropriados, evitando as indesejadas interrupgdes
nao programadas.

Uma peculiar fonte de informagdo relacionada ao sistema
de isolamento ¢ constituida pelos sinais gerados pelas
descargas parciais. Estas descargas sdo mintsculos arcos
elétricos que ocorrem no interior do sistema de isolamento de
equipamentos de alta tensdo. Podem ser causadas por
problemas de construcdo, desgaste e envelhecimento, ou por
sobrecargas [5], e sua atividade permanece em niveis
aceitaveis por um longo periodo. Em um transformador de
poténcia, um nivel minimo de atividade pode ser detectado
imediatamente apos sua entrada em operagdo [6]. Quando
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ocorre uma descarga parcial, ha a liberagdo de energia na
forma de ondas acusticas que viajam através do isolamento e
atingem a estrutura metélica e as paredes do transformador,
podendo ser detectadas usando sensores piezoelétricos
adequados [7]. Se o sensor for suficientemente sensivel, &
possivel monitorar as descargas parciais a partir do inicio de
sua atividade até o fim da vida 1til do transformador. Esta
disponibilidade de sinais emitidos do interior do
equipamento pode ser aproveitada com o objetivo de coletar
informagdes sobre o sistema de isolamento.

O envelhecimento normal ou acelerado do isolamento
modifica as caracteristicas dindmicas do sistema composto
pela estrutura metalica, tanque de 6leo, papel e enrolamentos
[8]. A proposta deste trabalho é a de mostrar uma técnica que
¢ capaz de detectar a modificacdo da resposta dindmica deste
sistema analisando-se os sinais de emissdo acustica
produzidos pelas descargas parciais [9], modificacdo esta
causada especificamente pelo aumento do teor de umidade
no oleo isolante. Considerando o fato de que as descargas
parciais produzem ondas acusticas que atravessam o
isolamento e a estrutura até atingirem as paredes do
transformador onde podem ser detectadas, os sinais obtidos
deste processo podem revelar, através de uma analise de seu
conteudo de frequéncia e de sua variagao no tempo, aquelas
mudancas que se relacionarem com as modificacdes de
umidade no isolamento. Este diagndstico especifico sobre a
umidade do 6leo isolante foi explorado devido a importancia
da medicdo deste pardmetro, uma vez que traz informagdes
sobre o envelhecimento do isolamento e sobre o estado da
contaminagdo, ambas relevantes para uma manutengdo
adequada do equipamento em questdo. Além disso, as
técnicas usuais de medi¢do de umidade no 6leo isolante, das
quais, o método de Karl Fischer é considerado o padrio
segundo a norma ASTM D1533, envolvem a retirada de
amostra para posterior analise em laboratorio, o que torna o
processo de obtengdo de medidas lento e ndo muito confiavel
[10, 11]. Neste contexto, uma técnica ndo invasiva para
detectar variagdes de umidade no o6leo seria uma grande
vantagem.

A base desta técnica ¢ formada por ferramentas de
processamento de sinais e andlise estatistica. A Transformada
Wavelet Discreta ¢ usada para o processamento dos sinais
acusticos produzidos pelas descargas parciais, que possuem a
caracteristica de serem ndo estacionarios e, possivelmente,
ndo lineares [12], o que torna inconveniente o uso da
Transformada Rapida de Fourier (FFT) [13]. Outro método
essencial para a caracterizagdo das falhas é a Analise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis -
PCA), pois a analise das caracteristicas ¢ de fundamental
importancia para a interpretagdo dos sinais coletados de
forma a reconhecer os padrdes de defeitos em evolugdo no
interior do transformador monitorado. A mesma técnica pode
ser usada para detectar outras mudancas no sistema de
isolamento, construindo a base para um sistema de
manutencdo preditiva em tempo real para transformadores de
poténcia.

II. BANCADA DE TESTE

Com o objetivo de obter sinais acusticos produzidos no
interior do O6leo isolante, foi desenvolvido um arranjo
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experimental composto de um reservatorio que se preenche
com amostras de 0leo isolante. Instalado neste reservatoério,
estd um dispositivo para produzir descargas elétricas de
modo a simular descargas parciais (DP). Um sensor
piezoelétrico fica montado na plataforma metalica onde o
reservatorio estd colocado (Figura 1). Uma caracteristica
importante do sensor ¢ sua largura de banda relativamente
grande (at¢ 1MHz) e aproximadamente plana. O arranjo
permite emular a propagacdo das ondas acusticas, geradas
por descargas parciais, através do Oleo e detecta-las
externamente, como seria feito em um transformador real. As
descargas elétricas geradas tém sua intensidade controlada
através da variagdo do nivel de tensdo aplicados aos
eletrodos, o que gira em torno de 17kV. Esta forma de gerar
descargas é comum em outros trabalhos importantes da area
[14, 15], produzindo niveis desde 500pC a 3000pC [16].
Apesar disso, ndo foram medidos neste trabalho. Nas
publicacdes citadas, os experimentos sdo feitos dentro de um
tanque metalico onde suas paredes protegem o sensor de
interferéncias eletromagnéticas geradas pela emissdo da
descarga elétrica, o mesmo acontecendo no caso de um
transformador real. Como, neste trabalho, havia a
necessidade de controlar as amostras para que ndo sofressem
contaminagdo, além da disponibilidade reduzida de 6leo, foi
usada uma camara compacta. Isso expOds o sensor a
interferéncias  durante as  experiéncias, dai seu
posicionamento na base. Esta posicdo do sensor ndo se
distancia da situagdo do caso real, pois, em ambos 0s casos, a
onda actstica terd que percorrer parte da estrutura metalica
do equipamento. Em experimentos em transformadores reais,
as interferéncias eletromagnéticas nos sensores acusticos sdo
insignificantes. Isso também ¢ relatado em outros trabalhos,
como [17, 18].

Para identificar padrdes caracteristicos relacionados a
contaminagdo por umidade, dez amostras de 6leo do mesmo
tipo, NYNAS 4000A, foram testadas. Cada uma delas com
um grau de umidade diferente em relagdo a outra. Por
exemplo, a menos contaminada continha 9,8ppm de dguae a
mais imida, 34,0ppm, a 20°C. Estas medidas foram obtidas
no Laboratorio  Fisico-Quimico da divisdio de
Transformadores de Medidas da Alstom em Itajuba, MG.
Segundo [19], niveis comuns de umidade num transformador
novo devem estar abaixo de 20ppm. Para um transformador
em servico ha algum tempo, é aceitavel valores de até
35ppm. O oleo testado estava sem uso em qualquer
equipamento, portanto, sem contaminantes comumente
encontrados em Oleos usados. Analises realizadas pelo
mesmo laboratério confirmam isso e as principais
caracteristicas aparecem na Tabela 1. Os diferentes niveis de
umidade foram obtidos através da separagdo das amostras em
recipientes. Cada uma delas foi armazenada por um tempo
determinado numa cdmara com um nivel de umidade do ar
relativamente alto. Dada as caracteristicas higroscopicas do
6leo, diferentes niveis de contaminacdo por umidade foram
obtidos.

No experimento, foram produzidos 30 sinais actsticos
para cada amostra de 6leo. Ap6s um pré-processamento, 0s
sinais foram analisados com a Transformada Wavelet
Discreta para obter os parametros que caracterizassem as
condicdes do Oleo. Estes pardmetros foram, entfo,

Eletron. Potén., Campo Grande, v. 16, n.3, p. 249-255, jun./ago. 2011.



processados pela Anélise de Componentes Principais (PCA)
com o objetivo de encontrar padrdes ocultos relacionados a
contaminagdo por agua.

TABELA 1
Resultado de analise fisico-quimica dos dleos utilizados
nos experimentos

Ensaio Método Resultado Unidade
Densidade NBR7148 0,868 kg/em®
Enxofre corrosivo NBR 10505 - -
Fator de dissip. NBR 12133 0,12 %
Rigidez dielétrica NBR-IEC 60156 82 kV
Tensdo interfacial NBR 6234 48,35 dina/cm
H, NBR 7070 2 ppm
[0)3 NBR 7070 5477 ppm
N, NBR 7070 12726 ppm
CO NBR 7070 5 ppm
CH,4 NBR 7070 0 ppm
CO, NBR 7070 38 ppm
C,H, NBR 7070 0 ppm
C,Hy NBR 7070 0 ppm
C,H, NBR 7070 0 ppm
Silica gel
_\c — s — :——/ T
Reservatdrio de Poliestireno
a25mm \ \
, Eletrodos
Oleo de Transformador——————+—
(50 mi)
120mm
Ee;sor Piezoelétrico
Base
'}

Fig. 1. O arranjo experimental.

A. Pré-processamento

O pré-processamento dos sinais acusticos tem dois
objetivos: o primeiro € sincronizar os sinais, tomando apenas
as amostras essenciais (do sinal), e o segundo ¢ eliminar a
influéncia da intensidade da descarga, que varia
consideravelmente. Cada descarga elétrica ocorre num
instante diferente e, para garantir o alinhamento temporal dos
parametros, uma sincroniza¢do ¢ necessaria. Além disso, as
descargas tém diferentes intensidades e, por isso, precisam
ser normalizadas em energia. Isto pode ser feito calculando-
se a energia do sinal usando a expressdo (1). Em seguida,
cada amostra do sinal deve ser dividida pela raiz quadrada do
valor da energia do sinal.

E=Y% x"(i) (1)

i
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Onde:
x(i) - Amostra de indice i do sinal.
E - Energiado sinal.

Com isto, a energia total do sinal normalizado sera sempre
uma unidade. Por exemplo, a Figura 2 mostra dois sinais
acusticos antes do pré-processamento ¢ a Figura 3 mostra os
mesmos sinais depois desta operagao.

B. Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta é uma técnica de
processamento de sinais que se constitui numa alternativa a
FFT. Ela possibilita a analise em multi resolucdo, que pode
decompor um sinal em componentes de freqii€ncia mantendo
a informagdo de tempo. A importincia de se observar o sinal
em diferentes niveis de resolugdo estd no fato de que as
caracteristicas do sinal podem estar distribuidas nestes niveis.
Separando-os, as caracteristicas do sinal também serdo
separadas e destacadas.

amplitude

1} 0.005 o001 0015 ooz 0.025 0.03
Tempo [3]

10 : . : . .

Amplitude
=
1

10 i 1 i i L
1} 0.005 0.01 0.015 0.0z 0.025 0.03
Tempo [5]

Fig. 2. Dois sinais actsticos antes do pré-processamento.

Amplitude

1} 0.5 1 15 Z 2h 3 34 4 45
Tetmpo [5] -3

004 T ! | | | ! .

Amplitude

0 0.4 1 1.9 Z z2a 3 3.4 4 4.9
Tempao [s] -3

Fig. 3. Os mesmos dois sinais acusticos da Fig. 2 apds o pré-
processamento.

A Transformada Wavelet Discreta pode ser vista como
uma forma de expansdo de sinais [20]. Neste caso, o
conjunto de expansdo ¢ constituido de fungdes wavelet e

fungdes escalas. A expressdo que descreve isto & escrita
como:
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FO =3 e, 0,0+ Y d, v, (0 (2
k=- Jj=Jy k=-0

Onde:

ciox - Coeficiente relacionado as funcdes escalas, chama-
do de coeficiente de aproximagao.

d;;r - Coeficiente relacionado as fungdes wavelet, cha-
mado de coeficiente de detalhe.

@jox - Conjunto de expansdo de fungdes escalas;.

wix - Conjunto de expansdo de fungdes wavelet

j - Indice da escala;

k - Indice de tempo.

Os coeficientes da Transformada Wavelet Discreta séo
referenciados usando duas varidveis (k e j) que varrem o
conteudo de tempo e o conteudo de freqiiéncia do sinal. Estes
coeficientes sdo organizados em niveis, definidos pela
variavel j, sendo relacionados ao conceito de escala. A escala
¢ um parametro ligado a freqiiéncia, podendo ser pensado
como o seu inverso. A informacdo temporal ¢ representada
pela variagdo em k. Assim, a Transformada Wavelet Discreta
¢ o processo de se calcular os coeficientes c; € dj .

Os coeficientes provém uma representacdo compacta das
caracteristicas do sinal, mostrando sua distribui¢do de
energia no tempo ¢ na freqiiéncia. Ao ser decomposto pela
Transformada Wavelet Discreta, um sinal ¢ separado em
niveis (sinais componentes) relacionados a diferentes bandas
de freqiiéncias. Um nimero adequado de niveis deve ser
escolhido para bem caracterizar o processo de analise.
Assim, a decomposigdo do sinal resulta em varios niveis de
coeficientes de detalhes (freqiiéncias médias e altas) e um
nivel de coeficientes de aproximagdo (freqiiéncias baixas).

Neste trabalho, a informagdo extraida pela decomposigdo
com a Transformada Wavelet Discreta ¢ usada como
parametros para a caracterizac@o de sinais. O sinal actstico ¢
dividido em cinco intervalos de tempo, sendo cada um deles
decomposto em nove niveis wavelet (9 detalhes e 1
aproximagdo), usando a wavelet Daubechies 8 (db8). Em
seguida, o valor da energia de cada nivel é calculado de
modo a construir um conjunto de 50 parametros. A Figura 4
mostra um exemplo de conjunto de pardmetros. Pelo
Teorema de Parseval, valido para a Transformada Wavelet
Discreta [20], pode-se garantir que estes pardmetros refletem
a distribuicao de energia nas bandas de freqiiéncias ao longo
do tempo.

Energia [pu]

0 10 z0 a0 40 30 60
Parametros

Fig. 4. Exemplo de conjunto de pardmetros de um sinal acustico
gerado por descarga elétrica.
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C. Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma
técnica estatistica normalmente aplicada na identificacdo de
padrdes contidos em grandes conjuntos de dados. A maioria
destes padrdes ndo pode ser facilmente percebida numa
analise superficial devido ao grande volume de informacgdes.
Além de revelar os padrdes imersos no conjunto de dados, ¢
possivel classifica-los em termos de sua contribui¢do na
formacao do conjunto de dados.

O PCA ¢ definido através da covariancia do conjunto de
dados, o qual é organizado na forma de uma matriz [21]. A
covariancia pode ser vista como uma medida de quanto uma
dada dimensdo dos dados varia em relacdo a outra, ou seja,
ela pode ser interpretada em termos de quanto uma dimensio
¢ similar a outra. Outro aspecto da técnica PCA ¢ o conceito
de autovetores e autovalores. Sua importancia esta no fato de
que quando autovetores sdo calculados a partir de uma matriz
de covariancia, eles sdo ortogonais entre si. E a
ortogonalidade ¢ uma medida de independéncia de dados.
Assim, ao se obter autovetores de uma matriz de covariincia
de um conjunto de dados, padrdes imersos neste conjunto
véem a tona. Os autovalores associados a esses autovetores
fornecem o nivel de contribui¢do de cada um desses padrdes
na formagdo dos dados.

Os dados devem ser organizados na forma de matriz. Os
parametros obtidos com a Transformada Wavelet Discreta
formam as colunas, sendo as linhas correspondentes a cada
sinal analisado. A covariancia entre duas linhas ¢ calculada
através da expressdo (3):

n

S (X, - X)(Y,-Y)

ov( X,Y) =2 3)
n—1
Onde:
X,  -Pardmetro i da linha X.
Y, -Pardmetroidalinha Y.
n - Ntmero de parametros em uma linha.

Os valores de covariancia sdo organizados em uma matriz
simétrica, a matriz de covariancia, tal que:

=leyy leyy =cov( X, V)] 4)

Os autovetores e autovalores sdo calculados a partir desta
matriz de covaridncia. Cada autovetor ¢ chamado de
componente e sua contribui¢do na formagio dos dados ¢ dada
pelo seu respectivo autovalor. Assim, os componentes podem
ser organizados por ordem de importancia.

Finalmente, para encontrar os elementos relacionados com
determinados padrdes, sdo calculados os scores para cada um
deles. Sendo os componentes vetores ortogonais que
representam padroes em dados, os scores sdo projegdes dos
dados originais nestes vetores. Estas proje¢oes se traduzem
em quanto aqueles elementos estdo relacionados a um padrio
especifico indicado por estes vetores.
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III. RESULTADOS

Como o objetivo dos experimentos ¢ detectar as
diferencas de umidade entre as amostras, os sinais sio
analisados dois a dois, sempre comparando um 6leo mais
seco com um mais umido. Assim, para 10 amostras de dleo,
quando combinadas duas a duas, tem-se 45 experimentos. O
resultado da analise para cada um deles deve indicar algum
tipo de diferenciagdo, uma vez que todas sdo do mesmo tipo
de 6leo ¢ a tnica diferenca entre elas € o teor de umidade.

Para isso, tomam-se os pardmetros extraidos dos sinais
acusticos e montam-se matrizes usando sempre os dados de
cada par de amostras de o6leo. Isso deve resultar em 45
matrizes de dimensdo 60x100. Elas sdo submetidas ao
algoritmo do PCA para obten¢do dos componentes principais
e seus scores para, em seguida, serem analisados. Por
exemplo, o primeiro experimento testa amostras com 9,8ppm
e 12,0ppm de teor de umidade. Tomando um componente
qualquer dentre os 100 que foram obtidos, constroem-se os
resultados apresentados na Figura 5. Nota-se que os scores
ndo indicam nenhuma tendéncia de separar as duas amostras.
As amostras de Oleo seriam perfeitamente separadas
(identificadas pelo seu teor de umidade) se os scores dos
primeiros 30 sinais na Figura 5 apresentassem um sinal
(positivo ou negativo) oposto ao dos scores dos 30 sinais
seguintes. Portanto, este ndo é um bom PC.

O trabalho de analise consiste, entdo, em encontrar pelo
menos um PC, com a maior contribuicdo possivel, que
permita identificar os dois grupos de 30 sinais das amostras
de 6leo. Um exemplo disso para as mesmas duas amostras de
oleo aparece na Figura 6. Nela, pode-se ver que ha uma
separacdo bem evidente entre os sinais das duas amostras de
o6leo ao se observar seus scores.

0sf 1

PC #2

Scares do PC #2

i 10 20 a0 40 a0 B0 7o
Sinais

Fig. 5. Um dos componentes principais e seus respectivos scores
para o conjunto de dados do experimento.

O grafico que exibe os scores na Figura 6 mostra que a
maioria dos primeiros 30 sinais possui valores positivos.
Estes sinais sdo provenientes da amostra de 9,8ppm de teor
de umidade. Os 30 sinais seguintes, com scores negativos em
sua maioria, foram obtidos do o6leo com 12,0ppm de
umidade. Pode-se dizer, entdo, que a analise através da
metodologia apresentada foi capaz de detectar uma variagdo
no teor de umidade dessas amostras. A analise dos outros 44
experimentos resultou em graficos semelhantes a este, mas
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nao sdo exibidos aqui por motivos dbvios. Porém, ¢ possivel
observar na Figura 6 que alguns sinais ndo seguem o mesmo
padrdo, o que pode ser considerada uma falsa identificagdo
de variagdo. Assim, para medir a eficiéncia da metodologia, é
feita uma contagem dentre os 60 sinais de cada experimento
para verificar quantos correspondem ao padrdo identificado.
A Tabela Il exibe os resultados dos 45 experimentos quanto a
contagem do numero de acertos na identificagdo da variacdo
de umidade. A média de acertos é 48 em 60, ou seja, 80%
dos sinais, com um desvio-padrao de 5.

TABELA I
Resultados dos experimentos com éleo isolante

Experimento Amostras No. de Acertos
1 9,8ppm/12,0ppm 57
2 9,8ppm/20,0ppm 55
3 9,8ppnv21,0ppm 50
4 9,8ppnv/22,0ppm 41
5 9,8ppnmV/23,5ppm 47
6 9,8ppnV/25,2ppm 51
7 9,8ppnv/26,0ppm 57
8 9,8ppnv/27,0ppm 54
9 9,8ppn/34,0ppm 43
10 12,0ppm/20,0ppm 44
11 12,0ppm/21,0ppm 59
12 12,0ppm/22,0ppm 44
13 12,0ppm/23,5ppm 47
14 12,0ppm/25,2ppm 52
15 12,0ppm/26,0ppm 42
16 12,0ppm/27,0ppm 44
17 12,0ppm/34,0ppm 50
18 20,0ppm/21,0ppm 46
19 20,0ppm/22,0ppm 49

20 20,0ppm/23,5ppm 48
21 20,0ppm/25,2ppm 45
22 20,0ppm/26,0ppm 48
23 20,0ppm/27,0ppm 48
24 20,0ppm/34,0ppm 44
25 21,0ppm/22,0ppm 50
26 21,0ppm/23,5ppm 51
27 21,0ppm/25,2ppm 42
28 21,0ppm/26,0ppm 49
29 21,0ppm/27,0ppm 44
30 21,0ppm/34,0ppm 41
31 22,0ppm/23,5ppm 59
32 22,0ppm/25,2ppm 43
33 22,0ppm/26,0ppm 49
34 22,0ppm/27,0ppm 43
35 22,0ppm/34,0ppm 46
36 23,5ppm/25,2ppm 49
37 23,5ppm/26,0ppm 44
38 23,5ppm/27,0ppm 46
39 23,5ppm/34,0ppm 52
40 25,2ppm/26,0ppm 46
41 25,2ppm/27,0ppm 48
42 25,2ppm/34,0ppm 46
43 26,0ppm/27,0ppm 47
44 26,0ppm/34,0ppm 47
45 27,0ppm/34,0ppm 40

Média: 48
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As descargas parciais ndo sao iguais umas as outras, o que
significa que os sinais acusticos podem possuir diferengas
significativas entre si. Este pode ser o motivo de alguns
sinais no conjunto dos 30, que foram coletados para cada
amostra de Oleo ndo, apresentarem as caracteristicas
indicativas de umidade detectadas nos outros. Com uma taxa
de 80% de acertos, pode-se dizer que a metodologia
apresenta uma chance razoavel de indicar corretamente uma
variagdo de umidade. E importante destacar que em alguns
experimentos, a diferenca de teor de umidade entre as
amostras foi de apenas 1ppm, como no experimento 18, com
46 acertos, e no experimento 25, com 50 acertos, ou ainda
menor, como no experimento 40.

Embora ndo seja objetivo deste trabalho explicar a
natureza fisica da influéncia da umidade na propagacio
acustica, os efeitos observados podem ser explicados pela
atenuagdo acustica do O6leo. Tal caracteristica deve se
modificar de acordo com a contaminag@o por umidade.

05

PC#1

- L L L L L

1] ] 10 15 20 25 30
Parametros

Scores do PC #1

Sinais

Fig. 6. Anélise de um componente principal satisfatorio.

IV. CONCLUSOES

O principal tema deste trabalho é a contribui¢do no
problema da deteccdo de variagdo do teor de umidade em
o0leo de transformador. O objetivo era mostrar esta
possibilidade através do processamento dos sinais acusticos
das descargas parciais, o que permitiria o desenvolvimento
de uma metodologia totalmente ndo invasiva para
monitoramento do isolamento dos transformadores de
poténcia. Como discutido, este tipo de medi¢do sempre ¢é
feita de forma invasiva, com coleta de amostras. A técnica
proposta contorna estes problemas.

Os dados e resultados de analise apresentados confirmam
esta possibilidade. Apesar dos experimentos ndo terem sido
feitos num transformador de poténcia, eles reproduziram as
principais caracteristicas do caso real, as quais sdo a
producdo da descarga no interior do isolamento, a
propagacgdo acustica pelo isolamento e por uma estrutura e,
finalmente, a deteccdo do sinal pelo lado externo do
equipamento. Entdo, € possivel detectar a modificacdo da
resposta dindmica do sistema formado pela estrutura metalica
do transformador e seu isolamento analisando-se os sinais de
emissdo aclstica produzidos pelas descargas parciais,
modificacdo esta causada especificamente pelo aumento do
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teor de umidade no 6leo isolante. Como num curto espago de
tempo a estrutura metdlica dificilmente ird apresentar
modifica¢des significativas, o que resta para ser detectado
sdo modificagdes no isolamento. Portanto, seguindo-se este
mesmo procedimento, abre-se um novo caminho para
monitorar outros problemas no isolamento, como gases
dissolvidos ou particulas em suspensdo no 6leo isolante, de
modo a se construir um banco de dados para manutencdo
preditiva de transformadores de poténcia.
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