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RESUMO

A analise dos gases dissolvidos no 6leo isolante em transformadores de poténcia refrigerados
a 0leo é uma técnica bastante difundida para deteccao de falhas incipientes. Contudo, esta
técnica envolve procedimentos de seguranca para a coleta das amostras de 6leo, prazos de
resposta dos laboratorios e em alguns casos ha a necessidade de se retirar o transformador
de operacdo. Retirar um transformador de operacdo em determinadas situagOes pode se
tornar muito onerosa, pois ha ambientes de producao que devem funcionar ininterruptamente
e paradas como esta representam perda financeira. Termografia Infravermelha é uma técnica
nédo destrutiva de medicdo de temperatura comumente utilizada para detectar anomalias e
predizer possiveis falhas sem interromper a operacdo do sistema. Este trabalho apresenta
estudos com o uso da medicdo infravermelha de temperatura para detectar falhas incipientes
no transformador baseada na Anélise dos Gases Dissolvidos no Oleo Isolante. A
metodologia desse estudo apresenta o uso sistemas inteligentes para analisar as temperaturas
faciais do transformador e detectar falhas incipientes. Os resultados obtidos neste trabalho
apresentam 86% e 83% de acertos de classificacdo utilizando Redes Neurais Artificiais e

Logica Fuzzy, respectivamente.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Logica fuzzy. Analise de gases dissolvidos.

Transformador. Infravermelho



ABSTRACT

Dissolved Gas Analysis of insulating oil in refrigerated power transformer oil is a
widespread technique for detecting incipient faults. However, this technique involves safety
procedures for the collection of oil samples, laboratory response time and, in some cases,
removing the transformer from operation. Removing a transformer from operation in certain
situations can become very costly as there are production environments that must run
uninterrupted so that stoppages such as this represent financial loss. Infrared Thermography
is a non-destructive temperature measurement technique commonly used to detect anomalies
and predict possible faults without disrupting system operation. This paper presents studies
based on the use of infrared temperature measurement to detect incipient faults in
transformers through Dissolved Gas Analysis of the insulating oil. This study’s methodology
uses intelligent systems to analyse transformer face temperatures and detect incipient faults.
The results obtained in this work present 86 and 83% of classification correctness using

Artificial Neural Networks and Fuzzy Logic, respectively.

Keywords: Artificial neural network. Fuzzy logic. Dissolved gas analysis. Transformer.

Infrared
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1 INTRODUCAO

Os transformadores de poténcia sdo extremamente importantes e as técnicas que
monitoram o desempenho destes equipamentos sem retira-los de operacdo devem ser
largamente pesquisadas (SILVA, 2012). Considerando os transformadores de baixa tensao,
para a coleta do dleo isolante a ser analisado, tem-se que retird-lo de operagdo, pois ndo
possuem em sua maioria a torneira para a coleta de material. A retirada de operacao envolve
paradas programadas podendo tornar-se muito onerosa, pois ha ambientes de producéo que
devem funcionar ininterruptamente e paradas como essa representam perda financeira sem
considerar a equipe técnica envolvida neste procedimento e o tempo disponibilizado para
esta intervencdo. Programas de manutencdo preditiva que utilizam termografia podem
ajudar. Isso tudo, somado a um bom custo/beneficio que a termografia oferece, torna essa
tecnologia bastante atraente do ponto de vista comercial (YADAYV et al., 2008).

A inspecdo termogréfica € uma técnica ndo destrutiva realizada com a utilizacao de
sistemas infravermelhos para a medicdo de temperaturas ou observacGes de padrdes
diferenciais de distribuicdo de calor, com o objetivo de propiciar informacoes relativas a
condicdo operacional de um componente, equipamento ou processo. O infravermelho € uma
frequéncia eletromagnética naturalmente emitida por qualquer corpo, com intensidade
proporcional a sua temperatura.

Com o uso da termografia, vérias técnicas e metodologias séo adotadas por empresas.
Uma dessas metodologias adotada por empresas como Petrobras, Eletronuclear, Du Pont,
Siemens e General Motors do Brasil, considera o uso de um critério de aquecimento para se
definir um diagnostico sobre o componente, o qual pode ser classificado como “Normal”,
“Suspeita de Falha”, “Falha Potencial” ou “Falha Iminente” (VERATTI, 1999). Essa
metodologia, denominada Critério Flexivel de Classificacido de Aquecimentos — CFCA, foi
proposta em 1982 pelo Eng® Attilio Bruno Veratti, apos pesquisa em trabalhos semelhantes
realizados por empresas norte-americanas, inglesas e francesas (ENGETERMO, 2009).

Para buscar a maxima operacionalidade, produtividade e confiabilidade do sistema,
a aplicacdo da termografia na operacdo do sistema elétrico de Furnas considera as
temperaturas e/ou aquecimentos internos dos equipamentos e classifica-os em “Baixa
probabilidade de falha”, “Moderada probabilidade de falha”, “Alta probabilidade de falha”
ou “Alta probabilidade de falha iminente” (ARAUJO; BARBOSA; SINISCALCHI, 2008).
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A CEMIG avalia para-raios de SiC e ZnO baseando-se na diferenca de temperatura
entre as fases dos equipamentos (ALVARES, 2008). Estudo desenvolvido pela LIGHT em
parceria com o CEPEL diagnosticou defeitos em transformadores de poténcia utilizando
como referéncia os valores maximos e minimos de temperatura e a diferenca entre estes
valores, agrupando os equipamentos por familias, aplicando-se um tratamento estatistico
cujos resultados foram ratificados através de ensaios laboratoriais dos componentes
inspecionados (BARRETO JR et al., 2001).

Todos os trabalhos com o uso de termografia na avaliacdo de transformadores e
subestacdes, concentram suas técnicas em avaliagdes dos isoladores poliméricos. Uma
aplicacdo de grande envergadura seria a avaliacdo do estado de transformadores que néo
incorporam a possibilidade de coleta de 6leo isolante para analise, sem que Sseja necessario
o desligamento da carga

Na concessionaria de energia o numero de transformadores de rede de distribuicéo
pode ser de algumas centenas a milhares com alto custo de danos materiais decorrentes de
suas falhas (SEFIDGARAN; MIRZAIE; EBRAHIMZADEH, 2011). Os transformadores de
poténcia estdo entre os elementos mais caros e criticos em um sistema de poténcia. Falhas
em transformadores podem ser catastroficas e quase sempre incluem danos internos
irreversiveis. Portanto, todos os transformadores devem ser acompanhados de perto e
continuamente a fim de garantir a sua disponibilidade méaxima (NORTON, 2011). A
manutencdo adequada incluindo o recondicionamento do dleo isolante podem prolongar por
mais de 60 anos a vida-util dos transformadores de poténcia (CHATTERJEE et al., 2013).
De acordo com (JAFFERY; DUBEY, 2014) os investimentos em novos equipamentos para
0 sistema elétrico diminuiram drasticamente nos dltimos 20 anos e muitos transformadores
estdo funcionando muito além de sua capacidade prevista. Métodos de manutencéo periddica
convencionais necessitam que o equipamento esteja fora de operacéo (off-line) para que se
verifique as condicOes de operacgdo. Isso tem levado a necessidade de desenvolvimento de
ferramentas de diagndsticos mais precisas com monitoramento do sistema em operagéo (on-
line) utilizando diversas técnicas analiticas além de inteligéncia artificial. Um dos métodos
mais informativos para falhas incipientes nos transformadores de poténcia é a Analise dos
Gases Dissolvidos (DGA). Tradicionalmente retira-se uma amostra do 6leo isolante do
transformador, envia-se para o laboratorio e se aguarda o resultado da analise cromatografica
dos gases dissolvidos. Ao menos que exista qualquer suspeita de problema no transformador,

as amostras podem ser colhidas em intervalos de até um ano. Isto significa que se uma falha
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se desenvolver em um periodo mais curto do intervalo de amostragem esta pode levar ao
comprometimento do transformador (CHATTERJEE et al., 2013).

A maioria das técnicas disponiveis no mercado baseiam-se na medicdo da
concentracdo de gases em uma amostra extraida do transformador, principalmente utilizando
a cromatografia. Estes dispositivos sdo caros e exigem operaces off-line além da
necessidade de preparacdo da amostra. Assim, novas técnicas, economicamente aceitaveis e
confidveis, devem ser exploradas (JAFFERY; DUBEY, 2014)

Recentemente a tecnologia de termografia infravermelha tem ganho mais
reconhecimento e aceitacdo por ser uma técnica ndo invasiva e nao destrutiva. Na técnica
baseada na termografia infravermelha, o diagnostico € realizado através da analise da
imagem térmica capturada pela camera infravermelha. Esta implicito que a vida dos
equipamentos elétricos é radicalmente reduzida com o aumento da temperatura. A técnica
de medicéo de temperatura oferece muitas vantagens como tempo de resposta rapido, amplas
faixas de temperatura, altamente confidvel e inofensivo, alta resolucdo espacial e uma
abordagem muito lucrativa para o acompanhamento dos sistemas de energia elétrica
(JAFFERY; DUBEY, 2014).

Isto faz com que alguns pesquisadores busquem métodos de monitoramento on-line
de transformadores de poténcia e de baixo custo. Hoje em dia os usos de técnicas avangadas
de inteligéncia artificial sdo capazes de interpretar corretamente varios fenémenos e detectar
com sucesso falhas incipientes (NORTON, 2011).

Vaérios trabalhos utilizando inteligéncia artificial sdo apresentados como propostas
de interpretacdo do significado dos gases dissolvidos em comparagdo com os métodos IEC
e IEEE como em (CASTRO; MIRANDA, 2005) utilizando Redes Neurais Artificiais e em
(DA SILVA; GARCEZ CASTRO; MIRANDA, 2012) utilizando Ldgica Fuzzy, além de
(MORAIS; ROLIM, 2006) que propde utilizar as duas técnicas

Este trabalho propde utilizar a técnica de termografia infravermelha para diagnosticar
a existéncia de uma falha incipiente no transformador, decodificando as imagens térmicas
com técnicas de inteligéncia artificial: Redes Neurais Artificiais e Lbgica Fuzzy,
comparando os resultados com os métodos IEC e IEEE, utilizando Redes Neurais Artificiais

e Logica Fuzzy como técnica de classificacdo (BEZERRA et al., 2008).
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1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

De todas as técnicas apresentadas ha dois elementos em comum: todas elas buscam
critérios de classificacdo e todas necessitam de um especialista (profissional da area) para
avaliacdo.

A aplicacdo da termografia infravermelha no sistema elétrico pode ser extremamente
efetiva, prevenindo falhas e perdas de produgdo, mas para alcancar seus beneficios, as
limitagOes das pessoas envolvidas devem ser conhecidas e respeitadas, sob risco de ndo se
obter os resultados desejados (ARAUJO; BARBOSA; SINISCALCHI, 2008). Porém, o
diagnostico do profissional em termografia podera variar com o treinamento, motivacao e
capacidade visual.

Tratando-se de apenas algumas subestages se justifica o uso de tal profissional, mas
quando se trata de empresas, setores ou redes comerciais que possuem Vvarios
transformadores, pode tornar a equipe de manutencdo muito onerosa para que as acgoes
preventivas ocorram em um periodo estrategicamente adequado.

Este trabalho propde o uso de técnicas de inteligéncia artificial para indicar possiveis
tendéncias de problemas de falhas em transformadores, utilizando as temperaturas
registradas nas imagens termograficas, em substituicdo a analise do profissional de

termografia.

1.2 JUSTIFICATIVA

Atualmente, varias técnicas para o uso de imagens infravermelhas séo desenvolvidas,
mas séo dependentes da avaliagdo de um profissional em termografia.

N&do ha estudos que utilizem técnicas de inteligéncia artificial para indicativo de
defeitos em transformadores utilizando registros termograficos ou que sugiram a supressdo
da anélise do profissional em termografia

Na avaliacdo de transformadores, varias técnicas sdo desenvolvidas para indicar
possivel defeitos nos equipamentos, porém se ha a necessidade de avaliacBes em grande
escala, varios profissionais capacitados Sao necessarios.

O uso de tecnicas de inteligéncia artificial pode auxiliar na varredura de varias
amostras de registros termograficos de forma que o profissional em termografia poderia

concentrar seus esforgos apenas nas amostras que possuissem indicativos de falhas, no caso
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das avaliacdes do 0leo isolante. Os profissionais em termografia seriam direcionados para
analises complementares em equipamentos que ja tivessem o diagnéstico de indicativo de
falhas. Tal estratégia tornaria os recursos humanos disponiveis ainda mais eficientes.

Um aprofundamento subsequente neste tema pode também fazer surgir alternativas
tecnoldgicas aos fabricantes destes equipamentos de medicdo (termovisores), adaptando-os
ao uso por operadores sem conhecimento aprofundado das técnicas envolvidas na
termografia. Tais adaptacdes poderiam ser alcancadas atraves da inser¢do das técnicas de
inteligéncia artificial nos softwares de tratamento das imagens termograficas de seus

instrumentos ou através da insercao no proprio hardware do termovisor.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivos Gerais

Desenvolver tecnica de inteligéncia artificial que permita estabelecer o estado do 6leo

isolante de transformadores de baixa tensdo a partir de suas imagens térmicas.

1.3.2 Obijetivos Especificos

* Coletar e analisar o 0leo isolante de transformadores de baixa tensdo (anélise fisico-
quimica e cromatografica).

* Registrar as imagens termograficas de transformadores de baixa tensdo e suas
grandezas elétricas no instante deste registro.

o Utilizar a técnica de Analise de Componentes Principais nos registros de
temperatura que representam as imagens termogréficas e assim comprimir os dados
registrados.

* Utilizar Redes Neurais Atrtificiais e Logica Fuzzy para correlacionar as imagens
termograficas com os resultados das andlises fisico-quimicas dos Oleos isolantes dos

transformadores avaliados.
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1.4 METODOLOGIA

Para este estudo sdo avaliados transformadores de baixa tensdo instalados e operando
em instalacdes comerciais distintas. Sdo coletadas amostras do 0leo isolante e realizadas
analises fisico-quimica e cromatografica em laboratorio.

Utilizando um termovisor, sdo registradas as imagens termograficas das trés faces do
transformador, como pode ser ilustrado na Figura 1-1. Estas imagens sdo convertidas em
matrizes de dimensdes 120x120, as quais constituem representacdes discretas das imagens

originais de resolucéo de 120x120 pixels.

Figura 1-1: (a) Imagem termograéfica da face A do transformador, (b) imagem real do

transformador e (c) indicag¢des do posicionamento das faces

(a) (b) (c)
Fonte: préprio autor

Em uma imagem discreta de 120x120 o total de células desta matriz é equivalente a
14.400 registros e considerando que sdo 3 imagens a representar um transformador, sdo
totalizados 43.200 registros. Logo, qualquer calculo envolvendo dados dessa magnitude
toma um esforco computacional elevado e fica clara a necessidade da reducdo da
dimensionalidade, para que os dados possam ser manipulados (KITANI; THOMAZ, 2006).
A Anélise de Componentes Principais (ACP) reduz a dimensionalidade dos dados,
concentrando as informacdes significativas nas primeiras componentes geradas pela
transformacdo (PRICHOA,; RIBEIRO, 2013). Tal transformacdo permite, ainda, descartar
quaisquer componentes que explicam somente uma pequena propor¢do da variagdo nos
dados (ARAUJO; BARBOSA; SINISCALCHI, 2008).

Outra variavel coletada no momento do registro das imagens termogréaficas € a

poténcia da carga a qual estava submetido o transformador.
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Ao se optar pelo uso de Rede Neural Artificial (RNA) deve ser lembrado que das
decisdes mais importantes em sua construcao é a escolha das variaveis nas quais a rede ira
se basear para poder aprender. Para o caso especifico se deseja encontrar nas imagens
termograficas caracteristicas que as correlacionem com o resultado da analise fisico-quimica
do d6leo isolante. Desta forma, foi definido que a RNA teria como varidveis de entrada a
imagem termografica, representada pelas primeiras componentes principais, e o nivel de
carga do transformador (relacdo entre a poténcia da carga a qual estava submetido no
momento do registro da imagem termografica e a poténcia maxima do transformador). Para
o0 sinal de saida foi utilizado o resultado da analise do 0leo isolante, conforme ilustracédo
contida na Figura 1-2.

Figura 1-2: Arquitetura da rede neural

4 )

Imagens termograficas das 3
faces do transformador
Representadas pelas primeiras
componentes principais

\ D%

-

Um
neurdnio de

saida

Nivel de Carga do Transformador ]

\

Fonte: préprio autor

A Logica Fuzzy é uma tecnica de inteligéncia artificial que avalia o grau de
pertinéncia de determinado elemento. S&o estabelecidas fungdes membro para quantificar a
probabilidade de o elemento fazer parte desse determinado grupo. No caso especifico se
deseja encontrar nas imagens termograficas caracteristicas que as correlacionem com o
resultado da andlise fisico-quimica do Oleo isolante. Assim, da mesma forma que na
formagdo de uma RNA, se define que o sistema de inferéncia fuzzy teria como variaveis de
entrada a imagem termogréafica representada pelas primeiras componentes principais e 0
nivel de carga do transformador (relacdo entre a poténcia da carga a qual estava submetido
no momento do registro da imagem termogréafica e a poténcia méxima do transformador).
Para o sinal de saida € utilizado o resultado da andlise do 6leo isolante, conforme ilustragGes
registradas na Figura 1-3.
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Figura 1-3: Sistema de Inferéncia Fuzzy
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Fonte: préprio autor

O resultado esperado € que sistemas em RNA para solucionar problemas complexos
e LOGICA FUZZY para solucionar problemas representados pelas suas relages de entrada
e saida, demonstrem-se eficientes e deem margens para serem utilizadas como indicativo
para decidir sobre uma intervencdo em transformadores de baixa tensdo. Se, por exemplo,
uma empresa necessita efetuar uma intervencdo, em varios equipamentos, com muito mais
velocidade é possivel efetuar a medicdo termografica e, utilizando esta técnica, tragar um
roteiro de intervencdo priorizando 0s equipamentos cujas respostas da rede neural indicarem

propenséo a falha.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em oito capitulos, que serdo descritos a seguir. Neste
primeiro capitulo é feita uma introducdo ao tema, enfocando-se a justificativa, objetivos e
importancia.

No capitulo 2 apresenta-se uma revisao da literatura em Termografia e Termovisores
com um enfoque nas técnicas para a coleta das imagens e as variaveis a serem coletadas para
refinamento das temperaturas medidas.

No capitulo 3 tem-se uma revisdo da literatura em Anélise de Componentes
Principais. O uso desta técnica é fundamental para a compressdo dos dados das imagens
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termograficas de forma a permitir o uso de sistemas computacionais para as emulagdes
necessarias.

Nos capitulos 4 e 5 tem-se uma revisdo de literatura das ferramentas de inteligéncia
artificial a Logica Fuzzy e as Redes Neurais Artificiais, destacando-se o0 uso desta técnica
para correlacionar as imagens termograficas com as condi¢des dos transformadores apds a
avaliacdo do 6leo isolante.

No capitulo 6, apresenta-se o desenvolvimento da metodologia proposta.

Finalizando, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e propostas para trabalhos
futuros.
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2 TERMOGRAFIA INFRAVERMELHA E TERMOVISORES

A termografia permite a afericdo das temperaturas superficiais dos objetos
observados, mapeando imagens que identifiquem a distribuicdo dessas temperaturas ao
longo do objeto. Todos os corpos a uma temperatura acima do zero absoluto (-273,15 °C)
emitem calor, que é constantemente absorvido e reemitido pelo prdprio corpo e por tudo o
que o rodeia. Termografia € o termo usado para descrever o processo de tornar essas
radiacdes térmicas visiveis e susceptiveis de interpretacdo. De uma forma simplista, pode
ser dito que a termografia é a técnica que estende a visdo humana através do espectro
infravermelho (CARAMALHO, 2012).

Os termovisores operam com base nos principios da termografia infravermelha. Este
tipo de aparelho é usado como ferramenta de teste de baixo custo, muitas vezes
proporcionando lucratividade, para a resolucdo de problemas, manutencédo e inspecéo de

sistemas elétricos e mecanicos.

2.1 TERMOGRAFIA INFRAVERMELHA

Termografia infravermelha é a ciéncia que envolve o uso de dispositivos Opticos
eletronicos para detectar e medir a radiacdo e correlaciond-la com a temperatura da
superficie. Radiacdo é o movimento do calor que ocorre quando ha propagacgdo de energia
radiante (ondas eletromagnéticas) sem a presenca de um meio direto de transferéncia. A
termografia infravermelha moderna € realizada através do uso de dispositivos Opticos
eletronicos para detectar e medir a radiacdo e correlaciona-la com a temperatura da estrutura
ou do equipamento que esta sendo inspecionado.

O fato dos seres humanos terem limitacGes fisicas na deteccao de calor motivou o
desenvolvimento de dispositivos mecanicos e eletronicos hipersensiveis ao calor. Esses
dispositivos sdo a forma convencional utilizada para a inspe¢do térmica, abrangendo

inimeras aplicacdes.
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2.2 A HISTORIA DA TECNOLOGIA INFRAVERMELHA

A palavra “infravermelho” é derivada de “além do vermelho”, referindo-se ao lugar
ocupado por este comprimento de onda no espectro de radiacdo eletromagnética. O termo
“termografia” deriva de radicais de palavras que significam “imagem da temperatura”. As
raizes da termografia podem ser atribuidas ao astronomo alemao Sir Wiliam Herschel que,
em 1800 realizou experiéncias com a luz solar.

Herschel descobriu a radiagdo infravermelha atravessando a luz solar por um prisma
e colocando um termAmetro nas varias cores onde ele pode medir a temperatura de cada cor
utilizando um termdmetro sensivel de mercurio. Herschel, ilustrado na Figura 2-1, descobriu
gue a temperatura aumentava quando saia da luz vermelha e entrava em uma area a qual ele
se referiu como “calor escuro”. “Calor escuro” era a regido do espectro eletromagnético
atualmente conhecida como calor infravermelho e reconhecida como radiagédo

eletromagnética.

Figura 2-1: Sir Willian Herschel (1738 — 1832)

Fonte: (CARAMALHO, 2012)

Vinte anos mais tarde, o fisico alemdo Thomas Seebeck descobriu o efeito
termoelétrico. 1sso levou a invencao do termomultiplicador, uma versao inicial do termopar,
por parte do italiano Leopoldo Nobili em 1829. Este simples dispositivo de contato é baseado
na premissa de que a diferenca de tensdo entre dois metais diferentes muda com a
temperatura. Macedonio Melloni, companheiro de Nobili, logo aprimorou o
termomultiplicador criando a termopilha (uma combinacdo de termomultiplicadores em
série) e enfocou a radiagdo térmica sobre ela de forma tal que fosse possivel detectar o calor
do corpo a uma distancia de 9,1m.
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Em 1880, o astrébnomo americano Samuel Langley usou o bolémetro para detectar o
calor do corpo de uma vaca a 304m de distancia. Em vez de medir a diferencga de tensdo, o
bolémetro mede a variagdo da temperatura. Sir John Herschel, filho de Sir William Herschel,
usando um dispositivo chamado evaporigrafo, conseguiu produzir a primeira imagem
infravermelha em 1840. A imagem térmica resultou da evaporacéo diferencial de uma fina
pelicula de 6leo e foi vista atraves da reflexdo da luz sobre a pelicula de 6leo.

Um termovisor € um dispositivo que detecta padrGes de calor no espectro de
comprimento de onda do infravermelho sem contato direto com o equipamento, conforme

ilustrado na Figura 2-2.

Figura 2-2: Termovisor

TERMOVISOR

Fonte: (FLUKE CORPORATION, 2009)

As versOes iniciais dos termovisores ficaram conhecidas como detectores de
fotoconducéo. De 1916 a 1918, o inventor americano, Theodore Case, fez experiéncias com
detectores de fotoconducgéo e conseguiu produzir um sinal através da interacdo direta com
fétons em vez de através da geracdo de calor. O resultado foi um detector de fotoconducgéo
mais rapido e mais sensivel. Durante as décadas de 1940 e 1950, a tecnologia de geracdo de
imagens térmicas expandiu-se para atender um ndmero cada vez maior de aplicacdes
militares. Os cientistas alemaes descobriram que, através do resfriamento do detector de
fotoconducdo, era possivel aumentar o desempenho geral.

S6 depois da década de 1960 € que a geracdo de imagens térmicas foi usada para
aplicacdes extramilitares. Embora os sistemas iniciais de geracdo de imagens térmicas
fossem incobmodos, lentos para a aquisicdo de dados e oferecessem baixa resolucéo, eles
chegaram a ser usados para aplicagOes industriais tais como a inspecdo de grandes sistemas
de transmiss&o e distribuigdo elétricas. Avancos continuos na década de 1970 voltados para
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aplicacdes militares produziram os primeiros sistemas portateis que podiam ser usados para
aplicagdes tais como diagnosticos de construcdes e testes ndo-destrutivos de materiais.

Na década de 1970, os sistemas de geragdo de imagens térmicas eram duraveis e
confiaveis, mas a qualidade das imagens era ruim quando comparada com 0s modernos
termovisores. Ja no inicio da década de 1980, a geracdo de imagens téermicas estava sendo
amplamente usada para fins medicinais, na industria de ponta e na inspecéo de construgoes.
Os sistemas de geracdo de imagens térmicas foram aprimorados para produzir imagens
totalmente radiométricas de forma que as temperaturas radiométricas pudessem ser medidas
em qualquer lugar da imagem. Imagem radiométrica € a imagem térmica que contém o0s
calculos das medidas de temperatura para varios pontos dentro de uma imagem.

Os resfriadores de termovisor foram aperfeicoados para substituir o gas comprimido
ou liquefeito anteriormente usado para resfriar esses aparelhos. Sistemas mais econdmicos
de geracdo de imagens térmicas de vidicon piroelétrico (VPE), baseados em tubos também
foram desenvolvidos e amplamente usados. Embora ndo radiométricos, os sistemas VPE de
geracgdo de imagens térmicas eram leves, portateis e funcionavam sem resfriamento.

No final da década de 1980, um novo dispositivo conhecido como arranjo de plano
focal (APF), antes usado pelas forcas armadas, foi lancado no mercado comercial. Arranjo
de plano focal (APF) é um dispositivo sensor de imagens que consiste em um arranjo
(normalmente retangular) de detectores sensiveis ao infravermelho no plano focal da lente,

conforme ilustrado na Figura 2-3.

Figura 2-3: Arranjo de plano focal
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Fonte: (FLUKE CORPORATION, 2009)

Este foi 0 avanco significativo com relacdo aos detectores originais e o resultado foi

0 aumento da qualidade das imagens e da resolucéo espacial. Os arranjos tipicos encontrados
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nos modernos termovisores tém pixels que variam entre 16 X 16 e 640 X 480. Um pixel,
neste sentido, € o menor elemento independente de um APF que pode detectar energia
infravermelha.

O desenvolvimento da tecnologia do APF que utiliza varios detectores tem
aumentado desde o ano 2000.

Os custos desses sistemas diminuiram em mais de 10 vezes na ultima década e a
qualidade tem aumentado drasticamente. Além disso, o uso de softwares de computador para
0 processamento de imagens tambem evoluiram substancialmente (FLUKE
CORPORATION, 2009). Praticamente todos os modernos sistemas de infravermelho
oferecidos no mercado utilizam softwares que facilitam a realizacdo de analises e a geragédo
de relatorios. E possivel criar relatérios com rapidez e envia-los por meio eletronico através
da Internet ou manté-los em formato comum, tal como PDF, e grava-los em varios

dispositivos de armazenamento digital.

2.3 OPERACAO DO TERMOVISOR

A finalidade de um termovisor é detectar a radiacdo infravermelha emitida pelo alvo.
Alvo é um objeto que deve ser inspecionado com 0 uso de um termovisor.

A radiagdo infravermelha é focalizada através do sistema Optico do termovisor. O
sinal produzido pelo termovisor é convertido em uma imagem eletrdnica (termograma) sobre
uma tela. Termograma é a imagem de um alvo eletronicamente processada sobre uma tela
onde diversos tons de cor correspondem a distribuicdo da radiacdo infravermelha sobre a

superficie do alvo.

2.4 RESOLUCAO DE PROBLEMAS

A termografia infravermelha tem uma funcdo importante na resolucdo de problemas
de operagdes comerciais e industriais. Geralmente, questfes relativas a condicdo dos
equipamentos surgem a partir da deteccéo de algum indicio ou condic¢do anormal. 1sso pode
ser tdo obvio e simples quanto a observacdo de uma vibracdo, um som ou uma leitura de
temperatura, ou ser tdo sutil que a causa geradora do problema pode ser dificil ou impossivel
de discernir.

Um sinal térmico € uma imagem colorida representativa da energia infravermelha,

ou do calor, emitida por um objeto. Os principais beneficios da termografia infravermelha
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envolvem a possibilidade de rapida realizacéo dos testes, sem destruir o0 equipamento. Além
disso, como o0s termovisores ndo requerem contato, eles podem ser usados enquanto o
equipamento ou componente estd em operagao.

Nem sempre é simples saber exatamente quais condigdes sdo necessarias para se
resolver o problema de um determinado equipamento. Além da experiéncia do profissional
de termografia, uma profunda compreensdo das variaveis, como transferéncia de calor,
radiometria, utilizacdo de cAmera e funcionamento dos equipamentos a serem avaliados, sdo
todos elementos necessarios para uma solucdo de problemas bem-sucedida. Radiometria € a
deteccdo e a medicdo de energia eletromagnetica radiante, especificamente na parte

infravermelha do espectro.

2.5 CONCEITO DE CONSERVACAO DE ENERGIA

A luz e a radiacdo infravermelha se comportam de forma semelhante quando
interagem com varios materiais. A radiacdo infravermelha é refletida por alguns tipos de
superficies, tais como a chapa de metal embaixo de queimadores de um fogdo. As reflexdes
de corpos quentes e frios podem ser vistas atraves de termovisores em algumas superficies,
tais como metais brilhantes, as quais chamamaos de “espelhos térmicos”. Em alguns casos, a
radiacdo infravermelha é transmitida por uma superficie, como, por exemplo, a lente de um
sistema de geracdo de imagens infravermelhas. A radiacdo infravermelha também pode ser
absorvida por uma superficie como, por exemplo, a mao proxima de um queimador de fogéo
aceso. Neste caso, acontece uma mudanca de temperatura fazendo com que a superficie
emita mais energia.

Transmissdo € a passagem de energia radiante através de um material ou estrutura. A
radiacdo infravermelha também pode ser absorvida em uma superficie, causando a mudanca
de temperatura e a emissdo de mais energia na superficie do corpo. Absorcao é a captacédo
da energia radiante. Emissdo é a descarga de energia radiante. Embora um sistema de geracéo
de imagens infravermelhas possa ler radiagdes refletidas, transmitidas e emitidas, somente a
energia absorvida ou emitida é que afeta a temperatura da superficie, conforme podemos

observar na ilustracdo da Figura 2-4.
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Figura 2-4: A radiacéo pode ser refletida, transmitida, absorvida ou emitida
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Fonte: (FLUKE CORPORATION, 2009)

Além disso, a quantidade de calor irradiado por uma superficie é determinada pela
eficiéncia com que uma superficie emite energia. A maioria dos materiais ndo-metalicos,
tais como superficies pintadas ou a pele humana, emitem energia com eficiéncia. Isso
significa que, & medida que sua temperatura aumenta, eles irradiam muito mais energia,
assim como no caso do queimador do fogao.

Outros materiais, em grande parte metais sem pintura ou ndo muito oxidados, sao
menos eficientes em irradiar energia. Quando uma superficie metalica sem revestimento é
aquecida, ha comparativamente pouco aumento de transferéncia de calor irradiante, e é
dificil ver a diferenca entre uma superficie metalica fria e quente, seja com nossos olhos ou
atraveés de um sistema de geracao de imagens térmicas. Metais nao revestidos normalmente
tém baixa emissividade (baixa eficiéncia de emissdo). A emissividade é indicada por um
valor entre 0,0 e 1,0. Uma superficie cujo valor seja 0,10, tipica de cobre polido, emite pouca
energia em comparagdo com a pele humana, que tem emissividade de 0,98.

Um dos desafios de se usar um termovisor é que esses instrumentos mostram uma
energia que é invisivel ao olho humano. As vezes, isso pode ser confuso. Superficies de
baixa emissividade, tais como os metais, ndo sé emitem energia de forma ineficiente, mas

também refletem o calor ao seu redor. Quando € feita a leitura de uma superficie atraves de
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um sistema de geragédo de imagens térmicas, a imagem mostra uma combinacdo de radiacao
infravermelha emitida e refletida.

Vaérios outros fatores podem afetar a emissividade do material. Além do tipo de
material, a emissividade também pode variar com a condic¢éo da superficie. A temperatura e
0 comprimento de onda. A emissividade efetiva de um corpo também pode variar com o
angulo de viséo.

Nao é dificil caracterizar a emissividade da maioria dos materiais que nao sao metais
polidos. Muitos materiais ja foram caracterizados e os valores de suas emissividades podem
ser encontrados em tabelas de emissividade. Os valores de emissividades s6 devem ser
usados para orientacdo. Como a emissividade exata de um material pode variar com relagédo
a esses valores, profissionais de termografia experientes também precisam entender como

medir o valor real. A Tabela 2-1 apresenta os valores de emissividade de alguns materiais.

Tabela 2-1: Valores de emissividade de alguns materiais comuns

Material em teste Emissividade | Material em teste Emissividade
= S e
Concreto 0,94 - Pele (humana) 098 lllll
e o Fos o
Areia 0,90 Carvio (pd) 096
Terra 10922096 | Vemiz 0802095
Agua 10922096 | Verniz (fosco) 0,07

.~ S e e
Neve 0,83 Plasco 0852095
Vidro 0002095 | Madeira o090
Ceramica 0902094 | Papel 0702094
—— o o
Gesso 10802090 [ OxidosdeCobre | 078
Argamassa 0892091 | OxidosdeFero | 078a0,82

Cavidades, frestas e buracos emitem energia térmica a uma taxa maior que as
superficies ao seu redor. O mesmo se aplica a luz visivel. A pupila do olho humano € preta

porque é uma cavidade, e a luz que entra nela é absorvida. Quando a luz é completamente
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absorvida por uma superficie, dizemos que ela € “preta ou negra”. A emissividade de uma
cavidade se aproxima de 0,98 quando sua profundidade é sete vezes maior que a sua largura
(FLUKE CORPORATION, 2009).

2.6 EMISSIVIDADE

Metais ndo pintados ou ndo fortemente oxidados sdo dificeis de ler em um termovisor
porque emitem muito pouco ou refletem muito. Independente de se estar apenas examinando
os padrdes térmicos ou realmente fazendo uma medida de temperatura radiométrica, é
preciso levar em conta esses fatores.

Embora as tabelas de correcdo da emissividade possam ser Uteis para entender como
um material se comporta, na realidade uma correcéo feita na maioria das superficies de baixa
emissividade pode gerar erros inaceitavelmente grandes. Superficies de baixa emissividade
devem ser alteradas de alguma forma, como, por exemplo, cobrindo-as com fita isolante ou
tinta, para aumentar a emissividade. Isso da precisdo e praticidade a interpretacdo e a

medic&o.

2.7 CAMPO DE VISAO (FOV)

Campo de visdo (FOV) é uma especificacdo que define o tamanho do que € visto no
termovisor. A lente é a parte que tem maior influéncia sobre qual serd o FOV,
independentemente do tamanho do arranjo. Arranjos grandes, entretanto, fornecem mais

detalhes, independente da lente usada, em comparagdo com arranjos estreitos.

2.8 CAMPO DE VISAO INSTANTANEO (IFOV)

Campo de visdo instantaneo (IFOV) € uma especificacdo usada para descrever a
capacidade que um termovisor tem de decompor os detalhes espaciais (resolucao espacial).
Quando projetado a partir do detector atraves da lente, o IFOV da o tamanho de um corpo
gue pode ser visto a uma determinada distancia.

Uma medida do IFOV é a resolugdo de medigdo de um termovisor que descreve o
corpo de menor tamanho que pode ser medido a uma determinada distancia. As definigdes

de FOV e IFOV podem ser observadas na ilustracdo da Figura 2-5.
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Figura 2-5: FOV e IFOV

Instantaneous
field of view
(IFOV)

Field of view (FOV)
Fonte: (FLIR SYSTEMS, 2015)

2.9 TONS DE COR

Os tons de cor sdo um esquema usado para mostrar as variagdes e os padrdes termicos
de uma imagem térmica. Seja em inspec¢Bes ou em andlises, 0 objetivo é selecionar o tom
qgue melhor identifique e comunique o problema. O ideal é que se escolha um termovisor
que permita ao usuario selecionar ou mudar o tom desejado na cdmera ou no software. Certas
aplicacdes, por exemplo, podem ser melhor analisadas em tons monocromaticos, tais como
uma escala em cinza ou em dmbar. Outras situa¢Ges podem ser mais faceis de analisar e
explicar em tons de ferro, azul-vermelho ou outro de alto contraste. Uma ampla selecéo de
tons de cores disponiveis confere ao profissional maior flexibilidade nas inspe¢des, analise

e relatorios térmicos.

2.10 TECNICAS DE MEDICAO TERMOGRAFICA

Uma camara de infravermelhos mede e reproduz em imagens a radiacdo de
infravermelhos emitida pelos objetos. O fato da radiagcdo resultar da temperatura de
superficie do objeto, possibilita que a cAmara calcule e mostre essa temperatura. No entanto,
a radiacdo medida pela camara ndo depende apenas da temperatura do objeto.

Os seguintes parametros do objeto devem ser introduzidos na camara:

[ a emissividade do objeto,

[ a temperatura aparente refletida,

[ a distancia entre o0 objeto e a camara,
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] a umidade relativa,

[ a temperatura da atmosfera.

O principal pardmetro do objeto a definir corretamente é a emissividade que,
sintetizando, consiste na medicdo da gama de radiacdo emitida pelo objeto,
comparativamente a que € emitida por um corpo negro perfeito com a mesma temperatura.

A distancia consiste na medida linear entre o0 objeto e a lente frontal da camara. Este
parametro é utilizado para compensar dois fatos: que a radiacdo do alvo seja absorvida pela
atmosfera entre o0 objeto e a cdmara e que a radiacdo da propria atmosfera seja detectada pela
camara.

A camara também pode compensar o fato da transmitancia depender também da
humidade relativadaatmosfera.

Quanto a temperatura aparente refletida, este parametro € utilizado para compensar
a radiacéo refletida no objeto. Se a emissividade for baixa e a temperatura do objeto for
relativamente diferente da refletida, serd importante definir e compensar corretamente a
temperatura aparente refletida.

Para a medicdo da temperatura refletida, podemos utilizar o Método Refletor que
consiste em medir a temperatura refletida de uma folha de aluminio colocada a frente do
objeto através da camara com emissividade definida para 1,0 (Figura 2-6, onde [1| é a fonte

de reflexdo).
Figura 2-6: Método Refletor

Fonte: (FLUKE CORPORATION, 2009)

Além destes parametros a serem introduzidos na cAmera, ha fatores de perturbacao
que influenciam como o vento e os limites de distancia de acordo com o tamanho do objeto

que necessita de avaliacéo.
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Durante a inspecéo exterior, o efeito de refrigeracdo do vento deve ser tomado em
consideragdo. Um sobreaquecimento medido a uma velocidade de vento de 5 m/s sera
aproximadamente duas vezes superior a 1 m/s. Uma temperatura excessiva medida a 8 m/s
sera 2,5 vezes mais alta a 1 m/s. Este fator de correcdo, que é baseado em medicdes
empiricas, € normalmente aplicavel até 8 m/s (FLUKE CORPORATION, 2009).

Existem, contudo, casos em que tem de efetuar a inspecdo mesmo que 0 vento
registre uma velocidade superior a 8 m/s. Existem muitos locais ventosos no mundo: ilhas,
montanhas, etc. Porém € importante saber que 0s componentes sobreaquecidos detectados
apresentariam uma temperatura consideravelmente superior a uma velocidade de vento

inferior. O fator de correcdo empirico é indicado na Tabela 2-2.

Tabela 2-2: Fator de Corre¢do da temperatura em funcao da velocidade do vento

Velocidade do vento (m/s) Fator de corregéo

1 1

2 1,36
3 1,64
4 1,86
5 2,06
6 2,23
7 2,40
8 2,54

Quanto a ocorréncia de uma medicdo de um objeto demasiadamente distante, pode-
se considerar utilizar uma pequena regra geral para verificar se o instrumento é capaz de
medir o objeto a uma determinada distancia apenas multiplicando o IFOV por 3 (FLUKE
CORPORATION, 2009). Exemplo: 25 graus correspondem a cerca de 437 mrad. Se a
camara tiver uma imagem de pixels 120 x 120, o IFOV passa a ser 437/120 = 3,6 mrad (3,6
mm/m) e a percentagem de dimensdo do ponto é cerca de 1000/(3 x 3,6)=92:1. Isto significa
que a uma distancia de 9,2 metros, o alvo tem de ter uma largura de pelo menos cerca de 0,1

metro ou 100 mm.
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3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS - ACP

Um dos objetivos da analise de componentes principais € reduzir a dimensdo do
espaco original de entrada, projetando-o no subespaco de menor dimensdo gerados pelas
componentes mais relevantes. Além da extracdo de caracteristicas, um outro interesse €
extrair apenas aquelas mais relevantes dos dados, ou seja, projetar uma transformada que
reduza o numero efetivo de caracteristicas, retendo ainda a maior parte do contetdo de
informacdo intrinseca dos dados. Este processo € conhecido como reducdo de
dimensionalidade. Esta simplificacdo € extremamente atrativa do ponto de vista de
implementacdo e de analise dos dados (LIRA et al., 2005). A solucdo baseada em
componentes principais reduz o custo computacional do sistema classificador (CUENCA,;
SEIXAS; LEVY, 2009).

A reproducdo da variabilidade total do sistema requer as p variaveis, porém,
frequentemente, a maior parte dessa variabilidade pode ser explicada por um ndmero
pequeno k < p, de componentes principais. Nesse caso, existe praticamente a mesma
quantidade de informac6es nas k componentes principais que nas p variaveis originais. As k
componentes principais podem entdo substituir as p variaveis originais (MARQUES;
MARQUES, 2005).

Anélise de Componentes é um modelo fatorial no qual os fatores sdo baseados na
variancia total. Na analise de componentes, unidades s@o usadas na diagonal da matriz de
correlacdo; esse procedimento implica computacionalmente que toda a variancia € comum
ou compartilhada (ARAUJO; COELHO, 2009). Anélise de Componentes principais € um
dos métodos multivariados mais simples. O objetivo da analise € tomar p variaveis
X1, X5,+++, X, eencontrar combinacGes destas para produzir indices Zy, Z5, -+, Z,, que sejam
néo correlacionados na ordem de sua importancia, e que descreva a variagao nos dados. A
falta de correlacao significa que os indices estdo medindo diferentes "dimens6es” dos dados,
e a ordem é tal que Var(Z,) = Var(Z,) = .. = Var(Z,), em que Var(Z;) denota a

variancia de (Z;). Os indices Z sdo entdo os componentes principais.
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3.1 PROCEDIMENTO PARA UMA ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Uma anélise de componentes principais comeca com dados de p variaveis para n

individuos, como indicado na Tabela 3-1.

Tabela 3-1: Forma de dados para uma analise de componentes principais, com variaveis X1, X,, -, X
e observacdes de n casos

P

Caso X; X, - X,
1 A1 dz1 = Qyp
2 a1 Az - dyp
n Ap1 QAp2 = Ay

O primeiro componente principal é entdo a combinacdo linear das variaveis
X1, X2, X,
Zy = a1 Xy +apX;, + 0+ apX,
que varia tanto quanto possivel para os individuos, sujeitos a condicéo de que
Zy = Ay1X1 +aX; + -+ azX,

Assim, Var(Z,), a variancia de Z, é tdo grande quanto possivel dada esta restricdo
sobre as constantes a; ; . A restricdo € introduzida porque se isto ndo ¢é feito, entéo Var(Z,)
pode ser aumentada fazendo simplesmente crescer qualquer um dos valores a;; .

O segundo componente principal

Zy = Ay X1+ axpXy + -+ axpkX,

é escolhido de modo que Var(Z,) seja tdo grande quanto possivel sujeito a restri¢ao

de que
a3, + a3, ""a%p =1

e também a condicgdo de que Z, e Z, tenham correlacdo zero para os dados. O terceiro

componente principal,
Z3 = az1X1 + azX; + -+ azpX,
é tal que a Var(Z5) seja tdo grande quanto possivel sujeita a restricdo de que

2 2 2
a31 + a32,"',a3p —_ 1
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e também que Z; seja ndo correlacionada com ambas Z; e Z,. Posteriores
componentes principais sdo definidos continuando da mesma maneira. Se existem p
variaveis, entdo existirdo no maximo p componentes principais.

Para se usar os resultados de uma analise de componentes principais, ndo € necessario
saber como as equacdes, para 0s componentes principais, sdo obtidas.

Entretanto, é Util entender a natureza das equacBes. De fato, uma analise de
componentes principais envolve encontrar os autovalores de uma matriz de covariancias
amostral.

A matriz de covariancias é simétrica e tem a forma:

€11 C12 C1p

C21 €22 Cop
C= : : :

Cp1 Cp2 Cpp

em que o elemento c; na diagonal € a variancia de X; e o termo fora da diagonal c;;
€ a covariancia entre as variaveis X; e X; .

As variancias dos componentes principais sdo os autovalores da matriz C. Existem p
destes autovalores, alguns dos quais podem ser zero. Autovalores negativos ndo sdo
possiveis para uma matriz de covariancia. Assumindo que os autovalores estdo ordenados
comoA; =4, = -~ =1, =0, entdo Ai corresponde ao i-€simo componente principal

Z; = apXq + apX; + -+ apXp

Em particular, Var(Z;) = 4;, e as constantes a;y, a;,, -, a;, S80 0s elementos do

correspondente autovetor, escalonado de modo que
afy +ap, ""aizp =1

Uma propriedade importante dos autovalores é que a soma deles € igual a soma dos
elementos da diagonal (o trago) da matriz C. Isto &,

Mt A+ -+, =ciit et +opp

Porque c;; é a variancia de X; e A; é a variancia de Z;, isto significa que a soma das
variancias dos componentes principais € igual & soma das variancias das variaveis originais.
Portanto, em certo sentido, 0s componentes principais contam com toda a varia¢ao nos dados
originais.

A fim de evitar uma ou duas variaveis tendo indevida influéncia nos componentes
principais, € usual codificar as variaveis Xy, X,, -, X,, para terem médias zero e variancias

um no inicio de uma analise. A matriz C entdo toma a forma
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1 ¢z Cip
¢y 1 Cy

c=| % P
Cp1 Cp2 1

em que c;; = ¢j; € a correlagdo entre X; e X; . Em outras palavras, a analise de

componentes principais é feita sobre a matriz de correlagdo. Neste caso, a soma dos termos

da diagonal, e, portanto, a soma dos autovalores, é igual a p, 0 nUmero de variaveis X.

3.2 CONTRIBUICAO DE CADA COMPONENTE:

A contribuicdo de cada componente principal Z; , em percentual, é calculada
dividindo-se a variancia de Z; pela variancia total. Representa a proporcao de variancia total
explicada pelo componente principal Z;.

Var(Z;) . A

le Var(Z;) le/li

-100

A importancia de um componente principal é avaliada por meio de sua contribuicéo,
isto é, pela propor¢édo de variancia total explicada pelo componente. A soma dos primeiros
k autovalores representa a proporcao de informacéo retida na reducéo de p para k dimensdes.
Com essa informacdo podemos decidir quantos componente vamos usar na analise, isto e,
guantos componentes serdo utilizados para diferenciar os individuos. Nao existe um modelo
estatistico que ajude nesta decisdo. Para aplicacGes em diversas areas do conhecimento o
numero de componentes utilizados tem sido aquele que acumula 70% ou mais de proporc¢ao
da variancia total (VARELLA, 2008).

Var(Z;)

=5————-"100>70% onde k<p

3.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS EM IMAGENS PARA
RECONHECIMENTO DE PADROES

Segundo a técnica de ACP, imagens podem ser tratadas como padrdes em um espaco
linear para efetuar reconhecimento estatistico. Sendo h 0 nimero de linhas de uma imagem
e w 0 numero de colunas, pode-se dizer que uma imagem é um padrdo de h X w
caracteristicas ou um vetor no espago (h X w) dimensional, o qual é chamado de “espac¢o de

imagens", representado por 1.
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Assim, dada uma imagem representada como uma matriz h X w, pode-se construir
sua representacdo como um vetor através de uma leitura coluna a coluna da imagem,
colocando o valor de cada pixel da imagem em um vetor coluna Y (VASCONCELOQS, 2007).

Neste trabalho, as imagens geradas pelo termovisor sdo de 120 X 120 pixels (matriz
120 X 120) e sd@o consideradas 3 imagens (faces) para representar o objeto observado,
portanto o vetor coluna Y totaliza 43.200 elementos. A ACP proporcionara a transformacao
do vetor coluna Y de forma que a sua dimensdo seja menor e carregue 0 maximo de
informacdo possivel, para que os dados possam ser manipulados e armazenados de forma

mais eficiente.
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4 LOGICAFUZZY

A logica fuzzy permite solucbes aproximadas. Lotfi Asker Zadeh foi o pioneiro na
criagdo da logica fuzzy que combinou os conceitos da ldgica classica e os conjuntos de
Lukasiewicz (graus de pertinéncia sendo: 0, %2 e 1, mais tarde expandiu um namero infinito
de valores entre 0 e 1) (SILVA et al., 2013).

Em 1965 foi publicado o trabalho de Conjuntos Fuzzy, por Lotf A. Zadeh, baseado
na légica multinivel. Com este trabalho foi possivel mostrar de forma matematica o
tratamento dos aspectos imprecisos e ambiguos apresentados na lei da contradicao. E a partir
deste trabalho surge a expressdo logica fuzzy (MALUTTA, 2004). A légica fuzzy, surgiu da
necessidade do tratamento matematico dos aspectos vagos da informacéo sobre tudo dos
problemas advindos da Engenharia Elétrica, pois esta area, estava repleta de ambiguidades,
tais como a quantidade maxima de corrente elétrica deveria percorrer por um dado condutor,
ou o grau de inclinagdo de mastro de navegagéo aéreo.

O termo em inglés “fuzzy” traduzido, tem o significado como algo vago, indefinido,
incerto. Mas traduzido para o portugués os termos mais utilizados na area de inteligéncia
artificial sdo nebuloso ou difuso. A ldgica fuzzy trata de um raciocinio que busca classificar
em ndmeros uma determinada realidade ou situagdo, que trabalha com muitas varidveis
incertas e vagas, afim de facilitar o trabalho ou manipulagéo dos computadores. Comparando
a logica fuzzy com relacdo a Idgica classica, a l6gica fuzzy apesar de ser imprecisa, contrario
da ldgica tradicional, ela reporta muito mais informag@es ndo estando restrita ao verdadeiro
e falso. Isso permite que a ldgica fuzzy descreva um determinado fato com muito mais
detalhe e gradual, reduzindo assim a perda de informacdes, que consequentemente estara o

mais coerente possivel com a realidade em questdo (MALUTTA, 2004).

4.1 TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY

O primeiro conceito esté associado a defini¢do de conjuntos Fuzzy. Um subconjunto
A de um conjunto U € considerado subconjunto Fuzzy de U se for descrito como um conjunto
de pares ordenados segundo 0 que se segue:
A= {(x, .UA(x));XEU: MA(X)G[OJ]}
Onde:

ua(x) € uma funcéo de pertinéncia que determina com que grau x estd em A:
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Ua(x) =1 x pertence totalmente ao conjunto A;
0 < pa(x) < 1  xpertence parcialmente ao conjunto A,

a(x) =0 X ndo pertence ao conjunto A.

4.2 OPERAGOES COM CONJUNTOS FUZZY

Na teoria classica, quando um elemento x pertence a um conjunto A ou a um conjunto
B, diz-se que x € A U B. Quando um elemento x pertence simultaneamente aos conjuntos
A e B, diz-se que x € A n B. Também no caso de conjuntos nebulosos deseja-se fazer
associa¢Oes semanticas andlogas e que resultariam em interpretacfes Uteis para expressdes
do tipo (a vV B), (e A B), (—a). Portanto, necessita-se que sejam definidas, para conjuntos
nebulosos, as operacées com conjuntos (NASCIMENTO; YONEYAMA, 2000).

a) Unido ou disjungéo dos dois conjuntos fuzzy
A unido ou disjuncéo dos dois conjuntos fuzzy A e B resulta em um conjunto fuzzy

C, o qual abrange os pontos maximos dos dois conjuntos unidos. Esse conjunto C pode ser

descrito como C = AU B ou C = A ou B, cuja representacdo € dada por:

e (x) = max (ua (0), 1 (%)) = wa(x) V pp(x) (Figura 4-1)

Figura 4-1: Unido de dois conjuntos fuzzy

A B

AouB

Fonte: (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2007)adaptado
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b) Interseccdo ou conjuncao dos dois conjuntos fuzzy

A interseccdo ou conjuncao de dois conjuntos fuzzy A e B ¢é utilizada para definir a
regido em comum entre esses dois conjuntos, resultando em um conjunto fuzzy D, este, é

descrito como D = AN B ou D = A e B, cuja representacéo € dada por:

up(x) = min (pa(x), up(x)) = pa(x) A pp(x) (Figura 4-2)
Figura 4-2: Interseccéo de dois conjuntos fuzzy

A B

Fonte: (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2007)adaptado

C) Complemento de um conjunto fuzzy

A operacdo complemento € utilizada para definir a funcéo de pertinéncia oposta de
um subconjunto, ou seja, 0 complemento do subconjunto 4, definido como —A, é formado
pelos pontos opostos de A de dentro do intervalo [0, 1]. Essa operacéo, quando tratada nos
extremos desse intervalo, é equivalente a operacdo “negacdo” da logica booleana

(SHHEIBIA, 2001). A representacao dessa operagdo é descrita por:

Hoa(x) = 1 —p, (Figura 4-3)
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Figura 4-3: Complemento do conjunto fuzzy

Fonte: (DEMUTH; BEALE; HAGAN, 2007)adaptado

4.3 VARIAVEIS LINGUISTICAS

Uma variavel linguistica é uma variavel cujos valores sao nomes de conjuntos Fuzzy.
Por exemplo, a temperatura de um determinado processo pode ser uma variavel linguistica
assumindo valores como “baixo”, “média” e “alta”. Estes valores sdo descritos por

intermédio de conjuntos Fuzzy, representados por fungdes de pertinéncia, conforme Figura
4-4,

Figura 4-4: Grafico da funcao de pertinéncia de uma variavel linguistica
I I I T I I T

! T

baixa média alka

I I I I = I I I I
1] 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

Fonte: préprio autor

Generalizando, os valores de uma variavel linguistica podem ser sentencas em uma
linguagem especifica construida a partir de termos primarios (alto, baixo, pequeno, grande e
gordo), de conectivos légicos (negacdo nao, conectivos e e ou), de modificadores (muito,

pouco, levemente, extremamente) e de delimitadores (como parénteses). A principal fungdo
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de uma varidvel linguistica € fornecer uma maneira sistematica para caracterizagdo
aproximada de fendmenos complexos ou mal definida. Em esséncia, a utilizacdo do tipo de
descri¢do linguistica empregada pelos seres humanos, e ndo de variaveis quantificadas,
permite o tratamento de sistemas analisados através de termos matematicos convencionais
(TANSCHEIT, 2003).

4.4 FUNCOES DE PERTINENCIA

Cada conjunto Fuzzy é caracterizado pela funcdo de pertinéncia, geralmente sao
representadas por p,(x). E através delas que sera definido o quanto um determinado
elemento pertence ao conjunto. De acordo com sua aplicacdo ou a maneira de representar
em determinado contexto, existem diferentes tipos de funcgdes de pertinéncia.

Funcdes de pertinéncia podem ser definidas a partir da experiéncia e da perspectiva
do usuario, mas é comum fazer-se uso de funcdes de pertinéncia padrao, como, por exemplo,
as de forma triangular, trapezoidal e gaussiana. Em aplicacdes praticas as formas escolhidas
inicialmente podem sofrer ajustes em funcdo dos resultados observados. A seguir

mostraremos as funcdes de pertinéncia mais utilizadas:

4.4.1 Triangular:

E representada pela funcio g,

0, sex<a

| &
Q

,sea<x<bh

as
X Q

Utri(x; ap,c) = ,coma,b,c ERea <b < c (Figura4-5).

p— seb<x<c
kO, sex>c¢

Figura 4-5: Exemplo de func&o de pertinéncia triangular

1 T T T T T T

Sy

B
tir, P=[36 €]

Fonte: préprio autor
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4.4.2 Trapezoidal

E representada pela funcéo Utrap:

—, sen<x<b

3

(O sex<a
| =2, sea<x<m
m-—a
Utrap(x; a, b, c,d) ={ , sem<x<n,coma,b,c,d ERea <b<c<d.
|bx

0, x=>b
(Figura 4-6)

Figura 4-6: Exemplo de funcéo de pertinéncia trapezoidal

1 T T T T T

&
teap, P=[167 8]

Fonte: préprio autor

4.4.3 Gaussiana

E representada pela funcéo Kgauss:

(x=b)?

Ugauss(X; a,b,c) = ae” 2c? (Figura 4-7)

Figura 4-7: Exemplo de funcéo de pertinéncia Gaussiana

1 T T T T T T T T T

1 L 1 1 1 | 1 L 1

5
gaussmi, P=[2 5]

Fonte: préprio autor
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45 CONTROLE FUZZY

Sistemas de controle classico apresentam muitas limitagdes para o controle de
processos complexos, ndo lineares e multivaridveis. Essas limitagdes existem porque o
sistema de controle classico se baseia no modelo matematico, no qual, o sistema é descrito
através de uma ou mais equacdes diferenciais, e devido a complexidade do processo esse
modelo matematico se torna dificil de ser obtido e implementado. (BARROS e ALMEIDA,
2009)

A teoria de controle fuzzy é capaz de identificar e controlar uma planta ndo linear sem
que aja um modelo matematico exato, através do uso de aprendizado e adaptacdo, ou mesmo
pela extracdo do conhecimento de um especialista no controle do processo.

A Figura 4-8 é uma representacao em diagramas de blocos da estrutura basica de um
controlador fuzzy e um modelo geral para a identificacdo dos modulos que o compdem,

fornecendo uma ideia de como funciona o fluxo de informacao.

Figura 4-8: Modelo geral em diagrama de blocos de um controlador fuzzy

Valor Maquina de
Numérico Inferéncia

A

y

Defuzzyficacdo

\4
A

Fuzzyficacdo
v

Base de Regras

R Acdo de
Linguisticas

Controle

Valor linguistico
consequente

Valor linguistico

Fonte: préprio autor
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Antes que se suceda qualquer operagdo com variaveis linguistica € indispensavel a
traducdo dos numeros reais do processo em membros de variaveis linguistica com seus
respectivos valores de pertinéncia. Um so valor real do processo pode ser membro de mais
de um valor linguistico, sendo que, ele tera graus diferentes de relevancia .

Na Figura 4-9, o valor X é ao mesmo tempo considerado como baixa e média, porém

em graus diferentes de importancia; simultaneamente 30% média e 70% baixa.
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Figura 4-9: Exemplo de um valor real com correspondéncia em dois valores linguisticos

I I I I T I T T
baixa média alka

05—

a 10 20 30 X 40 50 60 70 a0 80 100

Fonte: préprio autor

A fuzzyficagdo é entdo, responsavel por associar e transformar os valores reais do
processo em valores sujeitos a manipulacdo por logica fuzzy para dar suporte aos passos

seguintes.

4.7 BASE DE REGRAS

A principal funcdo da base de regras é representar de uma maneira estruturada a acao
de controle de um operador do processo experiente (DRIANKOV; HELLENDOORN,
HANS REINFRANK, 1996) e/ou de um engenheiro de controle na forma de um conjunto

de regras de producdo como:

se (estado do processo) entéo (saida de controle)

A parcela se(if) de uma regra, contém uma ou mais condi¢des relacionadas ao estado
do processo chamadas antecedentes, formando uma premissa; a parcela entao (then) contém
uma ou mais ac¢des de controle chamadas consequente.

Para exemplificar a utilizacdo da base de regras, toma-se o controle de uma caldeira,
onde se estabelece uma relacdo entre a temperatura interna da unidade com a vazéo

necessaria de agua para o seu resfriamento, o que produz as seguintes regras:

se temperatura € alta entdo vazdo de agua é alta
se temperatura é baixa entdo vazdo de agua € baixa

se temperatura ¢ estavel entdo vazao de dgua é normal
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Aparentemente simplista, 0 exemplo dado é capaz de manter estavel a temperatura
em uma caldeira, desde que os conjuntos difusos nele envolvidos tenham uma definigéo
condizente com a realidade. O que vale observar é que para cada estado do processo €

relacionada uma acéo de controle.

4.8 MAQUINA DE INFERENCIA

Os dados logo apds serem fuzzyficados, sdo enviados a maquina de inferéncia, que
avalia a acdo de controle a ser tomada, a partir, do resultado das operac¢des de conjunto fuzzy
feito com as regras linguisticas acionadas. Existem muitos procedimentos inferenciais na
I6gica Fuzzy, porém os mais utilizados sdo o Mandani e o Takagi-Sugeno-Kang (MENDEL,
2001).

49 DEFUZZYFICACAO

Os valores adquiridos na maquina de inferéncia sdo humanamente inteligiveis, mas
da forma em que estdo ndo sdo de grande utilidade ao processo. Entdo é utilizada a interface
de defuzzyficagdo, onde os valores linguisticos sdo mapeados em valores numéricos de
saida. Obtendo-se um valor discreto que melhor represente o valor linguistico consequente
para que possa ser usado numa acgao de controle no mundo real.

Os principais métodos de defuzzyficacdo sdo: Centro de gravidade, centro do
maximo, média do maximo e a média ponderada (SHAW; SIMOES, 1999).

Nesta etapa aplicam-se os valores obtidos na etapa de inferéncia em um dos métodos

para se encontrar o valor de saida.

Centro de gravidade:
[T p(x) - dx
[ u00 - dx

G

Média dos maximos:

X — ?il xméx(i)
MM M

Centro de maximos:

X — Z?ilxméx(i) ' .u[Xméx(i)]
™ T X (D)]
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4.10 ANFIS - ADAPTIVE NEURO-FUZZY INFERENCE SYSTEM

Durante a década de 1990, varias redes neuro-fuzzy apareceram na literatura. As mais
importantes foram: Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS) desenvolvido
por (JANG, 1993); Rede de Controle com Aprendizagem Fuzzy Adaptativa (FALCON)
desenvolvida por (LIN; LEE, 1991); Controle Neuro-Fuzzy (NEFCON) proposto por
(NAUCK; KLAWONN; KRUSE, 1997); Controle Inteligente com Abordagem de
Aproximacdo Generalizada (GARIC) desenvolvido por. (BERENJI; KHEDKAR, 1992).
Estes desenvolvimentos deram origem a varias outras propostas. (SACCHI, 2009)

A ideia deste tipo de abordagem é definir os formatos das funcdes de pertinéncia dos
Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS) de forma eficiente, através da propriedade adaptativa das
Redes Neurais. Os primeiros a utilizarem esta ideia foram (TAKAGI; SUGENO, 1985)
(SUGENO; KANG, 1988). Posteriormente, (JANG, 1993) desenvolveu uma abordagem
sistematica para a adaptacéo e ajuste dos parametros dos FIS, a qual se mostrou bastante
eficiente na solucdo dos problemas por ele proposto.

Neste trabalho é utilizado o Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS)
desenvolvido por (JANG, 1993). Este modelo permite que os Sistemas de Inferéncia Fuzzy
(FIS) ajuste seus parametros de forma adaptativa, ou seja, automaticamente durante o
treinamento.

Utilizando um conjunto de dados entrada/saida, 0 ANFIS constroi um sistema de
inferéncia fuzzy (FIS) cujos parametros das funcGes membros sdo ajustados usando o
algoritmo backpropagation sozinho ou com o método dos minimos quadrados. Isso permite
0s sistemas fuzzy aprenderem a partir dos dados que eles estdo modelando.

Uma estrutura tipo rede, similar aquela das redes neurais, € usada para interpretar o
conjunto entrada/saida. Os parametros associados com as fun¢Ges membros se alteram
durante o processo de aprendizagem. O célculo desses parametros € simplificado atraves do
vetor gradiente, que prové uma medida de eficiéncia que indica o desempenho do FIS na
modelagem dos dados entrada/saida para um determinado conjunto de parametros. Qualquer
rotina de otimizagdo é aplicada para ajustar os parametros de forma a reduzir os erros
medidos.

A abordagem da modelagem usada pelo ANFIS é similar a muitas técnicas de
sistemas de identificacdo. Primeiro supde-se uma estrutura de modelo parametrizado. Em
seguida, coleta-se os dados entrada/saida em uma forma a ser usada pelo ANFIS para

treinamento. Pode-se entdo usar ANFIS para treinar o modelo FIS que emula os dados de
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treinamento, modificando os parametros das fungées membros de acordo com o critério de
erro escolhido.

O Modelo Validacdo é o processo pelo qual os vetores dos conjuntos de dados
entrada/saida com o qual o FIS ndo foi treinado séo apresentados ao modelo FIS treinado,
para analisar o desempenho do modelo FIS na previsdo de um conjunto de dados
semelhantes aos valores de saida. O conjunto de validacao é usado para controlar o potencial
do modelo em super-ajustar os dados. Quando os conjuntos de validacdo e teste sé&o
apresentados ao ANFIS, o modelo FIS é selecionado para ter parametros associados ao
menor erro no conjunto de validacéo.

A técnica de redes neurais sera apresentada no capitulo seguinte.



52

5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

5.1 INTRODUCAO

A rede neural artificial € uma técnica de Inteligéncia Artificial que tenta simular em
maquinas (computadores) o funcionamento do cérebro humano, de uma maneira
simplificada. Ela é capaz de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar relacdes
subjacentes em um conjunto de dados aparentemente desconexos. Além disso, ela apresenta
habilidade de lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos, e de prever sistemas nao
lineares. Ela pode ser definida como a area das ciéncias da computacdo que visa 0 projeto
de sistemas inteligentes, ou seja, sistemas que tentam emular algum tipo de inteligéncia,
semelhante a de um ser humano, em termos de processos computacionais. Os sistemas
inteligentes sdo assim denominados por exibirem caracteristicas que associamos ao
comportamento inteligente de um ser humano, como por exemplo: percepgéo,
aprendizagem, raciocinio, comunicacdo e atuacdo em ambientes complexos (NILSSON,
1998).

Uma rede neural, segundo (HAYKIN, 2001), pode ser definida como, um
processador macicamente paralelamente distribuido, constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:
(1) o conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem; (2) forcas de conexdo entre neurdnios (0s pesos sindpticos) sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

As redes neurais sdo formadas por neurdnios e conexdes entre eles. O neurdnio
(Figura 5-1) representa uma regido onde informagdes séo processadas. Seus trés elementos
bésicos sdo: 0s pesos sindpticos, a fungdo de soma e a fungdo de transferéncia.
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Figura 5-1: Modelo do neur6nio artificial

Wi
X1

X2

—_—L > —y
: .-
| — saida ou
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. i
- moédulo da n;?ﬁzl;l;agc
Xn
soma das (transferéncia)
entradas

Fonte: (LOESCH; SARI, 1996)

As conexdes entre 0s neurdnios, denominadas pesos sinapticos, sdo responsaveis
pelo armazenamento das informagdes. Além disso, elas definem o efeito que a saida de um
neurdnio exerce sobre a entrada do neurdnio seguinte. Os pesos sinapticos sdo de grande
importancia para uma rede neural, pois determinam toda a manipulacao de valores da rede.

A funcédo de soma processa 0s estimulos ponderados pelos respectivos pesos, ou seja:

X, =D WY, (5.1)

onde y, é asaida gerada por cada neur6nio da camada anterior.

J& a funcdo de transferéncia, também chamada de fungdo de ativacdo, limita a

amplitude do intervalo do sinal de saida do neur6nio para algum valor finito, geralmente no

intervalo normalizado [0’ 1] ou [_1’ 1].

y; = ) (5.2)

Aqui sdo identificados trés tipos basicos de fungdes de ativacdo (HAYKIN, 2001):
a) Funcdo de Limiar. Para este tipo de funcdo de ativacdo, descrito na Figura 5-2 (a),

temos:

1 se x>0
f(x)=
1 se x<0 (5.3)
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b) Funcdo Linear por Partes. Para a funcédo linear por partes descrita na Figura 5-2

(b) temos:

1, le
2
1 1
f(X)=<x, —=<Xx<= (5.4)
(x) > >
0, x<—l
2

onde (-¥2 e %) € o intervalo que define a saida linear e 0 e 1 sdo 0s limites minimo e
méaximo da funcéo.

¢) Funcdo Sigmoide. A funcgéo sigmoide, cujo grafico tem a forma de s, € de longe a
forma mais comum de ativacéo utilizada na construcéo de redes neurais artificiais. Ela é
definida como uma fungéo estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado
entre comportamento linear e ndo-linear. Um exemplo de funcdo sigmdide é a funcgéo

logistica, definida por:

1
flx)=— ~
(x) 1+ exp(— ox) (5.5)

Onde @ ¢é o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide. Variando-se o parametro
@, obtemos fungdes sigmoides com diferentes inclinagdes, como ilustrado na Figura 5-2 (c).
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Figura 5-2: (a) Funcéo de limiar. (b) Funcéo linear por partes. (¢) Funcao sigmoéide para parametro de
inclinagdo ¢ variavel.
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Fonte: (HAYKIN, 2001) adaptado

Além dos trés elementos basicos ja citados, o neurdnio pode ainda apresentar um bias
que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fung&o de ativacdo (HAYKIN,
2001). O termo bias age como um peso extra nas conexdes das unidades cuja entrada é
sempre um (FAUSETT, 1994).

Em geral, podemos identificar trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente
diferentes (HAYKIN, 2001):
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a) Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica: Em uma rede neural em camadas,
0S neurdnios estdo organizados na forma de camadas. Na forma mais simples de uma rede
em camadas, temos uma camada de entrada de n6s de fonte que se projeta sobre uma camada

de saida de neur6nios, mas nédo vice-versa. Ela é ilustrada na Figura 5-3.

Figura 5-3: Rede alimentada adiante ou aciclica com uma Unica camada de neurdnios

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Fonte: (HAYKIN, 2001)

b) Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas: A segunda classe de
uma rede neural alimentada adiante se distingue pela presen¢a de uma ou mais camadas
ocultas, cujos ndés computacionais sdéo chamados correspondentes de neurénios ocultos ou
unidades ocultas. A funcdo dos neurdnios ocultos é intervir entre a entrada externa e a saida
da rede de maneira util. Adicionando-se uma ou mais camadas ocultas, tornamos a rede
capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. A Figura 5-4 ilustra uma rede neural de
multiplas camadas alimentada adiante para o caso de uma unica camada oculta.

c) Redes recorrentes: Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural
alimentada adiante por te pelo menos um laco de realimentagdo. Uma rede recorrente pode
consistir, por exemplo, de uma Unica camada de neurdnios com cada neur6nio alimentando
seu sinal de saida de volta para as entradas de todos 0s outros neurénios como ilustrado nas

Figuras 5-5 e 5-6. Os lacos de realimentacdo envolvem o uso de ramos particulares

e -1
compostos de elementos de atraso unitario (representados por Z ), o que resulta em um
comportamento dinamico ndo-linear, admitindo-se que a rede neural contenha unidades néo-

lineares.
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Figura 5-4: Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada oculta e uma
camada de saida

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nos de fonte ocultos de saida

Fonte: (HAYKIN, 2001)

Figura 5-5: Rede recorrente sem lagos de auto-realimentacéo e sem neurdnios ocultos
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e
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Fonte: (HAYKIN, 2001)
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Figura 5-6: Rede recorrente com neur6nios ocultos

Y

Saidas

Y
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

A rede neural deve ter a capacidade de generalizacdo, ou seja, ela deve ser capaz néo
apenas de classificar as entradas para as quais ela recebe treinamento, mas também de
generalizar e classificar entradas que nao tenham sido apresentadas. Isto € possivel gracas a
um processo de aprendizagem ao qual a rede é submetida. Esta propriedade permite que a
rede encontre respostas corretas mesmo quando os dados disponiveis para as entradas estdo
incompletos ou danificados.

O desenvolvimento de uma rede neural ainda € um processo de tentativa e erro. A
selecdo da rede envolve a escolha da topologia da rede (ou arquitetura), da funcdo de
transferéncia e do algoritmo de aprendizagem.

5.2 APRENDIZAGEM

Segundo (LOESCH; SARI, 1996), a Psicologia possui uma dicotomia: de um lado
as aproximacoes cognitivas e de outro a tecnologia behaviorista (estudo do comportamento).
O campo de redes neurais recebe contribuicdes de ambas as vis6es. O sistema computacional
aprende a generalizar e com 0 mesmo progresso dos animais através do treinamento
behaviorista.

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu

ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isto é feito através de um processo iterativo
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de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural
atinge uma solucdo generalizada para uma classe de problemas.

O processo de aprendizagem nas redes neurais acontece internamente por meio do
ajuste dos pesos sinapticos das conexdes durante a exposicdo dos exemplos, em reposta a
quantidade de erros gerados pela rede.

As redes neurais sao treinadas para aprender a partir dos dados de entrada. Assim
como o cérebro humano, elas aprendem a partir de experiéncias e ndo através de
programacao. Por este motivo, deve-se tomar bastante cuidado com a formacéo do conjunto
de treinamento. Este conjunto deve ser gerado a partir de dados histéricos, ou seja, a partir
de experiéncias e fatos ocorridos no passado.

Existe uma concepgdo errbnea perigosa relativa ao treinamento iterativo. Ela se apoia
no supertreinamento da rede, baseado na idéia de que se deve tentar treinar a rede para
reduzir mais e mais o erro do conjunto de treinamento para aumentar seu desempenho.
Embora parcialmente verdadeira, ela pode conduzir a um superajustamento ao conjunto de
treinamento, perdendo, além de certo ponto, desempenho com rela¢do ao conjunto de testes.
A Figura 5-7 plota o erro de uma rede neural para o conjunto de treinamento e para o0
conjunto de teste. Apos passar de N iteracBes o erro do conjunto de testes cresce. Deve-se
parar o treinamento quando o ponto N foi atingido, para obter 0 maximo desempenho
operacional da rede (LOESCH; SARI, 1996).

Figura 5-7: Manifestacédo do supertreinamento
A

Erro

Dados
de teste

Dados de
treinamento

Numero de iteragdes de Treinamento

Fonte: (LOESCH; SARI, 1996)

Dois paradigmas de aprendizagem sdo apresentados a seguir:
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a) Aprendizagem supervisionada (ou aprendizagem com professor), quando é
utilizado um agente externo que indica a rede a resposta desejada para o padrdo de entrada.
O ajuste dos pesos ocorre quando o sistema compara a saida da rede com a resposta desejada
previamente conhecida.

b) Aprendizagem nédo-supervisionada (ou aprendizagem sem professor), quando ndo
existe um agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada. A rede
neural utiliza os neurénios como classificadores, e 0s dados de entrada como elementos de
classificacdo. Esse tipo de rede trabalha essas entradas e se organiza de modo a classifica-
las mediante algum critério de semelhanca.

Em um processo de aprendizagem, 0s pesos dos neur6nios sdo ajustados através de
um algoritmo de aprendizagem. O algoritmo de aprendizagem é um conjunto pre-
estabelecido de regras bem-definidas para resolucdo de um problema de aprendizagem
(HAYKIN, 2001). Ele tem como objetivo encontrar pesos para a rede que permitam que esta
gere saidas compativeis com as desejadas. Os algoritmos existentes diferem entre si pela
forma como ocorre o ajuste dos pesos sindpticos dos neurdnios, ou seja, pela regra de
aprendizagem adotada.

De acordo com (HAYKIN, 2001), existem cinco regras basicas de aprendizagem
através das quais 0s pesos sinapticos de uma rede podem ser ajustados: aprendizagem por
correcdo de erro, baseada em memoria, hebbiana, competitiva e aprendizagem de

Boltzmann.

5.2.1 Aprendizagem Por Correc¢do De Erro

A aprendizagem por correcdo de erro é baseada no paradigma de aprendizagem

supervisionada no qual a saida desejada para cada padréo de entrada é fornecida para a rede.
O sinal de saida gerado pela rede, representado por Y (n) é comparado com a resposta

desejada, representada por dk(n), produzindo um sinal de erro € (n) Este erro é dado por:

ek(n): dk(n)_ Yk(n) (5.6)
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O sinal de erro € entdo utilizado para ajustar os pesos das conexdes com 0 objetivo

de aproximar o sinal de saida ¥e(n) da resposta desejada dk(n), reduzindo o erro (n)

5.2.2 Aprendizagem baseada em memdria

Nesta regra de aprendizagem, todas as experiéncias passadas sdo armazenadas em

Xi’di)

uma grande memoria de exemplos de entrada-saida classificados corretamente: ( , onde

i=1..n X representa um padrio de entrada e d

i representa a resposta desejada
correspondente (HAYKIN, 2001). Quando se deseja classificar um vetor de teste X (ndo
visto antes), o algoritmo responde buscando e analisando os dados de treinamento em uma
"vizinhanca local" de X .

Esta regra envolve dois ingredientes essenciais, e a forma como eles séo definidos é
que vai diferenciar os algoritmos de aprendizagem baseada em memoria entre si. Os
ingredientes sdo: o critério utilizado para definir a vizinhanca local do vetor de teste X e a
regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento em uma "vizinhanca local” de

X (HAYKIN, 2001).

5.2.3 Aprendizagem Hebbiana

O postulado de aprendizado de Hebb é a mais antiga regra de aprendizagem existente
[HEBB, 1949 apud HAYKIN, 2001]. O principio basico desta regra é: se dois neurdnios em
ambos os lados de uma conex&o séo ativados simultaneamente, entéo a forca desta conexéo
é seletivamente aumentada. A forma mais simples de aprendizagem hebbiana ¢é descrita por
(HAYKIN, 2001):

ij(n+1)= ij(n)+’7Yk(n)Xj(n) (5.7)
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W, o o X « o ;
onde "k ¢é o peso sinaptico do neurdnio K, i e Y« sjo os sinais pré-sinaptico e pos-
sinaptico, respectivamente, deste peso, e 7 é uma constante positiva que define a taxa de

aprendizagem.

5.2.4 Aprendizagem competitiva

Na regra de aprendizagem competitiva, os neurdnios da camada de saida competem
entre si para se tornarem ativos, considerando que somente um neurdnio pode estar ativo em
um determinado instante. Este fendmeno é conhecido como 'winner-take-all’, isto €, 'o

vencedor leva tudo'.

Para um neurdnio ser o vencedor, isto &, estar ativo, seu campo local induzido Vi

para um padrdo de entrada X deve ser o maior dentre todos os neurénios da rede (HAYKIN,

2001). Quando isto acontece, o sinal de saida Y deste neurdnio é igual a um. Caso contrario

o sinal de saida é colocado em zero, como demonstrado a seguir:

1 sev, >v,; paratodos j, j =k
Y= 0 caso contrario (5.8)

.~ Aw, AT W, ..
Nesta regra, a variacdo ~ % que é aplicada ao peso ~* ¢ definida por:

{n(xj —wjk) se 0 neurdnio k vencer a competi¢ao
Aw,, =

se 0 neurdnio k perder a competigédo (5.9)

onde 77 é a taxa de aprendizagem. Como efeito desta regra de aprendizagem, o vetor de peso

Wi ¢ movido na direcdo do padrdo de entrada X, a partir do neurdnio vencedor K.
Este tipo de aprendizagem € adequado para descobrir caracteristicas nos dados de

entrada que podem ser utilizadas para agrupar padrdes similares.
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5.2.5 Aprendizagem de Boltzmann

A regra de aprendizagem de Boltzmann é um algoritmo de aprendizagem estocéstico
que realiza o ajuste dos pesos baseando-se na probabilidade e na mecanica estatistica. A rede
neural que utiliza esta regra € denominada maquina de Boltzmann (HAYKIN, 2001).

Os neurdnios nesta maquina formam uma estrutura recorrente e podem assumir dois
estados: ligado (+1) ou desligado (-1). Os estados de cada neur6nio na maquina determinam

o0 valor de uma funcgéo de energia que caracteriza esta rede:

1 .
E=-= W, X:X, J#kK
2 22 % (5.10)

X . AT W N
onde "1 é o estado do neurdnio J e "' € o peso sinaptico entre os neurdnios J e k

. A restricdo J#k é para garantir que nenhum dos neurénios tenha auto-realimentacdo. O
equilibrio é alcancado quando esta funcdo de energia alcanga um minimo.
A maguina escolhe um neurénio ao acaso e, em um determinado passo do processo

X<, a uma pseudotemperatura T, com

de aprendizagem, troca seu estado de X para
probabilidade:
1

1+exp(- AE, /T) (5.11)

P(x, > —X, )=

onde AE

k ¢ a variacdo de energia resultante da troca.

Os neurdnios desta rede podem ser visiveis ou ocultos e o sistema é operado em dois
modos: condigdo presa, no qual os neur6nios visiveis estdo presos em estados especificos
determinados pelo meio; e condicao de operacdo livre, onde 0s neurdnios visiveis e ocultos

podem operar livremente (HAYKIN, 2001).
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5.3 REDE NEURAL BACKPROPAGATION

5.3.1 Introducéo
A rede neural comumente denominada backpropagation é na verdade uma Rede

Alimentada Diretamente com Multipla Camada (Figura 5-8), treinada pelo algoritmo
backpropagation (algoritmo de retropropagacéo do erro). O desenvolvimento do algoritmo
de retropropagacao representa um marco nas redes neurais (HAYKIN, 2001). Este trabalho
foi o primeiro que possibilitou o ajuste dos pesos em redes multicamadas feedforward,
abrindo caminho para a elaboracdo de redes neurais mais genéricas. Devido a grande
popularidade do método backpropagation, seu nome € utilizado para denominar as redes que

o utilizam no seu treinamento.

Figura 5-8: Grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas

Sinal de Sinal de
entrada saida
(estimulo) (resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte:(HAYKIN, 2001)

A atratividade do meétodo backpropagation vem do conjunto de equacdes bem
definidas e explicitas para correcdo dos pesos da rede. Este algoritmo consiste em realizar a
retropropagacdo do erro gerado na comparagao entre a saida da rede e a saida desejada com
0 objetivo de minimizar o erro total da saida gerada pela rede. O treinamento de uma rede
através deste algoritmo envolve trés etapas: a propagacdo dos dados da camada de entrada
para a camada de saida da rede, o calculo e a retropropagacao do erro gerado pela rede, e 0
ajuste dos pesos (FAUSETT, 1994).

Na primeira etapa, estimulos de entrada sdo apresentados a rede e as ativagdes fluem

até chegarem a camada de saida, gerando um resultado. Ja na segunda e terceira etapas, o
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resultado obtido pela rede é comparado com a saida desejada e o erro gerado € computado
para as unidades de saida. Os pesos conectados as unidades de saida sdo entdo ajustados para
reduzir este erro. Em seguida, o erro da camada de saida é utilizado para derivar estimativas
de erro para as unidades da(s) camada(s) oculta(s), para que o erro seja entdo propagado para
tras até a conexdo da camada e entrada. O fluxo de informacéo deste processo é ilustrado de
uma forma resumida na Figura 5-9.

O método backpropagation atualiza os pesos incrementalmente, depois de analisar
cada par entrada-saida. Depois da apresentacdo de todos os pares entrada-saida diz-se que

uma época foi concluida. Este treinamento, em geral, requer muitas épocas.

Figura 5-9: Correcao dos pesos por backpropagation

[ Entrada, Camada C1 ’

4 NOVOS PESOS @
YA

‘ Camada C2 ]
Pesos \ _ NOVOS PESOS Corrigir
P2 /= P2

‘ Camada C3

l

Saida
desejada

Fonte: préprio autor

—

5.3.2 Ajuste dos Pesos

Uma regra de aprendizagem por correcao de erro, a regra delta, é onde esta baseado
0 ajuste dos pesos realizado pelo algoritmo backpropagation. Este ajuste é feito baseado na
retropropagacdo do erro através da qual o erro gerado pelos neurénios na camada de saida é
distribuido para os demais neurénios da rede.
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Mesmo conhecendo o erro global da rede, ndo € possivel determinar 0s pesos exatos
para poder corrigi-lo. Entretanto, com base nesta informacéo, pode-se estabelecer a dire¢do
na qual os pesos devem ser ajustados para minimizar o erro quadrado total da saida da rede.
Conhecida esta direcdo, é possivel ajustar os pesos até que o menor erro global seja atingido.

O ajuste de um peso w; que define seu valor para a proxima iteragéo € definido por:

w; (n+1) = w; (n)+ Aw; (n) (5.12)

.. AW , . W . .
Avariacdo ~ U que é aplicada ao peso ! deve ser proporcional ao sinal de entrada

I que é definido pelos sinais de saida da camada anterior ponderados pelos pesos, € ao erro
gerado na saida. Ela é dada por:

Aw, (n)=nd,(n)x;(n) (5.13)

. . o . . a1
onde 77 é a taxa de aprendizagem e i é o gradiente local do erro para o neurdnio J

A taxa de aprendizagem é um valor positivo, geralmente menor do que 1, que regula
a intensidade com que as atualizagOes dos parametros (pesos) seréo efetuadas. Taxas muito
baixas, proximas de zero, tendem a fazer com que o aprendizado seja bastante lento, porém
taxas muito altas, proximas de 1, podem fazer com que a rede oscile, como se estivesse
aprendendo e desaprendendo, e as vezes nem consiga chegar a um patamar aceitavel de
aprendizado. O valor da taxa de aprendizado ndo precisa permanecer fixo durante todo o
treinamento. Em algumas implementagdes ela pode ser adaptativa e controlada pela prépria
rede.

O gradiente local do erro é determinado atraves do método gradiente descendente.

Ele é o termo responsavel pela distribuicdo do erro da camada de saida para as camadas

anteriores. O ajuste dos pesos (AW) deve ser realizado na direcdo contraria ao gradiente,

conforme mostra a Figura 5-10. Se 0 peso W(n) (valor do peso na iteragdo M) est4 a esquerda

w(n+1)

do erro minimo, o ajuste AW deve ser positivo para que (valor do peso da proxima
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iteracdo) esteja mais préximo do valor de W que minimiza o erro. Por outro lado, se 0 peso

w(n) esta a direita do erro minimo, o ajuste AW deve ser negativo.

Figura 5-10: Erro em funcéo do peso para uma Unica conexao

Erro (g)

Feso que produz o
AW Erro Minimo

Wi WnET)

Peso (W)

Fonte: (LOESCH; SARI, 1996)

O ajuste dos pesos para 0s neurdnios da camada de saida em um algoritmo
backpropagation é diferenciado do ajuste dos pesos para 0s neurdnios da camada oculta. A

seguir serd demonstrado o processo de ajuste dos pesos para cada caso separadamente.

- Ajuste dos pesos na camada de saida

Devido ao fato da aprendizagem ser do tipo supervisionada, o resultado desejado para
a camada de saida | é fornecido para a rede. Com isto, pode-se fazer uma comparagéo deste
com o resultado obtido pela rede nesta camada, gerando um sinal de erro que € utilizado para

realizar o ajuste dos pesos dos neurdnios desta camada:
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gl,j(n)zdl,j(n)_yl,j(n) (5.14)

Tendo o valor do erro, seu gradiente local é definido como:

N—"

ayu(n
&,;(n)= ‘9""(n)ax|,j(n) (5.15)

A expressdo para o ajuste dos pesos entre a camada de saida | e a camada | -1 ¢

entdo determinada como:

AWI—l,i,j(n) = 775|,j(n)Y|—1,i(n) (5.16)

- Ajuste dos pesos na camada oculta

Da mesma forma que os neurdnios na camada de saida devem apresentar saidas

proximas aos alvos (), os neurdnios na(s) camada(s) oculta(s) também devem exibir saidas
determinadas, contudo desconhecidas. A saida desejada para este tipo de camada ndo €
informada para a rede. Neste ponto o algoritmo backpropagation justifica seu nome,
retropropagando o erro gerado pelos neurdnios na camada de saida para as camadas internas,
distribuindo o erro para cada um dos neurdnios nas camadas ocultas.

O gradiente local do erro para a(s) camada(s) oculta(s) € entdo definido como:

0,

|,j(n) = Z[‘SHM(”)WL,-,k(n)]ay'*j(n)

: &% ;(n) (5.17)

E 0 ajuste dos pesos entre os neurdnios da camada ! e da camada ! —1 é determinado

pela Equacdo (5.16) a qual também determina este ajuste para a camada de saida.
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5.3.3 Observagoes

a) A escolha da funcéo de transferéncia em uma rede neural backpropagation deve
obedecer aos requisitos de continuidade, diferenciabilidade e monotonicidade. Estes
requisitos sdo exigidos pelo algoritmo backpropagation para permitir que uma expressao
analitica, para o ajuste dos pesos da rede, seja obtida.

b) Um termo extra que pode ser adicionado ao ajuste dos pesos na tentativa de
melhorar performance da rede é a taxa de momentum. Esta taxa € um parametro de uso
opcional, de valor positivo menor do que 1, cuja utilizacdo visa imprimir uma dindmica no
treinamento tal que, eventualmente, possibilite que o algoritmo livre-se de minimos locais
durante o processo de busca pelo minimo global. Para utiliza-la, os pesos de um ou mais
padrdes de treinamento anteriores devem ser salvos. Sua utilizacdo é recomendada quando
alguns dados de entrada s@o muito diferentes da maioria (FAUSETT, 1994). Normalmente
resulta em uma aprendizagem mais rapida, mas pode causar instabilidade em alguns casos

se for muito grande. Quando a taxa de momentum # ¢ utilizada, a expressdo para o ajuste

dos pesos entre a camada de saida | e da camada | —1 passa a ser definida como:

AWy (n) =10, j (n)yl—l,i (n)+ :ulwl—l,i,j (n)_ W1 (n —1)J (5.18)

5.4 PROJETO DE UMA REDE NEURAL

Diante de um projeto de uma rede neural, ndo pensamos mais em procedimentos,
regras ou férmulas algoritmicas de processamento de dados, mas sim em tipos de dados de
entrada, dados de saida e tratamento de dados. "O projeto de uma rede neural € baseado
diretamente nos dados do mundo real, permitindo-se que o conjunto de dados fale por si
mesmo" (HAYKIN, 2001).

O projeto de um sistema neural consiste de diversas etapas que devem ser executadas
em sequéncia, de forma interativa e até mesmo com diversos ciclos de repeticdo. A
construcdo do sistema comeca pela identificagdo e coleta dos dados historicos relevantes
para o problema. O passo seguinte é a preparacdo e adequacdo dos dados ao formato

requerido pela rede neural, ou seja, a formatacdo dos dados. Neste processo cria-se uma
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escala, estabelecendo um novo intervalo valido dentro do qual todos os dados séo colocados.
Os intervalos mais utilizados séo [-1,1] ou [0,1]. Este processo também é conhecido como
normalizagéo dos dados.

Ap0s a escolha de uma representacao para os dados do problema, deve-se separar 0s
dados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento o qual é gerado a partir de dados
historicos, ou seja, a partir de experiéncias e fatos ocorridos no passado; e o conjunto de teste
com o qual o funcionamento da rede € testado. Cada dado do conjunto de teste é apresentado
uma unica vez ao sistema.

O proximo passo é realizar a escolha do modelo neural a ser adotado e definir a
topologia da rede. Em seguida realiza-se o desenvolvimento, treinamento e otimizagéo do
modelo, seguidos pela validagdo do mesmo. Na etapa de validacéo, faz-se uma comparacgao
do resultado obtido pela rede com o resultado desejado.

Por fim, ap0s a validacdo do modelo, realiza-se a aplicacdo do mesmo.

5.5 VANTAGENS

Uma das vantagens da rede neural artificial que mais se destaca € a sua capacidade
de modelar e prever sistemas ndo-lineares. Este é o grande diferencial das redes neurais
guando comparadas com outros métodos como, por exemplo, modelos estatisticos. Além
desta, existem inumeras outras vantagens atribuidas as redes neurais, dentre as quais se
destacam:

- capacidade de encontrar soluges eficientes para problemas do mundo real,

- habilidade de lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos;

- capacidade de analise e reconhecimento de padrdes;

- capacidade de resolver problemas praticos sem a necessidade da defini¢do de regras
ou de modelos precisos;

- capacidade de buscar a solucdo através de um método proprio de treinamento e
auto-aprendizado;

- alta capacidade de adaptacéo e generalizacao;

A principal limitacéo das redes neurais € ndo ter capacidade de explicacdo. Os dados
entram na rede e uma previsdo sai, mas o tipo de relacionamento entre as variaveis nao ¢
revelado, assim como detalhes de como as redes raciocinam com os dados para chegar as

conclusoes também ndo sdo fornecidos. Por este motivo, as redes neurais sdo recomendadas



71

para serem aplicadas em areas de conhecimento cujas teorias ainda ndo conseguem explicar
adequadamente o comportamento dos fenbmenos observados ou em areas de grande

complexidade que ndo necessitam de modelos precisos da realidade fisica do problema.

56 APLICACOES

Mesmo com algumas restricbes, a area de redes neurais tem demonstrado sua
potencialidade em diversas aplicacBes, superando expectativas e gerando resultados até
entdo nao alcancados com qualquer outra técnica, seja computacional ou convencional.

As redes neurais artificiais podem ser treinadas para encontrar solucées, interpretar
e classificar dados, reconhecer padrdes, aproximar funcbes e prever eventos futuros.
Atualmente, sdo inUmeras as areas nas quais as redes neurais tém sido aplicadas, e os bons
desempenhos alcancados tém incentivado pesquisadores a fazer das redes neurais uma

alternativa de solucao para problemas nas mais diversas areas de atuacao.
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6 APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento de uma ferramenta inteligente para
interpretar imagens termograficas de transformador de baixa tensdo objetivando um pré-
diagnostico de falha (indicativo de falha incipiente).

Os sistemas inteligentes utilizados serdo Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy
Adaptativo (ANFIS) e rede neural feedforward com um algoritmo de retropropagacéo.

Como entrada de dados serdo utilizadas as imagens termogréficas em valores
discretos de medicdo de temperatura ap0s pré-processadas por Analise de Componentes
Principais

Como alvo (resposta da rede/sistema inteligente) serdo utilizadas as conclusdes
estabelecidas por avaliagfes fisico-quimicas e cromatogréficas do Oleo isolante dos

transformadores.

6.2 FERRAMENTAS E EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Para o desenvolvimento das Andlises de Componentes Principais, Sistema de
Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS) e rede neural feedforward com um algoritmo
de retropropagacao, foi utilizado o programa computacional MATLAB, versédo 8.1.0.604
(R2013a).

Todas as simulagdes foram realizadas em um computador com Processador Intel
Core i5-4210U; 2,40GHz; 8,00 GB de memdria RAM e sistema operacional Windows 10
Pro. O equipamento teve sua utilizacdo restringida a esse fim enquanto se processava a
execucgéo das redes.

As imagens termograficas foram obtidas utilizando um termovisor FLIR série-i40,
com resolucdo infravermelha de 14.400 pixels e campo de visdo (FOV) 25°x25°. Com 0 uso

do programa FLIR QuickReport 1.2 S1 essas imagens foram convertidas em matrizes de
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dimensGes 120x120 caracterizando as temperaturas medidas, em uma representacao discreta

da imagem de resolucédo de 120x120 pixels.

6.3 BANCO DE DADOS

Os dados para desenvolver este trabalho sdo as medicOes de temperatura através da
termografia de transformadores de baixa tensdo, além da coleta do Oleo isolante para
obtencdo de laudo sobre as condi¢Bes do equipamento através de andlise fisico-quimica e
cromatografica.

De forma complementar, para ajustar as medi¢des termograficas, também sdo
medidas a temperatura atmosférica, velocidade do vento, umidade relativa do ar (Figura 6-1)
e distancia do ponto de medicdo ao instrumento, além da imagem de uma folha de aluminio

no local direcionado ao transformador, de forma a compensar a temperatura refletida.

Figura 6-1: MedicOes de temperatura e umidade durante a captura de imagem pelo termovisor

MODE/SET ADJ MAX/MIN CLEAR
[ & <2

A inipo

Fonte: préprio autor

As medidas elétricas de tensdo, corrente e fator de poténcia da carga, além da
poténcia de placa do transformador, ilustradas na Figura 6-2, também sdo registradas de
forma a se obter o nivel de carregamento do transformador.

A formagdo da base de dados se iniciou em 2012 sendo acompanhados 26
transformadores de poténcia (112,5kVA, 13,8kV/380V, com aspectos construtivos
similares). Nos periodos de manutencdo preventiva que poderiam variar entre seis meses e

um ano, foram coletadas amostras do 6leo isolante, capturadas imagens termogréficas
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infravermelhas de trés lados de suas faces: a sua face frontal (Face B) e as faces laterais
(Faces A e C); e seu nivel de carregamento elétrico foi medido (Poténcia Ativa), conforme
ilustracOes contidas na Figura 6-3. Formando uma base de dados que atualmente conta com

127 registros.

Figura 6-2: Dados de placa de um transformador e medicdes das grandezas elétricas

Fonte: préprio autor

Figura 6-3: Faces do transformador a serem capturadas pelo termovisor
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Fonte: préprio autor
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Para o registro das imagens com o termovisor além da medicdo das variaveis
ambientais e elétricas, apenas um profissional foi necessario, com o tempo médio de uma
hora para este fim. Considerando-se que para a coleta do 6leo isolante os servigos foram
executados exclusivamente nos fins de semana pela necessidade do desligamento de energia
e a mesma equipe ndo conseguiu executar mais do que uma subestacao por dia, em um més
se consegue executar no maximo oito subestacdes ou, extrapolando-se para o prazo de um
ano, se consegue no maximo 96 subestagdes. Para 0s registros das imagens com o
termovisor, considerando-se que ndo ha restricdes de dia, pois ndo ha a necessidade de
desligamento de energia, um mesmo profissional € capaz de avaliar a0 menos quatro
subestacdes por dia, ou extrapolando-se para o prazo de 30 dias, é capaz de avaliar 120

subestacoes.

6.4 VARIAVEISPARA O SISTEMA INTELIGENTE (ANFIS E RNA) REDE NEURAL

Uma das decisdes mais importantes na construcdo de um sistema inteligente é a
escolha das variaveis nas quais o sistema ira se basear para poder aprender. No caso
estudado, é desejado que o sistema entenda a relacdo entre as imagens termogréaficas e o
resultado das analises do 0Oleo isolante.

E evidente que a imagem termografica é um dado de entrada, porém qual imagem
utilizar? A opgéo neste caso foi 0 uso das imagens de trés faces do transformador (Figura
6-1) semelhante a sugestdo de (ALVARES, 2008) utilizada para isoladores e (KITANI e
THOMAZ, 2008) para reconhecer faces. Outro dado de entrada considerado é o
carregamento do transformador no momento desta medicéo, justificado pelo fato de que a
temperatura do equipamento varia com a carga.

O sinal de saida seria o resultado do laudo do 6leo isolante coletado.

6.5 ANALISE DO OLEO ISOLANTE

H& mais de quarenta anos o monitoramento de diagnostico de defeitos em
transformadores foi introduzido pela primeira vez no sistema elétrico (NING et al., 2011).
Dentre as técnicas relevantes tem-se a Andlise dos Gases Dissolvidos (DGA) que ganhou
aceitacdo em todo o mundo como meio de deteccéo de falhas incipientes e € amplamente
usado. Analise de gases dissolvidos (DGA) é uma parte da avaliacdo ndo destrutiva de

transformadores de poténcia, através da monitorizagdo de varios parametros do Oleo
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(CHATTERJEE; BHATTACHARJEE; ROY, 2012). Ambas metodologias da IEC (IEC
60599, 2015) e IEEE (C57.104-2008) dispdem guias de referéncia para a interpretacdo dos
dados DGA. Diversos gases séo gerados durante a operacdo de um transformador. Os
principais gases responsaveis pelas falhas sdo o metano (CHa), acetileno (C2H.), etano
(C2Hs), etileno (C2H4) (AL-JANABI et al., 2015), hidrogénio (Hz2), 0 monéxido de carbono
(CO) e o didxido de carbono (CO2) (GHONEIM; TAHA, 2016) e os gases propano (CzHs)
e propileno (CsHs) (CHRISTIAN; GLASER, 2017)

Pela técnica da Analise de Gases Dissolvidos, utilizando a metodologia do IEC e
IEEE, resultou que 35% dos transformadores avaliados apresentaram propensao a falha por
sobreaquecimento, da mesma forma que em (SEFIDGARAN; MIRZAIE;
EBRAHIMZADEH, 2011), conforme Figura 6-4.

Figura 6-4: Resultado da Analise do Oleo Isolante

TECNICA DA ANALISE DE GASES DISSOLVIDOS
(IEC E IEEE)

Sobreaquecimento

35%
Sem Falha ou
Deterioragao
Normal
65%

Fonte: préprio autor

6.6 PREPARACAO DOS DADOS

Tendo o entendimento de como seriam organizadas as variaveis para a preparacao do
banco de treinamento dos sistemas inteligentes propostos, partiu-se para a adequacédo dos

dados de forma a poder utilizar o Matlab na construgéo do sistema.
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6.6.1 Preparacgdo dos Dados da Imagens Termograficas

Parametrizacdo das medigoes:

De posse das imagens termogréaficas, foram iniciados os ajustes nas variaveis
medidas em conformidade com as grandezas ambientais aferidas, conforme descrito no
Capitulo 2 (item 2.10)

Detalhe apenas para emissividade escolhida: considerando que os transformadores
possuem normalmente as mesmas cores e materiais de pintura, optou-se pelo uso da
emissividade no valor de 0,96, por ser um intervalo entre a emissividade do Verniz e do
Verniz Fosco (Tabela 2-1).

De acordo com (JAFFERY; DUBEY, 2014), a imagem termogréafica é
exclusivamente baseada na distribuicdo de calor do sistema e a segmentacéo de imagens dos
termogramas se torna complexo devido ao seu baixo contraste de intensidade e excessivo
contraste de distribuicdo, sendo a extragcdo da regido quente dentro do termograma uma
tarefa ardua.

Para contornar esta dificuldade, utilizou-se a matriz de temperatura gerada pelo
proprio termovisor. Esta matriz € o conjunto das temperaturas da menor area que o
equipamento termovisor é capaz de medir. Ou seja, 0 menor pixel da imagem termografica.
O conjunto desta matriz forma a imagem termogréfica. Matematicamente, uma imagem de
resolucdo m x n pixels € representada pela matriz T de dimensédo m x n, onde m é o nimero
de linhas e n € 0 nimero de colunas da matriz e cada elemento da matriz € uma temperatura
de pixels, como mostra a Equacéo (6.1)

ti1  tn

IMAGEM =T = (6.1)

tm1 " ton

No entanto, € possivel representar também essa matriz como um vetor T d-
dimensional, onde d = m - n, entdo o vetor T pode ser representado como em (6.2):
T = [t11 ety ot bpg tmn] (6.2)
Sendo o transformador representado pelo conjunto das imagens das trés faces (face
A, face B e face C), entdo a imagem do transformador sera um vetor T com as trés faces
(6.3):
T = [Tracea Tracep Tracecl (6.3)
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As imagens termogréaficas foram obtidas utilizando um termovisor FLIR série-i40,
com resolucdo infravermelha de 14.400 pixels e campo de visdo (FOV) 25°x25°. Com 0 uso
do programa FLIR QuickReport 1.2 S1 estas imagens foram convertidas em matrizes de
dimensGes 120 x 120 com as medic¢Oes das temperaturas, uma representacao discreta da

imagem de resolucdo de 120 x 120 pixels, conforme ilustracGes contidas na Figura 6-5.

Figura 6-5: Imagem termografica da face C de um transformador convertida em matriz

t11  *~ t1130

- .
-

. L]

t1201 " U120120

Fonte: préprio autor

A Figura 6-6 apresenta um exemplo de um transformador objeto de medicdo com
uma folha de aluminio, a Figura 6-7 apresenta a imagem termografica do equipamento e a
Figura 6-8 o uso do programa FLIR QuickReport 1.2 S1 para a edi¢cdo da imagem com 0s
campos para ajustes dos parametros.

Figura 6-6: Exemplo de um transformador objeto de medicéo

Fonte: préprio autor
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Figura 6-7: Imagem termografica de uma das faces do equipamento

Fonte: préprio autor
Figura 6-8: Programa FLIR QuickReport 1.2 S1
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Fonte: préprio autor

Em uma imagem discreta de 120 x 120 temos uma matriz com 14.400 elementos.
Sabendo que cada transformador teve trés registros de imagens (trés faces), sao totalizados
43.200 elementos. Logo, qualquer calculo envolvendo dados dessa magnitude toma um
esfor¢co computacional elevado e fica evidente a necessidade da reducdo dimensional, para
que os dados possam ser manipulados (KITANI; THOMAZ, 2006). A Analise de
Componentes Principais (PCA) reduz a dimensionalidade dos dados, concentrando as
informacodes significativas nas primeiras componentes geradas pela
transformacdo(PRICHOA; RIBEIRO, 2013). Através deste processo foram descartados
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quaisquer componentes que explicam somente uma pequena propor¢do da variacdo nos
dados (ARAUJO; COELHO, 2009).

6.6.2 Compressdo dos dados utilizando Anélise de Componentes Principais

A PCA é uma das mais populares técnicas estatisticas que reduz as dimensdes dos
conjuntos de dados, mas preserva a estrutura de correlagdo dos dados (NAGPAL; BRAR,
2014).

A PCA é realizada utilizando a fungéo pca do software MATLAB:

[wcoef f,score, latent, tsquared, explained] =
pca (BD,'VariableWeights','variance);

Onde BD ¢ a Base de Dados das imagens termograficas, uma matriz 127 x 43200,
onde cada linha representa cada conjunto de trés imagens termograficas registradas de cada
transformador.

A primeira saida (wcoeff) contém os coeficientes da Componentes Principais, a
segunda saida (score) contém as coordenadas dos dados originais no novo sistema de
coordenadas definido por componentes principais em ordem decrescente. A terceira saida
(latent) € um vetor que contém a variancia explicada pelo componente principal
correspondente. Cada coluna de score tem uma variancia da amostra igual a linha
correspondente em latent. A quarta saida (tsquared) returns the Hotelling’s T-squared
statistic for each observation.

A quinta saida,(explained ) € um vetor que contém a variacdo percentual explicada
pelo componente principal correspondente.

Executando esta funcéo na Base de Dados das imagens termogréaficas (matriz 127 x
43200) é obtida uma nova Base de Dados de Componentes Principais, cujas 37 e 63
primeiras componentes explicam 95% e 99% do universo, respectivamente, conforme
ilustracéo registrada na Figura 6-9.

Com isso, tem-se definida a base de dados que sera utilizada para avaliacdo em
sistemas inteligentes (RNA e Logica Fuzzy). Serd, portanto, uma matriz que contera 127
registros com as informagfes que representam as imagens termograficas, adicionada dos

registros do nivel de carregamento do transformador e o resultado da analise do 6leo isolante.
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Figura 6-9: Percentual de variéncia explicada por cada componente principal
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Fonte: préprio autor

6.7 REDE NEURAL

6.7.1 Introducéo

As redes neurais sdo poderosas ferramentas para resolver tarefas complexas de
aprendizagem (FERREIRA; LUDERMIR; DE AQUINO, 2013). As redes neurais artificiais
(RNAS) séo aplicadas extensivamente para problemas de reconhecimento de padrdes. Elas
sdo adaptativas, capazes de lidar com relacionamentos ndo-lineares, e sdo capazes de
generalizar solugdes para um novo grupo de dados (MORAIS; ROLIM, 2006). Seguindo
esta caracteristica, o processo de detecgédo de falhas incipientes em transformadores usando
uma RNA pode ser visto como 0 processo de associar entradas (no caso as imagens de
termografia infravermelha) para saidas (estado do transformador)

Uma Rede Neural Artificial € caracterizada por ter em sua arquitetura muitas
unidades de processamento de baixo nivel com alto grau de interconectividade através de
conexdes ponderadas (pesos). Entre muitos conceitos a RNA Multilayer Feedforward Neural
Network é a mais utilizada comumente (CASTRO; MIRANDA, 2005)

A utilizacdo de uma rede neural artificial exige que uma série de escolhas, ndo
triviais, sejam feitas na busca de um modelo que apresente um resultado considerado

satisfatorio. Dentre as principais escolhas estdo: a topologia da rede, o algoritmo de
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aprendizagem, a funcdo de ativacdo, a taxa de aprendizagem, a taxa de momentum e o

namero ideal de épocas.

Seréo apresentados a seguir 0s passos utilizados para o desenvolvimento da rede

neural.

Frequentemente, é dito que o projeto de uma rede neural utilizando o algoritmo de
retropropagacao € mais uma arte do que uma ciéncia, significando que muitos dos
numerosos fatores envolvidos no projeto sdo o resultado da experiéncia particular
de cada um. (HAYKIN ,2001, p. 205).

6.7.2 Embaralhar os Dados

De acordo com (HAYKIN, 2001), nas tarefas de classificagdo de padrdes usando a
aprendizagem por retropropagagdo sequencial, uma técnica simples bastante utilizada €
tornar aleatoria a ordem em que os exemplos séo apresentados ao perceptron de multiplas
camadas de uma época para a seguinte. Idealmente, a aleatoriedade garante que os exemplos
sucessivos apresentados a rede em uma época raramente pertengam a mesma classe. Assim,

o desempenho do algoritmo de retropropagagdo é melhorado.

6.7.3 Normalizacdo dos Dados

Cada variavel deve ser pré-processada (FERREIRA; LUDERMIR; DE AQUINO,
2013) de modo que o seu valor médio, calculado sobre todo o conjunto de treinamento, ou
seja proximo de zero, ou seja pequeno comparado com o desvio padrdo (HAYKIN, 2001).
A normalizacdo € realizada para assegurar que todas as variaveis utilizadas tenham a mesma
importancia durante o treinamento, por isso as fungdes de ativacao dos neurdnios artificiais
sdo limitadas. Entdo, a normalizacdo deve colocar os dados entre os limites inferior e
superior da funcdo de ativacdo (DE AQUINO et al., 2009; LIRA et al., 2006).

Todos os dados foram normalizados para o intervalo[—1,1] utilizando (6.4)

X :(Z'X_Xmax_xmin) (64)

norm
X max X min
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Onde X é o valor da variavel a ser normalizada e X,,om € 0 valor normalizado. X4«

e Xin S80 0 valor médximo e minimo em toda a série de dados.

6.7.4 Arquitetura da Rede

Utilizou-se o modelo de rede neural feedforward, com um algoritmo de
retropropagacdo, no qual os pesos séo ajustados baseados na regra de aprendizagem por
correcdo de erro. A funcdo de ativacao sigmoide na forma de uma tangente hiperbolica foi
escolhida para os neurdnios da camada oculta e para o neurdnio da saida, apesar de
(VENKATASAMI; LATHA; KASIRAJAN, 2012) optar pelo uso da funcdo de ativagdo
linear para o neur6nio de saida, o uso da funcéo tangente hiperbdlica apresentou melhores
resultados. Para o treinamento, utilizou-se o algoritmo Levenberg-Marquardt que é uma
variacdo do algoritmo Back-Propagation. Em geral, em problemas de aproximacdo de
funcdo, para as redes que contém até algumas centenas de pesos, o algoritmo Levenberg-
Marquardt tera a convergéncia mais rapida. Esta vantagem é especialmente perceptivel se 0
treinamento muito exato é necessitado. Em muitos casos, este algoritmo é capaz de obter
erros medios quadraticos mais baixos do que outros algoritmos (DEMUTH; BEALE;
HAGAN, 2007).

No MATLAB a func¢éo utilizada foi a “patternnet”, o treinamento foi limitado em
10.000 épocas e o desempenho da rede foi medido pelo erro médio quadratico.

Os dados foram divididos em trés conjuntos: Conjunto de treinamento, conjunto de
validacao e conjunto de teste (FERREIRA; LUDERMIR; DE AQUINO, 2013) na propor¢éo
de 60%, 20% e 20% respectivamente.

Segundo (DE AQUINO et al.,, 2006, 2007), a arquitetura deve ser definida
modificando o nimero de neurdnios da camada oculta e selecionada aquela que apresenta a
melhor performance no processo de treinamento.

As redes neurais foram testadas com o ndmero de neurdénios da camada oculta
variando de 3 até 30 neurdnios. A rede foi inicializada 20 vezes para cada conjunto de
neurdnios na camada oculta.

Com este teste, foi verificado que o numero de neurdnios na camada oculta que
apresentou a menor média dos erros foi a arquitetura com 21 neur6nios, sendo, portanto, a
arquitetura final definida como: (64-21-1), representada na Figura 6-10. Apds determinar a

melhor arquitetura para o problema em questdo, procurou-se uma melhor inicializacdo de
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pesos para esta arquitetura a fim de realizar as simulacGes em uma rede que tenha boa escolha
de pesos iniciais.
Foram testadas 20 redes com inicializagOes distintas para cada arquitetura e se

identificou as que apresentaram o menor erro médio
Figura 6-10: Arquitetura da RNA
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Fonte: préprio autor

6.8 LOGICA FUZZY

6.8.1 Introducéo

A Ldgica Fuzzy tem sido estudada neste tipo de problema por outros pesquisadores
e mostrou-se muito poderosa. Uma vantagem consideravel do Ldgica Fuzzy é que a sua

entrada de dados nédo precisa ser enorme e pre-processada (DE AQUINO et al., 2010).

6.8.2 Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS)

O sistema inteligente ANFIS foi avaliado para esta questdo. Tentou-se neste caso
encontrar um Sistema Fuzzy com regras que pudessem indicar um resultado semelhante ao
da analise do oleo isolante, tendo como dados de entrada as imagens termograficas
(devidamente trabalhadas como ja apresentado) e o nivel de carregamento do transformador.

Por se tratar de uma correlagdo complexa, optou-se pelo Sistema Neuro-Fuzzy, que
utiliza Redes Neurais para encontrar 0os melhores ajustes dos parametros das Fungdes de

Pertinéncia.
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6.8.3 Determinacéo do Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS)

Data Clustering

Agrupamento de dados numéricos é a base de muitos algoritmos de classificacao e
modelagem do sistema. O propdsito do agrupamento (Clustering) € identificar conjuntos
naturais de dados de um grande conjunto de dados para produzir uma representacdo concisa
do comportamento de um sistema.

O MATLAB possui ferramentas para Logica Fuzzy que permitem descobrir clusters
em dados de treinamento de entrada e saida. E possivel usar as informacdes de cluster para
gerar um sistema de inferéncia fuzzy tipo Sugeno. Baseado nos dados de entrada e saida, €
possivel gerar modelos otimizados usando um numero minimo de regras. As regras se
particionam de acordo com as qualidades fuzzy associadas com cada um dos agrupamentos
de dados. Foi utilizada a funcéo de linha de comando, genfis2 para realizar automaticamente
este tipo de geracgéo de FIS.

Se ndo h& uma ideia clara quantos clusters deve haver para um determinado conjunto
de dados, Subtractive clustering, € um algoritmo para estimar o ndmero de clusters e 0s
centros de cluster em um conjunto de dados. As estimativas de clusters, que sdo obtidas a
partir da funcdo subclust do Matlab, podem ser usadas para inicializar o método de
identificacdo de modelo (como ANFIS). A funcédo subclust localiza os clusters, utilizando
0 método Subtractive clustering.

A funcdo genfis2 se baseia na funcéo subclust para modelar um sistema de inferéncia
fuzzy tipo Sugeno considerando os dados de treinamento de entrada e saida.

MODELO FIS

Utilizando a funcdo genfis2, no banco de dados, obteve-se um modelo FIS com os
parametros customizados.

Uma vantagem importante do uso de um método de clustering para encontrar regras
€ que as regras resultantes sdo mais adaptadas aos dados de entrada do que eles estdo em
uma FIS gerada sem clustering. Isto reduz o problema de uma propagacdo excessiva de

regras quando os dados de entrada tém uma grande dimensao.



86

6.8.4 ANFIS

De posse do modelo FIS, utilizou-se recurso de otimizagdo do ANFIS para melhorar
esta modelagem.

A funcdo do MATLAB aplicada é a anfis utilizando uma parte dos dados para
treinamento e outra para validacao e com isso evitar um supertreinamento (overfitting) que
ocasiona a perda da generalidade.

Overfitting pode ser detectada quando os erros nos dados de validacdo comecam a
aumentar ao mesmo tempo em que o erro nos dados de treinamento continua a diminuir.

Para verificar o modelo para overfitting, foi utilizada a fungéo anfis com a inclusdo
de dados de validacao para treinar o modelo para 200 épocas.

O comando utilizado segue:

[fismat3, trnErr, stepSize, fismat4,chkErr] = ...
anfis([datin datout], fismat, [200 0 0.1],[], ..
[chkdatin chkdatout]);

Onde: fismat3 é a estrutura FIS para 0 menor erro com 0 uso dos dados de
treinamento e fismat4 é a estrutura instantanea FIS tomada quando o erro com o uso dos
dados de validacao atinge um minimo.

Os graficos de erro nos dados de Treinamento (training) e Validagdo (checking),
visualizados na Figura. 6-11, ap6s o menor valor do erro nos dados de validacdo, o qual
ocorre na época 112, apresentam o erro nos dados de validacdo aumentando mesmo com o

ANFIS continuando a minimizar o erro dos dados de treinamento até a época 200.
Figura 6-11: Minimizando o erro nos dados de Treinamento e Validagdo
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Fonte: préprio autor



87

6.9 RESULTADOS

6.9.1 Abordagem Redes Neurais

A partir dos dados pré-processados, foram realizadas algumas simula¢Ges com
diferentes nimeros de neur6nios na camada oculta. Avaliou-se 20 RNA’s alterando 0s pesos
iniciais. A Tabela 6-1 mostra o erro percentual de classificagdo no conjunto de teste variando
0 numero de neurbnios na camada oculta. O conjunto de teste possui 26 amostras compostos
por 13 amostras de cada classe. A RNA 9 com 21 neurbnios na camada oculta foi
selecionada, pois apresentou o0 menor erro médio quadratico no conjunto de validacéao, além
de ter mostrado o melhor desempenho no conjunto de teste.

Ap0os determinar a melhor inicializagdo dos pesos, foi obtida a Rede Neural Artificial
que reconhece com o0 menor erro calculado a correlagdo entre os dados de entrada (Imagens
Termogréficas) e de saida (Resultado da Analise do Oleo Isolante).

A Matriz de Classificagdo ou também chamada de Matriz Confusdo, apresentada na
Tabela 6-2, indica em sua diagonal a quantidade de casos em que o modelo acertou a
classificacdo, e fora da diagonal ficam os casos em que o modelo indicou uma classe
diferente.

Os resultados do erro total por classe da RNA 9 séo apresentados na Tabela 6-3 e
mostram que a RNA conseguiu atribuir corretamente 92% dos registros dos transformadores
diagnosticados sem falhas e 79% dos registros dos transformadores diagnosticados com
falha. O percentual total de classificacdo correta € de 86%, cujo valor estd na faixa de bom
desempenho mostrada por certos artigos que abordam problemas similares usando RNA’s
(MORAIS; ROLIM, 2006) e (BEZERRA et al., 2008).

Tabela 6-1: Percentual de erro de classificagdo no conjunto de teste (RNA)

20 Neurdnios | 21Neurdnios | 22 Neurdnios
na Camada na Camada na Camada
Oculta Oculta Oculta
RNA_1 24 26 26
RNA_2 26 26 28
RNA_3 17 30 15
RNA_4 26 28 24
RNA_5 23 24 25
RNA_6 26 25 16
RNA_7 17 25 15
RNA_8 26 17 23
RNA_9 26 14 27
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20 Neurdnios | 21Neurdnios | 22 Neurdnios
na Camada na Camada na Camada
Oculta Oculta Oculta
RNA_10 23 22 22
RNA_11 23 27 28
RNA_12 25 27 29
RNA_13 26 23 27
RNA_14 21 24 20
RNA_15 22 25 18
RNA_16 24 26 17
RNA_17 21 16 18
RNA_18 26 23 20
RNA_19 27 23 22
RNA_20 24 19 25

Tabela 6-2: Matriz Confusdo (RNA)

Classe atribuida pela RNA
. Sem Falha ou
Classe Real Sobreaquecimento Deterioracdo Normal TOTAL
Sobreaquecimento 49 13 62
Sem Falha ou Deterioracéo Normal 5 60 65
TOTAL 54 73 127

Tabela 6-3: Percentual de classificagéo correta por diagnéstico (RNA)

Percentual

DIAGNOSTICO Amostras | de Acerto
Sem Falha ou Deterioragdo Normal 65 92%
Sobreaquecimento 62 79%

6.9.2 Abordagem Ldgica Fuzzy

A funcdo genfis2 possui um argumento chamado de cluster radius (ou raio de
agrupamento em uma traducdo livre). Do modelo FIS, realizou-se algumas simula¢fes com
diferentes nimeros de cluster radius. Foi utilizada a funcdo genfis2 para gerar um modelo a
partir de dados usando clustering. O genfis2 exige que seja especificada a variavel cluster
radius. O cluster radius indica o alcance da influéncia de um cluster quando vocé considera
0 espaco de dados como um hipercubo de unidade. Especificar um pequeno cluster radius
geralmente produz muitos clusters pequenos nos dados e resulta em muitas regras.
Especificar um cluster radius grande geralmente produz alguns clusters grandes nos dados
e resulta em menos regras. O cluster radius é especificado como o terceiro argumento do
genfis2. Foram avaliados oito modelos FIS alterando o cluster radius. A Tabela 6-4 mostra

0 erro de porcentagem de classificagdo no conjunto de teste variando o valor do cluster
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radius. O conjunto de teste possui 26 amostras compostas por 13 amostras de cada classe. O
FIS_7 usando um cluster radius de valor 0,8 foi selecionado, pois apresentou 0 menor erro
médio quadratico no conjunto de validacdo, além de ter mostrado o melhor desempenho no

conjunto de teste.

Tabela 6-4: Percentual de erro de classificacdo no conjunto de teste (FIS)

Erro
Cluster Radius percentual
FIS_1 0,2 27
FIS_2 0,3 24
FIS_3 0,4 23
FIS_4 0,5 29
FIS_5 0,6 26
FIS_6 0,7 27
FIS_7 0,8 17
FIS_8 0,9 20

Apds determinar a melhor modelagem do Sistema de Inferéncia Fuzzy, foi obtido o
sistema que reconhece com o0 menor erro a correlagéo entre os dados de entrada (Imagens
Termograficas) e de saida (Resultado da Anélise do Oleo Isolante).

A Matriz Confuséo € apresentada na Tabela 6-5. Os resultados do erro total por classe
da FIS_7 sdo apresentados na Tabela 6-6 e mostram que a Logica Fuzzy conseguiu atribuir
corretamente 82% dos registros dos transformadores diagnosticados sem indicativo de
propensdo a falha e 85% dos registros dos transformadores diagnosticados com indicativo
de propenséo falha. O percentual total de classificagdo correta é de 83%.

Tabela 6-5: Matriz Confuséo (FIS)

Classe atribuida pela FIS
. Sem Falha ou
Classe Real Sobreaquecimento Deterioracdo Normal TOTAL
Sobreaquecimento 53 9 62
Sem Falha ou Deterioracéo Normal 12 53 65
TOTAL 65 62 127

Tabela 6-6: Percentual de classificagdo correta por diagndstico (FS)

) Percentual
DIAGNOSTICO Amostras | de Acerto
Sem Falha ou Deterioragdo Normal 65 82%

Sobreaquecimento 62 85%
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7 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

As duas simulacdes propostas (RNA e FIS) detem a mesma finalidade de buscar um
sistema inteligente de reconhecimento de imagens termogréaficas de forma a correlacionar
com as condigdes operativas de um transformador de poténcia.

A RNA apresentou baixo percentual de erro de classificacdo 14% no conjunto de
teste, enquanto o FIS mostrou 17%.

Todos os sistemas, apds treinamento, conseguem convergir para um resultado global
satisfatorio, com diferenga apenas na capacidade de generalizacdo. A RNA apresentou um
resultado ligeiramente melhor quando analisado de uma forma global, e a FIS apresentou

um maior equilibrio de resultados entre as classes.

7.1 CONTRIBUICOES

Desenvolvimento de técnica de inteligéncia artificial para estabelecer o estado do

6leo isolante de transformadores de baixa tensdo a partir de suas imagens térmicas.

Os resultados mostraram que a abordagem por Redes Neurais Artificiais ou pelo
Sistema de Inferéncia Fuzzy para diagnosticar a falha incipiente de superaquecimento em
transformadores de poténcia de semelhantes classes de tenséo e aspectos construtivos eram
bem adequados.

Os transformadores de distribuicdo ndo possuem acesso facil para coletar amostra
do o6leo isolante entdo ha a necessidade de desliga-lo. Destaca-se ai a importancia do
procedimento néo invasivo.

Portanto, foi mostrado que sistemas inteligentes sdo capazes de correlacionar
imagens termograficas com as falhas incipiente de sobreaquecimento do transformador,
servindo como um primeiro diagndstico e um um indicativo para uma avaliacdo mais

aprofundada com técnicas invasivas ou avalia¢@es de especialistas.
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Eficientizacdo no planejamento da equipe de manutencdo com reducdo nos custos

em recursos humanos e reducdo no intervalo de tempo de avaliagio dos equipamentos

As técnicas de manutencdo devem ser desenvolvidas sob a estratégia da reducdo dos
tempos de intervencdo nos equipamentos, buscando obter o menor tempo de
indisponibilidade para o servico.

A manutencdo preditiva se baseia na evolugdo supervisionada de parametros
significantes da deterioracdo do componente, permitindo alongar e planejar intervencdes.

Os transformadores de poténcia sdo extremamente importantes e todas as pesquisas
voltadas para monitorar o desempenho destes equipamentos sdo validas. Como técnica mais
utilizada para determinar as condi¢des de funcionamento, a anélise do dleo isolante serve
como referéncia de meta a ser atingida por qualquer técnica de inteligéncia artificial.

Considerando que a coleta do 0leo isolante de transformadores de baixa tensao
necessariamente ndo pode ser realizada sem acarretar em indisponibilidade do sistema, a
termografia infravermelha surge como técnica alternativa, ndo invasiva.

Propondo automatizar o resultado das inspecdes termograficas, os sistemas
inteligentes RNA e ANFIS se apresentaram como técnicas a serem utilizadas de forma a
aumentar o desempenho dos recursos humanos envolvidos.

Entende-se que o maior fator de dificuldade € obter uma base de dados com
caracteristicas adequadas para o estudo apresentado, considerando que as intervengdes em
transformadores ndo ocorrem em intervalos curtos de tempo.

A partir da formacgéo da base de dados, constatou-se que para a intervencdo na
subesta¢do para coleta do 6leo isolante, no minimo, dois profissionais foram necessarios (um
técnico em eletrotécnica e um auxiliar), com um tempo médio de 4 horas para execucéo
(considerando o desligamento e religacao da concessionaria). Nota-se, entéo, a contribuicao
deste trabalho nos procedimentos operacionais convencionais na avaliacdo de
transformadores de baixa tensdo. Aplicando-se esta técnica, hd uma reducdo de 50% no
recurso humano necessario e a reducdo do prazo da avaliacdo de 12 meses para 30 dias
representa cerca de 90% de reducdo neste prazo. Significa que o intervalo maximo entre as
avaliacdes de um mesmo equipamento (considerando um parque com 96 transformadores e
apenas um profissional), serad de apenas 30 dias com esta técnica, o que levaria um ano nos
procedimentos convencionais.

Ha muitos trabalhos académicos na avaliacdo de transformadores, mas foi percebido

que sdo focados em transformadores de grande poténcia que possuem muitos elementos
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internos que proporcionam a facilidade na obtencéo de dados, além de naturalmente serem
geridos por empresas especializadas.

Portanto, este trabalho apresenta uma técnica inovadora, baseada em aspectos de
“campo” e ndo laboratoriais, focando o que pode ser chamado de “varejo” do mercado de
energia elétrica, uma forma de proporcionar uma ferramenta inteligente para um processo
de manutencdo de subestacOes de pequeno porte, sem se limitar a esses tipos de

equipamentos.

7.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Esta proposta possui uma vasta gama de opcOes de melhoria, considerando que estes
estudos foram realizados sem incentivos financeiros.

Algumas sugestdes seriam: avaliar aplicacdo desta técnica em outros
transformadores de diferentes classes de tensdo, aspectos construtivos, falhas incipientes,
entre outros parametros; utilizar outros tipos de topologia de redes neurais artificiais e ldgica
fuzzy considerando que a realizacdo de testes com diferentes topologias de rede pode vir a
melhorar o desempenho do modelo, aproximando ainda mais a saida obtida do resultado

desejado; e utilizar outros algoritmos de treinamento.

7.3 CONSIDERACOES FINAIS

Em 2014 os primeiros resultados deste trabalho foram submetidos em forma de artigo
ao CONTECC (congresso técnico cientifico da engenharia e agronomia) sendo selecionado
como um dos melhores trabalhos, conferido certificado de reconhecimento ao mérito, e
apresentado oralmente no evento(CONFEA, 2014). Em 2017 foi aceito e publicado na
revista internacional Electrical Engineering.

A expectativa é que este projeto desperte o interesse de mais pesquisadores, empresas
e até fabricantes de instrumentos de termografia, de forma a aprofundar a pesquisa na
obtenc&o de base de dados. Essas pesquisas proporcionariam a utilizagdo de outros tipos de
redes neurais ou sistemas Fuzzy. Ou até a tentativa de implementar um certo tipo de

programacao no proprio equipamento.
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Enfim, as alternativas sdo varias e este assunto acarreta na aproximacgdo do
académico as condicOes reais e simples do “campo” que estdo carentes de solucdes

inovadoras.
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