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RESUMO 
 
Os transformadores de subestações possuem alto valor agregado, tornando o seu correto funcionamento essencial 
para o sistema. A análise de gases dissolvidos no óleo é uma de diversas ferramentas que são usadas para um 
diagnóstico do ativo, e novas tecnologias de sensoriamento e ferramentas de inteligência computacional vem sendo 
implementadas. A proposta deste trabalho é o desenvolvimento de nanosensores resistivos construídos com 
nanoestruturas, e um sistema de análise de dados embarcado, utilizando classificadores inteligentes para tratamento 
de dados. Os resultados do sensoriamento possuem boa assertividade e seletividade, e os sistemas inteligentes 
apresentaram uma boa acurácia e velocidade de processamento. 
 
PALAVRAS-CHAVE: Transformador de potência, monitoramento de equipamentos, sensor nanoestruturado, 
diagnóstico de falha, técnicas inteligentes. 
 
 
1.0 INTRODUÇÃO 
 
O diagnóstico de falhas em equipamentos do setor energético tem atraído cada vez mais importância nos últimos 
anos, principalmente por conta do surgimento de técnicas cada vez mais precisas de captura e análise de dados, 
propiciando monitoramentos inteligentes. Mais especificamente, o diagnóstico correto e antecipado acerca do 
funcionamento de transformadores potência garante a confiabilidade do fornecimento de energia e mitiga o risco de 
quebra do ativo gerando perdas financeiras, pois a reforma ou manufatura de novos equipamentos é, usualmente, 
uma tarefa dispendiosa e lenta. 

 Medidas indiretas da temperatura do óleo e níveis de concentração de gases são bons indicativos da saúde do 
equipamento e contribuem para diagnósticos incipientes para os principais tipos de falhas que podem ocorrer no 
interior do transformador. O objetivo é evitar desligamentos não programados destes equipamentos durante sua 
operação, os quais podem causar transtornos de ordem social, econômica e de segurança tanto para consumidores 
como para concessionárias. 

O H2 é um importante gás a ser monitorado (SAAD, TENYENHUIS, 2018), pois, trata-se de um indicador da maioria 
das falhas tais como, degradação térmica do óleo, descarga parciais e arco elétrico. Sua formação ocorre em 
temperatura a partir de 150⁰C e sua quantidade aumenta à medida que a temperatura se eleva, logo, conhecer seu 
gradiente de evolução em tempo real, junto com a temperatura, permitirá estimar precocemente algumas das 
principais falhas.  

O C2H4 é o principal gás combustível produzido relacionado à degradação térmica do óleo, o gás CO relaciona-se 
com a degradação térmica do papel e C2H2 a descargas elétricas de alta intensidade, este último considerado defeito 
gravíssimo cujo tempo de atendimento deve ser imediato, dependendo do grau de evolução/elevação. A presença 
dos gases orgânicos voláteis, como etileno e acetileno pode ser relacionada a degradação por efeito térmico e 
elétrico, respectivamente. 

Sob a perspectiva de análise do índice de saúde do transformador, a análise histórica de dados ou informações do 
equipamento permite fazer o acompanhamento mais detalhado do seu estado, pois, todos os eventos e ocorrências 
passadas podem servir de base para interpretação e diagnose. Um exemplo que pode ilustrar esta situação é quando 



2 
 

 
 

se faz a regeneração do óleo isolante, ou seja, caso as características físico-químicas (por exemplo, rigidez dielétrica, 
teor de água, tensão interfacial, impurezas elevadas) do óleo estejam inadequadas, faz-se a regeneração do óleo 
para melhorá-las, no entanto, também ocorre a extração dos gases dissolvidos deixando-os praticamente nulos. 
Nesse caso, seria algo similar ao equipamento ser ativado naquela data e, portanto, desprezar essa informação 
levaria a uma análise e diagnóstico do estado do transformador inadequada ou equivocada. 

Muito embora diversos trabalhos tenham sido publicados na literatura especializada, a grande maioria é baseada em 
informações coletadas em campo de forma intermitente, dificultando, assim, um monitoramento contínuo. Neste 
sentido, o artigo apresenta resultados preliminares da pesquisa em desenvolvimento, com o suporte financeiro do 
P&D ANEEL (PD – 00063-3067/2019). Este documento contém duas frentes de trabalho, uma com estudo e 
desenvolvimento de nanosensores resistivos capazes de realizar a detecção dos gases H2 e CO, para aquisição das 
concentrações de gases diluídos no óleo, e um sistema inteligente embutido para processamento dos dados e auxílio 
na tomada de decisão, utilizando classificadores computacionais inteligentes e avaliando sua acurácia e tempo de 
treinamento. 

 
2.0 METODOLOGIA APLICADA AOS NANOSENSORES 
 
Para os ensaios e avaliação dos nanosensores desenvolvidos foi montada uma bancada de ensaios para simular o 
ambiente interno dos transformadores, em menor escala, com controle de concentração de gases, uma vez que 
ensaios de seletividade e assertividade dependem da correta administração dos gases no sistema. 

Neste sentido, duas câmaras hermeticamente fechadas com saída e entrada para gases e preenchidas com óleo de 
transformador foram utilizadas para a realização das medidas de sensor de gás das amostras sintetizadas. Na 
primeira câmara, onde o gás é injetado, ocorre a dissolução do gás no óleo do transformador. Como há circulação 
do óleo entre as câmaras, na segunda câmara (câmara da direita na Figura 1) a concentração do gás, temperatura 
e nível do óleo são equalizados. A segunda câmara possui quatro canais de medidas individuais, possibilitando a 
realização e aquisição das medidas de quatro amostras simultâneas com o mesmo gás de análise; possui um 
termopar e manômetro indicador de pressão. O sistema está acoplado a um computador com software desenvolvido 
para realizar a aquisição de sinais do sensor. Os dados elétricos (resistência) das amostras foram coletados pelo 
método de duas pontas por meio de uma unidade de aquisição, comutação e registro de dados LXI (DAQ) (Agilent, 
modelo 34972A) integrada ao módulo (34908A) de comutação multiplexador de até 40 canais.  

Para a construção dos nanosensores foi utilizado um eletrodo interdigital (IDE) fabricado através da deposição por 
pulverização catódica (sputtering) de ouro (intergital) em substratos de alumina. O processo de deposição ocorreu 
com a utilização do sistema de pulverização catódica DC (corrente contínua) (Denton Vacuum, modelo DV502A DC 
magnetron Sputter coater).  

Para preparar o nanossensor para a detecção de H2, nanoestruturas de óxido de zinco (ZnO NRs) foram crescidas 
sobre os IDE utilizando o método de deposição por banho químico. Após o crescimento dos ZnO NRs, uma 
suspensão contendo nanopartículas de paládio foi depositada sobre os ZnO NRs com o auxílio de uma micropipeta. 
Após a deposição o sensor foi preaquecido a 100 oC por 5 minutos para a eliminação do solvente e tratado 
termicamente em forno tipo mufla a 300°C/4hs (GASPAROTTO, et al., 2018). 

O nanossensor para detecção de CO foi preparado a partir da deposição, por spin-coating, de uma suspensão de 
nanopartículas de óxido de estanho (SnO2 NPs) sobre os IDE. Em seguida, uma suspensão de nanopartículas de 
paládio (Pd NPs), de concentração conhecida, foi depositada por spin coating a 1000 rpm por 30 segundos. Após a 
deposição o sensor foi preaquecido a 100 oC por 5 minutos para a eliminação do solvente e tratado termicamente 
em forno tipo mufla a 300°C/4hs (GASPAROTTO, et al., 2014) e (MORAIS; SUMAN; SILVA; ORLANDI, 2021). 
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Figura 1 - Montagem experimental. 

Os sensores preparados foram caracterizados quanto a microestrutura e morfologia por microscopia eletrônica de 
varredura (SEM) utilizando um microscópio modelo Mira Tescan. As respostas dos nanossensores foram analisadas 
utilizando os gases H2 e CO com concentrações pré-determinadas com relação ao nitrogênio. Nitrogênio foi utilizado 
como gás de arraste e para diluição dos gases de análise. Os sensores foram alocados em posição ligeiramente 
acima do óleo, denominada de headspace. Os nanossensores foram caracterizados a temperatura ambiente, no 
intervalo de concentração 25 a 6000 ppm. Ciclos definidos e alternados entre nitrogênio e o gás de análise foram 
mantidos constantes para todas as medidas. 

 
3.0 METODOLOGIA APLICADA AOS CLASSIFICADORES INTELIGENTES 
 
Para a realização dos experimentos das ferramentas inteligentes foram utilizados dois conjuntos de dados, ambos 
contendo histórico de falhas em transformadores de potência a óleo, e a análise de gás dissolvido (Dissolved Gas 
Analysis - DGA), porém, cada banco de dados contento informações diferentes um do outro: 

• Gases_05: Composto por 1.201 amostras contendo 5 categorias, cada uma descrevendo a análise de gás 
dissolvido nos transformadores. O conjunto de dados é composto por 3 classes, representando o 
comportamento normal, falhas térmicas, e falhas elétricas (FILHO, 2012); 

• Gases_07: Semelhante ao conjunto de dados Gases_05, a diferença está na quantidade de amostras, ou 
seja, 1.144 ocorrências e o número de categorias aumenta para 7 gases distintos ao invés de 5 (FILHO, 
2012). 

Como os classificadores inteligentes ficarão junto com a plataforma nanosensora, que está sendo desenvolvida, os 
experimentos foram realizados em uma placa Raspberry Pi de quarta geração com um processador quad-core de 64 
bits com 4 Gb de memória RAM (Memória de Acesso Aleatório - Random Access Memory).  

Para execução dos classificadores, duas bibliotecas que já possuem parte de suas funções necessárias pré-
programadas foram adotadas, sendo; (i) o framework OPF baseado em Python, denominado OPFython (ROSA; 
PAPA; FALCÃO, 2020) e (ii) Scikit-learn, uma biblioteca desenvolvida para técnicas de aprendizado de máquina com 
código aberto e que utiliza a linguagem de programação Python.  

Buscando avaliar os modelos de ML (Machine Learning) utilizado nos experimentos, foi aplicada a técnica de 
Validação Cruzada (Cross-Validation - CV) (PAYAM; LEI; HUAN, 2009), uma técnica estatística de avaliação de 
métodos que é amplamente utilizada para avaliar a capacidade de generalização de um modelo a partir de um 
conjunto de dados, muito empregada em problemas de modelagem de dados e técnicas de predição. Foi utilizado 
neste processo o método holdout (SAMMUT; WEBB, 2010), que consiste em dividir o conjunto de dados em frações 
de subconjuntos exclusivos de treinamento e teste, explicado a seguir. 

No que diz respeito ao protocolo experimental, os conjuntos de treinamento e teste foram particionados em diferentes 
configurações, isto é, 10% para o conjunto de treinamento e os 90% restantes para o conjunto de testes; em seguida, 
20% para o conjunto de treinamento e os 80% restantes para o conjunto de testes, e assim sucessivamente até a 
proporção de 90% para o conjunto de treinamento e os 10% restantes para o conjunto de testes. Este particionamento 
foi realizado nove vezes de maneira aleatória para fins de cálculo médio das taxas de acerto. 

Foram testados quatro diferentes classificadores neste experimento, árvore de decisão (QUINLAN, 1996 e ROKACH; 
MAIMON, 2004), bayesiano (DUDA; HART, 1973), OPF e SVM (VAPNIK; CHERBONENKIS 1968), sempre seguindo 
o protocolo experimental estabelecido. 
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4.0 RESULTADOS ALCANÇADOS DOS NANOSENSORES 
 
Neste capítulo são apresentados os resultados da preparação e ensaio dos nanossensores. A Figura 2 apresenta as 
imagens obtidas por microscopia eletrônica de varredura (SEM) dos ZnO NRs decorados com Pd NPs. Observa-se 
o crescimento perpendicular de ZnO NRs e um bom recobrimento do substrato (Figura 2.a). Para a imagem obtida 
em maior magnificação, Figura 2.b, observa-se a decoração da superfície dos ZnO NRs com Pd NPs.  Nos gráficos 
de resistência versus a concentração de gás H2, Figuras 2.c e 2.d, nota-se uma diminuição da resistência conforme 
a concentração de gás H2 aumenta, indicando que o nanossensor consegue detectar o gás na faixa de 25 a 6000 
ppm a temperatura ambiente. 

Como no caso anterior, os nanossensores preparados com SnO2 NPs decoradas com Pd NPs foram caracterizados 
por SEM e quanto a capacidade de detectar o gás CO a temperatura ambiente. Observa-se na Figuras 3.a e 3.b um 
recobrimento uniforme do substrato sensor e que as Pd NPs estão distribuídas homogeneamente sobre as SnO2 
NPs.  Nos gráficos de resistência versus a concentração de gás CO, Figuras 3.c e 3.d, nota-se uma diminuição da 
resistência conforme a concentração de gás CO aumenta, indicando que o nanossensor consegue detectar o gás na 
faixa de 25 a 6000 ppm a temperatura ambiente. 

 

Figura 2 - (a) e (b) Imagens obtidas por SEM dos ZnO NRs decorados com Pd NPs; (c) e (d) Gráficos de 
resistência e concentração de gás (25 a 6000 ppm) versus tempo para os sensores de H2. Medidas realizadas com 

os sensores no headspace a temperatura ambiente. 
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Figura 3 - (a) e (b) Imagens obtidas por SEM das SnO2 NPs decoradas com Pd NPs; (c) e (d) Gráficos de 
resistência e concentração de gás (25 a 6000 ppm) versus tempo para os sensores de CO. Medidas realizadas 

com os sensores no headspace a temperatura ambiente. 

 

Os resultados apresentados são bastante promissores para a correta detecção dos gases selecionados. Os demais 
gases citados para o diagnóstico dos transformadores estão sendo estudados e novos ensaios estão em curso para 
definição das melhores configurações para outros gases chaves. 

Um dos objetivos deste projeto de P&D é desenvolver um protótipo de uma plataforma nanosensora, composta por 
sensores, sistema de alimentação própria e circuitos de conversão e tratamento de dados. Os nanosensores estarão 
em contato com o óleo do transformador através de ajustes feitos na válvula de retirada de óleo na parte inferior do 
ativo. Circuitos de conversão de sinais e circuitos de transmissão de dados serão responsáveis pelo envio da 
informação de concentração de gases para a central de gestão dos transformadores. 

 

5.0 RESULTADOS ALCANÇADOS DOS SISTEMAS INTELIGENTES 

Salienta-se que a escolha do protocolo experimental é de extrema importância para a avaliação das ferramentas 
experimentadas. O método holdout, por exemplo, busca mensurar o quão bom o modelo está se saindo na 
classificação de amostras que ele ainda não conhece. 

Apesar da quantidade de amostras serem poucas e ainda desbalanceadas entre as classes nos conjuntos de dados, 
os algoritmos utilizados se comportaram bem, alcançando boas taxas de acerto, sendo a melhor acurácia média 
alcançada pelo algoritmo de árvore de decisão com 94% de acerto, seguido pelo classificador bayesiano com 92%, 
OPF com 86% e por último SVM com 85%. A Figura 4 (a) apresenta o comportamento dos resultados obtidos de 
acordo com cada etapa de divisão efetuado pelo holdout. Com relação ao tempo de execução na etapa de 
treinamento, o classificador OPF obteve o melhor desempenho com 19,67 segundos, um tempo relativamente melhor 
que os demais classificadores, que se mantiveram em uma média de 27,43 segundos, como apresentado na Figura 
4 (b). Os tempos de treinamento para as técnicas Decision Tree, Naive Bayes e SVM foram muito similares, por isso 
encontram-se todas na posição que a linha correspondente ao classificador SVM. 



6 
 

 
 

 

Figura 4 – Experimento com Gases_05, (a) Acurácia, (b) Tempo de treinamento 

Para o conjunto de Gases_07, o comportamento dos classificadores foi bem similar com relação ao desempenho, 
tendo o algoritmo de árvore de decisão com a melhor acurácia em 95%, seguida pelo classificador bayesiano com 
93%, SVM com 88% e OPF com 76%. Esse desempenho é apresentado na Figura 5 (a) a seguir. Novamente, com 
relação ao tempo de treinamento o algoritmo OPF obteve o melhor desempenho, alcançando 18,88 segundos em 
média, já os demais, repetiram o comportamento apresentado no conjunto de dados de Gases_05, mantendo todos 
uma média por volta dos 26 segundos. A Figura 5 (b) apresenta esse comportamento demonstrando uma correlação 
positiva entre o tempo de execução e a etapa do processo de treinamento. Os tempos de treinamento para as 
técnicas Decision Tree, Naive Bayes e SVM foram muito similares, por isso encontram-se todas na posição que a 
linha correspondente ao classificador SVM. 

 

Figura 5 - Experimento com Gases_07, (a) Acurácia, (b) Tempo de treinamento 

Outro objetivo deste projeto de P&D é o desenvolvimento de ferramentas para análise de dados de evolução dos 
gases, sejam dados da plataforma ou então dados de medições de laboratórios contratados. Neste sentido, 
ferramentas de inteligência artificial estão sendo estudadas para uma classificação de falha e para estudo de previsão 
incipiente das falhas, devido ao acompanhamento da concentração dos gases. 

 

6.0 CONCLUSÕES 

O correto funcionamento do sistema elétrico de energia está diretamente relacionado com a gestão dos ativos 
presentes na rede elétrica, sendo os transformadores de potência, um dispositivo de alto valor agregado e 
fundamental para o sistema. O seu monitoramento e acompanhamento da sua vida útil é feita por diferentes 
processos e ferramentas, e o diagnóstico depende da experiência de um especialista. Neste sentido, o avanço nas 
tecnologias aplicadas no sensoriamento, bem como, a utilização de ferramentas de tratamento de dados, auxiliam 
tanto no melhor diagnóstico quanto no melhor planejamento de manutenção destes dispositivos. Este artigo 
apresenta os resultados parciais do desenvolvimento de nanosensores para medidas de concentrações de gases no 
óleo isolante, e a aplicação de classificadores computacionais inteligentes para visualização de padrões das 
amostras de DGA.  
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O desenvolvimento dos nanosensores é baseado em nanoestruturas de ZnO e SnO2 funcionalizados com 
nanopartículas de paládio, ou CuO com estruturas de carbono, como óxido de grafeno. Diferentes configurações 
foram ensaiadas e os resultados das melhores amostras para os gases de H2 e CO, foram apresentados. Os sensores 
foram capazes de detectar 5 a 5.000 ppm de gás dissolvido no óleo de forma direta, imerso no óleo ou indiretamente, 
utilizando o conceito de headspace. Até onde os autores conhecem, a detecção de gases dissolvidos no óleo de 
forma direta (imerso no óleo), bem como o uso de nanoestruturas de óxidos semicondutores e o tipo do sensor 
(resistivo) constituem o ineditismo deste trabalho. 

O nanosensor preparado para resposta na presença do gás H2 teve bons resultados, sendo possível detectar 
concentrações tão baixas quanto 100 ppm a temperatura ambiente. O tempo de resposta deste sensor ficou em torno 
de 10 minutos e o sinal em torno de 3,54 (3 vezes maior que o obtido na presença dos demais gases), indicando a 
boa seletividade do sensor. 

A configuração nanosensora para resposta na presença do gás CO, obteve excelentes resultados.  Este sensor foi 
capaz de detectar concentrações tão baixas quanto 100 ppm a temperatura ambiente. O tempo de resposta deste 
sensor ficou em torno de 13 minutos e o sinal em torno de 15. O sensor não apresentou resposta aos demais gases, 
indicando a boa seletividade dele. 

No que diz respeito às técnicas inteligentes, a contribuição do trabalho está no uso do classificador Floresta de 
Caminhos Ótimos, o qual ainda não havia sido avaliado no contexto de detecção de falhas em transformadores de 
potência. Experimentos realizados em dois conjuntos de dados distintos (número de informações utilizadas como 
entrada para os modelos inteligentes) apontam para taxas de acerto de 86% e 76%. No entanto, um fator bastante 
positivo da abordagem proposta diz respeito ao tempo de detecção de uma falha, que está em torno de 0,018 
segundos. Os experimentos foram conduzidos utilizando uma placa Raspberry Pi de quarta geração, que contempla 
um processador com quatro núcleos de 64 bits e 4Gb de memória RAM.  

Como principais conclusões, entende-se como bastante factível a metodologia proposta pelo trabalho, dado que 
taxas promissoras de identificação de falhas foram obtidas e, principalmente, com baixo custo computacional das 
ferramentas de classificação. Em relação aos nanosensores desenvolvidos, todos os resultados são promissores e 
novos ensaios estão em aplicação para definição de novas configurações para identificação de outros gases chave. 
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