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Resumo 

O isolamento eletrico constitui uma parte importante de um sistema eletrico, 

fundamental para sua seguranca e funcionamento eficaz. Devido sua importancia existe 

a necessidade de realizar periodicamente diagnosticos que possam caracterizar o estado 

do isolamento dos equipamentos, identificando possiveis anomalias. Dentre as tecnicas 

de avaliacao existente, a medicao de descargas parciais mostrou-se ao longo de varios 

anos de estudo uma ferramenta confiavel na deteccao de anomalias. Os estudos a cerca 

das descargas parciais visam aperfeicoar os sistemas de aquisicao, desenvolver 

metodologias de ensaio e tecnicas de analise dos sinais obtidos. Devido as 

caracteristicas, o sinal de descarga parcial apresenta formato especifico para cada tipo e 

nivel de anomalia avaliada, o que representa uma especie de impressao digital do 

defeito e pode ser utilizado para distinguir padroes com relacao ao estado do 

isolamento. A analise dos sinais de descargas e uma tarefa subjetiva que depende 

necessariamente da experiencia do responsavel que ira avaliar as caracteristicas do sinal 

e compara-la com algum exemplo da literatura. O fato motiva a utilizacao de 

ferramentas matematicas com objetivo de extrair caracteristicas que possam representar 

o formato do sinal de descarga, para assim facilitar a classificacao de padroes das 

descargas. Por se tratar de uma tarefa com carater subjetivo, a classificacao pode fazer 

uso de tecnicas de processamento de informacoes baseadas no funcionamento do 

cerebro humano, chamadas redes neurais artificiais. As redes servem para realizar a 

identificacao e classificacao de padroes do isolamento estudado. A classificacao e a 

identificacao dos padroes sao conseguidas mediante processo de aprendizagem onde 

diversos padroes de descargas parciais sao apresentados a rede neural e, a partir de 

algoritmos de aprendizagem, a rede e dotada da capacidade de generalizar o fenomeno 

estudado. O trabalho consistiu em utilizar sinais de descargas parciais obtidos em 

ensaios de laboratorio, dos quais extrairam-se caracteristicas por meio de operadores 

estatisticos que serviram para caracterizar o comportamento da descarga. Os dados 

fomaram uma base de conhecimento para treinamento de algumas estruturas de rede 

neural. Alguns testes foram realizados com as caracteristicas extraidas dos sinais 

visando quantificar o grau de importancia de cada operador estatistico no desempenho 

da rede. 
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1 Revisao Bibliografica 

1.1 Descargas Parciais 

O estudo de descargas parciais (DPs) e uma ferramenta poderosa para avaliacao do 

nivel de degradacao do isolamento de equipamentos de alta tensao. Desde decada de 

1920 vem sendo utilizado no diagnostico de equipamentos, mas somente na decada de 

1950 ganhou forca motivada pelo uso intensivo de isolamentos polimericos, que sao 

susceptiveis a degrada9ao provocada pela ocorrencia de descargas parciais, logo, existe 

a necessidade de monitorar o processo de fabricacao, com a finalidade de minimizar a 

existencia de impurezas e micro-cavidades (bolhas internas no isolamento), que 

favorecem o aparecimento de DPs. 

Descargas parciais sao descargas eletricas pequenas que curto-circuitam 

parcialmente a isola9ao. Estas descargas podem aparecer em cavidades gasosas, 

provenientes de falhas na fabrica9ao, em meio isolante solido ou liquido, ou ao longo de 

uma superficie ao redor de pontas. As DPs sao decorrentes da ioniza9ao de uma 

determinada regiao do dieletrico. A ioniza9ao e provocada pelo campo eletrico, cuja 

intensidade depende da forma do eletrodo, das caracteristicas do dieletrico e da tensao 

aplicada. Devido a nao-uniformidade do campo eletrico, pequenas regioes do 

isolamento podem ser submetidas a solicita9oes superiores a sua rigidez dieletrica, 

resultando em descargas parciais. 

As DPs sao divididas em dois tipos de acordo com o local de origem: 

Descarga corona - Ocorre em um meio gasoso, externo ao material isolante. As 

descargas corona acontecem principalmente em torno de condutores ou superficies 

pontiagudas. 

Descarga interna - Sao provocadas geralmente pela existencia de bolhas preenchidas 

com gas. Tern origem no processo de fabrica9ao ou por estresse no material ao longo da 

vida. 

Os requisitos necessarios para existencia de descargas parciais sao (SILVA, 

2005): 

1. E necessaria a presen9a de um gas. 
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2. E necessaria a presen9a de um campo eletrico que exceda o limite de isolamento 

suportavel pelo gas. 

3. E necessaria a presen9a de pelo menos 1 eletron livre para que o processo seja 

desencadeado. 

Um modelo simplificado de um dieletrico com uma cavidade preenchida com ar 

Figura 1 (a) pode ser utilizado para compreensao dos parametros utilizados na avalia9ao 

das DPs. No caso de uma tensao ser aplicada aos terminals A e B do modelo o arranjo e 

representado pelo circuito da Figura 1 (b) (COSTA e NEVES, 1996). 

A 
C 3 

Cp*. 
Cs 

Cv 

Cs" 

'.Cp 
Cp Cs 

Cv 1 
B 

(a) (b) 

Figura 1 - Modelo da cavidade. 

A capacitancia da cavidade e representada por C v , a capacitancia do material que 

esta em serie com a cavidade e representada por Cs e, Cp e a capacitancia do resto do 

material. A chave utilizada representa o curto-circuito no momento da descarga. Para 

melhor compreender o processo de descarga e apresentado na 

Figura 2 o comportamento da tensao e corrente na cavidade da descarga. 

S 



Onde, U,(t) e a tensao de alimentacao alternada no material sob ensaio; U(t) a tensao 

aparente que deveria existir na cavidade, no caso da descarga eletrica nao acontecer; if e 

If sao as tensoes disruptivas da cavidade para as duas situacoes de polaridade da tensao 

de alimentacao; V e V sao as tensoes residuais existentes nas cavidades, apos a 

ocorrencia das descargas eletricas, devido a transferencia de cargas. Geralmente, tais 

descargas aparecem como pulsos eletricos com duracao menor que 1 us (NERI, 2008). 

A ocorrencia de DPs e acompanhada por eventos que podem ser utilizados no 

estudo e caracterizacao da integridade do isolamento analisado. Abaixo sao listados os 

tipos eventos (MOTA, 2002): 

1. Geracao de luz visivel e radia9ao ultravioleta. 

2. Produ9ao de gas ozonio e oxigenio. 

3. Ruido audivel e nao audivel. 

4. Forma9ao de componentes quimicos na parede dos dieletricos. 

5. Gera9ao de calor localizado e perda de energia eletrica no sistema. 

6. Erosao mecanica da superflcie devido ao bombardeamento ionico. 

7. Radio interferencia. 

A medi9ao direta de DPs e uma tarefa dificil devido ao grande volume dos 

equipamentos com rela9ao as dimensoes dos defeitos que originam as descargas. 

Entretanto existem metodos de medi9ao indireta com objetivo de quantificar as cargas 

envolvidas durante a descarga. 

No momento da descarga o capacitor Cs, na Figura 1, sofre uma diminui9ao AU na 

tensao. Para restaurar o nivel de tensao, uma carga AQ e drenada do capacitor C p , que esta 

em paralelo a C v, e dos capacitores presentes no circuito externo que alimentam o sistema. 

A carga e encontrada pela expressao (1) (MOTA, 2002). 

A Q - A U ^ : • o ) 

O valor de AQ e diretamente proporcional a varia9ao de tensao na cavidade. A 

varia9ao AU e uma medida da magnitude ou intensidade da descarga, diretamente 

relacionada a intensidade da degrada9ao causada pela DP. A afirma9ao fica clara quando 
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observado a equacao de energia dissipada em cada pulso de descarga (MOTA, 2002), 

onde U representa a tensao disruptiva (2). 

A descarga parcial no interior da cavidade ocasiona a circulacao de uma corrente 

no circuito externo do dieletrico. Devido ao fato de conseguir detectar somente parte da 

corrente transferida na descarga, a medicao da corrente durante uma DP e uma medicao 

indireta da carga transferida durante a descarga parcial, que por sua vez e uma medicao 

indireta de AU. Sendo AU proporcional a energia dispendida pela descarga e transferida 

as paredes do dieletrico, logo esta diretamente relacionado ao nivel de degradacao 

provocada pela descarga. 

A medicao das DPs em laboratorio visa captar os sinais de corrente durante a 

descarga atraves de equipamentos detectores ou osciloscopios, para que sejam realizadas 

analises com respeito as suas caracteristicas. 

O sinal de DP tern um comportamento diferente para cada tipo e intensidade da 

anomalia provocada pelas descargas parciais, tornando o sinal de DP uma especie de 

impressao digital do defeito. 

Atualmente dois metodos de analise de descargas parciais encontram grande 

aplicacao, metodo de analise de fase e o metodo de analise no tempo. A analise de fase 

tern a finalidade de caracterizar a distribuicao de ocorrencias dos pulsos de DPs com 

relacao ao angulo da fase da senoide da tensao de alimentacao. De acordo com a posicao, 

nivel e geometria das DPs e possivel identificar os sinais. Na Figura 3 e apresentado um 

sinal de descarga parcial utilizado na analise fase. 

J 
(2) 

Figura 3 - Descarga parcial utilizada na analise de fase. 
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A analise de tempo tern a finalidade de avaliar parametros relacionados a forma 

da onda como tempo de subida, tempo de meia onda, e busca relaciona as grandezas com 

o estado do dieletrico avaliado. O metodo requer um sinal com menor distorcao possivel, 

logo se necessita de sistema de aquisicao cuja faixa de passagem atenda os requisitos. Na 

Figura 4 e apresentada a tela de um osciloscopio com sinais de DP utilizado na analise de 

tempo. 

5 
- -.- -.- -.- -.- -

.. . . . 
• 

w.-r . 
i \ 

; 

- * * 1 l 1 1 1 1 1 1 1 » s ^ t s s * * • * i i i • i 1 1 1 1 J > i i s ^ 

- I 
:-

z : 
CH1 2 0 . 0 m V C H 2 2 0 . 0 m V M 100ns C H 2 S 

Figura 4 - Sinais de descarga parcial utilizados na analise de tempo (NERI, 2008). 

1.2 Operadores Estatisticos 

O formato da descarga e alterado por fatores como intensidade do campo 

eletrico, tipo de cavidade e clima o que dificulta a caracterizacao dos sinais de DPs. A 

analise de descargas parciais consiste em avaliar o seu formato e associa-lo a algum 

caso existente na literatura. Uma alternativa utilizada na analise consiste em realizar o 

processamento do sinal para extracao de informacoes que caracterizem o formato das 

DPs, diminuindo assim as dificuldades de diagnostico. 

As DPs sao fenomenos de fisicos de natureza aleatoria que depende de muitas 

variaveis. As caracteristicas dos sinais viabiliza a aplicacao de modelo estatistico de 

distribuicao de probabilidade no estudo de DPs. A ideia consiste em quantitizar a 

similaridade da distribuicao dos sinais de DPs com relacao ao modelo de probabilidade 

normal padrao, traduzindo as variacoes de forma em valores numericos. A funcao de 

distribuicao de probabilidade normal tern o formato sino, mostrado na Figura 5, onde o 

ponto de maximo encontra-se na media e a largura depende do desvio padrao do 

conjunto de dados. 
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Figura 5 - Modelo de distribuicao normal. 

A distribuicao das DPs pode ser comparada com a distribuicao normal quando se 

realiza o agrupamento das descargas de um semi-ciclo em um histograma, que 

representa freqiiencia dos dados em intervalos, o formato do grafico tern semelhanca 

com uma distribuicao normal como mostrado na Figura 6. A medida que os intervalos 

do histograma sao diminuidos seu formato aproxima-se da curva em vermelho que 

indica a distribuicao normal. 

0.4 -

0.3 -

0.2-

0.1 -

o.o 

Figura 6 - Exemplo de um histograma. 

4 

No caso do estudo das DPs alguns trabalhos utilizaram operadores estatisticos 

para extrair informacoes sobre o formato da descarga para o reconhecimento de 

padroes, a exemplo de (KREUGER, 1991). Esta tecnica consiste na medida e analise 

das distribuicoes estatisticas das ocorrencias de DPs em funcao da amplitude e do 

angulo de fase de ocorrencia das mesmas (SILVA, 2005). 

Na quantitizacao do sinal DPs os operadores estatisticos que avaliavam o 

formato da distribuicao das descargas com relacao ao modelo distribuicao normal, o 

resultado encontrado indicava o grau de semelhanca entre as distribuicoes. Os 

operadores estatisticos utilizados e suas caracteristica serao apresentados a seguir. 

12 



1.2.1 Assimetria 

A assimetria e o deslocamento uma distribuicao em relacao a sua media. No 

caso da distribuicao ser simetrica o seu valor e zero. Para o caso da distribuicao ser 

assimetrica a esquerda o operador tern o valor positivo. Para o caso da assimetria ser a 

direita o valor do operador e negativo. 

No caso de descargas parciais o operador assimetria e encontrado da seguinte 

forma, 

Xrepresenta a amplitude da cada pulso de descarga, X e a media aritmetica da 

distribuicao e no numero de descargas ocorrida. 

300 

250 . 

200 • 

150 • 

100 -

50 • 

n 

i — r 

n 

i — r 
II a 

V GO ( N CO O T CO CN ( D O T CO <N I D O T 
T - ^ - C S C S C N C O C " > V V V U » U > I O ( 0 

Figura 7 - Distribuicao com assimetria igual a zero. 
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Figura 8 - Distribuicao com assimetria positiva. 
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Figura 9 - Distribuicao com assimetria negativa. 

1.2.2 Curtose 

Constitui um operador que avalia o espalhamento da distribuicao com relacao a 

media, tomando como referenda a distribuicao normal. No caso da distribuicao ser 

igual a normal padrao o valor do operador e zero. Para o caso da distribuicao ser estreita 

ficando muito proxima da media o valor do operador e positivo e no caso de ser mais 

espalhado o operador tern valor negativo. O calculo da curtose e efetuado por: 

k z Z l . fit, 
n 

ku = 
f \ m, 

Km2 J 
- 3 . 

(6) 

(7) 

Nas figuras abaixo se verificam os valores do Curtose para algumas distribuicoes. 
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Figura 10 - Curtose igual a zero. 

3 0 0 

Figura 11 - Curtose positivo. 

300 

250 . 

200 

160 j 

100 • 

60 -

n O n . 
1 1 r i 

00 CN CO O <T l» T- CN «M 

T 
e e o e o e e e o o eo C N to o v co C N to o v 
C N co rf *r T J - io io to to 

Figura 12 - Curtose negativo. 



1.2.3 Centro de Distribuicao 

O operador tern o papel de determinar o instante do periodo da senoide em que a 

media da distribuicao esta localizada. Ele tern grande importancia, pois existem 

distribuicoes diferentes com mesmo valor de assimetria e Curtose e com valores de 

centro de distribuicao diferentes com no exemplo da Figura 13. 

O f I I I O J 

Figura 13 - Sinal com mesmo valor de assimetria e Curtose. 

O centro de distribuicao e encontrado pela seguinte expressao: 

O valor de / y representa amplitude dos pulsos de descarga, tj corresponde ao 

instante de tempo de ocorrencia dos pulsos. O resultado encontrado e o instante, no 

periodo da senoide, em que esta localizada a media aritmetica da distribuicao. O 

operador e utilizado nos dois semi-ciclo de uma senoide. 

1.2.4 Correlacao Cruzada 

A correlacao cruzada e um operador que avalia a diferenca entre o formato da 

descarga no semi-ciclo positivo e negativo. No caso das descargas nos semi-ciclos 

tiverem o mesmo formato o valor do operador sera igual a 1, caso sejam completamente 

diferentes o valor e zero. Na Figura 14, observa-se o exemplo de sinais o primeiro sinal 
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tern correlacao cruzada proximo de zero devido a grande diferenca entre as descargas do 

semi-ciclos, j a o segundo sinal devido a similaridade tern valor proximo de 1. 

/ | H | \ 
\ • • A 

I B 
\ w w 

s 

V 
Figura 14 - Sinais com correlacao cruzada diferentes. 

A correlacao cruzada e calculada da seguinte forma: 

cc = n 

[Ly, 2 -k>,) 2 l 
n n 

(9) 

As variaveis xt e yt representam a amplitude das descargas nos semi-ciclos 

positivo e negativo. 

1.2.5 Desvio Padrao 

O desvio padrao fornece uma estimativa do espalhamento da distribuicao com 

relacao a media. Ele e calculado da seguinte forma: 

V n-\ 

1.2.6 Fator de Descarga 

Fator de descarga indica a relacao entre os niveis medios de descarga no semi-

ciclo positivo e negativo. As variaveis Q ea soma das descargas nos semi-ciclo e N e 

o niimero de descarga no semi-ciclo, Q e dado por: 
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N+ 

(11) 

1.3 Redes Neurais Artificiais 

O cerebro humano fiinciona como um computador de alta complexidade com a 

capacidade de organizar seus constituintes, os neuronios, de modo a realizar tarefas 

complexas e muito mais rapidas do que um computador digital. Com intuido de 

desenvolver um sistema que conseguisse contemplar as caracteristicas do 

processamento do cerebro humano, estudos foram iniciados visando desenvolver um 

sistema que tivesse como base as estrutura neurais do cerebro humano, conhecidas 

como redes neurais artificiais. 

As redes neurais artificiais (RNAs) sao modelos de processamento de 

informacao inspirados na estrutura fisica natural do cerebro humano. Elas sao sistemas 

inerentemente paralelos, nao lineares e distribuidos, compostos por unidades de 

processamento simples (neuronios) que tern caracteristicas particulares. Estas unidades 

estao dispostas em estruturas interligadas por um grande numero de conexoes 

(sinapses), onde as conexoes sao associadas a pesos, que servem como fator de 

ponderacao das entradas recebidas por cada unidade de rede. Redes neurais artificiais 

sao geralmente implementadas utilizando componentes eletronicos ou sao simuladas em 

softwares atraves de processamento digital. 

Uma das principals caracteristicas das redes neurais e a adaptacao ou 

aprendizagem atraves do metodo chamado de algoritmo de aprendizagem. O algoritmo 

utiliza exemplos na simulacao da rede e modificacao dos pesos sinapticos para alcancar 

o seu objetivo. 

As RNAs encontram grande aplicacao em diversos ramos da ciencia 

principalmente em atividades relacionadas com reconhecimento de padroes. Devido a 

capacidade de aprendizagem a RNA tern sido utilizada no desenvolvimento de 

ferramentas que auxiliem tarefas complexas que depende muito da experiencia do 

operador. 
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1.3.1 Modelo do Neuronio 

O neuronio e uma unidade de processamento de informacao fundamental para a 

operacao de uma rede neural. Na Figura 15 e mostrado o modelo de um neuronio, que 

forma a base para a modelagem artificial de Redes Neurais. 

Entrada y 

Fixa A ° + 1o 

Sinais de 
Entrada ^ 

f X, o 

y _ 

"—*{*̂ )—\ 
\ \ Funrpao 

c ' e a t i v a 9 3 ° 
Sinais de 

Entrada ^ 
2 O H Wj2 J -v Sinais de 

Entrada ^ 
• I 

i 
m \ vvjml 

Pesos 
Sinapticos 

' Somador 

Figura 15 - Modelo de um neuronio artificial. 

Como mostrado na Figura 15, pode-se identificar tres elementos basicos no 

modelo neural: 

• O conjunto de sinapses ou conexoes, onde cada uma tern um peso sinaptico 

especifico. 

• O sinal Xj na entrada da sinapse conectada ao neuronio k e multiplicado pelo 

peso sinaptico w k . 

• O somador e um operador utilizado para somar os sinais de entrada ponderados 

pelos respectivos pesos sinapticos, em cada ligacao. O somador e na realidade 

uma combinacao linear das entradas do neuronio. 

• A funcao de ativacao serve para limitar a saida de um neuronio. Tipicamente, o 

intervalo de amplitude normalizado da saida e compreendido entre o intervalo 

[0,1 ] ou alternativamente, [-1,1]. 

O modelo do neuronio tambem inclui um bloco chamado de polarizacaoZ^ 

(bias), aplicado externamente, que tern o efeito de incrementar ou decrementar a entrada 

da funcao de ativacao, dependendo do seu valor ser positivo ou negativo, 

respecti vamente. 

Descreve-se um neuronio k , escrevendo o seguinte par de equacoes: 
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m 
Vk = y*TwkjXj ; (12) 

j=0 

yk = <p(vk). (13) 

Sendo X 0 , X , x n os sinais de entrada, com xo assumindo um valor 

constante igual a 1; wk0> wk\->—> wkn ° s pesos sinapticos do neuronio k , com 

w i 0 sendo igual a bk que arepresentacao apolarizacao ou bias; vk conhecido como 

potencial de campo induzido do neuronio ou potencial de ativacao; (pi-) a funcao de 

ativacao do neuronio; e y k o sinal de saida do neuronio. 

Dai, podem-se escrever as Equacoes (12) e (13) da seguinte forma: 

m 
Vk = /WkjX j + bk: (14) 

j=0 

y = (p{yk + b k \ (15) 

Dependendo do valor de bk ser positivo ou negativo, a relacao entre y k e a saida do 

somador vk e modificada. 

1.3.2 Tipos de Funcao de Ativacao 

A funcao de ativacao, identificada por (p(yk\ define a saida de um neuronio 

k em funcao de um campo local induzido v^ . Os tres tipos basicos de funcao de 

ativacao sao: limiar brusco, limiar logico e sigmoide. 

Funcao Limiar Brusco - Tambem conhecida como Heaviside. Este tipo de funcao a 

saida (p(y>i) e mostrada pelo grafico da Figura 16 e representada pela Equacao (16): 
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Figura 16 - FuncSo de limiar brusco. 

^ ) A X s e v > - \ 
Y X ' 10 se ^ < 0 ' 

(16) 

sendo V k o campo local induzido do neuronio da Equagao 14. 

Funcao de Limiar Logico - A funcao tern o seu comportamento representado na 

Figura 17 e se comporta como indicado pela Equacao (17): 

Funcao Sigmoide - A funcao sigmoide mostrada na Figura 18 tern um formato de s, ela 

e definida como uma funcao estritamente crescente que exibe um bom comportamento 
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intermediario entre o modelo linear e o nao-linear. Um dos exemplos de funcao 

sigmoide e a funcao logistica Equacao (18), 

<P(V) = \ 7 \ » (18) 

1 + exp(- av) 

em que, a e o parametro da funcao. Quando o valor de a e alterado consegue-se obter 

funcoes com inclinacao diferentes. 

i • 
1 -

1 

V . fotora 

i i • 
IJ • 
-10 -8 

—4 -2 0 2 4 6 8 1 

Figura 18 - Func3o de sigmdide. 

Existem ainda funcoes de ativacao sigmoide que assumem valores entre - l e i 

como a funcao tangente hiperbolica, seu grafico a anti-simetrico em relaQao a origem. 

1.3.3 Arquitetura de Redes Neurais 

Basicamente, a estrutura de uma rede neural esta ligada a forma como ela sera 

treinada, pois existem varios algoritmos de aprendizagem. Em geral, e possivel 

identiflcar tres classes de arquitetura de rede diferentes. 

1.3.3.1 Redes de Unica Camada 

Na arquitetura de Rede de Unica Camada tem-se uma camada de entrada de nos 

de fonte, que se projeta sobre uma camada de saida de neuronio. Na Figura 19 e 

representada uma estrutura de uma rede de unica camada. 
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Camada de Entrada Camada de saida 
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Figura 19 - Arquitetura de uma rede de camada unica. 

1.3.3.2 Rede de Multiplas Camadas 

A Rede de Multiplas Camadas apresenta camadas intermediarias ou escondidas, 

compostas de nos chamados de unidades escondidas ou neuronios escondidos. Neste 

caso, as unidades que pertencem a camada de entrada sao conhecidas como unidades 

sensorias. Pela adicao de uma ou mais camadas escondidas, a rede e capaz de extrair 

mais informacao sobre os dados de entrada. O sinal de entrada se propaga atraves da 

rede, camada por camada, ate que uma resposta seja produzida na saida da rede. Na 

Figura 20 e possivel visualizar a estrutura de uma rede neural de multiplas camadas. 

Os sinais de saida de uma camada sao utilizados na proxima camada, e assim por 

diante ate o Fim da rede. A rede neural e chamada de totalmente conectada, quando cada 

um dos nos de uma camada de rede esta conectado a todos os nos da camada adjacente 

seguinte. Porem, se alguns dos elos de comunicacao (conexoes sinapticas) nao 

estiverem conectados, a rede recebe o nome de parcialmente conectada. 
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Figura 20 - Arquitetura de uma rede de multiplas camadas. 

1.3.3.3 Redes Recorrentes 

Na arquitetura de redes recorrentes existe um laco de realimentacao onde o sinal 

de saida volta para a entrada de todos os outros neuronios. A presenca de laco de 

realimentacao tem influencia na capacidade de aprendizagem da rede e no seu 

desempenho. Um laco de realimentacao envolve elementos de atraso unitario 

(representado por z" 1), o que ocasiona um comportamento dinamico nao-linear da rede, 

como indicado pela Figura 21 . 

— H z - 1 

— H z _ ' 

- _ L L 
Operador de 

atraso unitario 

Figura 21 - Arquitetura de uma rede recorrente de camada unica. 
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1.3.4 Processo de Aprendizagem 

O processo de aprendizagem e a sua habilidade de aprender utilizando o seu 

ambiente e de aperfeicoar o seu proprio desempenho. A rede neural aprende atraves de 

um processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de bias. 

Segundo (SIMON, 2001), a aprendizagem e um processo pelo quais os 

parametros livres de uma rede neural sao adaptados atraves de um processo de 

estimulacao pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem e 

determinado pela maneira pela qual a modificacao dos parametros ocorre. O processo 

de aprendizagem obedece a uma sequencia de eventos: 

• A rede neural e estimulada por uma entrada; 

• A rede neural efetua modificacao em seus parametros livres apos a estimulacao; 

• A rede neural comeca a responder de modo diferente, a partir das modificacoes 

efetuadas. 

O conjunto de regras utilizado para efetuar a aprendizagem da rede neural e 

chamado algoritmo de aprendizagem. Existem inumeras formas de algoritmo de 

aprendizagem onde cada uma contem caracteristicas diferentes. Basicamente, os 

algoritmos diferem na forma como e formulado o ajuste de pesos sinapticos de um 

neuronio. 

1.3.5 Redes Perceptron de Multiplas Camadas 

As redes perceptron de multiplas camadas consistem em um conjunto de 

unidades sensorias que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e 

uma camada de saida de nos computacionais, em que o sinal de entrada se propaga para 

frente atraves da rede, camada por camada. 

Para aplicacao das redes neurais na solucao de uma diversidade de problemas 

torna-se necessaria a etapa de treinamento da rede, onde ela podera adquirir o 

conhecimento sobre a aplicacao. O principal algoritmo de treinamento de redes de 

multipla camada e conhecido como algoritmo de retropropagacao de erro, do ingles 

error backpropagation. Ele consiste de um tipo de treinamento supervisionado, sendo 

necessario informar o conjunto de sinais de saida desejados para a rede, para que a cada 
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sinal de entrada apresentado, a rede tente corrigir o erro entre seu sinal de saida 

calculado e o desejado. 

Uma rede perceptron de multiplas camadas tern tres caracteristicas distintivas: 

1. No modelo de cada neuronio e incluida uma funcao de ativacao nao-linear suave 

(diferenciavel em qualquer ponto). Uma forma utilizada de nao-linearidade e a 

funcao logistica, 

^ ^ l + e x p ( - v ) ' 

em que, v e o campo local induzido do neuronio, <p(v) e a saida do neuronio. 

2. A rede contem uma ou mais camadas de neuronio ocultos. Os neuronios ocultos 

dotam a rede da capacidade de aprender tarefas complexas extraindo as 

caracteristicas mais significativas dos padroes de entrada. 

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede. 

Uma modificacao na conectividade da rede requer uma mudanca na populacao 

das conexoes sinapticas ou de pesos. 

1.3.6 Treinamento da Rede 

A aprendizagem de uma rede consiste em conseguir efetuar adaptacao de seus 

pesos, de modo que a rede fique bem treinada e aprenda o suficiente. Desta forma, o 

processo de aprendizagem se transforma em uma escolha de parametros da rede para 

um conjunto de dados. Neste caso, a escolha dos padroes a serem apresentados a rede 

durante a etapa de treinamento e de extrema importancia. Eles devem ser 

representatives, de forma que seu conteudo de informacao seja o maior possivel para a 

tarefa considerada. 

No processo e comum tornar aleatoria a ordem em que os exemplos sao 

apresentados a rede de uma epoca para a seguinte. A aleatoriedade garante que os 

exemplos sucessivos apresentados a rede raramente pertencam a mesma classe e sim 

que eles sejam radicalmente diferentes. 

Uma preocupacao durante a etapa de treinamento consiste em evitar o 

treinamento excessivo da rede de forma que o reajuste efetuado nos pesos ao inves de 

reduzir o erro gradativamente, passe a aumentar a cada iteracao, chamado de 

overtraining (treinamento excessivo). Ele pode fazer com que o algoritmo nunca venha 

a convergir e que nenhum criterio de parada do algoritmo seja atingido. Nesse ponto, 
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diz-se que a rede nao consegue adquirir a capacidade de generalizacao. O treinamento 

excessivo pode ser causado pela arquitetura da rede ser inadequada para aquela 

aplicacao ou o conjunto de treinamento que nao consiga retratar de forma representativa 

o conhecimento que deve ser adquirido pela rede. 

Para tentar evitar os problemas citados e possivel utilizar a validacao cruzada, 

que consiste em um banco de treinamento dividido em tres conjuntos: treinamento, 

validacao e teste. Os conjuntos sao utilizados durante o processo de treinamento e 

servem para monitorar a evolucao do erro medio quadratico na saida da rede com o 

intuito de minimizar treinamento excessivo. 

O conjunto de treinamento e utilizado para escolher o modelo da rede que 

melhor se adapte, enquanto que o conjunto de validacao e utilizado apenas para validar 

o modelo, atraves da apresentacao de padroes completamente distintos dos utilizados 

durante o treinamento. O conjunto de teste e utilizado para testar o desempenho da rede 

na tarefa considerada. O conjunto de validacao e aplicado a rede periodicamente a fim 

de se calcular o erro medio quadratico no conjunto. Os pesos das ligacoes da rede se 

mantem inalterados, servindo para o monitoramento da capacidade da rede de 

generalizar, mas tambem podendo ser utilizado como criterio de parada. 

1.3.7 Algoritmo de Retropropagacao 

A aprendizagem por retropropagacao de erro consiste em duas etapas: 

Propagacao: O vetor de entrada e aplicado aos nos sensorials da rede e seu efeito se 

propaga na rede, camada por camada, produzindo um vetor de saida real da rede; 

Retropropagacao: Os pesos sinapticos sao todos ajustados de acordo com uma regra de 

correcao de erro. E calculado o sinal de erro que e propagado para tras atraves da rede 

onde o sinal de saida e utilizado no reajuste dos pesos sinapticos. 

O sinal de erro "e" na saida do neuronio j e calculado na «-esima iteracao da 

seguinte forma: 

ej(n) = dj(n)-yj(n), (19) 

sendo y,• , a saida do neuronio e d , 
j» o valor esperado para saida. 

O valor instantaneo de erro e definido para um neuronio j como: 

(20) 
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em cada iteracao e o valor instantaneo da energia total de e r ro^(« ) e obtido somando-se 

os termos z de todos os neuronios da camada de saida. 

f t o - j l - j t o (21) 
» 

em que, C indica o conjunto de todos os neuronios da camada de saida da rede. 

A energia media %(n) m e d e calculada a partir da energia instantanea: 

1 N 

Z\n)med=—Y.Z\n) (22) 
N n=\ 

sendo N o numero total de padroes contidos num conjunto de treinamento. 

Tanto a energia instantanea quanto a energia media sao funcoes de todos os 

parametros livres da rede. Para um dado conjunto de treinamento, %{n)med representa a 

funcao de custo como uma medida do desempenho da aprendizagem. O objetivo do 

processo de aprendizagem e ajustar os parametros livres da rede para minimizar 

Um metodo simples de realizar o treinamento da rede consiste em apresentar o 

conjunto de treinamento de padrao em padrao ate formar uma epoca, apresentacao 

completa do conjunto ou de um subconjunto de treinamento que esta sendo processado. 

Os ajustes dos pesos sao realizados de acordo com o valor do erro calculado para cada 

padrao apresentado a rede. A media aritmetica das alteracoes individuals de peso sobre 

o conjunto de treinamento e uma estimativa da alteracao dos pesos. 

O ajuste dos pesos pode ser efetuado de duas maneiras: seqiiencial ou por lote. 

No modo seqiiencial os pesos sao atualizados de padrao em padrao ate completar toda a 

apresentacao do conjunto de treinamento, com o ajuste dos pesos sendo realizado de 

acordo com respectivos erros calculados para cada padrao apresentado a rede. Enquanto 

que no reajuste por lote, o valor do reajuste dos pesos tambem e calculado para cada 

padrao, mas os pesos nao sao atualizados a cada passo. Na realidade, e feita uma 

estimativa da alteracao real que resultaria na minimizacao da funcao de custo £ med 

sobre todo o conjunto de treinamento, que consiste em atualizar os pesos apenas ao final 

de cada apresentacao do conjunto de treinamento, utilizando como parametro de 

reajuste a media aritmetica das alteracoes individuals de cada peso calculadas para todo 

conjunto de treinamento. 
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O algoritmo de retropropagacao tern o intuito de minimizar a energia do erro, ou 

funcao de erro £ ( « ) aplicando uma correcao de A w y / ( « ) ao peso wJi que e 

proporcional a derivada parcial ^ . Pela regra da cadeia: 
dwJt 

d wJt («) fcj (n) tyj (n) dVj (n) dwJt (n)' 

a derivada parcial representa um fator de sensibilidade, determinando a direcao de 

busca no espa90 de pesos, para o peso sinaptico wJt. 

Considerando as equa9oes, 

m 

VJ' =TiWtj(n)Xj(") 9 

i=0 

yj(n)=<Pj{vj(n)), 

ej(ri) = dj(n) - yj(n) 

e realizando as diferencia9oes, encontram-se os resultados abaixo: 

5 # T ' ' W ( 2 4 ) 

* » = 1 (25) 

S^WiM (27) 

Agora substituindo as equa9oes (24), (25), (26) e (27) em (23) obtem-se: 

(28) 

o sinal negativo da formula indica o sentido decrescente do gradiente no espa90 de 

pesos. A corre9ao Awy.,.(/?) aplicada a wJt[p) e definida pela regra do delta: 
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sendo 77, o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacao, 

utilizando (29) e (30) encontra-se: 

AWj, (n) = nSj (n)y, (n), (30) 

que e o calculo para o neuronio j da camada de saida, em que o termo 8j (n) e chamado 

de gradiente local. O calculo do gradiente local para o neuronio na ultima camada e 

encontrado da seguinte forma: 

dC(n) 
8\n)=-

dvAn)9 

dC(n) dej(n)dyj(n) 

3 e > ) ^ > ) d v > ) ' ( 3 1 ) 

= e / ( / i ) ^ ( v y ( » ) ) . 

Para um neuronio j que esta em uma camada intermediaria nao e possivel saber o valor 

da saida do neuronio, logo o valor de 8 (n) e encontrado da seguinte forma: 

dy.\n)dvAn) dyin) 

A partir da funcao de erro para a saida de um neuronio j, a Equacao (21) pode-se 

escrever como: 

dg(n) ^ / v dek(n) 
7 ^ V E * * W t ~ T 1 ' (33) 

sendo D o conjunto de neuronio da camada intermediaria em questao. Aplicando a regra 

da cadeia na Equacao (34), tem-se: 

dyjin) k& dyk(n)dyj(n) 

Como o erro no neuronio k pode ser escrito por: 

ek(n) = dk(n)- yk(n) = dk (n) - <pk (yk ( « ) ) , (35) 

e derivando a Equacao (35) com relacao a Vk(n), obtem-se, 
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dek (n) • ( ( Yv 

T — H = " % ( v A W ) , (36) 

Pode-se dizer tambem que o valor de ativacao vk (n) para o neuronio k e dado por: 
m 

\=YaWkM)yk{n) , (37) 

sendo m o numero total de entradas aplicadas ao neuronio k, onde y0 e fixado em 1 e 

wk0 o peso sinaptico para a entrada bias. 

Derivando a equacao (38) parcialmente com relacao a j y («), tem-se: 

a > r ^ H (38) 

Das equa96es (36) e (38), pode-se escrever a Equa9ao (33), como: 

-z (\ = ~!Lek (») <P\ (vk (")) wkJ W = - E^* W W > (39) 
°yj\n) keD keD 

finalmente substituindo a Equa9ao (40) na Equa9ao (32) pode-se escrever o gradiente 

local para o neuronio j localizado em uma camada intermediaria como: 

J 

1.3.8 Taxa de Aprendizagem 

No algoritmo de retropropaga9ao quanto menor for a taxa de aprendizagem rj 

menor sera as varia9oes nos pesos sinaptico da rede, causando uma aprendizagem lenta. 

Um outro ponto a ser analisado e quando a taxa de aprendizagem n for muito grande. 

Para acelerar a aprendizagem, grandes modiflca9oes nos pesos sinapticos podem 

provocar instabilidade. 

1.3.9 Criterio de Parada 

Existem alguns criterios razoaveis de parada onde cada um tern suas qualidades 

e que podem ser usadas para encerrar o ajuste de pesos. Para se formular um criterio de 

parada e necessario analisar as propriedades de minimo local ou global alcan9ado na 

superficie de erro. Uma condi9ao necessaria para que um minimo seja alcan9ado e que o 
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vetor gradiente seja muito pequeno. Outra propriedade utilizada para formular criterio 

de parada e o fator da funcao custo ou media de erro £med(w), onde se utiliza a taxa 

absoluta de variacao do erro medio quadratico por epoca como criterio de parada do 

treinamento. Pode ser utilizado como criterio de parada o numero de epocas durante o 

treinamento, tambem como o valor do erro do conjunto de validacao. 

1.3.10 Algoritmo Resilient Propagation 

Durante o processo de aprendizagem a rede neural pode nao conseguir encontrar 

o ajuste de pesos que atenda as necessidades da implementacao, o problema pode esta 

relacionado com diversos fatores com qualidade dos dados, modo de processamento dos 

dados, configuracao de rede ou tipo de algoritmo de treinamento, que devido as suas 

caracteristicas nao consegue generalizar a solucao do fenomeno avaliado. Para tentar 

soluciona o problema referente ao tipo de algoritmo foram desenvolvidos alguns 

modelos que utilizam como mecanismo de otimizacao a adaptacao dos parametros da 

rede durante a fase de aprendizagem. 

O algoritmo de retropropagacao de erros, apesar de apresentar simplicidade na 

implantacao, possui uma convergencia muito lenta e pode chegar ate a nao convergir, 

mesmo com a utilizacao de algumas heuristicas para melhorar o desempenho do 

metodo. Isso se deve ao fato de que o metodo opera segundo uma aproximacao linear da 

funcao de erro da rede na vizinhanca local do ponto de operacao, descrito pela matriz de 

pesos da rede, (SIMON, 1999). 

U m fator que contribui para a nao convergencia esta relacionado com o fato das 

atualizacoes dos pesos nao depender somente do valor da taxa de aprendizagem, mas 

tambem do valor da derivada parcial do erro. Para tentar solucionar a dependencia foi 

criado um algoritmo chamado resilient propagation (Rprop), que consiste em uma 

variacao do algoritmo backpropagation, onde a adaptacao dos pesos e realizada fazendo 

uso do sinal da derivada do erro. 

No Rprop, os pesos e a taxa de aprendizagem sao alterados apenas apos a 

apresentacao de todo o conjunto de treinamento, reajuste por lote (batch). Cada peso 

Wj,{n) possui sua propria taxa de variacao A wjt (« ) , a qual varia em funcao do numero 

de iteracoes, como mostrado na Equacao (41) (SILVA, 2004). 
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M')= 
A 7 ( ( / -1 ) , caso contrdrio 

i+.L„<t-\\ , e - ^ - ( r - i ) . - ^ - ( r ) > o 

a w y i aw y i . 

0 < 7 < 1 < 7 

(41) 

A Equa9ao (41) mostra que a mudanca do sinal das derivadas parcial indica que 

ocorreu um salto sobre um ponto de minimo da fun9ao f ( / ) , logo o valor do reajuste 

deve ser diminuido. Por outro lado derivadas com mesmo sinal indicam que o sistema 

esta se movendo permanentemente em uma unica dire9ao. O reajuste dos pesos 

sinapticos e encontrado pela Equa9ao (42): 

&wJt (t)= 

- A M se^-(t)>0 
d w 

+ se d w 
(,)<0 (42) 

0, caso contrdrio 

Como mostrado na Equa9ao (42) o reajuste dos pesos sinapticos depende apenas 

do sinal da derivada de £ (t). Devido as caracteristicas do RPROP sua convergencia e 

mais rapida e apresenta poucas varia9oes com rela9ao aos parametros de treinamento. 
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2 Materials e Metodos 

Os sinais DPs foram adquiridos em ensaios eletricos utilizando metodologia descrita em 

(NERI, 2008). Os ensaios eletricos foram realizados no Laboratorio de Alta Tensao da 

Universidade Federal de Campina Grande. Com o intuito de gerar sinais de corona com 

ponta em alta e com ponta aterrada foi utilizado um arranjo experimental de um kit 

didatico de alta tensao fabricado pela Messwandler-Bau®. 

Os sinais de descargas parciais foram medidos em transformadores de potencial 

e de distribuicao da classe de tensao de 15 kV, que apresentavam descargas parciais. O 

sinal cru, ou seja, sem tratamento foi medido em uma saida auxiliar do sistema 

comercial de medicao e analise de descargas parciais fabricado pela Lemke, a banda 

passante do sistema comercial e de um megahertz. Os sinais foram medidos e 

registrados por um osciloscopio digital com banda passante de ate um gigahertz. 

A natureza das descargas medidas foi assegurada pelo diagnostico 

computadorizado do equipamento comercial, o resultado foi agrupado da seguinte 

forma: 

1) Descargas Parciais no TP. 

2) Descargas Parciais com Corona (ponta em alta). 

3) Corona (ponta em alta). 

4) Descargas Parciais com Corona (ponta em baixa). 

5) Corona (ponta em baixa). 

Na Figura 22 e possivel observar o transformador de alta tensao, capacitor de 

acoplamento e a bobina de bloqueio utilizados no arranjo experimental para medicao 

dos sinais de descargas parciais e corona. 
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Figura 22 - Arranjo do sistema de medic3o de descargas parciais com capacitor de acoplamento e 
bobina de bloqueio (NERI, 2008). 

Os sinais de descargas foram processados aplicando operadores estaticos na 

extracao de caracteristicas com relacao ao formato da distribuicao dos sinais de DPs. A 

tecnica de processamento utilizou uma configuracao que dividia o sinal em janela com 

relacao ao angulo da senoide seguindo metodologia apresentada em (GULSKI , 1993), 

como mostrado na Figura 23. Foram realizados dois tipos de processamento com o 

sinal contido nas janelas, no primeiro foi encontrado o valor maximo das DPs e no 

segundo foi calculado o valor medio das DPs em cada janela. Com as informacoes de 

cada janela foram calculados os operadores estatisticos dos sinais. 

Como os operadores assimetria e curtose avaliam a forma como as descargas 

estao dispostas em relacao a distribuicao normal, o calculo das medias para cada janela 

pode modificar as caracteristicas da descarga e assim influenciar o resultado. Este 

problema foi contornado com a utilizacao de 3600 de janelas, diminuindo assim o 

intervalo de tempo de cada uma tornando o sinal mais fiel. 
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Figura 23 - Semi-ciclo do sinal de DP dividido em janelas. 

A o final da etapa de processamento, utilizando uma rotina escrita em Matlab 7.0 

<D (MATHWORKS, 2004), obteve-se uma base de dados com 1250 padroes de DPs 

contendo 250 padroes para cada tipo de DPs constituidos de 18 caracteristicas cada sinal 

como apresentado na seqiiencia abaixo: 

1) Correlacao Cruzada; 

2) Assimetria da descarga; 

3) Desvio Padrao no semi-ciclo positivo (Medias); 

4) Desvio Padrao no semi-ciclo negativo (Medias); 

5) Desvio Padrao no semi-ciclo positivo (Maximos); 

6) Desvio Padrao no semi-ciclo negativo (Maximos); 

7) Assimetria no semi-ciclo positivo (Medias); 

8) Assimetria no semi-ciclo negativo (Medias); 

9) Assimetria no semi-ciclo positivo (Maximos); 

10) Assimetria no semi-ciclo negativo (Maximos); 

11) Curtose no semi-ciclo positivo (Medias); 

12) Curtose no semi-ciclo negativo (Medias); 

13) Curtose no semi-ciclo positivo (Maximos); 

14) Curtose no semi-ciclo negativo (Maximos); 

15) Centro da distribuicao no semi-ciclo positivo; 

16) Centro da distribuicao no semi-ciclo negativo; 

17) Tensao inicial da descarga no semi-ciclo positivo; 

18) Tensao inicial da descarga no semi-ciclo negativo; 
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Os dados foram organizados em uma base de dados onde cada sinal recebeu um 

codigo binario de tres bits para identificar a sua origem como mostrado na Tabela 1. As 

18 caracteristicas foram normalizadas com a finalidade de adapta os dados para o 

treinamento da RNA. Na Figura 24 e apresentado o arquivo da base de dados. 

Tabela 1 - Codigo binario de cada tipo de DP. 
Origem da Descarga Codigo 

Descargas Parciais O i l 

Descargas Parciais com Corona (ponta em alta) 101 

Corona (ponta em alta) 110 

Descargas Parciais com Corona (ponta em baixa) 111 

Corona (ponta em baixa) 100 

1 2 3 4 s 6 7 8 
1 I -0.615091 -0.6986 

n QncA~7 4 n n o o 

-0 .66084 
1 ~7CQA 

- 0 .67917 -0 .67627 -0 .68694 -0 .63047 -0.6986 

3 2.97 
- 1 . U U J t 

-0 .78941 
1 ./oW 

- 0 .71816 
3 . 1 2 0 9 

-0 .77841 
-0.1031 

-0 .66879 
0 . 2 7 8 2 2 

-0 .60872 
-0.8043 
3 .2099 

-1.0038 
-0 .78941 4 -1.3249 0 .048086 0 . 0 7 6 4 3 8 -0 .15176 -1.1194 - 0 . 6 9 3 3 -1 .3432 - 0 .031806 

5 2.9804 -0 .84269 -0 .67941 -0 .81168 -0 .64104 - 0 . 6 4 2 4 3 .1516 -0 .84269 
6 -1 .3086 0 . 081216 0 .17173 -0 .11391 - 1 . 0 8 4 7 - 0 . 8 1 3 7 6 - 1 . 2 8 9 8 - 0 .024068 
7 -0 .50872 - 0 .83916 0 .11868 2.8726 1 . 0 5 2 8 1.7855 -0 .48837 - 0 .83916 
8 1.959 0 .044684 0 .093882 0 .082194 0 .15341 2 . 0 2 5 7 2 .1832 0 . 0 6 8 7 1 9 
9 -0 .57503 0 . 2 3 8 0 2 - 0 . 16715 2.0724 - 0 .0027705 1.3576 -0 .55963 0 .23802 

1 0 1.9795 0 . 1 1 9 8 6 0 . 1 6 4 3 8 0 .099137 -0 .21422 2.2396 1.979 0.1189 
11 -0 .49805 -0 .53671 -0 .23725 3.6361 0 .83385 1.6325 -0 .49398 -0 .53671 
1 2 1.89 - 0 .26819 -0 .23469 -0 .24599 -0.1358 2.04 2.4656 -0 .25326 
13 -0.535 0 .4472 -0.4261 1.624 -0 .2237 0.8621 -0 .5322 0.4472 
1 4 1.7934 -0 .22552 -0 .18693 •0 .24382 -0 .33986 2 .4738 1.7925 -0 .22541 
15 
16 

0 .69413 
0 .66059 

- 2 . 2 0 7 7 
0 .43602 

- 0 . 0 9 8 6 3 2 
-0 .10485 

-0 .26849 
0 .36121 

0 . 9 4 8 2 8 
n i^nfi 

- 0 .31737 
_ n 7R7RC: 

0 .66256 - 2 . 2 0 7 7 
n QTTQjI 

17 
1 8 

0 .78229 
- 1 .1817 

-1.2035 
1.1744 

- 1 .2512 
1 . 1 4 9 4 

-1 .2544 
1.1967 

0 .25689 
0 .26844 

- U . r O^OD 
0 .27216 
f l 3 7 ^ 9 9 

- U . O / H I y 
0 .84626 
- 1 1 K 1 4 

U.3f fOH 

" - 1 . 2 2 3 9 
1 1K7K 

1 9 1 1 1 1 1 U . J r -JZ.J1 
1 

- 1 . 1 D 1 H 

1 
I . I D / D 

1 2 0 0 1 0 1 0 0 0 1 
21 0 0 1 0 1 1 0 0 

Figura 24 - Parte do arquivo da base de dados. 
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3 Simulacoes e Resultados 

O trabalho tern a finalidade de treinar uma estrutura de rede neural artificial para o 

diagnostico de descargas parciais. O treinamento da RNA foi realizado com uma base 

de dados com o sinal de DP, que passaram por uma fase de processamento para retirada 

extracao de caracteristica que a representassem as formas da descarga, utilizando 

operadores estatisticos. Com a base de dados foram realizados testes com diferentes 

configuracoes de entrada (estimulos) na RNA para avaliar a influencia das 

caracteristicas extraida do sinal de DP na identificacao de padroes. 

Os treinamentos foram divididos em etapas para a avaliacao de diferentes 

configuracoes de base de dados. Os testes foram realizados em um micro computador 

Athlon® 2.0 GHz com 1 gigabyte de memoria R A M , com rotinas escritas em Matlab 

7.0® utilizando recursos do pacote toolbox neural network ( M A T H W O R K S , 2003). 

3.1 Primeira etapa 

A primeira etapa do processo de treinamento da RNA teve como objetivo avaliar 

a capacidade dos operadores estatisticos na caracterizacao dos cinco tipos de sinal de 

DPs existentes. Para isso foram adotadas como entradas da rede as 18 caracteristicas 

obtidas no processamento do sinal. A base de dados foi dividida em 70% para 

treinamento e 30% para teste. 

Os criterios de parada do treinamento adotas foram o numero de epocas igual a 

1000, erro medio quadratico 0 e valor do gradiente da ordem 10"1 0. A estrutura de rede 

adotada foi uma perceptron de multiplas camadas, treinada com algoritmo de 

treinamento Rprop e pesos sinapticos foram iniciados aleatoriamente entre no intervalo 

d e O a l . 

A escolha do numero de neuronios da camada intermediaria foi realizada atraves 

de teste onde o desempenho da rede foi monitorado, mediante os resultados obtidos 

foram efetuados aumentos gradativos do numero de neuronios. A estrutura de rede que 

obteve melhor desempenho na fase de teste com 97,9% de acerto, tinha 25 neuronios na 

camada oculta. Suas funcoes de ativacao foram tangente hiperbolica na camada oculta e 

logistica na camada de saida. Na Figura 25 e apresentado o esquema da estrutura de 

rede utilizada durante a fase de aprendizagem, a acamada de entrada e composta por 18 
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neuronios e camada saida da rede por tres, que tern funcao de informar o codigo binario 

que identifica as DPs. 

I c a m a d a o c u l t a 

Figura 25 - Estrutura de RNA utilizada no treinamento. 

O desempenho do erro medio quadratico na fase de treinamento e mostrado na 

Figura 26. Durante o treinamento o erro medio ficou estagnado em 10"3 a partir da epoca 

450, o que caracterizou treinamento excessivo da estrutura. Porem o percentual de 

acerto foi satisfatorio, relacionado a quantidade de informacao apresentada na entrada 

da rede onde o grande numero de caracteristicas tornou a distincao dos padroes precisa. 

1 0 0 1 0 0 2 0 0 3 0 0 4 0 0 5 0 0 6 0 0 7 0 0 8 0 0 9 0 0 1 0 0 0 

n u m e r o d e e p o c a s 

Figura 26 - Desempenho do erro primeira etapa sem validacao. 

A tecnica de validacao cruzada foi testada na mesma configuracao de rede para 

avaliar o seu desempenho, seu objetivo principal evitar o treinamento desnecessario. A 

base de dados foi dividida em 50% para treinamento, 25% para validacao e 25% para 

teste. 
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No teste com validacao cruzada a parada do treinamento foi efetuada quando 

verificado o aumento do erro quadratico do conjunto de validacao em relacao ao erro do 

conjunto de treinamento 5 vezes consecutivas, neste caso a melhor configuracao dos 

pesos sinapticos dentro do intervalo de 5 epocas foi adotada. 

O resultado apresentado mostrou um numero inferior de epocas durante o 

treinamento, porem um erro quadratico maior da ordem 10" , assegurado que a rede nao 

foi treinada excessivamente. Na Figura 27 o desempenho do erro quadratico azul esta 

diminuindo a cada epoca ao contrario do desempenho anterior e conseguiu acerto de 

97,1%, em verde esta o desempenho do erro do conjunto de validacao cruzada. 

g r a d i e n t e 0 .00623948 
10° p , , , 

•irj-3 1 1 1 1 1 1 — 
• 1 0 2 0 3 0 4 0 5 0 6 0 

n u m e r o d e e p o c a s 

Figura 27 - Desempenho do erro primeira etapa com validacao. 

3.2 Segunda etapa 

Confirmado o bom desempenho na classificacao das descargas, um ponto 

necessario foi avaliar a influencia dos dados de entradas em separado no percentual de 

acerto. Como os dados de entrada foram obtidos de duas formatacoes de sinal 

diferentes, o natural foi avaliar o desempenho da RNA para cada um deles. A primeira 

formatacao utilizou os valores de maximos na avaliacao do achatamento e 

espalhamento. A metodologia adotada e semelhante ao teste anterior, a estrutura de rede 

contem 25 neuronios na camada oculta modificando apenas o numero de entradas. 

Abaixo e listada a seqiiencia de entradas da rede. 

1) Correlacao Cruzada; 

2) Assimetria da descarga; 
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3) Desvio Padrao no semi-ciclo positivo (Maximos); 

4) Desvio Padrao no semi-ciclo negativo (Maximos); 

5) Assimetria no semi-ciclo positivo (Maximos); 

6) Assimetria no semi-ciclo negativo (Maximos); 

7) Curtose no semi-ciclo positivo (Maximos); 

8) Curtose no semi-ciclo negativo (Maximos); 

9) Centro da distribuicao no semi-ciclo positivo; 

10) Centro da distribuicao no semi-ciclo negativo; 

11) Tensao de inicial da descarga no semi-ciclo positivo; 

12) Tensao de inicial da descarga no semi-ciclo negativo; 

O resultado encontrado foi satisfatorio 96,8% acerto e erro medio em torno de 

10" . O percentual de acerto indica que e possivel utilizando apenas os maximos do sinal 

em cada janela para classificar padroes das descargas, mesmo levando em conta a 

grande perda de informacao que implica. Observando a Figura 28, verifica-se a presenca 

de treinamento excessivo a partir da epoca 400. 

Para melhorar o desempenho foi treinado uma estrutura utilizando validacao 

cruzada. Como era de se esperar o resultado melhorou para 97,1%, acompanhado de 

uma reducao no valor do erro quadratico devido a parada antecipada do treinamento, 

Figura 29. O acerto percentual teve o valor aumentado devido fato de a rede conservar 

sua melhor configuracao apos a interrupcao do treinamento. 

g r a d i e n t e 0 0 0 1 5 2 3 8 1 
10° r , , , , 

o o 
"co 10"1 

- o 
CO 

— 
o 

'— o> 
£ 1 0 2 

o 

0 1 0 0 2 0 0 3 0 0 4 0 0 5 0 0 6 0 0 7 0 0 8 0 0 9 0 0 

n u m e r o d e e p o c a s 

Figura 28 - Desempenho do erro segunda etapa sem validacao (maximos). 
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Figura 29 - Desempenho do erro segunda etapa com validacao (maximos). 

A outra configuracao de base de dados continha os valores das medias das 

descargas em cada janela, com a finalidade de representar de forma mais fiel o valor da 

descarga durante o periodo de tempo de cada janela. Os dados de entrada da rede 

ficaram ordenados da seguinte forma: 

1) Correlacao Cruzada; 

2) Assimetria da descarga; 

3) Desvio Padrao no semi-ciclo positivo (Medias); 

4) Desvio Padrao no semi-ciclo negativo (Medias); 

5) Assimetria no semi-ciclo positivo (Medias); 

6) Assimetria no semi-ciclo negativo (Medias); 

7) Curtose no semi-ciclo positivo (Medias); 

8) Curtose no semi-ciclo negativo (Medias); 

9) Centro da distribuicao no semi-ciclo positivo; 

10) Centro da distribuicao no semi-ciclo negativo; 

11) Tensao de inicial da descarga no semi-ciclo positivo; 

12) Tensao de inicial da descarga no semi-ciclo negativo. 

O resultado foi satisfatorio 95,2% de acerto, porem com treinamento excessivo a 

partir da epoca de numero 500 mostrado na Figura 30. Com a validacao o treinamento 

teve o desempenho de 96,8%, Figura 31. 

42 



g r a d i e n t e O O O O 7 6 1 9 O G 

O 100 2O0 3 0 0 4 O 0 5 OO 6 0 0 7 0 0 8 0 0 9 0 O 1 0 0 0 

n u m e r o d e e p o c a s 

Figura 30 - Desempenho do erro segunda etapa sem validacao (medias). 

g r a d i e n t e 0 0 0 8 8 7 9 0 6 

2 0 3 0 4 0 

n u m e r o d e e p o c a s 
5 0 

Figura 31 - Desempenho do erro segunda etapa com validacao (medias). 

0 desempenho da RNA na fase de teste mostrou uma pequena diferenca no 

percentual de acerto entre a de base de dado que utilizou os valores de maximo e as 

medias, flcando clara a viabilidade de ambas as configuracoes. 

3 3 Terceira etapa 

Uma configuracao foi utilizada para investigar a influencia dos operadores que 

quantiflca a posicao do conjunto de pontos em relacao a sua media, sendo adotados os 

valores de maximo das janelas com base no desempenho dos testes anteriores. Outra 

configuracao foi testada com intuito de avaliar a influencia dos operadores que 

caracterizam as DPs pelas medidas de assimetria entre as contribuicoes do semi-ciclos 
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positivo e negativo. As entradas das duas configuracoes e os percentuais de acertos 

durante os testes sao mostrados na Tabela 2. 

Tabela 2 - Resultado dos testes da terceira etapa. 

Parametros 
Acerto sem 

Validacao (%) 

Acerto com 

Validacao (%) 

Correlacao Cruzada 

Assimetria da descarga entre os dois semi-ciclos 

Centro da distribuicao no semi-ciclo positivo 

Centro da distribuicao no semi-ciclo negativo 

Tensao de inicial da descarga no semi-ciclo positivo 

Tensao de inicial da descarga no semi-ciclo negativo 

93,3 94,9 

Desvio Padrao no semi-ciclo positivo 

Desvio Padrao no semi-ciclo negativo 

Assimetria no semi-ciclo positivo 

Assimetria no semi-ciclo negativo 

Curtose no semi-ciclo positivo 

Curtose no semi-ciclo negativo 

92,8 93,6 

Como mostrado na literatura as descargas parciais podem ser caracterizadas pela 

sua posicao em relacao a senoide de tensao como tambem pela assimetria em cada semi-

ciclo, servindo como uma impressao digital para cada tipo de situacao. O percentual de 

acerto foi satisfatorio e com valores bem proximos o que mostra uma equivalencia na 

utilizacao de ambas as configuracoes para identificacao de padroes. 

3.4 Quarta etapa 

Nesta etapa foram testadas redes tendo como entrada dois parametros, com a 

finalidade de avaliar individualmente o desempenho para cada um no resultado final do 

treinamento de uma RNA. Uma estrutura de rede com 6 neuronios na camada oculta foi 

treinada agora com apenas duas entradas tendo os mesmos criterios de parada e 

parametros dos testes anteriores. A ideia foi treinar uma mesma estrutura de rede com 

todas as possibilidades para verificar o grau de importancia de cada um das 

caracteristicas no resultado final. O resultado e apresentado na Tabela 3. 
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Tabela 3 - Resultado dos testes da quarta etapa. 
Parametros Acerto s/ Validacao (%) Acerto c/ Validacao (%) 

Correlacao cruzada 

Assimetria das descargas 
72,8 75,7 

Desvio padrao (medias) 85,6 91,0 

Desvio padrao (maximos) 86,9 86,9 

Assimetria (medias) 83,7 85,6 

Assimetria (maximos) 87,7 91,4 

Curtose (medias) 83,5 77,0 

Curtose (maximos) 85,6 86,9 

Centro de distribuicao 74,9 79,6 

Tensao inicial de descarga 83,2 70,3 

Os resultados apresentados mostram que na maioria dos casos o treinamento 

com validacao cruzada tern desempenho melhor. O percentual de acerto onde a base de 

utilizou os valores de maximo foi maior que os treinados com valores de medias. Com 

relacao a influencia os operadores que quantificam a posicao do conjunto de pontos em 

relacao a uma distribuicao de probabilidade (Assimetria, Curtose, Desvio) tiveram 

desempenho individuals superiores o que indica uma caracterizacao mais fiel do sinal. 
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3 Conclusoes 

Durante a avaliacao das descargas utilizando redes neurais ficou comprovada a 

eficiencia dos operadores estatisticos na caracterizacao do sinal, pois na primeira etapa 

de teste o percentual de acerto de 97,0% quando utilizado todos os operadores 

estatisticos. 

Na segunda etapa quando foram testadas duas configuracoes diferentes uma 

utilizando maximo e outra com as medias dos valores nas janelas. Os percentuais de 

acerto tiveram valores aceitaveis e quase identicos, fato motivado pela grande 

quantidade de janelas no sinal, cerca de 3600, o que impediu a perda significativa de 

informacao durante o processamento. 

A terceira etapa de teste evidencia que tanto o agrupamento dos operadores com 

finalidade de caracteriza a simetria do sinal ou a sua distribuicao em relacao a media 

tiveram percentual de acerto superior a 90,0%. 

Na quarta etapa a avaliacao individual dos operadores mostrou que o 

processamento do sinal utilizando os valores de maximo das janelas nos operadores 

Assimetria, Curtose e Desvio padrao tiveram melhor desempenho em relacao aos 

demais. 

Como esperado, em todos os testes realizados na maioria dos casos o melhor 

percentual de acerto foi atingido utilizando a tecnica de validacao cruzada que permitiu 

encontra uma configuracao de rede neural evitando o treinamento excessivo. Os 

resultados dos testes mostraram que tanto as ferramentas de extracao de caracteristicas 

quanto a utilizacao de redes neurais artificiais sao metodos confiaveis para classificacao 

de sinais de DPs. 
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