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RESUMO

Os isoladores vitreos de alta tensdo sdo, ainda hoje, os principais equipamentos empregados
nas linhas de transmissdo. Embora haja uma tendéncia de substituicao desses por poliméricos,
ainda s@o predominantemente encontrados principalmente nas redes de transmissao em alta
tensdo de 69 kV, 230 kV e 500 kV. Localizados distribuidamente ao longo de uma extensa
area territorial, os métodos e procedimentos de inspe¢do se tornam de dificil execugao. As
rotinas de inspecdes preventivas e preditivas realizadas atualmente sdo dotadas de bastante
subjetividade e possuem muitos fatores que restringem a sua implementacdo. Dependem
exclusivamente da avaliacdo visual do técnico e em condi¢des climéticas especificas: periodo
noturno, minima fonte de luminosidade, principalmente da lua, umidade relativa do ar elevada
e o uso de bindculo. Outras técnicas de inspecdo foram estudadas, porém ndo foram
encontrados relatos da sua utilizacdo nas empresas de energia, para as tensdes mencionadas.
Este trabalho apresenta um método para a realizacdo de inspe¢do em isoladores de alta tensdo.
O diferencial do método estd na utilizacdo de técnicas de processamento de sinais em
conjunto com inteligéncia artificial, para que assim o espectro eletromagnético irradiado por
esses equipamentos, quando estdo em operagdo, seja interpretado e classificado quanto ao
nivel de poluicdo dos isoladores. Assim, um critério objetivo € inserido no processo,
proporcionando ao inspetor uma ferramenta mais eficiente e que ndo necessite exclusivamente
de uma avaliacdo subjetiva. As redes neurais artificiais realizaram a classificacdo dos sinais
apos o processamento desses através da transformada Wavelet. Medi¢des em laboratério e em
campo foram realizadas para servirem de base de dados para o treinamento do método. Os
melhores resultados mostram acertos acima de 96,5% em todas as medi¢Oes realizadas.

Palavras-chave: Espectro eletromagnético irradiado, Isoladores de Alta Tensdo, Redes
Neurais Artificiais, Reconhecimento de Padroes, Transformada Wavelet.



ABSTRACT

The glass high voltage insulators are, today, the main equipment used in transmission lines.
Although a trend towards replacing them with polymers, are still predominantly found mainly
in transmission networks for high voltage 69 kV, 230 kV and 500 kV. Located over an
extensive geographical area, the methods and inspection procedures become difficult to
perform. The routines of preventive and predictive inspections performed today are equipped
with enough subjectivity and have many factors that restrict its implementation. Depend
solely on the visual assessment of the technical and specific climatic conditions: night,
minimum source of light, especially the moon, high relative humidity and the use of
binoculars. Other inspection techniques were studied, but have not found reports of their use
in energy companies, for the mentioned tensions. This research presents a method for carrying
out inspection on high voltage insulators. The differential method is the use of set in signal
processing techniques with artificial intelligence, so that the electromagnetic spectrum
radiated by the equipment when in operation, should be interpreted and classified according to
the level of pollution of the insulators. Thus, an objective criterion is inserted in the process,
giving the inspector a more efficient tool that does not require only a subjective assessment.
Artificial neural networks performed the classification of signals after processing these
through the wavelet transform. Measurements in the laboratory and field tests were conducted
to serve as a database for training method. The best results show up hit 96.5% in all
measurements.

Keywords: Artificial Neural Networks, High Voltage Insulators, Pattern Recognition,
Radiated electromagnetic spectrum, Wavelet Transform.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: Isolador de vidro (ViSta €M COTEE) .....ueerurieriuieeriieeiiieeniieeeiteesiee et eireesieee s 21
Figura 2: Coeficiente de reflexdo (S11) medido de isoladores. (a) Conector soldado na
campanula e (b) conector s01dado NO PINO. ......eeevivieeriiiiiiiiiieiieeeteeee e e 25
Figura 3: Etapas de um sistema RP. ..o 26
Figura 4: Visualizagdo dos sinais nos dominios do tempo e da frequéncia. ........c.cccceceeeuneneee. 28
Figura 5: Janela de andlise: (a) Transformada de Fourier (TF) e (b) Transformada de Fourier
de Tempo CUrtO (STET). c..ueiiiiiiieiie ettt ettt e e st e s e e s 32
Figura 6: Visualizag@o de dois tamanhos para a largura da janela da STFT. (a) Tamanho igual
ate (b)tamanho 1ZUAl @ T/2. ...coooiiiiieie e e 33
Figura 7: Exemplos de wavelets mae: (a) Haar, (b) Daubechies 2, (c) Coiflet 2 e (d) Symlet 2.
.................................................................................................................................................. 34
Figura 8: Wavelets com diferentes escalas e deslocamentos. ............ccoceevveeciinieniienieenneennen. 35
Figura 9: Gréfico da amostragem diddiCa...........eeevuvieriiieiiiiiieniieerite et 37
Figura 10: Analise multir€SOIUCAO. .....c.ueiiiuiiiiiiiiiiiteeteeeeeet et 38
Figura 11: Arvore de decomposicio de coeficientes Wavelers. ..............coowweeeeeeeeerreeverseanns 38
Figura 12: Neuronio bIOIOZICO. .....c..eiiiiiiiiiiiiiiieeiieecteeetee ettt 40
Figura 13: Modelo do neur6nio artificial de McCulloch € Pitts..........ccccoveveeiniiieiniieiiniceiiene 41
Figura 14: Exemplos de fungOes de ativagao. ..........eeevueeeriieeniieiniieenieeeeieeeiee e 42
Figura 15: Grafo de fluxo de sinal (Perceptron). .........c.cocueeeceeeeiieeniieeniiieesiieeeieeesiee s 44
Figura 16: Mapa bidimensional do relacionamento de duas varidveis com duas classes. ....... 44
Figura 17: Perceptron de Multipla Camada (MLP). .......cccccooviiiiniiiiiiiieieeeeceeeeee e 45
Figura 18: Fluxo do sinal no algoritmo backpropagation...........ccccceevcueeinieiinieennieennieennieenne 46
Figura 19: Antena biconica. (a) Elemento irradiador e (b) fixada no tripé. ..........c.cceeveernneenn. 50
Figura 20: Kit de alta tens@o (KAT) do LAT/UFCG. .....ccccccoiiiiiiiiiiiiiieeeeeeceee e 51
Figura 21: Saldo de alta tensao (SAT) do LAT/UFCG. .......cooooviiriiiiiiiieniieeeeeeeee e 51
Figura 22: Diagrama da medi¢a0 N0 SAT/UFCG. ......ccccccooiiiiiiiiiiiieeeceeeeeeeeeeeen 52
Figura 23: Experimento realizado em campo, Rio Largo/AL. ........ccccccevviiiiniieiniiiiiniieeieee 53
Figura 24: Isoladores utilizados na primeira medi¢do: (a) limpo e (b) poluido. ...................... 54
Figura 25: Indicacdo dos pontos de medi¢dao em relacdo a torre: P1 e P2. .......coccviiiienniennn. 56
Figura 26: Cadeias de isoladores vitreos retiradas apos 0 5° eXperimento...........cccceeeveeveennee. 56
Figura 27: RNA utilizada n0 MmEtOd0o A........cooouiiiiiiieiiiieeiieeeite ettt st svee s 59
Figura 28: RNA utilizada no método B..........ccceoiiiiiiiiiiniiiceceeeeee e 60
Figura 29: Niveis de coeficientes wavelets utilizados no método C. ..........ccoeeeevriiirniieeennenn. 61
Figura 30: Sinal processado pela transformada wavelet: (a) sinal original, (b) coeficientes
(1,0), (c) coeficientes (2,0) e (d) coeficientes (3,0). ..cooovvvrreriiiieiiiiiiirieeeee e eeeeianes 61
Figura 31: RNA utilizada no método C..........cociiiiiiiiiiiiiiiieeeeeececeeee e 62
Figura 32: RNA utilizada no método D.........ccccuiiiiiiiiiiiiiiieieeete et 63
Figura 33: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 50 MHz: 1° Experimento. .....66
Figura 34: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 50 MHz: 2° Experimento. .....67
Figura 35: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 50 MHz: 3° Experimento. .....67
Figura 36: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 50 MHz: 4° Experimento. .....68
Figura 37: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 50 MHz: 5° e 6° Experimentos.
.................................................................................................................................................. 68

Figura 38: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 100 MHz: 1° Experimento. ...69
Figura 39: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 100 MHz: 2° Experimento. ...69
Figura 40: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 100 MHz: 3° Experimento. ... 70
Figura 41: Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 100 MHz: 4° Experimento. ... 70


file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316810
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316811
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316811
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316812
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316813
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316814
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316814
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316815
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316815
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316816
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316816
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316817
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316818
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316819
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316820
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316821
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316822
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316823
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316824
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316825
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316826
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316827
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316832
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316833
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316834
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316835
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316836
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316837
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316839
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316839
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316840
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316841
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316842
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316844
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316846
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316847
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316848
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316849
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316850

Figura 42:

Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 100 MHz:

5°e 6°

EXPETIMENTOS. ....eeiiniiiiiiiie ettt ettt ettt e st e st e e st e e st e e sabeessabeeesabeesaseesneeeeas 70

Figura 43:
Figura 44:
Figura 45:
Figura 46:
Figura 47:

Figura 48:
Figura 49:
Figura 50:
Figura 51:
Figura 52:
Figura 53:
Figura 54:

Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 150 MHz:
Meédias e desvios padrdo para as faixas com LB de 150 MHz:
Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 150 MHz:
Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 150 MHz:
Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 150 MHz:
EXPETIMENTOS. ....eeiiniiiiiiiie ettt ettt e ettt e st e e st e e sttt e e sabeessabeeesabeesnbeesnseenas
Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 200 MHz:
Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 200 MHz:
Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 200 MHz:
Meédias e desvios padrdo para as faixas com LB de 200 MHz:
Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 200 MHz:
Médias e desvios padrdo para as faixas com LB de 250 MHz:
Meédias e desvios padrdo para as faixas com LB de 250 MHz:

1° Experimento. ...
2° Experimento. ...
3° Experimento. ...
4° Experimento. ...

5°e 6°

1° Experimento. ...
2° Experimento. ...
3° Experimento. ...
4° Experimento. ...
1° Experimento. ...
1° Experimento. ...
2° Experimento.

71
71
71
72

72
72
73
73
73
73
74

.74

Figura 55: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 250 MHz: 5° e 6° Experimento.

Figura 56: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 300 MHz: 1° Experimento. ...75
Figura 57: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 250 MHz: 4° Experimento. ...75
Figura 58: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 300 MHz: 5° e 6°
EXPEIIMENTOS. .....eiiiiiiiiiieeee ettt ettt e st e et e s it e e st e s ebteeseabeesneeeeas 75
Figura 59: Resultados por experimentos - LB 50 MHz. (a) 1°, (b) 2°, (c) 3°, (d) 4°, (e) 5°e 6°
EXPETIIMIEIITOS . ...eeetteeruiteeeiite et e et e e sttt e sab et e et e e e st e e e bt e eeabbeeeabteeeabteeeabeeeeabeeeeabeeeaabeeenbeesneeesanne 76
Figura 60: Resultados por experimentos - LB 100 MHz. (a) 1°, (b) 2°, (c) 3°, (d) 4°, (e) 5° e 6°
EXPETIIMIEIITOS . ...eeetteeriiteeeiiteeeatte et e e ettt e sab e e e st e e e st e e e bt e e eabbeeeasaeeeabeeeeabeeenabeeeeabeeeaabeeesbeesaneeesanee 77
Figura 61: Resultados por experimentos - LB 150 MHz. (a) 1°, (b) 2°, (c) 3°, (d) 4°, (e) 5° e 6°
EXPETIIMIEIILOS  ...eeeeuvteeeuiteeeiiteesitteeateeesateeesuteeessteeeateesneseeensseesnsseesssaeessseeenaseeesnseeesnseeensseesnnseesnnee 79
Figura 62: Resultados por experimentos — LB 200 MHz. (a) 1°, (b) 2°, (c) 3°, (d) 4°, (e) 5° e 6°
EXPETIIMICIILOS  ...veeeuvteeeetteeeuiteestteeeteeesteeesateeessteeesteeansseeassseesnsseesssseesssseensseeesnseeessseesnsseesnnseesnnes 80
Figura 63: Resultados por experimentos — LB 250 MHz. (a) 1°, (b) 4°, (c) 5° e 6°
EXPETIIMICIIOS  ...veeeuvteeeetteeeiteestteeatteesiteeesateeessseeessseeansseeessseesnsseesssseesssseensseessnseesssseesnsseesnnseesnnns 81
Figura 64: Resultados por experimentos — LB 300 MHz. (a) 1°, (b) 4°, (c) 5° e 6°
EXPETIIMIEIILOS . ...eeeuvteeeeiteeeitteeetteeetteesteeesateeensteeesseeansseeessseesnsseesssseeassseensseessnseeessseeessseesnnseennnes 82
Figura 65: Resultados por métodos — LB 50 MHz. ..........c.cccooiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee, 83
Figura 66: Resultados por métodos — LB 100 MHz. ...........cccooviiiiiiiiiiiiniiieeeeeee e 85
Figura 67: Resultados por métodos — LB 150 MHZ.........c.cccocceeiiiiiiiiiiiiieeceeeeee, 87
Figura 68: Resultados por métodos — LB 200 MHz. ..........ccccooviiiiiiiniiiinieieeee e 88
Figura 69: Resultados por métodos — LB 250 MHZ.........c.ccccooieiiiiiiiiiiicieeeeceeeeeee, 89

Figura 70: Resultados por métodos — LB 300 MHz. ...........ccoociiiiiiiniiiiicccceeeee, 91


file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316851
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316851
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316852
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316854
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316855
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316856
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316856
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316857
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316858
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316859
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316860
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316861
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316862
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316863
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316864
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316864
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316865
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316866
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316867
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316867
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316868
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316868
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316869
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316869
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316870
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316870
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316871
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316871
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316872
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316872
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316873
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316873
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316874
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316875
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316876
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316877
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316878
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316879

LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Especificacio antena BICONICA. ......cevuviiruieriiiiiieiiieiie ettt 49
Tabela 2: Especificacdo do analisador de €SPECLIO. .........cueeruieeriiiieriiieiniieeriee et eiveeeieee e 50
Tabela 3: Contagem de pontos pelo DayCor®..........cccccoiiiiiiiiiniieiniieiniieeieeeee e 54
Tabela 4: Pardmetros da RINA. .....o..ooiiiiie e 58

Tabela 5: Relacao das subfaixas espectrais analisSadas............cceeeeeueeeriiieeniieeeniieeniee e esveens 65


file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316880
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316882
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316883
file:///C:/Users/Pedro/Documents/Mestrado/Minha%20Dissertação/Dissertacao%20PedroVenske%202014%20v5%20Correções%20da%20banca5.docx%23_Toc410316884

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

BW e e Bandwidth (Largura de Banda)
CHESEF ..ottt Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco

DWT ..o, Discrete Wavelet Transform (Transformada Wavelet Discreta)
EDAL ...ttt Eletrobrds Distribuicdo Alagoas
EMIN ..ottt ettt et e e e e e et e e e et a e e e nntaas Eletromagnética
END .....ooooiiiiiiiiiiiiiiicet et Ensaios Ndo Destrutivos
FDP.....oooooeeeeeee et Funcdo densidade de probabilidade
FET o Fast Fourier Transform (Transformada Rdpida de Fourier)
) & 1 = PRt High-Pass Filter (Filtro Passa-Alta)
JA oo e a e e e e e e aae e e e e abaaaeenaneas Inteligéncia Artificial
TEM ..ottt et e e e e e e Interferéncia Eletromagnética
LAT oot Laboratorio de Alta Tensdo
LB ..ottt e e et e e et e e e e e nbaaeeeenraaeeannn Largura de Banda
LEMA .....oooooiiieieeeeeeeee et Laboratério de Eletromagnetismo Aplicado
LPE ..ot Low-Pass Filter (Filtro Passa-Baixa)
LT oottt Linha de Transmissdo
MLP ... Multilayer Perceptron (Perceptron de Miiltiplas Camadas)
OCR ..ot Reconhecimento Otico de Caracteres
PCA ...oooviiiiiiiee Principal Component Analysis (Andlise de Componentes Principais)
RBE oo Radial Basis Function (Fungdo de Base Radial)

REM .ottt ettt e e e e e et e e e et e e e e naaaaeeas Ruido eletromagnético
RE oottt ettt e et e et e et e e e aeeeateeeabee s Radiofrequéncia
RMB .ttt ettt e e et e e aaae e Ruido Magnético de Barkhausen
RINA ..ottt ettt Redes Neurais Artificiais
RP oot Reconhecimento de Padrdo
STT oottt ettt sttt Coeficiente de reflexdo
STFT....oovuvvanne. Short Time Fourier Transform (Transformada de Fourier de Tempo Curto)
USSP Transformada de Fourier
TFC oottt ettt Transformada de Fourier Continua
TED .ottt e ae e e e Transformada de Fourier Discreta
TW ettt ettt e ettt e ettt eebae e naeees Transformada Wavelet
TWEC ..ottt Transformada Wavelet Continua

VINA oo, Vector Network Analysis (Analisador Vetorial de Rede)



SUMARIO

1 Introducio 14
1.1 EStrutura do trADAINO ..................ooeeeeeeieeeeeeee e et 17

2 Fundamentacao TeOTiCA......cceveerersrersurssanssensansssissanssnsssnssssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 18
2.1 Estado da arte SODYe O t@M...............ccccuueeeeeerieeeeeiiieeeeeciieeeeeveeeeesraeeeessisaaeeesssaeeeanes 18
2.2 ISOLAAOT A VIATO ...ttt e et e e et e e e e s abaa e e e aaaeeeenes 20
N B 2 o) g Lo 1o 1o TSRS 21
2.2.2 UHHZAGAO ... veeeeeeiiieeeeiiteeeeitte e ettt e e ettt e e e ettt e e e st eeessnsaaeeesnsaeeesenssneeeennnsseesennsens 22
2.2.3 O Isolador como Elemento Irradiador...........cc.eeeeeeiiiiieeciiiiieeceiiee e 22

2.3 Reconhecimento de PAATOES...............cccccuueeeeeccueieieeeiiieeeeciieeeeeaee e e svee e e sevaae e eeaaeea e 25
2 WAVELET ..ottt e e e e et a e e e e e e ettt b e e e e e e e e e e e aataaraaaaaeeaannes 27
2.4.1 Anélise Tempo X FreqUENCIA........coccuiiiiiiiiiiiiiiiieeicetceteeeee et 27
2.4.2 SETIES A€ FOUTICT ....eeiiiiiiiii ettt e e e e e e e aar e e e e e aaaaeeeenees 28
2.4.3 Transformada de Fourier Continua (TFC)..........ccooovviivieiiiiiiiiiieeeeee e 29
2.4.4 Transformada de Fourier Discreta (TFD)..........oooovviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee 30
2.4.5 Transformada de Fourier de Tempo CUrto ..........coooveeriiiniiieiniieeniieenieeeee e 31
2.4.6 Transformada Wavelet Continua (TWOC).......oeviiviiiiiiiiieiiieieeeeeeiieeeeeee e 33
2.4.7 Transformada Wavelet DISCIELA ..........cccuvieeeeiuiieeieiiiiee et eeitee e e e 36
2.4.8 Anélise MUItTESOIUCAO . ....cccviiiiiiieiiie ettt ettt e e e e eeseaaeeeas 37

2.5 Redes Neurais ArtifiCiais (RINA).......ooooooueeieeeeiiieeeeeiieeeeectee e estee e e s svee e e e saeee s esssneeeenes 39
2.5.1 O Neurdnio BIOIOZICO ...c...covuiiiiiiiiiiiiiiiiciecee e 39
2.5.2 NeurOnio ArtifiCial .........ooeoeeiiiiiieiiie et e e e e 40
2.5.3 FUNCAO A€ ALIVAGAD ..eeevuiiiieiiieeiieeeite sttt eiteesiee et e e iteeeiteeeateeeaaeesneneeennaeesnnaeens 42
2.5.4 PEICEPIION ...ttt ettt ettt et ene e 43
2.5.5 Perceptron de Multiplas Camadas ...........ccocueeviieriiiiienieeiienieeeeeee e 45
2.5.6 LimitagOes da RINA .....oouiiiiiiecieeee ettt et eenae e e as 47

2.6 CONSIACTACOES JINALS ...eeeueveeeeeeeieeeeiieeeieeeeieeeeteeesteeestteesaaeesareessaeessseeensseesnaseessaeenns 48

3 Medicoes 49

3od EQUIDAIMEILIOS ...ttt ettt ettt et e e e et e st e et esabeesbaeeea 49



3.2 LOCALS AOS EXPETIMENIOS .........eeeeeeerieeeeeiiieeeeeiieeeeeeiteeeesvaeeeesiaaeeeesssaeeesssssaaaesnsssaeaeanes
3.3 EXPOFIMEILO I ......eeeeeeeeieeeeeeee ettt ettt e et e e e et e e e e aaae e e e s abaeeeessssaaeeensssaeaeanns
B4 EXPOFIIMEALO 2.ttt e et e e et e e e et e e s e atte e e s s abaeeeennsbaaeesnnssaeesanns
3.5 EXPOFIMEALO 3.ttt ettt e e ettt e e et e e s e abte e e s e abaeeesnnssaaeesnnssaeeennns
3.6 EXPOFIMCIIO 4.ttt e e et e e et e e e e e e e e e abae e e e e ssaeeeessasaaeeensssaeaeanns
3.7 EXPOFIMEILO 5......vveeeeeeee et et a e e ettt e e e et e e e e abae e e s aaseeesessaeeeessssaaaesnsssneaeanns
3.8 EXPEFIMENLO Ottt e et eeeitaeeatae e tbeesnasaesssaeesssaeensseesnseesnseessaeenns

3.9 CONSIACTAGOES FINALS ...ttt e

4 Método de Classificacao
Bid MELOAO A ...ttt ettt s e et e et e et e et esaaeeeas
A2 MELOAO B ...ttt e e et e e et e e e et e e e et e e e e e nbaaeeennraaeeeann
A.3 MELOAOD € ...ttt e e e ettt e e et e e e e abte e e e e abaeeeeanbaeeeennsaaeeeanns
Ao MELOAO D ...ttt ettt ettt et e et abaesaaeeea

4.5 CONSIACTACOES JINALS ...cocuvveeeeeeeiieeeiieeeite ettt e et eeeae e st e e s baeesabeeesabeessaseessaeenas

5 Resultados

5.1 Resultados das médias e desvios PAAYGO...............ccccueeeeeecuieiiesiiiieeeeiieeeeecieeeeeivee e
5.2 ReSultados POT @XPETTIMENLO ..........coeueeieiiieeiieeiiieesiee et eeeeeste e ieeesaee e veeesaaaesaaeeeas
5.3 ReSultados POT MELOAO ............cccuueeeeiiieiiiieiiieeieeeeee ettt et

5.4 CONSIACTACOES FINALS ...cocueeeeeeeeiieeeiie ettt ettt e s tee e s ite e s beeesabeeesbeeesaseesnaeenas

6 Conclusao

6.1 PUDLICAGOES. ..ottt ettt et e st e s bt e e e

0.2 TTADAINOS fUTUTOS ...ttt e ettt e e saeeeaseesraaeessaeesssaessaeeens

Referéncias

60

62

64

65

66

76

82

92

93

95

95

97



1 Introducao

A manuten¢do de equipamentos elétricos € fundamental para garantir a continuidade
no fornecimento de energia elétrica para seus usudrios. Bezerra (2004) indica que problemas
nos isolamentos elétricos s@o os principais motivos de interrup¢do no fornecimento de energia
elétrica. Nas linhas de transmissdo (LT), os isoladores tém influéncia direta em seu
desempenho. Oliveira (2008) especifica que uma das principais causas de desligamentos nao
programados em LT € o actimulo de polui¢do em isoladores.

Problemas de interrup¢des no fornecimento, em particular no Brasil, que atingem
municipios, estados e regides de forma simultanea, em grande parte, t€ém relacdo com a forma
em que € realizada a manuten¢do do sistema. Muitas vezes ineficiente, a manutencio deixa
margem a interrup¢Oes repetidas que atinge uma grande quantidade de consumidores.
Oleskovics (2007) estima que, nos EUA, o custo das perdas financeiras com a interrup¢ao do
fornecimento de energia elétrica, de até um minuto, pode chegar a US$ 400.000,00. Isso
evidencia uma alta perda para a sociedade como um todo, razdo pela qual é considerada uma
area estratégica para o desenvolvimento do pais, compondo um dos pilares responsdveis pelo
crescimento econdomico (MARCELINO, 2006).

Os estudos na drea de monitoramento e diagnostico de isoladores podem ser
classificados em dois grupos: os que analisam diretamente os parametros de operacdo do
isolador (corrente de fuga, descargas parciais internas) necessitando de sensores (localizados
nos equipamentos) e/ou circuitos auxiliares para captar as informagdes; € os que tratam 0s
efeitos causados pelas variagdes desses parametros (corona, térmico, sonoro, visual,
radiofrequéncia), coletando esses sinais de forma remota. Atualmente o processo para se
diagnosticar o nivel de polui¢do em isoladores de alta tensdo localizados em LT ndo é uma
tarefa simples, sendo feita principalmente de forma visual (CAPELINI, 2012).

A inspecdo visual, na qual o encarregado observa o isolador, esté sujeita a erros devido
a grande distancia entre o ponto de medicdo e a cadeia de isolador (FERREIRA, 2011), com
altura média entre 15 m e 40 m, em LT para 69 kV, e ainda devendo considerar uma distancia
segura da base da torre, podendo ultrapassar 20 m. No sistema da companhia hidro elétrica do

Sdo Francisco (CHESF), o diagnéstico de isoladores com acumulo de poluentes € feito
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principalmente de modo visual: o inspetor de linha escolhe pontos especificos, de acordo com
o histérico de registro de falhas, preferencialmente em noite de lua nova, pois hd a menor
ocorréncia de luminosidade (OLIVEIRA, 2008). A inspecdo visual é bastante prejudicada
quando € feita proxima a outras fontes de luz, tais como iluminagdo local.

Outro método possivel para a inspec¢do de isoladores é a utilizacdo de termovisores.
Estes instrumentos convertem a energia infravermelha, proveniente de fontes de calor, em
uma escala de cores. Seu emprego, aplicado ao diagndstico do isolador, é feito a partir da
comparacdo das imagens registradas ao longo do tempo. A ocorréncia de aumento na
temperatura € um indicativo de que deve existir alguma anomalia no equipamento
(EPPERLY; HEBERLEIN; EADS, 1999).

Semelhante ao método de diagndstico pelo termovisor, 0 monitoramento da poluicdao
em isoladores também pode ser realizado através da andlise da emissdo de irradiacdo
ultravioleta, pois estas sdo geradas quando ha ocorréncia de descargas parciais externas
(CHAURASIA, 1999). A limitagdo dessa técnica estd no alto custo para aquisicdo do
aparelho detector de irradiacdo ultravioleta. Além disso, para que ocorra descarga parcial, a
umidade relativa do ar deve ser alta, acima de 70% (OLIVEIRA, 2008).

Ja o método de monitoramento de isoladores por meio de sensores instalados nas
cadeias, descrito em Khalifa (1988), faz a andlise em tempo real da corrente de fuga e envia
um sinal ao centro de manutencao caso esta ultrapasse um limiar preestabelecido.

O presente trabalho investiga um método que busca melhorar os procedimentos de
manutencdo atualmente empregados em isoladores de tensdo, tornando-o mais eficiente na
conclusdo da avaliagdo desses isoladores.

Um fator que contribui para a ineficiéncia da forma atualmente empregada na
manutencdo de isoladores de alta tensdo € a auséncia de um critério objetivo, que balize o
encarregado da manutencdo a tomar qualquer decisdo sobre a necessidade ou ndo de
intervencdo no equipamento, podendo essa ser apenas uma limpeza ou a sua substitui¢do.

O estudo das metodologias possiveis empregadas na drea de manutencdo em
equipamentos € uma drea bastante explorada em pesquisas. Podendo se da basicamente de trés
formas, os procedimentos de manutencdo sdo classificados por Vieira (2008) como:
preventiva, corretiva e preditiva. A primeira refere-se a um modelo de manutencdo focado nas
intervencoes e andlises de acordo com uma programacdo preestabelecida, formulada a partir

de dados estatisticos das falhas dos equipamentos. Essa forma de manutencdo nao € muito
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eficiente, pois realiza a¢des sem levar em consideracdo a situacao real de cada equipamento,
acarretando muitas vezes em substitui¢ao ou intervengao desnecessarias.

Na corretiva, também conhecida como emergencial, a intervengdo no equipamento
ocorre de forma ndo planejada devida a alguma falha ou anomalia em seu funcionamento.
Esse modelo de manutencdo € o que mais dd prejuizo para a empresa, pois o problema ocorre
de maneira inesperada e necessita de uma equipe consideravelmente grande para a sua
resolucdo, além da indisponibilidade ocasionada pela falha do equipamento, gerando com isso
perdas expressivas.

O ualtimo tipo de manutengdo, preditiva, € definido como um processo continuo de
monitoramento de cada equipamento, feito através da analise de certos pardmetros que servem
para inferir sobre seu estado operacional. Dessa forma, a intervencdo € somente realizada
quando forem diagnosticados, por meio do monitoramento continuo dos seus parametros,
indicios de mau funcionamento que possam levar a inoperancia do equipamento. No caso dos
isoladores de alta tensdo, o grau de poluicdo pode ser considerado como critério de anélise.
Isso reflete em uma economia significativa para a empresa, pois tornam eficientes as acdes da
equipe de manutengao.

Diante do contexto inserido, o problema envolve realizar uma manuten¢do preditiva
satisfatoria em isoladores de alta tensdo, capaz de auxiliar o corpo técnico nas realizacdes de
inspe¢do em isoladores.

Esta pesquisa tem o objetivo de propor e testar um método eficiente para diagnosticar
o estado de conservagdo de isoladores de vidro de alta tensdo a partir da andlise do espectro
eletromagnético irradiado do mesmo quando submetido a tensdo de operagdo, 69 kV.

Para isso, foram realizadas medi¢des, em laboratério e no campo, do espectro
irradiado de isoladores submetidos a alta tensdo. Foram testados isoladores que depois de
lavados foram poluidos artificialmente por uma solucdo a base de Kaolin, com condutividade
elétrica conhecida.

Os espectros coletados nas medi¢cdes foram analisados em subfaixas de frequéncias
por meio da média e do desvio padrdo a fim de se conhecer melhor os padrdes existentes em
cada faixa espectral. Apds a andlise, os dados foram submetidos ao método proposto nesta
pesquisa, baseado na decomposicdo dos coeficientes Wavelets e classificacdo por uma rede

neural artificial (RNA).
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1.1 Estrutura do trabalho

No Capitulo 2 € realizada uma revisao teérica dos assuntos e temas abordados no
trabalho. No Capitulo 3 é explicado em detalhes o processo de medi¢cdo, bem como os
equipamentos utilizados e os locais das medi¢cdes. No Capitulo 4, é apresentado o método
proposto nesta pesquisa. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos pelo método e,

por fim, no Capitulo 6 sdo expostas as conclusdes e a propositura de trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo abordados temas tedricos que servem de subsidio para a execucgdo e

compreensdo do que € proposto no decorrer deste trabalho.
2.1 Estado da arte sobre o tema

O objetivo de classificar um dado objeto é comum em vdrias dreas da ci€ncia. Os
métodos de classificacdo, na sua maioria, se resumem a: aquisicdo de uma base de dados
relacionada ao problema em questdo; tratamento e extragdo das caracteristicas principais e,
por fim, o processamento por um classificador (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006).

As pesquisas sobre classificadores de padrdes se dividem principalmente em duas
dreas: as que estudam classificadores baseados em inteligéncia artificial (IA) e as outras
baseadas em métodos estatistico-probabilisticos.

Um exemplo do uso de uma abordagem estatistica, para a implementacdo do
classificador, € apresentada na dissertacdo de Rosario (2011), em que sdo usadas técnicas de
estatistica multivariada para classificar sinais de ensaios ndo destrutivos (END) magnéticos, a
partir do ruido magnético de Barkhausen (RMB). O objetivo nesse estudo foi de classificar
arames quebrados em risers' e também classificar diferentes tratamentos térmicos em aco
AIST 420. Os métodos utilizados no classificador foram a anélise discriminante de Fisher e a
quadratica. A técnica, utilizada no referido trabalho, mostra ser possivel a classificacdo de
padrdes a partir exclusivamente de um classificador estatistico/probabilistico. A quantidade
de amostras necessdrias para a classificacdo é um fator limitante, uma vez que a base de dados
foi composta de 5.328 arquivos.

De forma semelhante, D'mery (2007) disserta sobre outra abordagem para a realizacao
de classificacdo de padrdes: uma combinacdo da andlise estatistica com a abordagem da
inteligéncia artificial, fazendo uso das redes neurais artificiais. O autor teve como objetivo
implementar um prot6tipo de um nariz artificial para o diagndstico da diabetes Mellitus. A
metodologia utilizada se baseou no tratamento inicial dos dados, por meio de estatistica

multivariada, em que foi empregada a andlise de componentes principais, conhecida pela sigla

1 - ~ ~ , ~ £
Risers sdo cabos de aco que fazem a conexao fisica de uma plataforma de extra¢do de petréleo no mar ao pogo.
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em inglés PCA, para extrair as caracteristicas principais, e o teste de hipdtese para avaliacdo
do desempenho. Os dados tratados foram processados pelo classificador composto por uma
RNA do tipo multilayer perceptron (MLP) e de funcdo de base radial, conhecida pela sigla
em inglés RBF. O estudo compara os resultados da classificacdo sem o tratamento dos dados
pelo PCA e com o emprego de tal técnica. Os resultados mostram uma significativa melhora
quando utilizado o tratamento prévio dos dados utilizando PCA.

Citados dois trabalhos em éareas distintas, onde foram utilizadas diferentes abordagens
para resolu¢do do problema de reconhecimento de padrdes e que podem ser tteis ao propdsito
desta pesquisa, apresentam-se a seguir alguns estudos aplicados diretamente ao tema.

No trabalho de Khalifa (1988), é proposta uma forma para se monitorar continuamente
o nivel de polui¢do do isolador através da andlise da corrente de fuga no isolador. Essa
corrente € medida por um aparelho instalado no isolador e, caso seu valor ultrapasse um
limiar preestabelecido, que tem relagdo com o nivel de polui¢do, um sinal € enviado ao centro
de manuten¢do. Trata-se de uma forma invasiva de se realizar a estimacdo, baseado no
monitoramento da corrente de fuga por um equipamento localizado no mesmo. Estudos
semelhantes foram realizados no Brasil, em especifico, destacam-se os trabalhos de Gdéis et al
(2007) e o de Mendonga et al (2011), nos quais foram construidos sensores que monitoravam
a corrente de fuga em isoladores poliméricos utilizados em linhas de transmissdo de 69 kV. A
dificuldade em se implementar tais praticas é devida a grande quantidade de isoladores
presentes em LT, necessidade de instalacdo do aparelho monitor em cada equipamento, além
da possibilidade de falhas e/ou quebras devido as intempéries, possibilitando erros do tipo
falso positivo.

A classificagcdo do estado fisico dos isoladores é também abordada por Bezerra et al
(2008), em que o mesmo se interessa em determinar se o isolador possui algum defeito a
partir da anédlise do sinal de ultrassom. No estudo sdo considerados isoladores de polimero e
testados os métodos para classificagdo: Fisher, Karhunen-Loeve € RNA. O melhor resultado
foi obtido com o uso de RNA do tipo MLP de trés camadas. A técnica apresentada pelos
autores se torna muito sensivel a niveis sonoros externos, pois se baseia no ruido ultrassonico.
Aplicando ao problema levantado nesta dissertacdo, o método poderia se tornar impreciso nas
situagdes em que o isolador esteja proximo a fontes intensas de som.

Em Pylarinos et al (2007), é estudada a classificacdo de isoladores a partir da andlise

da forma de onda da corrente de fuga. Sao propostos trés tipos de caracteristicas (perda de
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hidrofobia, arco de banda seca e corrente nio linear) aos isoladores, as quais apresentam um
comportamento especifico para a forma de onda da corrente de fuga. A transformada wavelet
(TW) foi utilizada no estudo com o objetivo de extrair os coeficientes wavelets. A partir
desses coeficientes, o classificador RNA realiza o processamento. Foram calculados os
coeficientes wavelets até o sexto nivel, e a RNA proposta foi a MLP de trés camadas.

O estudo do sinal de radiofrequéncia (RF) irradiado de isoladores de alta tensao ¢ feito
em Fontgalland et al. (2004), a partir de experimentos realizados no LAT e LEMA/UFCG em
que foram feitas medi¢Oes a fim de ser conhecido o espectro que estes elementos irradiam.
Esse trabalho teve como foco a constatacio da presenca do fendmeno de irradiacdo
eletromagnética de isoladores quando submetidos a tensao.

Recentemente, Moura et al. (2013) realizou um estudo no qual foi comparado, a partir
dos graficos de média e desvio padrao do espectro irradiado de isoladores em operacdo, o
agrupamento em regides distintas dos pontos relativos aos sinais coletados de isoladores
limpo e poluido. Essa pesquisa investigou o espectro na faixa de frequéncia de 30 MHz a 130
MHz. Nesse trabalho ndo foi proposto um método de classificacdo, limitou-se na comparagao
visual dos graficos.

O tratamento dos dados com objetivo de extrair caracteristicas relevantes do sinal a
partir da analise wavelet faz parte do planejamento de trabalho desta dissertacdo. O
classificador de padrdes € utilizado em vdrios trabalhos acerca de reconhecimento de padroes,

e sua utilizac@o, por meio da RNA, também faz parte desta pesquisa.

2.2 Isolador de vidro

Os 1soladores de tensdo, em especial os utilizados em LT, possuem duas funcdes
principais: isolar eletricamente o condutor carregado (fase) e a torre que o sustenta (terra) e
suportar esforcos mecanicos originados da sustentacdo do cabo de energia conectados a eles.
Além disso, devem ter resisténcia fisica a grandes variacdes de temperatura, as quais
acarretam esfor¢os de contragdo e dilatacdo no isolador. Esses equipamentos se destacam pela
elevada importincia que possuem na tarefa de transportar a energia elétrica a outras

localidades (HILEMAN, 1999).
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2.2.1 Fabricacdo

Os isoladores devem ser fabricados para suportar elevado grau de esforco mecanico
além de possuir uma alta rigidez dielétrica. O processo de fabricacdo desses equipamentos
necessita de um cuidadoso controle e monitoramento, a fim de se garantir ao final
propriedades fisicas e elétricas que garantam a sua operacdo de forma segura e satisfatoria.

Yanaguizawa et al (2011) explicam que o dielétrico utilizado nos isoladores vitreos é
composto basicamente de 72% de diéxido de silicio, também conhecido por silica (SiO,),
13% de carbonato de sédio (Na;O) e 11% de carbonato de célcio (CaO), percentuais
aproximados. Também sdo encontrados, em menor quantidade, o oxido de magnésio (MgO),
utilizado para prevenir a devitrificagdo, € o oxido de aluminio (Al,O3), utilizado para
aumentar a durabilidade, nas propor¢des aproximadas de 2,5% e 1%, respectivamente.

A composicao dessas substancias € introduzida em um primeiro forno, forno de fusao,
com temperatura de 1500°C, onde sdo realizadas a fundi¢c@o e a eliminagdo de impurezas e
gases. Logo apds, o vidro fundido € introduzido em outra camara, na qual sua temperatura é
reduzida a 1200°C. Apds a conclusdo dessa etapa, o vidro é despejado em moldes e entdo sdao
prensados e assim ganham a forma definitiva dos discos. Em seguida, os discos sdo
submetidos ao processo mecanico chamado de t€émpera, no qual os mesmos sdo resfriados
bruscamente através de jatos de ar. Tal procedimento garante o fortalecimento da estrutura
fisica dos discos, aumentando a resisténcia a esforcos mecanicos e a variacdes de temperatura
(YANAGUIZAWA et al, 2011).

Ap6s finalizar a fabricacdo do dielétrico, € iniciada a etapa de cimenta¢do, na qual sdo
fixadas, através de argamassa, as trés pecas que compde o isolador: campanula, dielétrico e

pino, conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Isolador de vidro (vista em corte)

Cimento Campanula

Dielétrico (vidro)

Fonte: FERREIRA, 2008.
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A campanula e o pino sdo constituidos de ferro de alta resisténcia mecanica. A forma

arredondada dessas ferragens tem por objetivo diminuir a ocorréncia do efeito corona.

2.2.2 Utilizagdo

Devido ao grande numero de isoladores de vidro ainda em utilizacdo nas linhas de
transmissdo de alta tensdo, seu estudo se torna de grande importancia para o bom
entendimento sobre seu comportamento em situacdes diversas, contribuindo na prevencao de
interrupc¢des no fornecimento de energia.

Em 2007, a CHESF possuia cerca de 3 milhdes de isoladores de vidro em operagao,
correspondendo a 80% do total da empresa (YANAGUIZAWA; SHINOHARA, 2011). Desde
1880, quando as primeiras linhas de transmissdo foram construidas, que os isoladores sdo de
vidro (PORTELLA, 2008). Atualmente, eles possuem uma vida util relativamente longa,
aproximadamente de 40 anos (YANAGUIZAWA; SHINOHARA, 2011).

A intensa diferenga de potencial elétrico existente entre os seus terminais, associada a
deterioracdo do dielétrico, ocasionalmente, produz um aumento significativo na corrente de
fuga entre os seus terminais, acarretando também no aumento do efeito corona. Este efeito
favorece a geracdo de sinais de alta frequéncia (CAPELINE et al, 2012), resultando em um
espectro eletromagnético possivel de ser medido por uma antena acoplada a um analisador de
espectro, por exemplo.

Estudos feitos por Fontgalland et al. (2004) descrevem o comportamento do espectro
emitido por um isolador quando energizado. Moura et al. (2013) utilizaram os parametros
estatisticos média e desvio padrdo para comparar graficamente os dados obtidos de medicdes
de RF em isoladores limpos e poluidos. No referido estudo foi observado a separagdo em

regides distintas no grafcio dos dados referentes as duas classes estudadas: limpo e poluido.

2.2.3 O Isolador como Elemento Irradiador

O estudo do processo de geracdo da onda eletromagnética irradiada pelo isolador é

necessario para que seja possivel sua interpretacdo e anélise.
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E conhecido que, a partir das equacdes de Maxwell, tomando-se como ponto de

partida a Lei de Ampere na sua forma pontual, tem-se a Equagao 1 (COLLIN, 2001):

vxH©® =] + 29, (1)

em que ﬁ(t) ¢ a intensidade de campo magnético, T(t) é a densidade de corrente e B(t) a

“t”,

densidade de fluxo elétrico, sendo todas as variaveis no tempo

Da Equacdo 1, é possivel observar que, a partir da variacdo da densidade de corrente T

ou da densidade de fluxo elétrico D, é possivel variar a intensidade de campo magnético H.
Sendo assim, de acordo com a Lei de Faraday (Equacdo 2) e a equagdo auxiliar do campo
magnético (Equacdo 3), uma variagcao de H causa uma variacdo do campo elétrico E, e esta

por sua vez continua a variar H, completando assim o processo de irradiacio de uma onda

eletromagnética.

vxE@® = -29, @)
B(H) = uH() . 3)

Explicado matematicamente, de forma superficial, o processo de irradiagdo de uma

onda eletromagnética, € feita a andlise da Equacdo 1 sob ponto de vista das possibilidades
para ocorrer irradiacdo eletromagnética. Como visto, 0 campo H pode ser produzido pela
variacdo de T oude D (Equacdo 1), ou seja, a partir da injecao de corrente ou de um potencial
elétrico. Assim, de acordo com a Equacdo 4, a densidade de campo elétrico Déo produto de

E por uma constante €, esta definida a partir da geometria e propriedades elétricas do material.

D(t) = eE(t) . “4)

Comumente, as antenas de comunica¢do sdo utilizadas para irradiar uma onda

eletromagnética a partir da injecdo de corrente varidvel no tempo de pequena intensidade.
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Como j4 exposto, existe também outra possibilidade de excitar uma antena com o objetivo
que esta irradie uma onda eletromagnética: aplicando um alto potencial elétrico. Essa € a
explicacdo fisica para o entendimento do que é observado com os isoladores de alta tensao,
pois os mesmos se comportam de forma similar a uma antena, sendo esta submetida a alta
tensdo. Dessa forma € possivel captar o sinal irradiado pelos mesmos e assim possivelmente
reconhecer padroes dessas assinaturas espectrais.

Uma LT gera um ruido eletromagnético (REM) em uma larga faixa do espectro
(CHARTIER, 1986), o fator principal causador de tal fendmeno € a presenca dos isoladores
de alta tensdo utilizados como suporte para sustentacdo dos cabos energizados. O estudo das
frequéncias em que o isolador pode irradiar é de grande importincia, pois assim s3ao
conhecidas quais bandas do espectro sdo suscetiveis a interferéncia eletromagnética (IEM)
proveniente desses equipamentos. Essa informacgdo serve de referéncia para que projetistas de
equipamentos elétrico/eletronicos conhecam as possiveis faixas de IEM que seus
equipamentos sdo passiveis de sofrerem, construindo também mecanismos de blindagens
contra esses indesejaveis ruidos. Como exemplo, podem ser citados equipamentos de
telemetria presentes em hospitais e industrias, os quais operam frequentemente nas faixas de
160 MHz, 460 MHz e 900 MHz (FONTGALLAND, 2005). Nesse caso, tais equipamentos,
quando instalados proximos as LT, sofreriam interferéncias devido a irradiagcdo
eletromagnética gerada principalmente pelos isoladores.

No estudo de Rocha e Fontgalland (2014), foram feitas medicdes em isoladores de alta
tensdo utilizando o analisador vetorial de rede, ou do nome em inglés vector network analyzer
(VNA). No referido trabalho, o isolador é considerado como uma antena e entao o coeficiente
de reflexdao (S11) medido indica em quais faixas de frequéncia o isolador apresenta
ressonancia, ou seja, consegue irradiar maior nivel de poténcia, considerando a impedancia de
entrada do VNA de 50 Q.

A Figura 2 ilustra os resultados obtidos nas medi¢des do S11 feitas em duas posi¢oes
do isolador (campanula e pino) e em dois isoladores (limpo e poluido) (ROCHA;

FONTGALAND, 2014).
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Figura 2: Coeficiente de reflexdo (S11) medido de isoladores. (a) Conector soldado na campanula e (b) conector
soldado no pino.
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Fonte: ROCHA; FONTGALAND, 2014.

E possivel perceber que na faixa aproximada de 120 MHz a 150 MHz houve uma
ressonancia, com S11 menor que -10 dB, o que indica uma possivel faixa de irradiacdo de
sinal. Também é observada a distincdo da intensidade do S11 em ambas as classes de
isoladores, limpo e poluido, estando o isolador limpo irradiando em maior intensidade do que

o poluido.

2.3 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrdes (RP) € uma area da ciéncia na qual se busca classificar
objetos dentro de um niimero de categorias ou classes (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2006). O referido autor explica que esses objetos podem ser desde imagens, dados de medicao
ou qualquer tipo de sinal que represente um fendomeno. Analisando-se os parametros desses
objetos, também conhecidos como atributos, a tarefa de RP € estabelecer o relacionamento de
cada padrdo de atributos com uma classe, podendo esta ja ser preestabelecida ou néo.

O ato de reconhecer padrdes € natural aos animais, em especial os seres humanos, pois
no dia a dia € constantemente necessdrio classificar objetos e fazer inferéncias sobre os
mesmos: reconhecer alimentos, rostos, letras, objetos, sons, etc. Haykin e Veen (2001)
definem reconhecimento de padrdes como "o processo pelo qual um padrio/sinal recebido é
atribuido a uma classe dentre um numero predeterminado de classes (categorias)".

Generalizando, o processo de reconhecer um padrdo € associar um estimulo de entrada (um

sinal de qualquer natureza) a uma classe de padrdes ja "conhecidos" ou ndo.
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Virias sao as aplicacdes computacionais que necessitam classificar padrdes para
resolver um dado problema. Tal demanda surge porque € cada vez mais comum encontrar
softwares € mdiquinas que interajam com o ambiente externo e com o ser humano, estes
contendo uma infinidade de pardmetros imprecisos e incertos. A “simples” tarefa de um
software de reconhecimento Optico de caracteres, também conhecido pela sigla em inglés
(OCR), por exemplo, que faz o reconhecimento de caracteres de textos digitalizados, é uma
aplicacdo de RP.

Quando um scanner digitaliza algum documento, este é reconhecido pelo computador
inicialmente como um arquivo de imagem, sem qualquer tipo de conhecimento ou
relacionamento sobre as sequéncias de bits que compde o arquivo. Apds serem processados
por um software OCR, esses bits sdo analisados, comparados com certos padroes ja
preestabelecidos, e entdo cada sequéncia de dados € interpretada (classificada) como
pertencente a uma classe especifica (simbolos alfanuméricos). Em resumo, as sequéncias de
bits, antes interpretadas apenas como pixels, apds a andlise, sdo reconfiguradas para serem
interpretadas como caracteres.

Segundo expde Bianchi (2006):

Um problema de reconhecimento de padrio consiste de uma tarefa de
classificacdo ou categorizacdo, onde classes sdo definidas pelo projetista do
sistema (classificacdo supervisionada) ou sdo 'aprendidas' de acordo com a
similaridade dos padrdes (classificagdo ndo supervisionada).

O autor expde as duas formas de se realizar o reconhecimento de padrio:
supervisionada e ndo supervisionada. Bianchi (2006) continua seu estudo sobre o tema
dizendo que o projeto de um sistema de RP envolve trés etapas: aquisicao dos dados (extracao
das caracteristicas); preprocessamento (selecio das caracteristicas mais importantes no
processo de RP) e representacdo dos dados; e classificacdo (tomada de decisdo). Na Figura 3 é

ilustrado o modelo geral de um sistema RP.

Figura 3: Etapas de um sistema RP.

Representagao Extragap :
dados entrada caracteristicas Classificador
principais

Fonte: Préprio autor.

Essas etapas estdao sempre presentes em um sistema RP e sua eficiéncia estd

relacionada com a forma em que € concebida e implementada cada uma delas.
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Uma aplicacdo de reconhecimento de padrdes pode ser feita para estudar certos tipos
de sinais. Os sinais tém a capacidade de expressar, através de nimeros, desde fendmenos da
natureza bem como conjuntos de caracteristicas fisicas sobre algo. O processamento de sinais
torna vidvel, através de calculos matematicos, operacdes envolvendo varidveis naturais,
obtidas a partir de transdutores que "percebem" a ocorréncia de certos fendmenos na natureza
e os quantificam, transformando-os para um dominio numérico.

Segundo Haykin e Veen (2001), o sinal "é formalmente definido como uma fungdo de
uma ou mais varidveis, a qual veicula informacdes sobre a natureza de um fendmeno fisico".
Dessa forma, a classificacio de sinais é um tipo de aplicacdo que serve para as diversas dreas
do conhecimento: biologia, médica, geologia, eletromagnetismo, etc. O estudo das formas e
tipos desses sinais, juntamente com a tentativa de classifica-los em classes (padrdes), é tema
constante de trabalhos e pesquisas, como pode ser observado em Ferreira (2011), Vieira

(2008), D’emery (2007), entre outros.

2.4 Wavelet

No campo da andlise de sinais, a anélise da representacdo desses, através de diferentes
dominios, é importante para interpretd-los de forma mais objetiva. A depender do tipo do
sinal e do objetivo da andlise, o estudo das componentes de frequéncia (andlise espectral) é
fundamental para a obten¢do de resultados satisfatorios. Assim, nos subtépicos a seguir, sao

abordados conceitos de andlise de sinais, iniciando-se pela anélise no dominio espectral.

2.4.1 Andlise Tempo x Frequéncia

O sinal € normalmente expresso no dominio temporal, visto que se refere a uma
medida realizada ao longo do tempo. Porém, muitas vezes, dada a sua complexidade, essa
andlise fica prejudicada, principalmente quando ocorre a presenca de ruidos que podem se
misturar ao sinal em andlise e com isso mascarar a interpretacdo do sinal original. Dado esse
fendmeno, um sinal pode ser representado em outro dominio, como por exemplo, o dominio

da frequéncia.
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Na Figura 4 € possivel visualizar um sinal nos dominios do tempo e da frequéncia

simultaneamente.

Figura 4: Visualizacdo dos sinais nos dominios do tempo e da frequéncia.

Jc'lé?

Fonte: http://groups.csail.mit.edu/netmit/wordpress/projects/sparse-fourier-transform/.

No exemplo ilustrado na Figura 4, t€ém-se trés sinais quaisquer, com inicios € términos
iguais, porém com amplitudes e frequéncias diferentes.

Pode-se perceber que, na visualizagdo no dominio temporal, ndo é possivel extrair de
forma apenas visual qualquer informacdo sobre o sinal, devido a sobreposicao das suas
componentes de frequéncia. J4, quando o mesmo sinal € analisado no dominio da frequéncia,
€ possivel identificar que o mesmo é composto por trés sinais, com frequéncias e amplitudes
distintas.

Através de operagdes matemadticas denominadas transformadas, é possivel a troca do

dominio do tempo para frequéncia, e vice e versa.
2.4.2 Séries de Fourier

O estudo de sinais a partir de suas componentes de frequéncia teve inicio em meados
de 1822, a partir do trabalho de monografia de Jean Baptiste Joseph Fourier. No referido
trabalho, o autor teve como objetivo inicialmente estudar as trocas de calor entre os corpos.

Fourier provou que uma fungdo f(x) de periodo 2w pode ser representado por uma

série trigonométrica infinita descrita na Equacao 5 (TANG, 2007):

flx) = %ao + Yo q(a, cos(nx) + b,sen(nx)) , 5)
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sendo os coeficientes a,, e b,, definidos de acordo com as Equagdes 6 e 7, respectivamente:

a, =" f(x)cos (nx)dx . (©6)

bp =" f(x)sen (nx) dx , (7)

estes coeficientes a, e b, sdo conhecidos como coeficientes de Fourier. Na Equagdo 5, que
- ) . 1 ‘1 ~
representa a expansao de Fourier, o primeiro termo ( 5o ) representa o valor médio da fungao

f(x) sobre o periodo 2. Na somatoria, o termo a, cos(nx) representa as n ondas cosseno
com amplitude a, compreendidas no periodo 2w, da mesma forma, o termo b,sen(nx)

representa as n senoides contidas no periodo 2.
2.4.3 Transformada de Fourier Continua (TFC)

A Transformada de Fourier (TF) € uma generalizacdo da Série de Fourier. A TF
fornece uma representagdo em termos de superposicdo de sendides, de funcdes definidas
sobre um intervalo infinito sem uma determinada periodicidade (TANG, 2007).

Atualmente a TF é amplamente utilizada nas dreas da ciéncia e engenharias
principalmente no estudo de imagens e ondas sonoras, porém quando a complexidade dos
sinais € aumentada, por exemplo, com sinais ndo estaciondrios, como fendmenos transitorios
(voz, circuitos elétricos, sinais bioldgicos), essa técnica nao se torna eficaz (AKAY, 1998).

Bendat e Piersol (2010) explicam que a utilizacdo da TF é mais adequada quando se
tém sinais estaciondrios. Oliveira (2007) afirma que o principal motivo dessa limitacdo € o
fato que a TF analisa a contribui¢do de cada componente harmodnica no sinal como um todo.
Dessa forma, a andlise via TF ndo € eficiente quando o sinal apresenta componentes de
frequéncia com inicio e término em instantes diferentes aos do sinal como um todo.

A TF de um sinal continuo x(t) é definida na Equagdo 8 e sua inversa na Equacdo 9

(MERRY, 2005):
FT(f) = [ x(t)e />t dt ®)

x(t) = [©_FT(f)e/™t df . 9)
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Analisando em detalhe a Equagao 8, a qual define a TFC, s@o observados os termos
x(t) que representa a funcdo no dominio do tempo a qual se deseja realizar a transformada, f
é a frequéncia e o termo e /2™ ¢ a fungdo exponencial complexa que executa uma
convolugdo com o sinal x(t), para cada frequéncia f (RICCIOTTI, 2006).

As TF direta e inversa continua sdo validas se forem cumpridas as condi¢des de

Dirichlet (MERRY, 2005):

e A integral fjooolx(t)l dt deve existir, i.e. a transformada FT — 0 quando

|f] = o

e O sinal no tempo x(t) e sua transformada FT(f) sdo de valor tdnico, i.e. ndo
pode haver dois valores para o mesmo tempo e frequéncia;

e O sinal x(t) e sua transformada FT (f) sdo fungdes definidas por trechos. Uma
funcdo definida por trechos deve ter um valor no ponto de descontinuidade que
¢ igual a média dos pontos a direita e a esquerda;

e Condi¢ao suficiente, mas ndo necessdria é que a funcdo x(t) e FT(f) tenham
limites inferior e superior.

Na pratica, o cumprimento dessas condicdes se torna dificil, principalmente devido ao
fato de que o sinal em que normalmente esta se trabalhando nao é continuo. Em aplica¢des de
engenharias principalmente, o sinal coletado estd na forma discreta, com determinados valores

ao longo de intervalo de tempo finito. Para esses casos, utiliza-se a Transformada de Fourier

Discreta (TFD).

2.4.4 Transformada de Fourier Discreta (TFD)

A TFD e a sua inversa sdo definidas matematicamente pelas Equacdes 10 e 11,

respectivamente.

TFD(fy) = = SNZ3 x(k)e /2mkaT (10)

fo =

N3
S
I
=
0o
=
I
(U
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N-1

x(k) = =%, TFD(f,)e/2mfmksT | (11)

Na TFD, o nimero N € definido como o nimero total de amostras, onde cada amostra
¢ representada por x (k).

Em situacdes em que o valor de N é muito alto, o célculo analitico da TFD exige um
alto esfor¢co computacional, pois a matriz a ser calculada seria da ordem de N?. Para resolver
essa limitacdo do método, em 1965 foi criado pelos pesquisadores Cooley e Tukey o
algoritmo Fast Fourier Transform (FFT) (Transformada Rdpida de Fourier), entao a TFD se
tornou bastante utilizada (GAO; YAN, 2011). Para a execucdo do algoritmo, € necessario que

o valor de N seja poténcia inteira de 2.
2.4.5 Transformada de Fourier de Tempo Curto

A transformada de Fourier de tempo curto, denominada em inglés por Short Time
Fourier Transform (STFT) foi idealizada por Dennis Gabor em 1946 como tentativa de
solucionar uma limitacdo da TF convencional, que € a perda da informacdo temporal (GAO;
YAN, 2011).

Também conhecida como Transformada de Gabor ou janelada, essa transformada
introduz um cardter local ao processo e passa a depender fortemente do instante de tempo
analisado. Enquanto que na TF a andlise era em todo o dominio no qual a fun¢do era definida,
na STFT, a analise passa a ser segmentada em vdrias janelas.

Nas Figuras 5a e 5b sdo ilustrados como a STFT se difere da TF convencional. Na
primeira, as frequéncias extraidas se referem ao conjunto completo para o qual o sinal é
definido, no caso ilustrado, a janela em vermelho indica que a transformada € aplicada desde
o tempo t=0 até t=50. Na segunda, as janelas azuis indicam que a transformada € aplicada em
cada retdngulo separadamente, fazendo com que as componentes de frequéncia extraidas

sejam especificas de cada janela analisada.
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Figura 5: Janela de analise: (a) Transformada de Fourier (TF) e (b) Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT).
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Fonte: Préprio autor.

Dessa forma, é possivel identificar as sendides que compdem cada trecho do sinal
compreendido em cada janela.

A STFT ¢€ definida pela Equacdo 12 (AKAY, 1998):
STFT(zr,f) = [_. x()g(t —T)e /2t dt . (12)

Nota-se que a Equacdo 12 se difere da Equacdo 8 somente pela inclusdo da fungdo
g(t — 1) na integral. Essa funcdo representa a janela que serd analisada, na qual t e 7 sdo os
instantes de tempo final e inicial, respectivamente, e sua diferenca indica o intervalo de tempo
da janela. Os outros termos sio iguais ao da Equacdo 8, tais como x(t) que representa o sinal
e a exponencial complexa e /2™t na qual é realizada a convolugio para cada frequéncia f.
Uma caracteristica importante da funcido g(t — 7) é com relacdo a largura da janela, ou seja, o
tamanho do intervalo de tempo a ser considerado na transformada. Quanto mais estreita for a
janela (menor largura) maior serd a resolucdo no tempo e mais proximo o sinal janelado se
aproximard da estacionariedade, porém sua resolu¢do em frequéncia serd menor, e vice-versa.

A limitacdo dessa técnica é com relacdo ao tamanho da janela, pois esse € fixo em
todas as faixas de frequéncia. Como ja exposto, com uma janela muito estreita se tem uma
boa resolu¢do no dominio temporal, porém € perdida a precisdao com relacdo andlise da
frequéncia, pois tem associado no espectro uma funcdo com Iébulo principal largo, resultando

em uma reducdo da resolucdo entre frequéncias proximas (CROVATO, 2004).




Na Figura 6 € possivel visualizar com maior clareza a influéncia do tamanho da janela
na resolucao no tempo e na frequéncia. Na Figura 6a, tem-se uma janela gaussiana no tempo
de base mais larga. Essa caracteristica implica em menor precisdao nesse dominio, pois serdo
calculadas muitas frequéncias proximas ao ponto médio da base. Em contra partida, na
mesma figura, observa-se que no eixo espectral a base da curva gaussiana estd mais estreita, o
que representa uma maior precisao das frequéncias que serdo calculadas. O contrario acontece
na Figura 6b, pois como a largura da janela no dominio do tempo € menor, ou seja, a base da
janela gaussiana mais estreita se comparada a anterior, a resolu¢do nesse dominio aumenta. Ja
no eixo das frequéncias a resolucao é diminuida, pois a base da janela € larga.

Figura 6: Visualizacio de dois tamanhos para a largura da janela da STFT. (a) Tamanho igual a T e (b) tamanho
igual a 1/2.
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Fonte: Adaptado de GAO; YAN, 2011.

Como alternativa para contornar a limitacdo da STFT em relacdo a janela fixa, as

wavelets possibilitaram o janelamento varidvel do sinal.

2.4.6 Transformada Wavelet Continua (TWC)

No periodo compreendido entre a década de 40 e inicio de 70, muitas transformadas
foram desenvolvidas, porém, basicamente, a unica distin¢do entre elas eram a escolha da
funcdo janela aplicada na STFT (BARBOZA, 2008).

Ja no final da década de 70, Morlet idealizou a utilizacdo de fungdes janela para

analisar diferentes bandas de frequéncia. Além disso, essas fun¢des continham um parametro
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que realizava uma contracao ou dilatacao nelas. O nome dado inicialmente a essas funcdes foi
Wavelets, pelo motivo de serem pequenas e oscilantes (GROSSMAN; MORLET, 1984).
Na Figura 7 sado ilustrados alguns exemplos de funcdes wavelets, denominadas de

wavelets mae.

Figura 7: Exemplos de wavelets mae: (a) Haar, (b) Daubechies 2, (¢) Coiflet 2 e (d) Symlet 2.

(a) (d)

(©) (d)

Fonte: Mathworks <http://www.mathworks.com/help/wavelet/>.

Em contraste ao que é observado com a transformada de Fourier, que utiliza sendides
infinitas (ondas longas) em sua andlise, as wavelets P (x) sdo ondas de pequeno comprimento
e que a drea delimitada pela sua curva é zero, de acordo com a Equacgdo 13.

Ja no dominio da frequéncia, essa propriedade equivale afirmar que o espectro da
wavelet tem valor zero em x igual a zero, de acordo com a Equagdo 14, e considerando 1

como a transformada de Fourier da funcio 1 (BURROS; GOPINATH; GUO, 1988).

IZ p(x)dx =0, (13)
P(0)=0, (14)

A Transformada Wavelet Continua, denotada por sua sigla em inglés como

CWT(a,b), é definida pela Equacdo 15:

CWT(a,b) = [, x(Op () dt (15)



em que a e b sdo constantes e indicam a escala e o deslocamento, respectivamente, da
wavelet. Percebe-se que na Equacdo 15 € realizada uma convolucédo entre o sinal x(t) e a
wavelet P, ,(t), portanto seu resultado serd proporcional ao grau de similaridade do sinal
x(t) e awavelet P, , (t) (RICCIOTTIL, 2006).

A fungdo P, (t) é a wavelet, também conhecida por wavelet mae, e é definida de

acordo com a Equacdo 16:
1 t—b
Yap(t) = ﬁlp(j) : (16)

1 N . . .
em que o termo Zeéum fator de normalizacio da energia do sinal para diferentes escalas. As

variacdes de a e b formam a base das fungdes da transformada. Na Figura 8 € ilustrado o

efeito da variacao da escala e do deslocamento de uma fun¢do wavelet.

Figura 8: Wavelets com diferentes escalas e deslocamentos.
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Fonte: Adaptacao de <http://georgemdallas.files.wordpress.com/2014/05/scale.gif>.

Para a>0, o valor de a é inversamente proporcional a frequéncia da funcdo wavelet
mae (GAO; YAN, 2011). Essa caracteristica € comprovada observando a Figura 8, pois €
percebido que ao aumentar o valor da escala da wavelet mae, a mesma € dilatada, ou seja, sua
frequéncia € diminuida. No caso oposto, no qual o valor da escala é menor, a funcido é
comprimida, e sua frequéncia aumenta.

Dessa observacgao, pode-se concluir que com o janelamento realizado por uma wavelet

mae com escala maior, ou seja, ela estando na sua forma mais alongada, ird fornecer uma
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visualiza¢do mais global do sinal, porém com menor precisdo. J4 com a escala menor, estando
a funcdo wavelet mae na sua forma mais comprimida, a visualiza¢do terd maior nivel de
detalhamento local, entretanto, perde-se informacdes sobre o comportamento global

(OLIVEIRA, 2007b).

2.4.7 Transformada Wavelet Discreta

A TWC faz um mapeamento de um sinal no tempo (unidimensional) em uma
representacido no tempo e escala (bidimensional) (OLIVEIRA, 2007), fazendo alteragdes nos
parametro escala e deslocamento de forma continua. Sua principal utilidade € na deducdo das
propriedades da transformada e na construcio do modelo matematico. Na pratica a utilizacdo
da TWC € impraticivel devido a necessidade de se realizar infinitas translacOes
(deslocamentos) e escalonamentos, o que geraria muita redundancia e alto grau de esforco
computacional (LIRA, 2004).

Como alternativa ao uso da TWC, estd a utilizacio dos parametros escala e
deslocamento na forma discreta, a qual se da o nome de Transformada Wavelet Discreta ou a
sigla DWT do inglés Discrete Wavelet Transform. A DWT ¢€ entao defina de acordo com a
Equacdo 17 (OLIVEIRA, 2007a):

t—nbo aom

Y (1) = T W) - (17)
em que m e n sao inteiros associados aos parametros escala e deslocamento, respectivamente,
ap > 1 ¢ o0 “passo” fixo de dilatagdo, b, o fator de deslocamento fixo.

Nota-se que a diferenca da TWC para DWT esta restrita a equagdo que define a
wavelet mae 1. Isso é devido ao fato que na DWT apenas os valores de escala e
deslocamentos sdo discretizados, permanecendo os valores da varidvel independente do sinal
continuos.

Usualmente é definido a, =2 e by = 1 obtendo a chamada amostragem diddica,

expresso na Equacao 18 (CROVATO, 2004).

Ymn® = 7 (5) = 2 (- 5%)
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Ymn(t) = 27227 ™t —n) . (18)

Nesse tipo de amostragem, os valores de escala sio na forma de poténcia de 2
(ap = 2™) e os passos de dilatacdo com sendo 1 by = 1. Na Figura 9 € ilustrado o grafico de

amostragem diddica:

Figura 9: Grafico da amostragem diadica.
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Fonte: Adaptacao de <http://masters.donntu.edu.ua/2006/kita/byelikova/library/artl.html>.

O resultado da DWT de um sinal continuo x(t) serd uma série de coeficientes
denominados de coeficientes de decomposicdo em wavelets, y(m,n) (SIMPSON, 1993),

definidos pela Equacdo 19:

y(m,n) = 7 (O (0) dt . (19)
2.4.8 Andlise Multiresolucdo

Uma técnica bastante utilizada na area de processamento de sinais € a utilizagdo de
filtros com o objetivo de analisar sinais em multiplas bandas de frequéncia. Mallat (1989)
incorporou essa técnica ja conhecida no calculo da DWT. A ideia principal € analisar o sinal a
partir da aplicacdo de dois filtros, passa-baixa (LPF) e passa-alta (HPF), de modo que o
espectro do sinal seja dividido ao meio.

As componentes resultantes do filtro passa-alta que contém as altas frequéncias e
possuem informacdes acerca dos detalhes, enquanto que as outras componentes resultantes do
filtro passa-baixa, contendo as baixas frequéncias, fornecem informacdes apenas da visdo

global dessas frequéncias, sem detalhes (DAUBECHIES, 1988). Esse processo de filtragem €
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realizado sucessivamente de forma iterada e assim dd origem a chamada drvore de

decomposicdo wavelet, ilustrada na Figura 10:

Figura 10: Analise multiresolucao.
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Fonte: Prépria do autor.

A vantagem desse método € a utilizacdo apenas de dois filtros em cada etapa. Dessa
forma, pode-se entender que a DWT € similar ao esquema de codificacdo em sub-banda
usando um banco de filtros. Nota-se que apds o processamento pelos filtros, a quantidade de
amostra dos sinais se reduz a metade.

Como o processo pode acontecer em varios niveis, a notacdo para especificar cada

trecho de sinal é mostrado na Figura 11:
Figura 11: Arvore de decomposiciio de coeficientes wavelets.
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Fonte: Prépria do autor.



Normalmente ¢ utilizada apenas a numeracio localizada abaixo das siglas cA e cD,
conforme a Figura 11, para identificar os coeficientes.

Na maioria dos sinais, as componentes de baixa frequéncia sdo mais importantes pois
nelas se encontram a identidade do sinal original, j4 as de alta frequéncia carregam o contetido
dos detalhes desses dados. Assim, denomina-se como coeficientes de aproximacgdo (cA) e

coeficientes de detalhes (cD) as componentes de baixa e alta frequéncia, respectivamente.

2.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Com o objetivo de criar ferramentas e mdaquinas mais otimizadas, os projetistas
encontraram na natureza diversas fontes de inspiracdo, dentre elas o cérebro. Este 6rgdo ainda
€ amplamente estudado por cientistas na busca de entender melhor seu funcionamento e tentar
reproduzir de forma artificial seu processamento. Assim foram criados os primeiros sistemas

de inteligéncia artificial, em que de certa forma “imitam” o funcionamento desse 6rgao.

2.5.1 O Neuronio Biologico

Estima-se que existam aproximadamente 10 bilhdes de neurénios no cérebro humano,
e quando estdo estruturados de forma a se conectarem uns com os outros, d4 origem a uma
rede neural biolégica. Comparados a estruturas logicas de silicio, os neurdnios sdo cerca de
cinco a seis ordens de grandeza mais lentos, pois enquanto que em um circuito de silicio o
tempo de processamento de um evento acontece na ordem de nanossegundos (1079 s), nos
neurdnios esse valor aumenta para a ordem de millissegundos (1073 s) (HAYKIN, 2001).
Por outro lado, os neurdnios sdo estruturas altamente eficientes em termos energéticos se
comparados, novamente, aos circuitos de silicio, apresentando uma taxa de 10-16
joules/operagdo contra 10~° joules/operacdo nos componentes encontrados nos computadores

(FAGGIN, 1991).

Na Figura 12 € ilustrado o desenho de um neurdnio bioldgico. Essa célula € a unidade

fundamental de toda a estrutura do cérebro e dos demais tecidos nervosos.
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Figura 12: Neurdnio biologico.
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Fonte: <http://janelambulante.blogspot.com.br/2012/05/licao-do-neuronio.html>.

O neur6nio bioldgico, de forma simplista, possui trés partes: dendritos, corpo celular e
axonio. O primeiro é responsdvel pela percep¢do dos estimulos elétricos, nessa parte o
neurdnio recebe o sinal elétrico. A depender da intensidade do potencial elétrico que o corpo
celular se encontra, esse estimulo € propagado ou ndo. Caso venha a ser propagado, esse sinal
¢ transmitido pelo axdnio, através da sinapse, para as demais células do corpo (outros
neurdnios, musculos, pele, etc.).

As atividades elétricas que acontecem no neurdnio bioldgico, na maioria das vezes,
ocorrem por meio de rapidos pulsos de tensdo, também conhecidos por potenciais de acdo. A
razdo para isso decorre principalmente da estrutura fisica do axonio, pois 0 mesmo € muito
longo e fino, e suas propriedades elétricas sdo representadas por uma alta impedancia e
capacitancia distribuidas por toda sua estrutura. Assim, o ax6nio pode ser modelado
eletricamente como uma linha de transmissdo com resisténcia em série € uma capacitancia em
paralelo, dessa forma um potencial originado em uma extremidade decai exponencialmente
com a distancia, alcangando a outra extremidade com uma intensidade insignificante.

Portanto, para evitar esse problema, a transmissdo dos sinais elétricos entre neurdnios ocorre

de forma pulsada (ANDERSON, 1995).

2.5.2 Neuroénio Artificial

De maneira andloga ao neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial € uma estrutura légica
que tem por objetivo funcionar de forma semelhante ao neurdnio encontrado na natureza. Sua
primeira idealizacdo data de 1943 e ficou conhecido como neur6nio de McCulloch e Pitts o

qual € ilustrado na Figura 13:
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Figura 13: Modelo do neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.
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Fonte: HAYKIN, 2001.

O funcionamento do neurdnio proposto se dd de forma similar ao natural, no qual
existe uma camada de entrada onde os dados sdao inseridos no neurdnio, sendo esses
ponderados (multiplicados) pelos respectivos pesos sindpticos de cada entrada. Entdo, um
combinador linear soma esses valores e o resultado serve de parametro para uma fungao de
ativacdo ¢(.) que tem por objetivo restringir a amplitude do sinal de saida do neurdnio.
Usualmente, a fung¢do de ativagdo € definida de forma que sua saida esteja compreendida
dentro no intervalo fechado [0,1] ou [-1,1]. H4 também o bias, que tem por objetivo aumentar
ou diminuir a entrada liquida do valor que serd entrada para a fun¢do de ativacdo, ou seja, ele
representa um significado de tendéncia ou limiar de ativacao (HAYKIN, 2001).

As Equagdes 20 e 21 modelam matematicamente o funcionamento do neurdnio k:

U, = Z’}:lwijj , (20)

Vi = @(ug + by) , (21

em que u; representa o resultado da somatéria de todas as entradas x;, do neurdnio k,
ponderadas pelos respectivos pesos sindpticos wy;. Por fim, a resposta do neurbnio k €

indicada por y,, o qual é resultado da aplicagdo da fungdo de ativacdo ¢@(.), tendo como

argumento a soma de u, com o bias by,.



A funcdo de ativagdo define a saida do neur6nio, na qual pode se da de varias formas.
E importante salientar que o “conhecimento” adquirido em uma RNA, mais especificamente

em cada neuronio, estd nos valores dos pesos sindpticos de cada conexdo interneuronal.
2.5.3 Fungdo de Ativacdo

Existem basicamente trés tipos basicos de funcdes de ativacdo, expostos na Figura 14:
Figura 14: Exemplos de funcées de ativacao.
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Fonte: HAYKIN, 2001.

Na Figura 14a, tem-se a func¢do de limiar, também conhecida como funcio de
Heaviside. Essa funcido foi a utilizada no primeiro neurdnio artificial proposto por McCulloch
e Pitts, na qual sua saida possui apenas duas possibilidades, valor 1 se seu parametro for

positivo ou 0 se negativo. A defini¢do matematica é expressa pela Equacao 22:

(1 se v=0
‘p(v)_{o se v<0’

(22)

No gréafico ilustrado pela Figura 14b, tem-se uma regido compreendida entre o
intervalo [-1,1], na qual o fator de amplificacdo € a unidade. Tal situacdo se aproxima a de um
amplificador linear. Nota-se para o fato que se a regido linear de operacdo (=1 <v <1) ¢
mantida sem entrar em saturagdo, o resultado é um combinador linear, porém se o fator de
amplificacdo da regido linear tender ao infinito, a curva se reduz a fun¢do de limiar. A

Equacao 23 define a funcdo linear por partes:



1 se v=>1
p(w)={y v se —-1<v<1. (23)
—1 se v<-1

O ultimo exemplo de funcdo de ativacdo € uma funcio ndo linear do tipo sigmdide,
ilustrada na Figura 14c e definida pela Equacdo 24, também conhecida por funcao logistica. A

varia¢do do pardmetro a tem relagdo com o grau de inclinacdo da curva “s”, assim quando a

tende ao infinito, a curva da fungao se aproxima da curva da fungao de limiar.

1
1+e~av’

p) = (23)

A funcdo logistica € a mais utilizada, dada a sua capacidade de representar fendmenos
naturais nao lineares, e sua caracteristica de se obter um intervalor continuo de valores entre

-1 e 1 como resultado.

2.5.4 Perceptron

Um neurénio ou uma rede neural s@o estruturas estdticas, modelos légicos de
estruturas de dados que ndo possuem utilidade sozinha. Para se tornarem ferramentas uteis,
essas necessitam de um algoritmo de treinamento para que assim adquiram a “inteligéncia”
esperada e solucione os problemas almejados. Os algoritmos de aprendizagem possuem a
tarefa de realizar o treinamento do neurénio ou de uma RNA, de modo que essas estruturas
possam obter resultados desejaveis.

Em 1958, Rosenblatt desenvolveu o perceptron, o qual é definido como a forma mais
simples de uma RNA usada com objetivo de reconhecer padrdes linearmente separdveis
(HAYKIN, 2001). Sua estrutura € de apenas um neurdnio, com seus pesos € bias ajustaveis
através de um algoritmo préprio baseado na comparagao dos resultados obtidos.

O perceptron € representado a partir do modelo de grafo de fluxo de sinal, conforme a

ilustrado na Figura 15:
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Figura 15: Grafo de fluxo de sinal (Perceptron).

Bias

b

v V) Saida

Q

Fungiio de
Ativaciio

Fonte: Adaptacao de Haykin (2001).

O perceptron constituido de apenas uma camada € idealizado para o reconhecimento
de padrdes linearmente separdveis, representado por um conjunto de entrada x4, x5, ..., X, , €
sua saida € limitada a duas classes C; ou C,.

Sendo a func¢do de ativacdo ¢(.) do tipo limiar, ilustrada na Figura 14a, um exemplo
de regra de decisdo € se a saida do classificador for +1, os valores de entrada pertencem a
classe C1, caso a saida resulte em 0O, pertencem a classe C,.

Para o tragcado de um mapa de duas regides no espago de sinal n-dimensional para n
valores de entrada xq,X,,...,X,, tem-se a separacdo dada pelo hiperplano definido na
Equagao 25:

Yieiwix;+b=0. (25)

Como exemplo ilustrativo, assumem-se dois valores de entrada para o neurénio x; e
X,, € havendo duas regides (classes) separdveis por uma reta, de modo que acima da reta que
define a regido de fronteira pertenca a classe C, e abaixo a classe C, (HAYKIN, 2001).

Assim, o mapa bidimensional construido relacionando as varidveis de entrada com a

regido a qual pertence € ilustrado na Figura 16:

Figura 16: Mapa bidimensional do relacionamento de duas variaveis com duas classes.

Classe C4

Fronteira de decisao

Wi1X1 + Wy X5y + b = 0
Fonte: Proépria do autor.

44



Ao executar o algoritmo de aprendizagem, denominado de convergéncia do
perceptron, por exemplo, os pesos sindpticos s@o ajustados de forma que para cada conjunto
de valores de entrada (x4, x,), seja satisfeita a condi¢do estabelecida na regra de decisdao de
relacionamento dessas duas classes, delimitada pela reta que representa a regido de fronteira

de decisdo.
2.5.5 Perceptron de Miiltiplas Camadas

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — multilayer perceptron) constitui uma
RNA formada por nés dispostos em camadas, conforme apresentado na Figura 17.
Tipicamente, essa rede é composta de uma camada de entrada, constituida de nés sensoriais,
uma ou mais camadas ocultas, formada de nés computacionais e uma camada de saida,
formada também por nds computacionais. A distincdo do tipo de né em sensorial ou
computacional diz respeito ao tipo do nd, no primeiro, o né tem funcio apenas de representar
os dados de entrada da rede, no outro, o n6 corresponde aos neurdnios artificiais. Cada né de

uma respectiva camada tem conexdo com todos os outros nds apenas das camadas adjacentes.

Figura 17: Perceptron de Miiltipla Camada (MLP).

1" Camada 2" Camada 3" Camada 4" Camada
{entrada) {oculta) {oculta) (zaida)

Fonte: Prépria do autor.

O MLP € uma generalizacdo do perceptron de camada tnica, visto na se¢do anterior, e
seu funcionamento se d4 por meio da propagacio do sinal através das camadas. Esse modelo é
amplamente utilizado com sucesso para resolucao de problemas complexos, ndo lineares, por
meio do algoritmo de treinamento supervisionado de retropropagacdo de erro (error back-

propagation).
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Baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erro, esse algoritmo funciona em
duas etapas. Na primeira, para frente (propagacdo), um padrdo de valores de entrada (vetor de
entrada - x;, X5,..., X,) € apresentado aos nds sensoriais, camada de entrada e entdo os
neurdnios seguintes sdo estimulados e seu efeito se propaga para as demais camadas da rede,
até a dltima. Ao chegar a camada de saida, essa resulta a resposta real da rede e entdo ¢é
calculado um sinal de erro, o qual é obtido pela diferenca da resposta real dada pela rede e a
resposta desejada (alvo) esperada para o vetor de entrada apresentado. Entdo, dar-se inicio a
segunda etapa do treinamento, na qual os pesos sindpticos sdo ajustados de acordo com a
regra de correcdo do erro, levando-se em conta esse sinal de erro calculado no passo anterior.

O sentido do processo de ajustes dos pesos sindpticos se dd para tras
(retropropagacdo), contra a direcdo convencional das conexdes sindpticas, essa caracteristica é

que dd nome ao algoritmo, ilustrado na Figura 18.

Figura 18: Fluxo do sinal no algoritmo backpropagation.

——» Sinal de entrada
-------- Sinal de erro

Fonte: SANTOS, 2008 (adaptado).

Haykin (2001) ressalta que um perceptron de mudaltiplas camadas possui trés
caracteristicas proprias:

e A funcdo de ativacdo definida nos neur6nios de uma rede MLP sdo do tipo néo-
linear. Salienta-se que a ndo-lineariedade deve ser suave, ou seja, diferencidvel
em todos os pontos. Usualmente a fun¢do de ativagdo escolhida € uma sigmoide,
do tipo apresentado na Equacgdo 24, e com o parametro de inclinacdo a igual a 1;

e A rede MLP deve conter uma ou mais camadas ocultas, as quais ttm como
funcdo extrair a0 méiximo informagdes significativas acerca dos vetores de
entrada;

e Uma rede MLP possui um alto grau de conectividade devido as muitas conexdes

sindpticas.
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2.5.6 Limitacoes da RNA

Uma rede MLP é uma ferramenta altamente robusta e eficaz quando utilizada para
classificacdo, devida suas propriedades de generalizacdo, aprendizagem, mapeamento
entrada-saida, adaptabilidade, tolerancia a falhas entre outras. Entretanto, essas mesmas
caracteristicas sdo responsdveis pela auséncia de informagdes sobre o comportamento interno
da rede. Isso se da principalmente devido a dois fatores: a presenca de um processamento
puramente distribuido e nao linear, de forma que se tem um elevado nimero de interconexodes
e o outro ¢ a dificuldade de visualizacdo devido a presenga dos neurdnios ocultos (HAYKIN,
2001).

Uma RNA € usualmente mencionada como uma ‘“caixa-preta”, devido a essa
caracteristica de ndo se conhecer ao certo o que ocorre internamente. Pesquisas tém sido
realizadas com o objetivo de extrair conhecimento e criar procedimentos explicativos que
justifiquem o comportamento dessas redes em situagdes especificas (FU, 1994).

O tempo de processamento € outro fator que, a depender do grau de complexidade do
problema a ser tratado, e também dos recursos computacionais disponiveis, pode torna seu
uso limitado, pois em diversas situacdes sdo necessarios milhares de ciclos de treinamento da
rede para obtencdo de resultados satisfatorios.

A dltima dificuldade listada na utilizacdo desse método estd na auséncia de uma regra
objetiva que especifique certos pardmetros da rede, tais como a quantidade de camadas
ocultas, nimero de neur6nios nas camadas, melhor funcio de ativacdo, entre outros (LIRA,
2004). E dificil alcancar uma configuracio 6tima absoluta, em que se tem a certeza que se
trata da rede mais eficiente para a solucdo de um determinado problema. Os trabalhos que
aplicam RNAs definem uma arquitetura para a rede de forma empirica, na base da tentativa e
erro. Pesquisas envolvendo algoritmos genéticos sdo desenvolvidas com o objetivo de

otimizar a escolha desses parametros (MENDES; CARVALHO, 1997).
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2.6 Consideracoes finais

A revisdo bibliografica realizada nesse segundo capitulo é de grande importancia para
contextualizar no ambito das técnicas e métodos amplamente estudados e utilizados no meio
académico.

Na primeira subsessdo do referido capitulo foi revisado alguns trabalhos que tém
correlacdo com o presente estudo: classificagdo de padrdes e isoladores de alta tensdao. Logo
apods, na sessao 2.2, foi apresentado o isolador de vidro de alta tensdo, suas caracteristicas
construtivas e de utilizacdo. Também foi feita uma andlise acerca da sua propriedade de
irradiacdo de ondas eletromagnéticas, estas, objeto principal de estudo e classificagdo por
parte desta pesquisa.

Na sequéncia, sessao 2.3, foi abordado o assunto de reconhecimento de padrdes (RP).
Assim, foi exposto um conceito geral de um sistema RP e também suas possiveis aplicacoes.
Ja no subcapitulo 2.4, foi feita uma criteriosa revisdo tedrica sobre processamento de sinais.
Desde a andlise por Fourier, a qual se mostrou propicia principalmente a sinais periddicos e
estaciondrios, mostrando os avancos obtidos com a Transformada de Fourier de Tempo Curto,
na qual € feita um janelamento do tempo. Por fim, € definida a Transformada Wavelet, a qual
foi demonstrada seu alto grau de detalhamento do sinal, principalmente sendo esses nao
periddicos e ndo estaciondrios.

Por fim, na sessao 2.5, foi abordada a técnica de IA Redes Neurais Artificiais,
definidas as equacOes que descrevem o método e expostas as caracteristicas e propriedades
sobre a mesma. Por se tratar de um método de classificacdo inspirado nos neurdnios
bioldgicos, demonstrou-se sua caracteristica de processamento paralelo e sua alta capacidade

de generalizacdo.
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3 Medicoes

7z

Neste capitulo é apresentado o processo de medicdo de irradiacdo do isolador,
identificado os equipamentos utilizados e os ambientes em que foram feitas as medi¢des. Sao
apresentados os sinais que foram medidos e o tratamento realizado em sub-bandas de

frequéncia.
3.1 Equipamentos

As medigdes de irradiacdo eletromagnética, para as faixas de frequéncia de 30 MHz a
330 MHz, foram realizadas com antena bicOnica modelo SAS-540, e suas principais

caracteristicas estdo especificadas na Tabela 1.

Tabela 1: Especificacdo antena biconica.

AntenaBicdnia

Fabricante: AL H. System
Modelo 5A5-540
Faixa de frequéncia 20 MHz - 330 MHz
Fator da antena 8,5a215dB
Ganho 22a28dBi
Padrao de irradiacao Ormni-direcional
Impedancia 500

O limite inferior da faixa de frequéncia empregada, 30 MHz, estd de acordo com a
norma EM 55022!. Pela norma, somente é considerada emissdo irradiada as frequéncias
superiores a esse limite, enquanto que para frequéncias menores, na faixa de 150 kHz a 30
MHz, é considerada emissido conduzida.

Ja o limite superior empregado nas medi¢des é por conta do limite da faixa de

frequéncia da antena biconica, 330 MHz.

' EM 55022: Norma europeia que define os limites e métodos de medigdo das caracteristicas dos equipamentos
da tecnologia de informacéo e radiofrequéncia.
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Figura 19: Antena biconica. (a) Elemento irradiador e (b) fixada no tripé.

()

(b)

Fonte: Prépria do autor.

O analisador de espectro utilizado nos experimentos foi o modelo FSL e suas

principais caracteristicas sao descritas na Tabela 2.

Tabela 2: Especificacao do analisador de espectro.

Analisador de espectro FSL

Fabricante: ROHDE&SCHWARZ
Modelo R&S®FSL6
Faixa de frequéncia 9 kHz - 6 GHz
Tensao DC maxima de entrada (nominal) 50V
Maxima tensao de pulso 150V
Numero de maximo de curvas 4
Numero de pontos de medicao 125a 32001
Atenuacdo de entrada 0dBa50dB
Impedancia de entrada 500Q

3.2 Locais dos Experimentos

As medigdes ocorreram em trés ambientes: duas salas do Laboratério de Alta Tensdo

(LAT) da UFCG e no campo, na cidade de Rio Largo (Alagoas).

Os experimentos em que foram medidos individualmente cada disco da cadeia de

isoladores ocorreram no kit de alta tensdo (KAT), ilustrado na Figura 20, localizado no LAT.

Esse ambiente € propicio a ensaios de alta tensdo em equipamentos relativamente pequenos,

onde ndo necessita de um espagco maior para o sefup de medi¢do. Outra caracteristica desse

laboratorio € o limite de tensdo que pode ser empregado nos testes, de 200 kV.
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Figura 20: Kit de alta tensao (KAT) do LAT/UFCG.

o
e
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Fonte: Prépria do autor.

Como o espago fisico € reduzido, esse ambiente € ideal para as medicdes de cada disco
de isoladores. Ja para os experimentos nos quais foram feitas medi¢cdes de irradiacdo das
cadeias completas de isoladores compostas por cinco discos, o saldo de alta tensdao (SAT) do

LAT, ilustrado pela Figura 21, foi utilizado.

Figura 21: Saldo de alta tensao (SAT) do LAT/UFCG.

Cadeia de isoladores

sob teste
Antenas

Analisador de
espectro

Fonte: Prépria do autor.



Esse ambiente permite realizar experimentos que necessitam de um espago maior,
propiciando a realizacdo de ensaios em equipamentos de maior porte e também com uma
classe de tensdo superior ao KAT, podendo empregar até 600 kV.

As medi¢cdes com as cadeias de isoladores foram realizadas nesse ambiente
principalmente pelo interesse em se obter uma aproximagao das condi¢des encontradas no
local de operacdo dos isoladores, no alto das LTs. Na Figura 22 € ilustrado o diagrama das

posicdes da antena e da cadeia de isolador.

Figura 22: Diagrama da medicao no SAT/UFCG.

1\

=N Cadeia de isolador
-

Antena bicOnica

Fonte: Prépria do autor.

O ultimo local em que foram realizadas medi¢des foi no campo, na cidade de Rio
Largo, regido metropolitana de Maceid. A torre na qual ocorreram as medigdes se situava em
local de dificil acesso devido a falta de estrada para veiculo e a vegetacdao densa em volta.

A escolha por essa torre, ilustrada na Figura 23, foi dos funciondarios da Eletrobras
Distribuicdo Alagoas (EDAL), os quais ja tinham registrado que essa necessitava de uma
intervencdo para a substituicdo de duas cadeias de isoladores de vidro que estavam
danificadas e com alto grau de poluicdo e oxidacao, por isoladores poliméricos novos.

Para o objetivo da pesquisa, as medi¢des foram realizadas, e apds terminadas, os
técnicos efetuaram a substituicao das duas cadeias de vidro. As cadeias de isoladores retiradas
foram identificadas, alocadas em embalagem apropriada e enviadas para Campina Grande

com o objetivo de serem feitas medicdes em laboratodrio.
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As medicdes ocorridas em campo foram do conjunto de cadeias de isoladores dos trés
condutores, sendo que além das duas cadeias que foram substituidas, também havia a
presenca de um isolador polimérico sustentando o terceiro condutor. Esse fato deverd ser

levado em consideracdo quando forem analisados os resultados.

Figura 23: Experimento realizado em campo, Rio Largo/AL.

Cadeias de
Isolador isoladores
polimérico substituidas

Fonte: Propria do autor.

Ao todo foram realizados 6 experimentos: 4 no KAT do LAT/UFCG, 1 em campo e 1
no SAT do LAT/UFCG.

3.3 Experimento 1

O primeiro experimento foi realizado no dia 18/09/2012 no Kit do LAT/UFCG. Pelo
fato de ter sido o primeiro experimento, ndo se conhecia ao certo qual faixa do espectro
analisar, portanto foram feitas medicoes de 30 MHz até 1 GHz. As polarizacdes da antena

também foram testadas, vertical e horizontal. Contudo, apds a aplicacdo do método, os
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resultados melhores ocorreram com a antena posicionada horizontalmente, por isso, as demais
medi¢des ocorreram com a antena posicionada dessa forma.

A titulo de comparacdo, foram utilizados apenas dois discos de isoladores nas
medicdes: um totalmente limpo e outro bastante poluido, ilustrados nas Figuras 24a e 24b,

obtido de uma regido industrial do estado de Alagoas.

Figura 24: Isoladores utilizados na primeira medicdo: (a) limpo e (b) poluido.

Fonte: Propria do autor.

O objetivo em utilizar esses dois isoladores € para adquirir informacdes dos casos

extremos do grau de poluicgao.

3.4 Experimento 2

O experimento 2 foi realizado no dia 21/10/2013 no Kit do LAT/UFCG. Foram
utilizados quatro isoladores: um limpo e outros trés com graus intermedidrios de poluigdo.
Estes também oriundos de regides distintas do estado de Alagoas.

Foi utilizada como critério para estabelecer o grau de poluicdo de cada isolador a
andlise do efeito corona no momento da medi¢ao, contabilizada por pontos (pixels), obtidos a
partir do aparelho detector de efeito corona (DayCor®). Na Tabela 3 sdo exibidos os

resultados dessa andlise para os quatro isoladores que foram ensaiados.

Tabela 3: Contagem de pontos pelo DayCor®.

Isolador N2 de pontos
Limpo (22 Medicao) 122
Poluido 1 147
Poluido 2 903
Poluido 3 20.184




Assim, é possivel inferir, de forma indireta, mas com um critério objetivo, o estado de
conservagdo dos isoladores testados. Dessa forma, os numeros seguidos da descri¢do
“Poluido” t€m relagdo direta com o estado de degradacdo e assim foram nomeados. Salienta-
se para o fato de que os isoladores poluidos, utilizados nesse experimento, apresentavam-se

visualmente em melhores condi¢des do que o isolador poluido utilizado no experimento 1.

3.5 Experimento 3

Realizado em 09/12/2013 no KAT do LAT/UFCG, o objetivo foi de observar
alteracdes do espectro quando o isolador € poluido artificialmente. Foram utilizados nesse
experimento um total de trés isoladores, um limpo, e outros dois borrifados com solucdo

salina de Kaolin com diferentes concentragdes: 1 mS/cm e 8 mS/cm.

3.6 Experimento 4

O experimento 4 foi o ultimo a ser realizado no Kit do LAT/UFCG. Foi realizado no
dia 15/05/2014 no qual foram feitas medicdoes de irradiacdo eletromagnética em dois
isoladores de vidro: um limpo e outro borrifado com solucdo salina de Kaolin de

condutividade de 8 mS/cm.

3.7 Experimento 5

O experimento 5 foi realizado no campo, na cidade de Rio Largo no dia 10/06/2014.
Com o apoio da EDAL, as medicdes ocorreram no turno da manha e a torre definida continha
um isolador polimérico e outras duas cadeias de isoladores vitreos.

Como se tratava de uma medi¢cdo a qual continha trés diferentes isoladores, foram
feitas medi¢des em dois pontos distintos com o objetivo de avaliar a variagdo do local de
medicdo em relacdo aos padrdes de sinais coletados.

A Figura 25 ilustra as posicoes P1 e P2 da antena nas quais as medi¢cdes ocorreram.

55



Figura 25: Indicaciio dos pontos de mediciio em relaciio a torre: P1 e P2.

Torreda LT

/
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B2 = 12 metros

.91

Fonte: Prépria do autor.

Finalizadas as medicdes, a equipe de manutencdo da EDAL iniciou o procedimento de
substituicdo das duas cadeias de vidro por isoladores poliméricos. Entdo, essas cadeias,
ilustradas na Figura 26, foram enviadas a Campina Grande para que fossem feitas medicoes

em laboratdrio.

Figura 26: Cadeias de isoladores vitreos retiradas apés o 5° experimento.

Oxidacao
no pino

Dielétrico
quebrado

Fonte: Prépria do autor.

Nota-se que essas cadeias estavam em situacdo de extrema degradagdo fisica, na
Figura 26 € possivel observar que, em ambas, existe um isolador com dielétrico quebrado, alto
grau de corrosdo provocado pela oxidagdo na regido metélica, principalmente nos pinos, além

do acimulo de polui¢do presente no dielétrico.



3.8 Experimento 6

O 6° experimento ocorreu no SAT do LAT/UFCG, no dia 26/06/2014. Devido ao
ambiente proporcionar um espago maior, foi possivel a medicdo das cadeias de isoladores a
uma altura de 9 m. Foram feitas medi¢des com trés cadeias de isoladores, uma limpa e as
outras duas provenientes da substituicdo ocorrida no 5° experimento, conforme ilustra a
Figura 26.

Dessa forma, foi possivel conhecer a variagdo do sinal captado pelos isoladores
operando em conjunto em uma LT no campo, 5° experimento, e quando submetidos a testes

individuais no ambiente controlado do laboratério.

3.9 Consideracoes finais

No capitulo 3, foram apresentadas as medi¢des que foram realizadas. Inicialmente
foram expostos os equipamentos utilizados, bem como os locais em que ocorreram OS
experimentos. Entdo, nas se¢des subsequentes, estdo definidas as caracteristicas e detalhes de
cada medic¢ao ocorrida, tais como: isoladores testados, local, procedimentos executados.

Essas informacdes sdo de grande importancia para a interpretacdo dos resultados que
serdo expostos no Capitulo 5. Na proxima secao serd apresentado o método, e suas variagoes,

que foi proposto e testado nessa pesquisa.
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4 Método de Classificacao

Neste capitulo serdo apresentados os métodos que foram propostos e testados. O
algoritmo foi implementado e executado no software Matlab®. Os dados utilizados foram
todos obtidos dos experimentos descritos no Capitulo 3.

Foram testados ao todo oito métodos, os quais diferem na quantidade de parametros
utilizados, na utilizagdo, ou ndo, dos coeficientes wavelets e na wavelet mae adotada. O
objetivo em testar essas variagdes nos métodos é o de conhecer a influéncia que essas
alteracdes produzem no resultado final.

Em todos eles, os pardmetros sdo inseridos em uma RNA do tipo MLP de trés
camadas, sendo a camada de entrada composta por uma quantidade de neur6nios igual a de
parametros do respectivo método, a oculta formada por cinquenta neur6nios e a saida por dois
neurdnios. Na Tabela 4 s@o apresentados os parametros da RNA que sdo comuns em todos os

métodos.

Tabela 4: Parametros da RNA.

Parametros da RNA

Fragao de treinamento 70%
Fracdo de validacao 15%
Fracdo de teste 15%
Fungao treinamento Levenberg-Marquardt backpropagation
Fungao performance Erro Médio Quadratico - mse
Funcdo de ativacao Sigmadide
Neurdnios camada oculta 50
Neurdnios camada saida 2

A quantidade de 50 neurdnios na camada oculta foi definida a partir de testes
preliminares. Foi constatado que o aumento do nimero desses neurénios ocultos, além de 50,
ndo correspondia a um aumento de acertos da rede, contribuindo apenas para o aumento do

tempo de processamento do método.



4.1 Método A

No primeiro método testado, denominado de Método A, foram utilizados apenas dois
parametros para o processamento: média e desvio padrdo. Assim, os dados obtidos dos
experimentos foram processados e, com base no cédlculo da média e do desvio padrao,

Equagdes 26 e 27, respectivamente, serviram de entrada para o classificador neural.

—_Z?:lxi
_ Z?=1(xi—f)2
5= R @7)

onde x; é a amplitude de cada ponto e n é a quantidade total de pontos no grafico gerados
pelo analisador de espectro. Os simbolos X e S representam respectivamente o valor médio e o

desvio padrao da amostra.

Na Figura 27 € ilustrada a RNA utilizada pelo método A:

Figura 27: RNA utilizada no método A.

Média
Saida

Saida
Desvio padrao

50 neuronios
na camada
oculta

Fonte: Prépria do autor

4.2 Método B

No Método B foram adicionados mais dois parametros para a andlise, totalizando

quatro: média, desvio padrdo, curtose e drea da regido delimitada pelo grafico. Esses
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parametros foram calculados diretamente a partir do espectro irradiado coletado nos
experimentos.
A curtose € uma medida de dispersdo que indica a forma como estd a curva funcao

densidade de probabilidade (FDP) da amostra, e € relacionada ao grau de “achatamento”

dessa curva. E definida de acordo com a Equagio 28.

Y, ==2-3, (28)

o

onde Y5 é a medida da curtose, U4 € 0 quarto momento central e 0 € o desvio padrio.
O segundo parametro adicionado € a drea delimitada pela curva do grifico. Como os
dados sdo discretos, € utilizada a regra trapezoidal para o cdlculo da area.

A Figura 28 ilustra a RNA utilizada pelo método B.

Figura 28: RNA utilizada no método B.

Média
Desvio padrao Saida
Curtose Saida

Area

50 neuronios
na camada
oculta

Fonte: Prépria do autor.

4.3 Método C

No terceiro método implementado, denominado de método C, os parametros foram
obtidos a partir do cdlculo dos coeficientes wavelets de trés niveis: (1,0), (2,0) e (3,0). Esses
niveis sdo identificados na arvore de decomposicdo dos coeficientes wavelets, ilustrados na
Figura 29.

A definicdo desses niveis é devido a caracteristica que esses coeficientes de

aproximacgdo possuem em representar o sinal de forma “aproximada”, reduzindo sua

60



61

dimensionalidade e com isso produzindo um efeito de filtro, o qual elimina parte do ruido

contido no sinal original.

Figura 29: Niveis de coeficientes wavelets utilizados no método C.

Niveis dos
coeficientes
utilizados

LPF (2.0) HPF

. i

. .

Fonte: Propria do autor.

Ap6s o cdlculo desses coeficientes, sdo obtidos 0os mesmos parametros do método A:
média e desvio padrdo. Como exemplo, na Figura 30 € ilustrado graficamente o resultado do
processamento pela transformada Waveletr de um sinal coletado de uma medi¢do de
radiofrequéncia, na faixa de 30 MHz a 80 MHz, realizada em um isolador em operacao.

Figura 30: Sinal processado pela transformada wavelet: (a) sinal original, (b) coeficientes
(1,0), (c) coeficientes (2,0) e (d) coeficientes (3,0).
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Fonte: Proépria do autor.



Percebe-se que o sinal captado pela antena, ilustrado na Figura 30a, apresenta uma
resolucdo de 1001 amostras. De acordo com a teoria exposta na sessao 2.4.8, a quantidade de
coeficientes wavelets cai pela metade em cada nivel, fato constatado pelas Figuras 30b, 30c e
30d.

Nota-se que, a partir da Figura 31, a RNA do método C é composta por seis entradas
correspondentes as médias e desvios padrao de cada um dos trés niveis de coeficientes que

foram calculados.

Figura 31: RNA utilizada no método C.
Média c(1,0)

Desvio padrao c(1,0)

Média c(2,0) Saida

Desvio padrao c(2,0) Saida

Média ¢(3,0)

50 neuronios
na camada
oculta

Desvio padrao c(3,0)

Fonte: Prépria do autor.

Como foram analisados os resultados obtidos por diferentes wavelets mae, o método C

€ subdividido em outros trés submétodos, nomeados como:

e (C-db12: Wavelet mée definida como Daubechies de 12 ordem;
o C-coif5: Wavelet mae definida como Coiflet de 5* ordem;

e (C-haar: Wavelet miae definida como Haar.

4.4 Método D

De forma semelhante ao método B, no método D, os quatro parametros (média, desvio
padrdo, curtose e area) foram obtidos a partir dos mesmos niveis de coeficientes wavelets

empregados no método C, (1,0), (2,0) e (3,0), ilustrados na Figura 29.
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Também foi analisada a performance do método quando escolhidas outras wavelets

mae para a decomposicao dos coeficientes, portanto, o0 método foi subdividido em outros trés

métodos e nomeados como:
e D-db12: Wavelet mae definida como Daubechies de 12? ordem;
o D-coif5: Wavelet mae definida como Coiflet de 5* ordem;

e D-haar: Wavelet mie definida como Haar.

A Figura 32 ilustra a topologia da RNA implementada no método D.

Figura 32: RNA utilizada no método D.

Média ¢(1,0)
Desvio padrao c(1,0)

Curtose c(1,0)
Area c(1,0)
Média c(2,0)

Desvio padrio c(2,0) Saida

Curtose ¢(2,0) Saida

Area ¢(2,0)
Meédia c(3,0)
Desvio padrao c(3,0)

Curtose ¢(3,0)

[
0 neur(‘)lziios

Fonte: Prépria do autor.

Area ¢(3,0)

H4 nessa rede um total de 12 entradas correspondentes a média, o desvio padrdo, a

curtose e a area de cada um dos trés niveis de coeficientes obtidos.



4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritos os métodos implementados nessa pesquisa. Para fim de
comparacdo, foram testados quatro métodos, os quais se diferenciaram principalmente pela
quantidade de pardmetros de entrada da RNA proposta.

Os dois ultimos métodos, com o objetivo de avaliar o desempenho das wavelets maes
escolhidas, foram segmentados cada um em mais trés submétodos a partir das wavelets maes:
Daubechies de 12* ordem, Coiflet de 5* ordem e Haar. Assim, serd possivel conhecer a
eficiéncia do algoritmo em mais detalhes, observando a influéncia que o tipo de wavelet
utilizada no algoritmo tem sobre os resultados.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados e suas respectivas

interpretagdes.
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5 Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos de cada método proposto no
Capitulo 4. Adicionalmente, serdo apresentados os resultados de um estudo prévio sobre o
comportamento dos sinais a partir do grafico de dispersao da média e desvio padrdo dos sinais
coletados. Assim, haverd mais informagdes sobre cada faixa de frequéncia, e com isso, a
avaliacdo de cada método se dard de forma mais ampla.

O escopo deste trabalho se limitou a analisar a faixa de frequéncia de 30 MHz a 330
MHz. Entretanto, por motivos técnicos e operacionais, no momento das medi¢des ocorridas
durante os 2° e 3° experimentos, a faixa de frequéncia medida foi apenas de 30 MHz a 230
MHz. Diante desse fato, a andlise serd segmentada em subfaixas de frequéncia, de forma que
seja possivel a comparacdo de faixas espectrais de mesmo tamanho.

Outro motivo para que a andlise dos dados seja segmentada por faixas de frequéncia é
que dessa forma € possivel uma melhor interpretacdo e um ajuste fino mais apurado, pois as
componentes de frequéncia sdo processadas através das janelas, as quais permitem um
conhecimento em maior detalhe de todo o espectro observado.

Portanto, ap6s uma apuracdo preliminar dos resultados em vdrias sub-bandas de
frequéncia, foram definidas 14 faixas espectrais com as seguintes larguras de banda (LB): 50
MHz, 100 MHz, 150 MHz, 200 MHz, 250 MHz e 300 MHz. Assim, as faixas de frequéncia

apresentadas sio definidas conforme a Tabela 5.

Tabela 5: Relaciao das subfaixas espectrais analisadas.

Largura de Banda: [ Largura de Banda: | Largura de Banda: | Largura de Banda: | Largura de Banda: | Largura de Banda:
50 MHz 100 MHz 150 MHz 200 MHz 250 MHz 300 MHz
30 a 80 (MHz) 30 a 130 (MHz) 30 a 180 (MHz) 30 a 230 (MHz) 30 a 280 (MHz) 30 a 330 (MHz)

80a 130 (MHz) | 130a 230 (MHz) | 180a 330 (MHz)

130 a 180 (MHz) | 230 a 330 (MHz)

180 a 230 (MHz)

230 a 280 (MHz)

280 a 330 (MHz)

Com o objetivo de tornar clara a interpretacao dos resultados, estes sdo organizados e
apresentados primeiramente de acordo com cada experimento e posteriormente por cada um

dos métodos.
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Uma observagdo deve ser feita com relacdo ao 5° experimento. De acordo com o
exposto na secdo 3.7, essa medi¢do ocorrida no campo se refere apenas ao da classe poluido.
Portanto, para fins da aplicacdo dos métodos de reconhecimento de limpo ou poluido, esses
dados serdo apresentados em conjunto com os da 6* medicdo, pois nesta houve a medicdo de

uma cadeia limpa de referéncia.

5.1 Resultados das médias e desvios padrao

Os gréaficos de média e desvio padrido fornecem mais informacdes a respeito de cada
faixa do espectro que serd processada. Essas informagdes servem de auxilio para a

interpretacdo dos resultados dos métodos propostos.

Os resultados para a menor LB, 50 MHz, sdo ilustrados pelas Figuras 33, 34, 35, 36 ¢

37.
a) LB de 50 MHz:

e 1° Experimento

Figura 33: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 50 MHz: 1° Experimento.
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Média

e 2° Experimento

Figura 34: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 50 MHz: 2° Experimento.
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Figura 35: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 50 MHz: 3° Experimento.
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Media

e 4° Experimento

Figura 36: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 50 MHz: 4° Experimento.
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Figura 37: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 50 MHz: 5° e 6° Experimentos.
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As faixas analisadas no experimento 1, para a largura de banda de 50 MHz, mostraram

uma separacdo dos pontos relativos aos isoladores limpos e poluidos, localizados em regides
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bem definidas e distanciadas. Também ¢ verificado que os poluidos possuem os valores de
média e o desvio padrao maiores do que a outra classe.

No 2° experimento, diferente do que é observado no experimento 1, as regides
contendo os pontos das duas classes aparecem muito préximas. Nas duas ultimas faixas, 130 a
180 MHz e 180 a 230 MHz, percebe-se ndo haver delimitagdo definida, uma vez que os
pontos relativos as classes se mostram misturados.

No 3° experimento, embora os pontos se apresentem facilmente distinguiveis, estando
as duas regides que representam as duas classes bem definidas, € a tnica situacdo em que a
média apresenta valores maiores para a classe limpa do que para a poluida. Fato observado
apenas para esse caso. Nos experimentos 4, 5 e 6, sdo visualizados os agrupamentos dos
pontos em duas regides distintas e estas afastadas uma a da outra.

Ja para a LB de 100 MHz, os resultados sdo ilustrados pelas Figuras 38, 39, 40, 41 e

42.
b) LB de 100 MHz:
e 1° Experimento
Figura 38: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 100 MHz: 1° Experimento.
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Figura 39: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 100 MHz: 2° Experimento.
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e 3° Experimento

Figura 40: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 100 MHz: 3° Experimento.

30 2130 (MHz) 130 2 230 (MHz)
T6h} 1 Limpo o 75| | Limpo o o
77 x Poluido ) « Poluido o]
o o)
[}
778 o CREE §
- =
78 . o =
H
TBE|x X X e ey 7951 x $ .
3 3.05 31 3.15 32 3.25 1.5 1.55 1.6 1.65 1.7
Desvio Padrio Desvio Padrio
e 4° Experimento
Figura 41: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 100 MHz: 4° Experimento.
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Figura 42: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 100 MHz: 5° e 6° Experimentos.
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No 1° experimento permanece o mesmo que o observado para o caso com a LB menor,
os dados das duas classes se mantém delimitados em regides especificas e distanciadas.
Nos 2° e 4° experimentos, os pontos referentes das duas classes se apresentam

misturados. No 3° e nos 5° e 6° experimentos as regides contendo os dados das duas classes

continuam a se apresentarem bem definidas e distanciadas.



Nota-se facilmente que com o aumento da LB para 150 MHz, ilustrados pelas Figuras
43,44, 45, 46 e 47, os dados dos isoladores limpo e poluido do 1° experimento se aproximam,

embora ainda estejam separadas as duas regides contendo esses pontos.

¢) LB de 150 MHz:
e 1° Experimento

Figura 43: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 150 MHz: 1° Experimento.
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Figura 44: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 150 MHz: 2° Experimento.
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Figura 45: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 150 MHz: 3° Experimento.
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e 4° Experimento

Figura 46: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 150 MHz: 4° Experimento.

302 180 (MHz) 180 a 330 (MHz)
85t [©Limpe & o
* Poluido S & 865l § &%{ o
B = wE oM = 8:} %)O
o -86 i & . #
= ® T
s 2 & % o G Limpo
L3 k3 -
a7 OO » Poluido
ég 87EF &
2 3 4 5 6 7 15 2 25 3 35
Desvio Padrdo Desvio Padrdo

e 5°e 6° Experimentos

Figura 47: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 150 MHz: 5° e 6° Experimentos.
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Com o 2° experimento, os dados continuam a se misturarem, assim como os do 4°
experimento. No 3° experimento, as duas regides se apresentam proximas uma das outras,
enquanto que no 5° e 6° a distin¢ao delas se mostra de forma nitida.

Nas faixas espectrais com LB de 200 MHz, os resultados s@o ilustrados nas Figuras

48, 49, 50, 51 e 52.

d) LB de 200 MHz:
e 1° Experimento

Figura 48: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 200 MHz: 1° Experimento.
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e 2° Experimento

Figura 49: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 200 MHz: 2° Experimento.
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Figura 50: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 200 MHz: 3° Experimento.
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Figura 51: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 200 MHz: 4° Experimento.
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Figura 52: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 200 MHz: 1° Experimento.
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Nos 1°, 3°, 5° e 6° experimentos houve distin¢des entre as regides que continham os

pontos das duas classes. Fato ndo observado nos experimentos 2 e 4, nos quais esses pontos se

misturaram.

Nas Figuras 53, 54 e 55 sdo ilustrados os resultados para a largura de banda de

250 MHz.

e) LB de 250 MHz:

e 1° Experimento

Figura 53: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 250 MHz: 1° Experimento.
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Figura 54: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 250 MHz: 2° Experimento.
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Figura 55: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 250 MHz: 5° e 6° Experimento.
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Quando se analisa os dados das faixas com LB de 250 MHz, ilustrados nas Figuras 53,

54 e 55, apenas nos da 5% e 6* medicgao € possivel observar a distingdo dos pontos de limpos e

poluidos, agrupados de forma definida.
Nas Figuras 56, 57 e 58 sdo ilustrados os resultados para a LB de 300 MHz.

f) LB de 300 MHz:

e 1° Experimento
Figura 56: Médias e desvios padrio para as faixas com LB de 300 MHz: 1° Experimento.
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Figura 57: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 250 MHz: 4° Experimento.
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Figura 58: Médias e desvios padrao para as faixas com LB de 300 MHz: 5° e 6° Experimentos.
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Assim como o observado com os resultados da largura de banda de 250 MHz, na
dltima e maior LB analisada, 300 MHz, ilustrado pelas Figuras 56, 57 e 58, apenas hi

distin¢@o dos pontos relativos as duas classes nos experimentos 5 e 6.

5.2 Resultados por experimento

A exposi¢do dos dados, a partir de cada experimento, é subdividida em todas as faixas
espectrais listadas na Tabela 5, e dispostas de acordo com a sua largura de banda. Na Figura

59 sdo apresentados os resultados referentes a largura de banda de 50 MHz.

a) LB de 50 MHz:

Figura 59: Resultados por experimentos - LB 50 MHz. (a) 1°, (b) 2° (c) 3% (d) 4° (e) 5° e 6° experimentos.
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Da Figura 59, percebe-se que os dados do 1° experimento foram classificados
corretamente por todos os métodos. Isso decorre principalmente pelo fato de que os isoladores
empregados nessa medicdo estavam em situacdes extremas, limpo e severamente poluido. J4
no 2° experimento, devido aos isoladores testados estarem em condi¢des intermedidrias de
polui¢do, os resultados possuiram oscilagdes, a depender do método utilizado. Destaca-se que
na faixa de frequéncia de 80 MHz a 130 MHz, com exce¢do do método D-haar, todos os
métodos alcancaram acertos de 100%.

Nos 3° 5° e 6° experimentos também foram obtidos 100% de acerto em todos os

métodos. Na Figura 60 s@o expostos os resultados com a LB de 100 MHz.

b) LB de 100 MHz

Figura 60: Resultados por experimentos - LB 100 MHz. (a) 1°, (b) 2°, (¢) 3°, (d) 4°, (e) 5° e 6° experimentos.
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Na Figura 60, de modo semelhante aos resultados com a LB de 50 MHz, foram

obtidos 100% de acertos nos 1°, 3°, 5° e 6° experimentos.

Percebe-se que no 2° experimento, na faixa de 130 MHz a 230 MHz, houve uma
melhora considerdvel do método D, e suas variacdes, em relagdo aos métodos A, B e C.

Enquanto estes métodos (A, B e C) apresentaram acertos em torno de 90%, o método D-db12

registrou o valor maximo de 98,3% de acertos.
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diminui¢do no percentual de acertos no 2° experimento. Enquanto que para a LB de 50 MHz e
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Na Figura 61 sio ilustrados os resultados para a LB de 150 MHz.

¢) LB de 150 MHz

Figura 61: Resultados por experimentos - LB 150 MHz. (a) 1°, (b) 2° (c¢) 3°, (d) 4°, (e) 5° e 6° experimentos.
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Nos resultados com a LB de 150 MHz, ilustrados na Figura 61, € possivel ver uma
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100 MHz, em determinadas faixas de frequéncia, houve métodos que acertaram 100% dos
casos. Ja na andlise em questdo, o percentual maximo de acerto foi de 97,5 % com o método
D-dbl12.

Novamente, para o 1°, 3°, 5° e 6° experimentos os acertos foram maximos em todos os
métodos testados, com exce¢do apenas do método A, na faixa de 30 MHz a 180 MHz, do 1°

experimento. A Figura 62 ilustra os resultados com a LB de 200 MHz.

d) LB de 200 MHz

Figura 62: Resultados por experimentos — LB 200 MHz. (a) 1°, (b) 2°, (c) 3°, (d) 4°, (e) 5° e 6° experimentos.
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Com a LB de 200 MHz, ilustrada na Figura 62, percebe-se que hd uma piora no

desempenho, principalmente no 4° experimento, pois os resultados para LB menores
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apresentavam acertos superiores a 95%, e na atual andlise apenas o método D e suas variacdes
obtiveram esse indice.

No 1° experimento, os métodos A e B obtiveram ambos 98,7% e os demais 100%.
Destaca-se também a baixa eficiéncia do método C-db12 no 4° experimento, o qual obteve
apenas 75 % de acertos.

Os resultados para as faixas de frequéncia com LB a partir de 250 MHz, ilustrados na
Figura 63, s6 puderam ser obtidos para o 1°, 4°, 5° e 6° experimentos, devida a falta de

medig¢des ocorridas nos 2° e 3° experimentos.

e) LB de 250 MHz

Figura 63: Resultados por experimentos — LB 250 MHz. (a) 1°, (b) 4°, (¢) 5° e 6° experimentos.
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A partir da Figura 63, nota-se que com o aumento da LB para 250 MHz, os resultados,
que antes eram tidos como 100% na sua totalidade, agora hd uma diminuicdo dos acertos,
principalmente com o 1° e 2° experimentos.

Como exemplo, tem-se 0 método C-coif5 com apenas 85% de acertos. Entretanto, no
que se refere ao 5° experimento, continua-se a evidenciar o indice méximo de acerto.

Na Figura 64, tém-se os resultados para a maior LB em anélise, 300 MHz.



f) LB de 300 MHz

Figura 64: Resultados por experimentos — LB 300 MHz. (a) 1°, (b) 4°, (c) 5° e 6° experimentos.
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Da Figura 64, nos 1°, 5° e 6° experimentos, os métodos foram bastante eficazes,
alcancando 100% de acertos. Porém, no 4° experimento, houve uma diminui¢do geral dos
acertos de todos os métodos, se comparados com outras faixas de frequéncia. Destaca-se para
os melhores resultados obtidos pelo método C-dbl2 e D-dbl2, 98,7% e 96,5%,
respectivamente.

Ainda no 4° experimento, o método que obteve menor percentual de acertos foi o A,
possivelmente em consequéncia da quantidade menor de parametros de entrada, apenas dois,

e também devido a auséncia do tratamento realizado pela transformada wavelet.

5.3 Resultados por método

Por haver uma grande quantidade de resultados devido a vdrias possibilidades de
combinacdo de varidveis, tais como, 6 faixas de frequéncia, 8 métodos e 6 experimentos, a
interpretacdo desse volume de informagdo necessita de uma organizacdo a partir de um

segundo critério. Assim, da mesma maneira que foi apresentada na sec¢do 5.2, separando-se
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por faixas de frequéncia, modifica-se adiante o agrupamento dos resultados que serdo
expostos a partir de cada método aplicado.

Com essa forma de visualizacdo dos resultados, é possivel uma melhor comparacdo da
performance de cada método aplicado para cada experimento especifico e suas sub-bandas de

frequéncia. Na Figura 65 sao ilustrados os resultados para LB de 50 MHz.

a) LB de 50 MHz

Figura 65: Resultados por métodos — LB 50 MHz.
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Método C-Haar - LB 50 MHz (30 a 230 MHz) Método C-Haar - LB 50 MHz - (230 a 330 MHz)
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Na andlise da Figura 65, que contempla o caso em que a LB é de 50 MHz, apenas os
2° e 4° experimentos ndo obtiveram maximo percentual de acerto. Na faixa de 30 MHz a 80
MHz, quando aplicados ao 2° experimento, os métodos B, C-db12, D-db12 alcangcaram 97,8%
e o minimo de acertos ocorreu com o método D-haar, que registrou apenas 90% de eficécia.
Quando foram testados com os dados do 4° experimento, os métodos C-haar e D-dbl12
obtiveram 90% e 95% de acertos, respectivamente.

Ja na faixa de 80 MHz a 130 MHz, destaca-se para a pouca eficicia do método A
quando aplicado ao 4° experimento, o qual obteve 85% de acertos. O mesmo resultado foi
obtido pelo método B também no 4° experimento e pelo método C-haar no 2° experimento,

ambos para a faixa para a faixa de 130 MHz a 180 MHz.



H4 também de se destacar que somente na faixa de 230 MHz a 280 MHz foram

obtidos por todos os métodos e em todos os experimentos, 100% de acerto. Na Figura 66 sdao

apresentados os resultados com a LB de 100 MHz.
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b) LB de 100 MHz

Figura 66: Resultados por métodos — LB 100 MHz.
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Da Figura 66, com a LB de 100 MHz, percebe-se que ocorre 0 mesmo que O
observado quando a LB era de 50 MHz, ou seja, com exce¢do dos experimentos 2 € 4, todos
os métodos conseguiram 100% de acertos nas faixas testadas. Na faixa de 30 MHz a 130
MHz, apenas os métodos C-coif5 e C-haar ndo alcancaram 100% de acertos, registrando 95%
e 97%, respectivamente.

Observa-se também a alta taxa de acertos obtidos pelo método D-haar. Excetuando-se
o resultado obtido no 2° experimento, para a faixa de 130 MHz a 230 MHz, que foi de 97%,
esse método obteve 100% de acertos em todas as demais situacoes testadas.

Os menores indices de acertos foram registrados na faixa de frequéncia de 130 MHz a
230 MHz. Na qual o método A obteve 80% quando testado com os dados da 4* medicao e
88% com os da 2* medi¢do. Os métodos C-coif5 e C-haar também obtiveram indices baixos
na referida faixa espectral, alcancando apenas 90% e 86%, respectivamente, quando testados
com os dados do 2° experimento.

A Figura 67 apresenta os resultados com uma LB de 150 MHz.

c¢) LB de 150 MHz
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Figura 67: Resultados por métodos — LB 150 MHz.

Método A - LB 150 MHz - (30 a 180MHz)

_. 100
1\D. M 12 Experimento
w 90
.g H 22 Experimento
o 80
& 4 32 Experimento

70

42 Experimento
30-180
. . M52 e 62 Experimentos
Faixa de frequéncia (MHz)
Método B - LB 150 MHz - (30 a 180MHz)
__ 100
S B 12 Experimento
= 9% p
o .
M 22 Experimento

T 80 P
E id 32 Experimento

70

H 42 Experimento
30-180

. . 52e 62 Experimentos
Faixa de frequéncia (MHz)

Método C-db12 - LB 150 MHz - (30 a 180MHz)

M 12 Experimento
M 22 Experimento

L 32 Experimento

Acertos (%)

M 42 Experimento
30-180
Faixa de frequéncia (MHz)

M 52 62 Experimentos

Método C-coif5 - LB 150 MHz - (30 a 180MHz)

100 M 12 Experimento

95

90 22 Experimento

85 ° .

20 id 32 Experimento

75 H 42 Experimento

7 52e 62 E

2 62 Experimento:
30-180 P
Faixa de frequéncia (MHz)

Método C-haar - LB 150 MHz - (30 a 180MHz)
§ H 12 Experimento
g B 22 Experimento
§ 1432 Experimento
<

M 42 Experimento
30-180
Faixa de frequéncia (MHz)

i 52 e 62 Experimentos

Método D-db12 - LB 150 MHz - (30 a 180MHz)
100

g 12 Experimento

~ 90 P

g 80 H 22 Experimento

]

; i 32 Experimento
70

M 42 Experimento
30-180

. . i 52 e 62 Experimentos
Faixa de frequéncia (MHz)

Acertos (%) Acertos (%) Acertos (%) Acertos (%) Acertos (%)

Acertos (%)

Método A - LB 150 MHz - (180 a 330MHz)

100
M 12 Experimento
90
80 M 42 Experimento
70
180-330 M 52e 62
Faixa de frequéncia (MHz) Experimentos
MétodoB - LB 150 MHz - (180 a 330MHz)
100 .
M 12 Experimento
90 -
80 - M 4° Experimento
70 -

H52e 62
Experimentos

180-330
Faixa de frequéncia (MHz)

Método C-db12 - LB 150 MHz - (180 a 330 MHz)
100

H 12 Experimento
90 -
80 - H 42 Experimento
70 -

H5%¢e 62
Experimentos

180-330
Faixa de frequéncia (MHz)

Método C-coif5 - LB 150 MHz - (180 a 330 MHz)
100

i 12 Experimento
90 -
80 - H 42 Experimento
70 -

H52e6°
Experimentos

180-330
Faixa de frequéncia (MHz)

Método C-haar - LB 150 MHz - (180 a 330 MHz)
100

M 12 Experimento
90 -
80 - M 42 Experimento
70 -

H52e 62
Experimentos

180-330
Faixa de frequéncia (MHz)

Método D-db12 - LB 150 MHz - (180 a 330 MHz)
100

o .
90 | i 12 Experimento
80 - H 42 Experimento
70

52e 62
Experimentos

180-330
Faixa de frequéncia (MHz)

87



Acertos (%)

aos 2° e 4° experimentos, ndo obtiveram o acerto maximo de 100%. O melhor registro nesses
dois experimentos foi obtido pelo método D-db12, com 98% de acerto em ambos. Nota-se
também que esse método obteve os melhores resultados, o qual registrou 100% nos demais

experimentos e faixas espectrais. Os menores acertos foram obtidos pelos métodos C-db12 e
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A Figura 68 ilustra os resultados com a LB de 200 MHz.
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Figura 68: Resultados por métodos — LB 200 MHz.
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Acertos (%)

Acertos (%)

quando a LB é de 200 MHz, ilustrados na Figura 68. Os trés experimentos (1°, 3° e 4°)

obtiveram o maximo acerto de 100%, exceto os métodos A e B, quando aplicados aos dados
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Com o aumento da LB, os acertos tendem a diminuir, é o que indica os resultados

do 1° experimento.

83,7% nos experimentos 4 e 2, respectivamente. Os demais resultados se localizaram em

Os menores acertos foram registrados pelos métodos C-db12 e C-haar, com 76% e

torno de 93%.

O método D-db12 obteve a maior quantidade de acerto nos experimentos 2 e 4, com
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96,5% e 97,8% de acertos, respectivamente. Além dos 100% registrados nos demais casos.
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A Figura 69 ilustra os resultados obtidos com a LB de 250 MHz.

e) LB de 250 MHz

Figura 69: Resultados por métodos — LB 250 MHz.
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Nos resultados ilustrados pela Figura 69, com LB de 250 MHz, é possivel apenas a
andlise dos dados dos 1°, 4° e 5° experimentos, pois a faixa € compreendida entre 30 MHZ e
280 MHz, e os demais experimentos se limitarem a faixa coletada de até 230 MHz.

Os menores acertos foram registrados com a utilizacdo dos métodos C-db12 e C-coif5,
apresentando 90% para o 4° experimento e 85% para o primeiro experimento,
respectivamente.

Todos os métodos obtiveram 100% de acerto quando aplicados ao 5° e 6°
experimentos. As variacdes do método D obtiveram 100% de eficdcia nos experimentos 1 e 4.
Quanto ao 4° experimento, os métodos D-db12, D-coif5 e D-haar obtiveram 98,5%, 96% e
97,5% de acertos, respectivamente.

Os resultados obtidos com a LB de 300 MHz sdo ilustrados na Figura 70.

f) LB de 300 MHz
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Figura 70: Resultados por métodos — LB 300 MHz.
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mostram uma relativa melhora dos métodos C e D, e suas variagdes, principalmente quanto ao
4° experimento. Os melhores resultados s@ao de 99% e 98% de acertos nos métodos C-db12 e

D-db12, respectivamente. Entretanto, o método C-coif5 obteve apenas 92% de acertos nesse
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mesmo experimento, menor do que o método B, que acertou 94% do total.

Com excecdo dos métodos A e C-dbl2, todos os demais acertaram 100%, quando

aplicados aos dados do 1° experimento. Para o 4° experimento, o0 método que obteve a menor

eficacia foi o A, alcancando 87%.

De forma reiterada, observa-se que os dados dos 5° e 6° experimentos alcancaram

100% de acertos. Esse resultado repete os mesmos de todas as andlises anteriores.
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5.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos pelos métodos de
classificagdo discutidos no capitulo 4. Devido a grande quantidade de dados, oriundos de seis
medicdes, e de um total de oito métodos, incluindo as suas variacOes, foi necessdrio a
separacdo para exibi-los por ordem de cada experimento e por cada método.

Com o objetivo de conhecer o espectro capturado diretamente das medi¢des, em
termos dos parametros estatisticos média e desvio padrdo, estes também foram expostos no
inicio do capitulo. Desta forma, pode-se ter uma base de referéncia sobre o comportamento
geral dos sinais medidos e compard-los de acordo com a classe a que pertence: limpos ou

poluidos.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foram propostos oito métodos baseados em técnicas de processamento
de sinais e inteligéncia artificial, para classificar o estado de polui¢do em isoladores de vidro
de alta tensdo, instalados no alto das torres de transmissdo de 69 kV. O procedimento
empregado para a realizacdo da tarefa de classificagdo de isoladores vitreos de alta tensdo, a
partir dos métodos apresentados, se baseou unicamente no processamento dos sinais
eletromagnéticos irradiados desses equipamentos quando estdo em operacao.

Foi realizada uma revisdo tedrica sobre as técnicas de processamento de sinais, tais
como transformada de Fourier e transformada wavelet. Também foi objeto de estudo e revisdao
a técnica de reconhecimento de padrdes utilizando redes neurais artificiais, a qual é definida
como uma técnica de IA que se baseia no funcionamento das redes neurais encontrada nos
seres bioldgicos. Por fim, € ndo menos importante, foi descrito o isolador de alta tensdo, suas
partes constituintes bem como, de maneira resumida, o seu processo de fabricacao.

A importancia da manutencdo em isoladores de alta tensdo foi explanada, assim como
as formas em que essas podem ser realizadas. Justificou-se a relevancia deste trabalho para a
melhoria da eficiéncia na rotina de manutencdo das redes de transmissdo, pois foram testados
métodos que visam auxiliar o inspetor encarregado da tarefa de decidir por determinado tipo
de interven¢do no isolador. O método tem como caracteristicas ser objetivo, ndo invasivo,
empregado em qualquer turno do dia e insensivel a influéncia de varidveis tais como a
temperatura e ruidos sonoros.

As medicoes em laboratorio e em campo foram realizadas. Totalizaram-se seis
experimentos nos quais foi captado o espectro eletromagnético irradiado pelos isoladores de
alta tensdo quando submetidos a tensdo normal de operagdo. Foram utilizados, em todos os
procedimentos de medi¢cdo em laboratdrio, discos individuais e cadeias completas de
isoladores limpos e poluidos, os quais possuiam caracteristicas oriundas do local onde se
encontravam operando. Foi realizado um experimento no qual os discos de isoladores foram
submetidos a testes apds serem poluidos artificialmente. Foi realizado um experimento no
campo, e depois de finalizado, duas cadeias foram retiradas e submetidas a um novo

experimento em laboratdrio.
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Foram feitas andlises das faixas espectrais compreendidas entre 30 MHz e 330 MHz.
Uma antena bicOnica, acoplada a um analisador de espectro, foi utilizada para captar o
espectro eletromagnético irradiado dos isoladores ensaiados.

Ao todo, oito métodos foram idealizados, implementados computacionalmente e
testados com os dados colhidos nos seis experimentos realizados. Todos os métodos
utilizaram um classificador neural de 3 camadas e 50 neurdnios na camada oculta. Quatro
parametros estatisticos foram calculados para que servissem de entradas para as redes: média,
desvio padrdo, curtose e drea do grafico. A transformada Wavelet foi empregada em seis
métodos, variando-se em relagdo a wavelet mae adotada.

Os resultados mostram uma significativa melhora no percentual de acerto quando
utilizado o método D-dbl2. Este tem como caracteristicas a utilizacdo da wavelet mae
Daubechies de 12* ordem e 12 entradas na RNA, composta pela média, desvio padrdo, curtose
e area do gréfico, dos trés niveis de coeficientes wavelets escolhidos. Houve variagdes com
relacdo a definicdo da melhor banda de frequéncia a ser empregada, pois a depender dos
experimentos, 0s maiores acertos se encontravam em faixas de frequéncia distintas.
Entretanto, observa-se que a banda de frequéncia de 80 MHz a 130 MHz obteve uma maior
quantidade de acertos no geral.

Também foi observado que os dados obtidos do 5° experimento, realizados no campo
com a cadeia poluida, e os do 6° experimento, realizado em laboratério com essas mesmas
cadeias, além de outra limpa de referéncia, mostraram ser classificaveis por todos os métodos
propostos, obtendo em todos os casos 100% de acerto. Esse fato € de grande importancia,
pois, para os dados coletados, a distingdo do ambiente de medi¢cdo ser no campo ou no
laboratdrio ndo impossibilitou a perfeita classificacdo dos mesmos. Atenta-se para o fato de
que muitas variaveis sdo modificadas nesses dois ambientes, tais como: temperatura, umidade
relativa do ar, sinais de radio distintos proximos as duas medicdes, localizacdo em cidades
distantes, ambiente controlado do laboratorio e suas paredes metalicas, ambiente aberto em
campo com auséncia de superficies refletoras de onda e a presenca de um isolador polimérico
na mesma torre durante a 5* medigao.

Diante do que foi obtido, apds toda a pesquisa, conclui-se que o método D-dbl12,
proposto neste trabalho, conseguiu de forma satisfatoria, apresentando o menor percentual de
acerto de 96,5% apenas para o caso da LB ser de 30 MHz e no 4° experimento. Também foi

entendido que a partir da utilizacdo de isoladores com niveis de polui¢do intermedidrios, a
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taxa de acerto decai substancialmente, fato comprovado pelos resultados obtidos pelo
experimento 2. Para os dados analisados, devido a mudanca do ambiente de medi¢do do
campo para o laboratério, com a cadeia completa, ndo foi observada variacdo do padrdo de

espectro que diminua a eficicia do método.

6.1 Publicacoes

Foram produzidos no decorrer desta pesquisa de mestrado dois trabalhos, os quais

foram apresentados em congressos e ambos selecionados para apresentagdo oral:

e ROCHA, P. H. V.; ALBERT, B. B.; FONTGALLAND G., Aumento da faixa
de classificacio e acertos do estado de conservacao de isoladores, 16°
Simpoésio Brasileiro de Micro-ondas e Optoeletronica e 11° Congresso
Brasileiro de Eletromagnetismo, 2014, Curitiba, Brasil, pp. 1085-1090,
Setembro, 2014.

e ROCHA, P. H. V.; FONTGALLAND, G., Measuring the radiation bands of
overhead power lines glass insulators. Proceeding of the IEEE 2014
International Conference on Antenna Measurements & Applications, 2014.

France.

6.2 Trabalhos futuros

A partir do que foi pesquisado e dos resultados obtidos, é sugerido como possiveis
temas de trabalhos futuros:
e Empregar a utilizacdo do método de classificacio para os isoladores
poliméricos;
e Pesquisar a eficicia do método para LTs com tensdes maiores que 69 kV;
e Investigar a possibilidade de empregar o método de classificacdo utilizando
frequéncias mais elevadas, o que acarretaria na diminui¢cdo do tamanho da

antena e facilitaria a execu¢do da tarefa de medi¢do em campo;
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Aumentar a quantidade de classes de poluicio que o método € capaz de
identificar, por exemplo, adicionando niveis intermedidrios de polui¢dao e
tornando o método capaz de reconhecer essas variacoes;

Estender a possibilidade de classificagdo do estado fisico/operacional, a partir
do espectro eletromagnético irradiado, a outros equipamentos de poténcia, tais
como transformadores de tensdo, transformadores de corrente e potencial,

disjuntores, etc.
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