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Resumo— As subestacdes de energia enfrentam altos custos
operacionais para implantar o monitoramento de falhas em
transformadores de poténcia, 0 que requer a instalacio de
equipamentos de monitoramento e o processamento de sinais.
Este trabalho investiga duas abordagens para aliviar tais custos
no ambito do diagnéstico de falhas via anéalise de gases dissolvidos
em éleo: (i) técnicas modernas de reducio de dimensionalidade ou
(ii) reducao forca-bruta usando menos sensores de gas. Ambas as
abordagens incorporam arquiteturas de aprendizado de maquina
e sao exploradas aqui para uma dimensido minima (unitaria) de
saida. Além de menos custosa, uma soluciio forca-bruta com uso
exclusivo do gas hidrogénio mostra-se superior para a maioria
das métricas de desempenho.

Palavras-Chave— Aprendizado de maquina, analise de gas
dissolvido, diagnostico de falhas em transformadores de poténcia,
processamento de sinais.

Abstract—Power substations face high operating costs for
implementing fault monitoring in power transformers, which
requires monitoring equipment installation and signal processing.
This work investigates two approaches to alleviate such costs
in the context of gas-in-oil-based fault diagnosis: (i) modern
dimensionality reduction techniques or (ii) brute-force reduction
using fewer gas sensors. Both approaches incorporate machine
learning architectures and are explored here for a minimum
(unity) output dimension. In addition to being less costly, a brute-
force solution with the exclusive use of hydrogen gas proves
superior for most performance metrics.

Keywords— Machine learning, dissolved gas analysis, power-
transformer fault diagnosis, signal processing.

I. INTRODUCAO

Interrupc¢des no fornecimento de energia, como instabilidade
e blecautes, causadas por mal funcionamento de equipamentos
em subestagdes elétricas, exigem grande ateng@o das empresas
de energia. Essas falhas podem inutilizar equipamentos essen-
ciais no sistema elétrico, como os transformadores de potencial
e de corrente. Por esse motivo, hd interesse das empresas
de energia por estratégias de monitoramento e diagndstico
dedicados aos transformadores, com o objetivo de prevenir
ou minimizar os efeitos causados pelas falhas.
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Ao longo dos anos, a comunidade cientifica desenvolveu
diversas técnicas para realizar o monitoramento e diagndstico
de falhas em transformadores, como dados de vibragdo [1],
imagens térmicas [2], emissdes acusticas [3] e a andlise de
gases dissolvidos em 6leo (DGA, do inglés Dissolved Gas
Analysis). A DGA baseia-se na concentra¢do de certos gases
— os chamados gases-chave — para diagnosticar o estado do
transformador: etileno (CoHy), metano (CHy), etano (CoHg),
acetileno (CyHs), hidrogénio (H2), monéxido de carbono (CO)
e diéxido de carbono (COs). O CyHy € produzido pela
decomposi¢do do 6leo em alta temperatura [4]. Por sua vez, o
6leo decomposto em baixa temperatura produz CHy e CoHg.
O Hs € produzido devido ao efeito corona, e CoHs, devido
ao arco elétrico. Por fim, CO e CO; s@o produzidos pela
decomposi¢cdo do papel de isolacdo.

Na literatura, duas vertentes sdo as mais empregadas para
gerar diagnésticos via DGA: métodos de interpretagdo [5] e
inteligéncia artificial (IA) [6]. Os métodos de interpretacio
sd0 mais antigos, e alguns desses, como em [7], ndo incluem
o indicativo de estado normal de operacdo do transformador,
ao contrario dos métodos baseados em IA. Com o avanco
das arquiteturas de aprendizado de mdquina, estratégias mais
eficazes sdo constantemente empregadas utilizando modelos
como k-Nearest Neighbor (k-NN) [8], Decision Tree (DT)
[9], Support Vector Machine (SVM) [10] e Redes Neurais
Artificiais (RNAs) [9]. Tal vertente tem alcangado resultados
surpreendentes e, atualmente, representa o estado da arte. E
importante ressaltar que estas técnicas dependem dos dados de
DGA para serem treinadas, tais dados podem ser dinamicos,
isto €, excursionam ao longo do tempo, ou dados estaticos,
neste caso, amostras pontuais.

Apesar dos avancos tecnoldgicos provenientes do uso de IA,
ainda ha restri¢cdes que afetam os sistemas de monitoramento.
Devido as caracteristicas fisicas do transformador, como um
nimero limitado de véalvulas de monitoramento de dleo, nem
sempre € possivel conectar uma grande variedade de sensores
para monitorar todos os gases mencionados. Além disso, as
concessiondrias enfrentam altos custos operacionais para im-
plantar e manter o monitoramento, que envolvem a instalagéo
de equipamentos de monitoramento € o processamento de
sinais e dados. Por esses motivos, estratégias que diminuam o
processamento de dados envolvidos no diagndstico de falhas
ou que reduzam a quantidade de sensores empregados no
monitoramento sdo de grande interesse.

Para atender a demanda acima, o presente trabalho propde
e compara duas abordagens para o diagndstico de falhas via
DGA. A primeira abordagem busca simplificar o processa-
mento através de técnicas de reducdo de dimensionalidade,
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como a cldssica andlise de componentes principais (PCA,
do inglés Principal Component Analysis) [11], a moderna
técnica Locally Linear Embedding (LLE) [12] e a também mo-
derna técnica t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-
SNE) [13]. Investiga-se aqui uma reducao méaxima de dimen-
sionalidade, ou seja, com saida unidimensional. Nesse cendrio,
todos os (sete) gases-chave sdo empregados como entrada para
as técnicas de reducao mencionadas, cuja saida unidimensional
alimenta entdo os modelos de A para o diagndstico das falhas.
A segunda abordagem busca reduzir ao maximo, ou seja, a
um, o numero de sensores utilizados no monitoramento. Com
base em [14], um dos gases mais informativos em relagdo
as falhas em transformadores € o hidrogénio, que por esse
motivo € empregado nessa abordagem. Ou seja, o hidrogénio
sozinho € usado para alimentar, apds algum pré-processamento
(transformac@o logaritmica e normaliza¢do), os modelos de TA.
Note que o hidrogénio ja € um atributo de dimensdo unitéria.

Ao efetuar pioneiramente a comparagdo entre as duas
abordagens supracitadas, considerando uma dimensdo minima
(unitaria) de saida, o presente estudo busca responder a se-
guinte pergunta central: o uso exclusivo de hidrogénio é capaz
de rivalizar com o uso de técnicas avangadas de reducdo de
dimensionalidade a partir de todos os gases-chave? De fato,
como atestado na Secdo V, o uso exclusivo de hidrogénio,
além de mais simples, supera as técnicas de reducdo de
dimensionalidade para a maioria das métricas de desempenho.

O restante deste trabalho estd organizado como segue.
A Secdo II apresenta a proposta de diagndstico de falhas
com as abordagens investigadas, contemplando as técnicas de
reducdo de dimensionalidade, o uso exclusivo de hidrogénio
e diferentes modelos de aprendizado de maquina. A Secdo III
elenca as bases de dados e as métricas de desempenho. A
Secdo IV detalha os resultados alcancados. Finalmente, na
Secdo V, as principais conclusdes sao apresentadas.

II. PROPOSTA DE DIAGNOSTICO DE FALHAS

Este trabalho propde duas abordagens para o diagnéstico
de falhas. A primeira abordagem, ilustrada na Figura 1(a),
emprega as n amostras das concentracdes de todos os gases-
chave: Hy (21,1 71, 2 x1), CHy (221 T2 = X2),
CoHy (w31 230 x3), CoHo (z41- @an = Xa),
CoHg (w51 250 x5), CO (zg1 " Ten = Xg) €
COs (71 T7.n £ x7). A segunda abordagem, representada
na Figura 1(b), emprega apenas as n amostras das concen-
tragdes de Hy (z1,1 - 210 £ x;). Ambas as abordagens
possuem um estidgio de reducdo de dimensionalidade e um
estagio de classificagdo, que resulta no diagndstico entre falha
(F) ou operagdo normal (N). No entanto, como cada gis
ocupa uma dimensio, a estratégia apresentada na Figura 1(a)
emprega técnicas de reducdo de dimensionalidade para reduzir
a dimensdo dos dados de 7 para 1, com o objetivo de reduzir
o volume de dados e minimizar o esfor¢o computacional
e de hardware. Ao final, encontra-se o vetor de dimensao
reduzida (cq 1 - - - ¢1,»). Por outro lado, o caminho representado
na Figura 1(b) emprega o uso exclusivo de Hy e, por isso,
ndo necessita do emprego das técnicas mencionadas. Nesse
caso, apenas um pré-processamento, via fun¢do logaritmo e
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normalizagdo, € aplicado aos dados, produzindo o vetor final
(c1,1---¢c1,n). O objetivo é demonstrar as vantagens do uso
exclusivo de Hy frente ao emprego das técnicas de reducao
de dimensionalidade a partir de todos os gases. As secdes
seguintes detalham os estdgios das referidas abordagens: a
reducdo de dimensionalidade, na Secdo II-A, composta pelas
técnicas de redugdo de dimensionalidade e pelo uso exclusivo
de Hs, e os modelos adotados de aprendizado de mdaquina,
na Secdo II-B, onde apresentamos brevemente as arquiteturas
k-NN, SVM e RNA.

A. Reducdo de Dimensionalidade

Principal Component Analysis (PCA): A PCA é uma
técnica que preserva a informacgdo principal dos dados [11].
Tal técnica pode ser empregada para realizar a extracdo
de caracteristicas dos dados com a vantagem de reduzir a
dimensionalidade dos mesmos. Seja uma matriz de dados
X € R¥*" em que n é o nimero de amostras e d é a
dimensdo por amostra. Geralmente, no processo de reducio
de dimensionalidade, é necessdrio definir um valor limiar ¢,
de acordo com a Accumulative Contributory Ratio (ACR) e

2i=1 M

ST para
r < d [11], de forma que se obtenham os r componen-
tes principais mais representativos. No entanto, como neste
trabalho estressamos a técnica a menor dimensdo possivel
(unitaria), ndo ha necessidade de estabelecer um valor limite
para ¢,; apenas considera-se » = 1. Mais informagdes acerca
do algoritmo da PCA podem ser encontradas em [11].

Locally Linear Embedding (LLE): A técnica de LLE
¢ uma ferramenta de reducdo de dimensionalidade baseada
no aprendizado de manifold, em que as caracteristicas que
residem em um espaco de alta dimensionalidade sdo “desdo-
bradas” de forma a ter uma representacdo mais proxima da
linear em um espaco de dimensdo reduzida. Segundo [12],
o algoritmo LLE mapeia a matriz de dados X € R4*x"
para uma matriz Y € R"™*" com dimensdo reduzida (r <
d). No processo de reducdo de dimensionalidade, o LLE
obtém os r + 1 autovetores associados aos r 4 1 menores
autovalores. O primeiro autovetor cujo autovalor é préximo
de zero é excluido. Os r autovetores restantes produzem Y.
Aqui também, estressamos a técnica a dimensao unitdria, ou
seja, 7 = 1. Mais informagdes sobre o algoritmo LLE podem
ser encontradas em [12].

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (¢-SNE):
A ferramenta ¢-SNE € uma técnica de redugdo de dimensio-
nalidade nao-linear comumente empregada para visualizacio
de dados em aprendizado de maquina. Conforme [13], o
algoritmo ¢-SNE também mapeia uma matriz de dados X &
R?*™ no espago de alta dimensionalidade para uma matriz
Y € R™"™ em um espago de dimensionalidade reduzida (r <
d). Ao mapear os dados do espaco de alta dimensionalidade
para o espago de dimensdo reduzida, o t-SNE emprega a
minimizagdo da divergéncia de Kullback-Leibler KL(P||Q),
onde P é a medida de similaridade entre os pontos no espaco
de alta dimensdo e () é a medida de similaridade entre os
pontos no espagco de dimensdo reduzida. Novamente, para

N

estressar a técnica a menor dimensdo possivel, empregamos

os respectivos autovalores );, conforme ¢, =
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Fig. 1.

r = 1. Os principais passos do algoritmo estdo sumarizados
em [13].

Uso exclusivo do hidrogénio: De acordo com [8], uma
caracteristica altamente informativa acerca das concentragdes
de gases € a ordem de grandeza. Um modo de informar ao
modelo de TA as variagdes de ordem grandeza € reescalar os
dados através de uma transformacdo logaritmica. Para uma
dada concentracdo de Hy, digamos x, emprega-se a funcdo
logaritmo, produzindo 2’ £ log;,(z). Buscando-se assegurar
operagdes numericamente estaveis, os dados provenientes da
transformacdo logaritmica sdo entdo normalizados, resultando
em 2" £ (2 —E[2])/\/V]2/], onde E[] é o operador de
esperanga amostral, e V[-], de varifncia amostral.

B. Modelos de Aprendizado

k-Nearest Neighbors (k-NN): Para uma instincia de teste,
digamos Ciege, 0 algoritmo busca os k vizinhos mais préoximos
de ciese N0 conjunto de treinamento. Em seguida, o algoritmo
determina a categoria de cege como sendo a classe que
ocorre com mais frequéncia entre os k vizinhos. E importante
salientar que o nimero k de vizinhos é um pardmetro que pode
ser inicialmente ajustado conforme a necessidade do problema
[15]. No presente estudo, apds realizar uma validacdo cruzada
de K-pastas, com K=10, obteve-se k = 5.

Support Vector Machine (SVM): A SVM realiza um
mapeamento ndo-linear dos dados de entrada para um espaco
de caracteristicas de alta dimensdo, onde um hiperplano 6timo
é responsdvel por separar as classes. Desse modo, o modelo
SVM encontra a melhor forma de separar as classes e classifica
novas observacdes com base no lado do hiperplano em que elas
se encontram [15]. Nessa aplicag¢do, empregou-se o kernel Ra-
dial Basis Function (RBF), em que « € um hiperparametro que
controla a largura RBF. Nesse caso, apds realizar a validacio

Vetor de
entrada do
modelo

Diagnéstico de falhas em transformadores via DGA: (a) técnicas de reducdo de dimensionalidade versus (b) uso exclusivo de hidrogénio.

cruzada de K-pastas, com K=10, obteve-se v = 0, 1124.

Rede Neural Artificial (RNA): No presente trabalho, em-
pregamos uma estrutura de RNA [15] composta por duas ca-
madas ocultas, ambas com 90 neurdnios e fungdes de ativacao
ReLu. Para a camada de saida, de tinico neurdnio, empregamos
a fun¢do de ativacdo sigmoide. Além disso, a funcdo de perda
a ser otimizada € a entropia cruzada bindria, com o emprego do
otimizador ADAM. Por fim, através da validacdo cruzada de
K-pastas, com K=10, obteve-se a quantidade de 3000 épocas
adequadas para o treinamento.

III. BASES DE DADOS E METRICAS DE DESEMPENHO
A. Bases de Dados

Um numero limitado de conjuntos de dados estiticos de
DGA, com amostras pontuais, estd disponivel na literatura.
O presente trabalho emprega a fusdo de seis conjuntos de
dados: dados da concessiondria do Egito [16], [17], de Duval
de 2001 [5], de Duval de 2002 [18], de Ganyun [19], de
Mang-Huy [20] e de Gouda [21]. Conforme a norma padrio
IEC [5], as falhas em transformadores sdo rotuladas em seis
tipos: descargas parciais (PD), descarga de baixa energia (D),
descarga de alta energia (D), falhas térmicas (T;) de baixa
temperatura (T < 300 C°), falhas térmicas (T3) de média
temperatura (300C° < T < 700C°) e falhas térmicas (T3)
de alta temperatura (T > 700C°). No entanto, algumas dessas
bases de dados consideram a unido entre classes. Logo, para
realizar a fusdo de todos os conjuntos de dados mencionados, é
necessdrio mesclar alguns rétulos. Os novos rétulos sdo estes:
PD para descargas parciais (209 amostras), D para descargas
de energia (compreende D; e Dy, com 206 amostras), T para
falhas térmicas (compreende Ty, Ty € T3, com 90 amostras) e
N para operacdo normal (46 amostras). Por fim, com a fusao,
obtém-se um total de 551 amostras.
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B. Métricas de Desempenho

O presente trabalho emprega acuricia, F1-Score, precisdo
e especificidade como métricas de verificagdo de desempe-
nho [15]. A acuricia mede a fragdo de instincias corretamente
classificadas:
TP + TN

Acurdcia — 1
WA = T FP+ TN + FN’ M

em que TP, TN, FP e FN indicam as quantidades de verdadei-
ros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos, respectivamente. Por outro lado, o F1-Score é a
média harmdnica entre a precisdo e a revocagdo:

2 x TP
F1-S = . 2
T 9% TP+ 1 x (FN + FP) @
A precisao é uma métrica importante na avaliacdo de mo-
delos quando o objetivo € maximizar a propor¢ao de previsdes
corretas:

TP
o 3)
TP + FP

Por fim, a especificidade mede a capacidade do modelo em
identificar corretamente os casos que ndo possuem a condicao
ou a caracteristica que estd sendo estudada:

TN
TN + FP’

Precisdao =

Especificidade = 4)

IV. RESULTADOS

Inicialmente, é pertinente ressaltar que as amostras foram
divididas em conjuntos de treinamento e teste, distribuidos
na propor¢do de 70% e 30%, respectivamente. Apenas dados
destinados ao treinamento foram empregados na validacdo
cruzada, conduzida com 10 grupos distintos (10 pastas). Para
o desenvolvimento do presente estudo, adota-se a linguagem
Python, a biblioteca scikit-learn e a API Keras. As Tabelas
I, II e III apresentam resultados médios, em porcentagem,
para as métricas de desempenho acuricia, F1-Score, precisdo,
e especificidade. A Tabela I reporta os resultados obtidos para
o modelo SVM; a Tabela II, para k-NN; e a Tabela III, para
RNA. Por outro lado, a Tabela IV apresenta o tempo médio de
treinamento para cada modelo aliado a cada proposta de redu-
¢do0 de dimensionalidade. Os resultados médios, tanto para as
métricas de desempenho quanto para o tempo de treinamento,
foram obtidos através de 50 execucdes dos experimentos de
classificacdo. Por fim, em cada uma das tabelas mencionadas,
lista-se um esquema de referéncia, denominado benchmark,
que emprega transformacao logaritmica, normalizag@o e todos
os sete gases, ou seja, sem reducdo de dimensionalidade. E
importante ressaltar que esse esquema de referéncia nao é
objeto deste trabalho, figurando aqui apenas como base de
comparagdo para as abordagens propostas de dimensionalidade
reduzida.

Ao se compararem as duas abordagens propostas — técnicas
de reducdo de dimensionalidade e uso exclusivo de Hy —
para o SVM na Tabela I, nota-se que os maiores valores de
acurdcia (92, 22%), F1-Score (89,23%) e precisdo (89, 18%)
foram obtidos via Hs. Porém, nessa comparagdo, a maior
especificidade foi obtida via LLE (100%). Essa tendéncia se

repete em relacdo ao benchmark. Comparada ao benchmark,
a proposta via Hy foi a que apresentou a menor perda de
desempenho para a maioria das métricas, com uma perda
aproximada de 4 pontos percentuais para acurdcia e uma perda
inferior a 7 pontos percentuais para F1-Score e precisao.

TABELA 1
DESEMPENHO MEDIO DO MODELO SVM

Técnicas Acuracia | F1-Score | Precisao | Especificidade
(%) (%) (%) (%)
Benchmark 96,23 96,04 96,12 98,67
PCA 88,81 86,41 84,64 96,82
t-SNE 91,66 88,35 85,63 99,34
LLE 91,84 87,94 84,37 100
Ha 92,22 89,23 89,18 99,63

A Tabela II aborda a comparagdo entre as duas abordagens
propostas para o modelo k-NN. Nesse caso, a maior espe-
cificidade foi alcangada via PCA (99,07%). No entanto, os
maiores valores para acurdcia (92,47%), F1-Score (90, 73%)
e precisdo (90,66%) foram novamente obtidos através do
uso exclusivo de Hy. Aqui também, quando comparada ao
benchmark, a abordagem via Hy apresentou a menor perda de
desempenho para a maioria das métricas: aproximadamente
3 pontos percentuais para acurdcia, e inferior a 5 pontos
percentuais para F1-Score e precisdo.

TABELA 1II
DESEMPENHO MEDIO DO MODELO k-NN

Técnicas Acuracia | F1-Score | Precisao | Especificidade
(%) (%) (%) (%)
Benchmark 95,75 95,43 95,61 98,76
PCA 90,54 86,94 83,93 99,07
t-SNE 91,36 90,29 90,30 97,28
LLE 91,20 88,83 88,55 98,40
Ho 92,47 90,73 90,66 98,61

A Tabela Il traz a comparacdo entre as duas abordagens
para o modelo RNA. Novamente, através da PCA obteve-se o
maior valor de especificidade (100%). Porém, a abordagem
via Hy vence outra vez para acurdcia (92,29%), Fl1-Score
(90, 21%) e precisao (91, 38%), com menor perda de desempe-
nho em relagdo ao benchmark: cerca de 4 pontos percentuais
para acurdcia, e inferior a 6 e 5 pontos percentuais para F1-
Score e precisdo, respectivamente.

TABELA III
DESEMPENHO MEDIO DO MODELO RNA

Técnicas Acuracia | F1-Score | Precisao | Especificidade
(%) (%) (%) (%)
Benchmark 96,29 96,19 96,29 98,44
PCA 91,73 87,79 84,19 100
t-SNE 90,95 88,14 87,07 98,71
LLE 91,67 88,60 88,11 99,42
Ho 92,29 90,21 91,38 99,05

A Tabela IV mostra que os modelos RNA e k-NN sdo, por
larga margem, aqueles com maiores e menores tempos médios
de treinamento, respectivamente. Além disso, mostra também
que os tempos de treinamento dos modelos RNA e k-NN sdo
pouco dependentes da técnica de reducdo de dimensionalidade,
diferentemente do modelo SVM.
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TABELA 1V
TEMPO MEDIO DE TREINAMENTO (EM SEGUNDOS)

Modelos | Benchmark PCA t-SNE LLE Hs>
k-NN 0,0002 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002
SVM 0,0045 0,0149 0,0164 0,0036 0,0091
RNA 16,2773 15,9035 | 16,2921 | 15,7366 | 15,8289

A. Modelos Vencedores

A Tabela V apresenta, para cada métrica de desempenho,
os dois melhores modelos de aprendizado e as abordagens
associadas de reducdo de dimensionalidade (excetuando-se o
esquema benchmark).

Do ponto de vista do modelo, nota-se que o k-NN obteve
o maior valor para as métricas acuricia e F1-Score, ou seja,
figurou como primeiro colocado duas vezes. A RNA também
figurou em primeiro lugar, para a métrica precisdo. Além disso,
a RNA apresentou os segundos maiores valores de acuricia,
F1-Score e especificidade, ou seja, figurou em segundo lugar
trés vezes. O k-NN figurou como segundo colocado uma vez,
apresentando o segundo maior valor de precisao.

Do ponto de vista da abordagem de redugdo, nota-se que o
uso exclusivo de Hy apresentou os maiores valores de acuricia,
F1-Score e precisdo, figurando como primeiro colocado trés
vezes. Além disso, apresentou os segundos maiores valores
para essas métricas, figurando também trés vezes como se-
gundo colocado. Esse feito transforma a proposta de uso
exclusivo de Hy em recomendacio imediata e robusta de pro-
cedimento dentro do estdgio de reduc¢do de dimensionalidade
para diagnéstico de falhas em transformadores.

TABELA V
COMPARATIVO ENTRE MODELOS E ABORDAGENS

Abordagem Abordagem
oo Primeiro | empregada Segundo | empregada
Métrica Lo
colocado | no primeiro | colocado | no segundo
colocado colocado
Acurécia k-NN Ho RNA Ho
F1-Score k-NN Hso RNA Ho
Precisao RNA Hso k-NN Ho
Especificidade SVM LLE RNA PCA

V. CONCLUSAO

Neste trabalho, obtivemos uma nova recomendagdo para
o diagndstico de falhas em transformadores de poténcia via
andlise de gases dissolvidos em 6leo, combinando redugdo de
dimensionalidade e aprendizado de mdquina. Apresentamos
duas abordagens diferentes e descobrimos que o uso exclusivo
de H, alcancga valores superiores para a maioria das métricas
de desempenho, quando comparado ao uso dos sete gases-
chave em conjunto com técnicas modernas de reducdo de
dimensionalidade. Além disso, a abordagem via Hs contribui
para um baixo tempo de treinamento das arquiteturas e para o
desempenho geral dos modelos, apresentando pequenas perdas
de desempenho quando comparada ao benchmark com dimen-
sdo plena. Por fim, observa-se que o uso exclusivo de Hs reduz
significativamente o gasto com sensores e a complexidade no
processamento de sinais envolvidos nas subestacdes de energia
para o diagndstico de falhas.
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