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RESUMO

Propde-se, neste artigo, uma metodologia para diagnosticar o estado de isolamentos de sistemas aéreos de
transmissdo através de técnicas de reconhecimento de padrdes, utilizando redes neurais artificiais através da
obtencao de sinais de ultra-som. Foram utilizadas no trabalho técnicas de extracao de caracteristicas nos sinais de
entrada da rede neural, viabilizando a utilizacdo deste modelo, haja vista que foram obtidos resultados
satisfatorios, levando a uma analise comparativa entre modelos anteriormente aplicados para a referida técnica.

PALAVRAS-CHAVE

Inteligéncia artificial, poluicdo em isoladores, classificador de padrdes, ultra-som, descargas superficiais.

1.0 - INTRODUCAO

A contaminacao de isoladores utilizados em linhas de transmissao de alta tenséo é responsavel por grande parte
das falhas em um sistema de poténcia. Preocupado com tais questdes, analisam-se, neste artigo, sistemas de
aquisicao de dados que viabilizem a monitoragdo de sinais relacionados com o nivel de contaminacdo de
isoladores que possam ajudar na reducéo de falhas no sistema de poténcia.

O procedimento atualmente adotado, apesar dos resultados alcancados, pode incorrer em falhas no diagndstico,
uma vez que as condi¢cdes que levam o fendmeno da poluicdo a apresentar efeitos visuais efetivamente
detectaveis nem sempre estéo presentes durante as inspecdes noturnas, tais como a tenséao elétrica mais elevada
simultaneamente com alta umidade. As inspecdes em si representam a obtencdo de um ‘“retrato” do sistema
isolante naquele momento em que sado realizadas, podendo néo caracterizar o fenémeno monitorado
corretamente.

A implementacgéo de técnicas de diagnéstico que possam ser utilizadas em tempo real representa, portanto, uma
ferramenta preditiva de grande importancia no sentido de incorporar precisdo e confiabilidade as decisées quanto
a real necessidade de deflagrar agbes preventivas ao sistema de isolamento utilizado.

Os isoladores foram ensaiados em laboratério de alta tenséo para a obtencéo de sinais de ultra-som. Os sinais
foram gerados a partir de unidades isolantes poluidas artificialmente, as quais foram inseridas em camara de
névoa.. Subseqiientemente foi realizada uma extragédo de caracteristicas nos sinais de ultra-som, visando obter
uma entrada satisfatoria para a rede neural.

Este trabalho avalia duas maneiras diferentes de representar os seis niveis de polui¢cdo dos isoladores, conforme
serdo vistas nos classificadores criados a partir dos modelos 1 e 2. Além disso, foram avaliados dois outros
modelos, desenvolvido a partir de trés especialistas.

(*) Rua Académico Hélio Ramos s/n, Cidade Universitaria, Centro de Tecnologia, CEP 50.740-530 — Recife, PE —
Brasil. Tel: (+55 81) 2126 8256 — Fax: (+55 81) 2126 8739 — Email: rrba@ufpe.br



2.0 - TENSAO DE DESCARGA NO ISOLADOR
Em 1981 foram consolidados modelos para avaliar a tensdo de descarga em isoladores submetidos a tenséo
alternada, polui¢cdo e umidade (2). Esses modelos, em etapa posterior, foram implementados computacionalmente

@A).

Com o intuito de inferir a tensdo de ensaio a ser utilizada, de tal forma a assegurar que ndo haveria descargas
completas (flashover) nos isoladores foram feitas avaliagbes do comportamento de um isolador imerso em
ambiente poluido. A Figura 1 ilustra os resultados obtidos para o isolador padrao do tipo ST 254 V8 CB (4).
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FIGURA 1 — Resultados obtidos a partir do modelo de Rizk para isolador padrédo

Os valores constantes da Figura 1 foram considerados referenciais para o desenvolvimento das etapas
experimentais descritas a seguir.

O nivel da tensdo, como pode ser verificado na Figura 1, representa um valor suportavel para qualquer das
amostras, independente do nivel de polui¢&o utilizado (ESDD). A Tabela 1 ilustra os niveis de poluigdo aplicados.

TABELA 1 — Caracterizagdo das classes de poluigdo

Classe Classificacao Faixa de ESDD (mg/cm ?)
A Atmosfera sem poluicdo 0,00
B Atmosfera limpa ]0,000; 0,032]
B’ Contaminacdo muito leve ]0,032; 0,038]
C Contaminacao leve 10,038; 0,056]
D Contaminacao pesada ]0,056; 0,123]
E Contaminacdo muito pesada >0,123

3.0 - MONTAGENS EXPERIMENTAIS
3.1 Caracteristicas dos Instrumentos Utilizados

* Sistema de deteccéo de ultra-som: consiste de um instrumento de fabricante Biddle o qual possui um
indicador e um alto-falante, conectado a um sensor-transdutor de ultra-som sensivel a uma faixa de
frequiéncia de 35 a 45kHz, tubo detector direcional, dispositivo de concentracdo do som e adaptador para
transmissédo do sinal. A Figura 2 ilustra o sensor utilizado (5).
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FIGURA 2 — Sensor de ultra-som

e Sistema de digitalizacdo: o sistema de digitalizagdo consiste do "pacote” de medi¢gbes TD2301 (6), com
intervalo de captura de 600ns, o qual se compde de instrumentacdes e programas computacionais.

*  Fonte de tensdo: A fonte de tenséo utilizada para os ensaios permite a aplicagéo de tenséo alternada na
frequiéncia de 60 Hz, podendo atingir tensdes maiores do que 230 kV.
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e Céamara de névoa: A camara de névoa foi implementada, em conformidade com a IEC (7), para controle
da umidade presente no ambiente sob teste, com o intuito de obter maior fidelidade na geracao do efeito
“corona”, em relagdo as condic¢des reais de campo, ver (1).

4.0 - ESQUEMAS ELETRICOS IMPLEMENTADOS

No circuito ilustrado na Figura 3, pode-se observar a representacdo de um circuito de prote¢do implementado com
0 objetivo de minimizar o risco de danificagdo do digitalizador, na eventual descarga total do isolador, quando da
aquisicao dos sinais de corrente de fuga. Em sua concepcao foi utilizado acoplamento 6ptico para isolar e proteger
0s equipamentos do sistema de digitalizacao, ver (1).
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FIGURA 3 — Esquema elétrico dos ensaios

5.0 - MODELAGEM DA BASE DE DADOS

O desempenho dos sistemas inteligentes baseados em redes neurais artificiais (RNA) esta correlacionado com os
nameros de parametros livres das RNA e do nimero de exemplos usados no conjunto de treinamento, conforme
(9) e (10).

Neste trabalho, a base de dados foi constituida de 100 padrdes entrada-saida (sinal-classe) de cada uma das seis
classes, separadas em trés conjuntos distintos, sao eles: 60% para o conjunto de treinamento, usado para o ajuste
dos parametros livres das RNA; 20% para o conjunto de validagdo, usado apenas na monitoracdo dos
treinamentos a fim de garantir a capacidade de generalizacdo das redes; e 20% para o conjunto de teste, usado
para testar a performance dos modelos criados.

Durante a fase de projeto dos classificadores foi necessario compactar drasticamente os sinais de ultra-som, os
quais foram utilizados no ajuste dos parémetros livres. Algumas técnicas foram testadas com este intuito, tais
como: componentes principais, variaveis estatisticas e calculo do centréide do sinal.

Dentre as técnicas testadas com propdsito de extrair caracteristicas dos sinais de ultra-som, a do célculo do
centroide demonstrou melhor desempenho na formagcdo dos modelos neurais. Esta consiste em calcular os
centroides e as areas da parte superior, inferior e total do sinal, a partir das Equacdes 1 e 2, conforme ilustrado
graficamente na Figura 4.

b d
F (x)d d
2 o X Ogox (1) g [y o0 )

[0 f(xdx Ldg(x)dx

O uso da técnica do centréide possibilitou compactar a informacao do sinal de ultra-som, que antes era formado
por 32768 pontos, em 9, utilizados na formacdo dos padrdes de entradas das RNA da seguinte maneira: 6
entradas formadas pelas coordenadas dos centréides superior, inferior e total do sinal; e 3 formadas pelos valores
das areas superior, inferior e total do sinal.

Além do calculo dos centréides e das areas, os dados foram normalizados através da Equacgado 3 para evitar que
0s neurdnios das redes saturassem, dificultando o aprendizado durante os treinamentos.
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FIGURA 4 — Centréides de um dos sinais de ultra-som

6.0 - CLASSIFICADORES NEURAIS

Diversas aplicacdes de redes neurais dizem respeito a classificacdo de padrdes. Nestas aplicagfes, a RNA
aprende a identificar varias classes diferentes. Assim, ao deparar com um padrédo desconhecido, a rede devera
classifica-lo. Alguns tipos de RNA tém sido aplicadas com sucesso no desenvolvimento dos classificadores
inteligentes, sdo elas: Perceptron Multicamadas - MLP (Multilayer Perceptron), as redes de Fun¢Bes Bases
Radiais - RBF (Radial Basis Function), e as redes Mapas Auto-Organizaveis - SOM (Self-Organizing Maps) (9) e
(10).

Entretanto as redes MLP tém maior capacidade de generalizacdo, pois estas constroem aproximadores globais,
enquanto as redes RBF e SOM constroem aproximagfes e estruturas locais respectivamente. Por isso, 0s
classificadores aqui propostos séo desenvolvidos a partir das redes MLP.

As solugBes de problemas que envolvem RNA sao fortemente influenciadas pela forma de modelar o problema
tratado, ou seja, as variaveis escolhidas como entrada e a maneira de representar os padrdes de saida do
modelo.

No corrente trabalho foram avaliados quatro modelos neurais distintos, com o intuito de obter um classificador com
melhor performance, e assim diagnosticar futuras falhas em isoladores com maior confiabilidade. No primeiro
modelo analisado, foi utilizado 1 neurénio na camada de saida da rede. No modelo 2, as classes foram codificadas
através de 6 neurdnios na saida da rede, aplicando a regra winner takes all, cujo neurénio ativado indica a classe
do sinal de entrada.

No terceiro modelo, assim como no primeiro, as classes séo representadas por 1 neurbnio na saida da rede,
entretanto este modelo é constituido por trés especialistas distintos, obtidos durante os treinamentos para
determinar as melhores arquiteturas das redes, para fornecer a classificacéo, isto €, qual o nivel de poluicdo dos
isoladores. O quarto modelo, segue a mesma metodologia do terceiro, ou seja, é formado por trés especialista,
diferindo apenas na maneira de codificar as classes, pois neste modelo as classes sdo representadas por 6
neurdnios na saida das redes.

As entradas das RNA foram definidas conforme dito anteriormente através dos célculos dos centroides e das
areas nos sinais de ultra-som.

6.1 Treinamentos

Na criagdo dos modelos neurais desenvolvidos com as redes MLP, a fase de treinamento é a mais importante.
Nesta fase é definido o ajuste dos parametros livres da rede e a arquitetura que possibilitem uma boa capacidade
de generalizagdo dos modelos. O algoritmo de treinamento usado foi Levenberg-Marquardt(LM),ver (11).

Para a definicdo dos modelos aqui propostos, sao criadas e treinadas varias arquiteturas de rede, modificando
apenas o0s numeros de neurdnios ocultos e inicializagdes dos pesos, (13) e (8), ja que as entradas e saidas dos
modelos foram previamente definidas.

Durante os treinamentos, com as arquiteturas ja definidas, também se buscou encontrar uma melhor distribuigdo
dos padrdes de entrada-saida dentro dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Esta distribuicdo foi
encontrada através da técnica de validagao cruzada usando o método k-fold, com k=10, apresentado na Tabela 2,



conforme (13) e (8). Pretendendo encontrar o experimento que melhor represente as classes. E dentro deste
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experimento a melhor rede para cada modelo estudado.

TABELA 2 — Validagdo cruzada utilizando K-fold

Experimento | Conjunto de Treinamento  Conjunto de Valid acdo | Conjunto de Teste
1 [5,6,7,8,9,10] [1,2] [3,4]
2 [1,6,7,8,9,10] [2,3] [4,5]
3 [1,2,7,8,9,10] [3,4] [5,6]
4 [1,2,3,8,9,10] [4,5] [6,7]
5 [1,2,3,4,9,10] [5,6] [7,8]
6 [1,2,3,4,5,10] [6,7] [8,9]
7 [1,2,3,4,5,6] [7,8] [9,10]
8 [2,3,4,5,6,7] [8,9] [10,1]
9 [3,4,5,6,7,8] [9,10] [1,2]
10 [4,5,6,7,8,9] [10,1] [2,3]

6.2 Modelo 1

Neste modelo, os seis niveis de polui¢cdo, que definem as classes, sdo representados na RNA com um Unico
neurdnio na saida da rede. Estas classes sdo apresentadas de acordo com a Tabela 3 obtida aplicando a

Equacéo 3.

TABELA 3 — Codificacéo de classificagéo para saida com seis neurdnios

Classes Disturbios Codificacdo
A Atmosfera sem poluicdo 0.1
B Contaminagdo muito leve 0.26
B’ Contaminacéo leve 0.42
C Contaminacdo pesada 0.58
D Contaminacao muito pesada 0.74
E Atmosfera limpa 0.9

A funcéo de ativagao usada no neur6nio de saida da RNA é do tipo sigméide logistica, que pode assumir qualquer
valor no intervalo [0,1]. Portanto, para classificar corretamente, € necessario comparar a saida da RNA com os
valores que identifica cada uma das seis classes.

6.2.1 Treinamento para sele¢do da arquitetura

Nesta fase buscou-se encontrar uma arquitetura de rede que melhor se adequie ao problema, conforme dito na
secdo anterior. Portanto, foram realizados diversos treinamentos com 11 arquiteturas distintas e 10 inicializacdes
de pesos para cada, selecionando aquela que obteve menor erro MSE médio, das 10 inicializag6es sobre o
conjunto de validagdo, ver (13). A Tabela 3 apresenta os resultados médios dos treinamentos para cada
arquitetura testada.

TABELA 4 — Resultados médios dos treinamentos para sele¢do da arquitetura

Neuronios na | 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15
camada oculta
Msede |1 635(1,636|1,641 1,659 1,555 1,979 1,904 |2,048|2,269 | 1,943 |2,038
Validacao

Com base na Tabela 4 observa-se que a arquitetura com 9 neurdnios ocultos obteve melhor desempenho durante
os treinamentos. Assim, a arquitetura final da RNA do classificador do modelo 1 ficou constituida de 9 entradas, 9
neurdnios ocultos e 1 neurdnio na saida.

6.2.2 Resultado — Teste

Uma vez definida a arquitetura, foram realizados os treinamentos com a técnica de validagao cruzada com método
k-fold, conforme dito anteriormente. A melhor rede encontrada dentre os experimentos criados com esta técnica foi
quem definiu o ajuste final do classificador criado por este modelo. Este apresentou durante os testes um erro de
classificacéo igual 22,5 %, isto é, dentre os 120 exemplos usados no teste o classificador errou 27.

6.3 Modelo 2

Neste modelo as classes de saidas sao codificadas a partir da codificacdo 1 de m, ou seja, para cada classe um
Unico elemento do vetor pertencente ao R® é diferente de 0 e igual a 1, conforme apresentado na Tabela 5.
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Quanto ao problema de classificar corretamente, haja vista, que as fungfes de ativagdes da saida deste modelo,
também sé&o do tipo sigmadide logistica, é resolvido aplicando a regra do vencedor leva tudo (Winner- takes- all),
isto é, o neurdnio da saida com maior magnitude definira a classe.

TABELA 5 — Codificagéo de classificagdo para saida com seis neurénios

Classes Disturbios Codificacdo
A Atmosfera sem poluicdo 1 0 0 0 0 0
B Contaminacdo muito leve 0 1 0 0 0 0
B’ Contaminacéo leve 0 0 1 0 0 0
C Contaminagao pesada 0 0 0 1 0 0
D Contaminacdo muito pesada 0 0 0 0 1 0
E Atmosfera limpa 0 0 0 0 0 1

6.3.1 Treinamento para selegdo da arquitetura

Assim como o modelo 1, neste modelo também sao testadas varias arquiteturas com numeros de neurbnios
ocultos distintos, variando de 5 a 15. Para este modelo a arquitetura com 10 neurénios ocultos obteve melhor
performance, conforme apresentado na Tabela 6. Logo a arquitetura final da RNA ajustada para este modelo ficou
com 9 entradas, 10 neur6nios ocultos e 6 saidas.

TABELA 6 — Resultados médios dos treinamentos para sele¢do da arquitetura

Neurdnios na
camada oculta

Mse de
Validacao

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

3,951 | 4,672 | 4,747 | 3,441 | 4,495 | 2,291 | 2,447 | 3,604 | 2,360 | 3,408 | 3,004

6.3.2 Resultado — Teste

Ao utilizar o método validagcéo cruzada k-fold para melhor arquitetura selecionada neste modelo, encontrou-se
para a melhor rede uma performance nos testes de 5,0 % de erro de classificacdo, ou seja, classificou
incorretamente 6 exemplos dentro de um universo 120 exemplos do conjunto de teste.

6.4 Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrdo de entrada com base em apenas um especialista, a
classificacéo foi realizada a partir de trés especialistas diferentes. Estes especialistas, trés RNA, séo treinados e
projetados igual ao modelo 1, item 6.2.

Como este modelo é composto por trés especialistas, € necessario definir como combina-los a fim de determinar a
resposta final, ou seja, a classificacdo para um determinado padrdo. Neste trabalho as redes foram combinadas
através do valor médio das saidas das redes, conforme (12).

6.4.1 Treinamento para sele¢cdo de arquitetura

Neste modelo as arquiteturas dos trés especialistas, foram definidas através das trés melhores arquiteturas de
redes do modelo 1, isto é, as que obtiveram menor erro de validagédo durante os treinamentos, conforme a Tabela
4. Portanto as redes especialistas, selecionadas para constituir este modelo tiveram 9, 5 e 6 neurénios na camada
oculta.

6.4.2 Resultado — Teste

Cada especialista deste modelo pode ser usado na formulacdo de um classificador independente. Neste caso,
durante os testes cada especialista teve o seguinte desempenho: 1° especialista(9 neurénios na camada oculta)
teve o erro de classificacdo igual 22,5%; 2° especialista(5 neurdnios na camada oculta) o erro de classifica¢éo foi
igual 20,8%; e o 3° especialista(6 neurbnios na camada oculta) o erro de classificagao foi igual 24,2% . Contudo, o
desempenho da combinagdo dos trés especialistas forneceu um erro de classificacdo igual a 17,5%, o que
representa errar 21 exemplos numa populagéo de 120 do conjunto de teste.

6.5 Modelo 4

Aqui 0 modelo também é estruturado na informacdo de trés especialistas. Entretanto a diferenca entre este
modelo e o modelo anterior esta na maneira de codificar as classes de saidas, pois neste, as classes séo
representadas através da codificacdo 1 de m, exatamente como o0 modelo 2.
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A classificacdo deste modelo é calculada através da média, no entanto, a média aqui é calculada para cada um
dos seis neurdnios de saidas das trés RNA que formam este modelo Quanto a definicéo final da classe do modelo
é realizado através da regra o vencedor leva tudo, conforme o modelo 2 .

6.5.1 Treinamento para sele¢do de arquitetura

Neste modelo as arquiteturas dos trés especialistas, foram definidas através das trés melhores arquiteturas de
redes do modelo 2 a partir da Tabela 6. Portanto as redes especialistas, selecionadas para constituir este modelo
tiveram 10, 13 e 11 neurbnios na camada oculta.

6.5.2 Resultado - Teste

O desempenho individual de todas as RNA, que compfe os especialistas, deste modelo foi o seguinte: 1°
Especialista(10 neurdnios na camada oculta) teve erro de classificacdo igual 5,0%; o 2° Especialista(13 neurdnios
na camada oculta) o erro de classificagéo foi igual 5,8%; e o 3° Especialista(11 neurbnios na camada oculta) o
erro de classificacao foi igual 5,0%. Contudo, o desempenho da combinacéo dos trés especialistas forneceu um
erro de classificagdo igual a 3,3%, 0 que equivale errar 4 exemplos numa populac¢éo de 120 do conjunto de teste.

7.0 - CONCLUSOES

Este artigo apresentou o desenvolvimento de quatro modelos de classificadores inteligentes baseados no uso de
RNA do tipo MLP treinadas com algoritmo LM, com a finalidade de diagnosticar varios niveis de poluigdo nos
isoladores de linhas de transmisséo a partir de sinais de ultra-som.

Os resultados aqui encontrados mostram a superioridade da codificagdo 1 de m para classes de saidas, usado no
modelo 2, que obteve erro de classificagdo de 5%, enquanto na codificagdo simples, que utiliza apenas uma saida
para codificar as classes, modelo 1, o erro foi de 22,5 %.

Outro resultado importante obtido neste do trabalho foi & observagdo da superioridade dos modelos formados por
combinacéo de especialistas, ver (12), modelos 3 e 4. Para estes modelos os erros de classificacdo obtidos foram
iguais a 17,5% e 3,33% respectivamente.

Além disso, quando se compara os resultados encontrados neste trabalho com outras pesquisas desenvolvidas
neste ambito (1), demonstra a potencialidade do uso de RNA. N&o s6 por sua performance, mais também pela sua
simplicidade de utilizag&o.
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