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Resumo

Neste trabalho tratou-se do problema de diagnosticar faltas incipientes em transformadores
através da andlise dos gases que se encontram dissolvidos no éleo isolante. Na solugdo do
problema foram aplicadas técnicas de inteligéncia computacional com a finalidade de desen-
volver sistemas de diagndstico que pudessem reconhecer os padroes de defeito apresentados
pelos transformadores analisados. O primeiro sistema desenvolvido foi baseado em uma rede
neural Perceptron de miiltiplas camadas, treinada pelo algoritmo backpropagation. O se-
gundo sistema desenvolvido foi baseado em uma abordagem de rede neural de fungdo de
base radial. A terceira técnica aplicada resultou no desenvolvimento de uma rede neural de
Kohonen. O quarto sistema desenvolvido baseava-se em um sistema de inferéncia fuzzy e o
quinto sistema implementou um sistema de inferéncia fuzzy neuro-adaptativo. A partir dos
resultados, conclui-se que a rede neural de Kohonen é mais indicada para a classificacio de de-
feitos, obtendo um grande percentual de acertos com baixo custo computacional. O trabalho
também apresenta uma aplicacdo do algoritmo de Adeli-Hung no problema de agrupamento
dos transformadores analisados, como forma de melhor tratar a base de dados usada no de-
senvolvimento dos sistemas, obtendo assim melhores resultados quando validados através de

diagnésticos reais coletados em campo.
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Notacao e Definicoes

R" - espaco dos nlimeros reais de dimensao n

min(a,b) =a/\b - minimo entre ae b

max(a,b) =a\/b - maximo entre a e b

| || - norma euclidiana no espago R”"

A conjunto complemento de A

®;; peso de conexado sinaptica que liga o neur6nio j da camada antecedente ao neur6nio

i da camada conseqliente.

Falta: Alteracao das condicGes de um item, equipamento ou sistema operacional, de
importancia suficiente para que sua funcdo normal n3o seja satisfatéria. Uma falta ndo
torna o equipamento indisponivel, mas se nao reparada ou se nao corrigida levard o

equipamento a uma falha e a consegiiente indisponibilidade (BRANCO FILHO, 1996).

s

Falha:  Perda da capacidade de um item para realizar sua funcido especifica. E a
diminuicao total ou parcial da capacidade de uma peca, componente ou equipamento
de desempenhar a sua funcdo durante um periodo de tempo, onde o item devera sofrer
manutencao ou ser substituido. A falha leva o item ao estado de indisponibilidade

(BRANCO FILHO, 1996).

13



e Diagnéstico:  ldentificacdo de causa provavel de uma falha ou falta, com a ajuda de

dados levantados,experiéncia e raciocinio (BRANCO FILHO, 1996).



Capitulo 1

Consideracoes Iniciais

1.1 Introducao

ﬂtualmente um dos mais importantes objetivos das pesquisas em engenharia elétrica
é a utilizacao da energia, de forma racional e confidvel, nos mais diversos segmentos da
sociedade. Isto requer o estudo de diversas formas para se alcangar a melhor performance
possivel do sistema elétrico e dos equipamentos e dispositivos a ele agregados. Dentre estes
equipamentos, os transformadores assumem especial importancia, uma vez que as condicdes
operativas do sistema podem ser altamente influenciadas por variacbes no comportamento
destes equipamentos.

Neste contexto, o constante monitoramento dos transformadores torna-se essencial para
uma correta avaliacdo do seu estado operativo, tendo como finalidade aumentar a confiabili-
dade do sistema e reduzir custos de operacao.

A ocorréncia de faltas tais como superaquecimento, arco ou descargas parciais, podem
causar interrupcdes no fornecimento de energia, resultando em altos custos. Estas faltas sdo
desencadeadas por esforcos elétricos, térmicos e mecanicos aos quais os transformadores sdo
submetidos durante o funcionamento. Durante a ocorréncia dessas faltas processos de decom-
posicao quimica do material isolante s3o desencadeados, resultando na geracao de gases. O
tipo, a quantidade e a proporcao desses gases dependem do material degradado, do fenémeno
responsavel pela degradacao e dos niveis de energia envolvidos na acao. Desta forma é possivel
caracterizar a falta e a sua severidade através da analise da composicdo dos gases que se en-
contram dissolvidos no dleo isolante, bem como acompanhar tendéncias de evolucdo das faltas

incipientes podendo-se, assim, programar acdes de manutencdo a fim de impedir desgaste
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Capitulo 1

excessivo do equipamento evitando a perda inesperada do transformador, aumentando, com

isso, a confiabilidade do sistema, além de reduzir os custos de manutencao.

Diversos critérios para o diagnédstico de faltas em transformadores a partir da andlise dos
gases dissolvidos no 6leo tem sido desenvolvidos e vem sendo largamente utilizados. Esses
critérios, chamados DGA !, envolvem vérios métodos, tais como o Método dos Gases Chave
(FALLOU, 1975), o Método das Razdes de Dérnenburg (D(")RNENBURG e STRITTMATTER,
1974), (FALLOU et al., 1970) e o Método das Razdes de Rogers (ROGERS, 1975),(ROGERS,
1978). Entretanto, uma vez que estes métodos foram desenvolvidos a partir de andlises
estatisticas de bases de dados européias, seus resultados, quando aplicados a equipamentos
instalados em locais onde as condi¢des climaticas diferem daquelas observadas na Europa,
apresentam erros significativos. Com a finalidade de reduzir estes erros diversos sistemas de
diagnéstico baseados nestes métodos vem sendo desenvolvidos, usando principalmente técnicas
de Inteligéncia Computacional (IC), tais como os apresentados em (DUKARM, 1993), (ZANG
et al, 1996), (WANG et. al., 2000), (HUANF et. al., 1997). Neste contexto o uso de IC tem
se mostrado bastante promisor, uma vez que dispensa analises estatisticas complexas de cada

planta de transformadores a ser monitorada.

1.2 Relevancia

O transformador de poténcia é considerado um dos mais importantes componentes em
um sistema elétrico de poténcia. Estes equipamentos s3o formados por complexas estruturas
de enrolamentos que estdo submetidos a diversos esforcos durante seu funcionamento. Com
o passar dos anos, os transformadores em operacdo se tornam mais suscetiveis a ocorréncia
de faltas, devido ao processo natural de envelhecimento e aos esforcos aos quais eles sdo
submetidos. Com isso, torna-se imprescindivel o acompanhamento do estado operativo do

mesmo, com a finalidade de aumentar a seguranca e a confiabilidade do sistema elétrico.

Conforme citato anteriormente, a andlise de gases dissolvidos é uma poderosa ferramenta

para diagndstico de faltas em transformadores. Muitos métodos de diagndstico tem sido

' Do inglés Dissolved Gas Analysis
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Capitulo 1

desenvolvidos para a interpretacao da presenca dos gases dissolvidos. Esses critérios possibili-
tam encontrar relaces entre os gases e as condigdes de faltas em transformadores. Porém,
muitos desses diagndsticos necessitam de peritos para interpretar os resultados corretamente.
Nas ultimas décadas tem havido uma grande preocupacdao em se desenvolver metodologias
associadas a andlise de gases e técnicas de inteligéncia computacional para a obtencao de
diagndstico de faltas incipientes de forma automatizada, com a finalidade de servir como ferra-
menta de auxilio ao perito, aumentando sua percep¢ao. Dentre as técnicas de inteligéncia com-
putacional que vem sendo aplicadas ao diagndstico de faltas em transformadores de poténcia,
podemos citar os sistemas de inferéncia fuzzy (DUKARM, 1993), (HUANF et. al., 1997)
e as redes neurais artificiais (RNA's) (ZANG et al, 1996), (WANG et. al., 2000), que sdo
usadas desde que as relagdes ocultas entre os tipos de faltas e os gases dissolvidos possam ser

reconhecidos pela RNA por meio do processo de treinamento.

Aplicando estas técnicas no desenvolvimento de sistemas de diagndstico de faltas é possivel
obter um poderoso sistema de apoio a manutencdo, com a finalidade de evitar perdas ines-
peradas de transformadores, aumentando a confiabilidade do sistema elétrico, bem como re-

duzindo os custos de manutencao.

1.3 Escopo

O escopo deste trabalho se resume no desenvolvimento de protétipos de sistemas de diag-
noéstico baseado em técnicas de inteligéncia computacional, com a finalidade de auxiliar na
deteccdo de faltas em transformadores de poténcia, bem como auxiliar o setor de manutencao,
na programacao e planejamento das paradas da planta, no sentido de reduzir as perdas na
producdo em consequéncia das paradas ndo programadas, associadas as faltas nestes equipa-

mentos.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema baseado na aplica¢ao de técnicas

de Inteligéncia computacional que terd por finalidade diagnosticar faltas incipientes em trans-
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Capitulo 1

formadores de poténcia através da andlise dos gases que se encontram dissolvidos no dleo

isolante, tal como o apresentado em (HELL et. al, 2002a).

1.5 Metodologia

O protétipo de sistema de diagndstico foi construido através da aplicagdo das técnicas de
Inteligéncia Computacional, tais como Rede Neural de Miiltiplas Camadas ( MLP?), Rede
Neural de Fun¢do de Base Radial ( RBF?), Sistema de Inferéncia Fuzzy Neuro-Adaptativa
( ANFIS*) e Rede Neural de Kohonen (SOM?). O treinamento dos sistemas de diagnéstico foi
feito com base em dados de andlises cromatograficas fornecidos pela Companhia Energética
de Minas Gerais (CEMIG), sendo que os diagndsticos associados a estas analises foram obtidos
aplicando-se a norma internacional (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991) referente a interpretagdo
de gases dissolvidos em dleo isolante. A partir dos resultados de diagndstico obtidos, construiu-
se a base de dados utilizada no processo de treinamento do sistema desenvolvido.

Com isso, o trabalho foi dividido em cinco fases, ordenadas cronologicamente a seguir:
Primeira Fase : Esta fase consistiu no estudo das normas internacionais e nacionais existentes

relativas aos procedimentos de ensaios e indicativos de faltas em transformadores, bem

como de literatura técnica especifica sobre métodos de diagndstico de faltas, os quais

fardo parte do estado da arte do trabalho;

Segunda Fase : Esta fase foi subdividida em duas partes, uma onde foi realizado um estudo
sobre técnicas inteligéncia computacional e outra na qual foram ser obtidos e analisados
dados relativos aos ensaios realizados em transformadores de poténcia fornecidos pela
Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG), com a finalidade da obtengdo da

assinatura de defeitos com relacido as condicbes dos transformadores;

Terceira Fase : Nesta fase foram desenvolvidos diversos protétipos de sistemas de diagndstivo
baseados na analise de gases dissolvidos usando como ferramentas redes neurais , légica

fuzzy e sistemas hibridos associando redes neurais com ldgica fuzzy, com a finalidade de

Do inglés Multi Layer Perceptron

3Do inglés Radial Basis Function

“Do inglés Adaptative Neuro Fuzzy Inference System
> Do inglés Self Organizing Map

18



Capitulo 1

se obter as condicoes de faltas e diagndstico dos transformadores, com base nos dados

obtidos na Segunda Fase;
Quarta Fase : Consiste no teste e validacao dos protétipos desenvolvidos na fase 3;

Quinta Fase : Redac3do do relatério final da pesquisa na forma de dissertacao;

1.6 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1 foi feita uma breve introducdo do problema proposto, bem como a apre-

sentacao da relevancia, o escopo, os objetivos e a metodologia deste trabalho;

e No Capitulo 2 é apresentado a revisdo das técnicas de diagndstico de faltas em trans-
formadores de poténcia e das técnicas de inteligéncia computacional aplicadas a este

problema;

e No Capitulo 3 é apresentada todos os fundamentos tedricos que serviram de base para

a construcao do protétipo de sistema de diagndstico desenvolvido;

e O Capitulo 4 apresenta os sistemas desenvolvidos com seus respectivos resultados ex-

perimentais;

e No Capitulo 5 s3o apresentadas as conclusdes do trabalho, bem como a proposicao de

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao de Literatura

2.1 Diagnostico de Faltas em Transformadores

Q)urante a operacdo de um transformador, o dleo isolante e os outros materiais dielétricos
sofrem, sob a acdo de temperatura e de tensdes elétricas, processos de decomposicdo quimica
que resultam na evolucao de gases. A ocorréncia de faltas, tais como superaquecimento, arco
ou descargas parciais, resultam na producao de quantidades aprecidveis de gases, que sao
tradicionalmente utilizados para acionar o relé Buchholz, que atua como alarme e protecao
dos transformadores.

A possibilidade de esclarecer a natureza ou a gravidade da falta em caso de operacao do
relé Buchholz, vem sendo considerada desde 1956 (HOWE et. al., 1956) por meio da andlise
do gds coletado.

Estudos realizados ao longo do tempo indicaram ser possivel relacionar a existéncia de
determinados gases com a natureza da falta que os geraram, ou com o material por esta
atingido. Deste modo, o estudo dos gases recolhidos no relé Buchholz (HOWE et. al., 1956)
possibilita distinguir um possivel alarme falso, e ainda fornece informacdes quanto ao tipo de
material isolante envolvido na falta, tipo da falta, sua severidade e localizacao.

Os gases formados pela decomposicao dos materiais isolantes sdo total ou parcialmente
dissolvidos no éleo, sendo diluidos e transportados de todos os pontos. Isto possibilita, através
da coleta de uma amostra, a obtencao de informacdes de todas as partes em contato com o
dleo.

Os métodos antiquados para detectar gases combustiveis, baseados em ensaios de flama-

bilidade ou andlise quimica, ndo representam grande sensibilidade, e s3o satisfatérios apenas
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em casos de deterioracao avancada do dleo ou papel isolantes.

O advento de técnicas de andlise de gas, dentre as quais se destaca a cromatografia,
capazes de processar pequenas amostras com grande sensibilidade e precisao, tornou possivel
um novo enfoque do problema. No caso da ocorréncia de uma falta incipiente, as quantidades
de gases gerados sao pequenas. Estes gases dissolvem-se no 6leo, podendo nao resultar em uma
fase gasosa capaz de ser detectada ou examinada como anteriormente descrito. A extracdo e
analise de uma amostra do éleo isolante constitui, no entanto, um instrumento poderoso para
a identificacdo precoce de uma falta.

Esse método foi desenvolvido e é largamente utilizado em todo o mundo, permitindo um
diagnéstico das condigcdes internas de um transformador, segundo vdérios critérios descritos

posteriormente, na Secdo 2.2.

2.1.1 Tipos de faltas e suas causas

Segundo (SPUDAT, 1993), é possivel dividir as faltas operativas que provocam a gera¢do de
gases em basicamente dois grupos: o das faltas de origem elétrica e o das faltas de origem

térmica:
Faltas Elétricas

Descargas parciais de baixa intensidade: Aparecem devido a baixa eficiéncia dos materiais
isolantes ou existéncia de gas na isolacdo. Esta falta ndo gera sinais visiveis de deterio-

racdo dos materiais envolvidos;

Descargas parciais de alta intensidade: Aparecem devido a baixa eficiéncia dos materiais
isolantes, existéncia de gas na isolagao ou sobre-solicitacao do isolamento. Diferente-
mente das descargas parciais de baixa intensidade, esta falta gera sinais visiveis de

deterioracdo dos materiais envolvidos;

Descargas de baixa energia: Ocorrem com o mau contato de conexdes de potenciais, faisca-
mento em rupturas de condutores ou descargas descontinuadas em contatos de seletores
de comutacdo de tensdo, devido a rugosidades geradas nas superficies dos contatos,

geradas pelo continuado processo de comutacdo sobre carga;
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Descargas de alta energia: Ocorrem devido a curto-circuitos internos dos enrolamentos, curto-
circuitos em conexodes de potenciais contra terra ou descargas entre condutores nao

isolados;

Faltas Térmicas

Sobreaquecimento de 150 ° C até no maximo 300 ° C: Surgem devido ao sobreaquecimento
dos enrolamentos ou pontos quentes no nicleo, ocasionado por perdas excessivas de

magnetizacao, refrigeracao insuficiente ou sobrecargas;

Sobreaquecimento local de 300 ° C até no maximo 1000 ° C: Ocorrem devido a correntes cir-
culantes (correntes de Foucault) no niicleo, tanque, armagdo ou ainda devido ao mau
contato em seletores de tensdo, devido as rugosidades geradas nas superficies dos con-
tatos, geradas pelo continuado processo de comutagdo sobre carga, com carbonizagao

do dleo isolante;

Sobreaquecimento local acima de 1000 ° C: Ocasionado por curto-circuitos interlaminares
no ntcleo com pontos de fusdo ou condutores fundidos e pontos metalicos com inicio

de fusdo.

Cada uma das faltas acima mencionadas podem ocorrer isoladamente ou associadas en-

tre si.

2.1.2 Gases Normalmente Encontrados Dissolvidos no Oleo Isolante

Segundo a norma (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991), os gases que sdo normalmente encontrados
dissolvidos no éleo isolante sdo os listados na Tabela 2.1.

Com base em seus valores absolutos, relacdo existente entre gases e taxa de crescimento é
possivel avaliar as condi¢cOes operativas do equipamento. Para tanto é necessario conhecer um
pouco do mecanismo de decomposicao do dleo isolante e dos isolantes celuldsicos, normalmente

utilizados nos transformadores.
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Tabela 2.1: Gases Normalmente encontrados no éleo

Hidrogénio H,
Oxigénio 0O,
Nitrogénio N,
Metano CHy
Monéxido de Carbono Cco
Dioéxido de Carbono CO,
Etileno CyH,y
Etano C>Hg
Acetileno CH>
Propano C3Hg
Propileno C3Hg

2.1.3 Decomposicao do Oleo Isolante e dos Materiais Celuldsicos

Ocorrendo uma anormalidade, ou falta, em um transformador, ocorre também uma decom-
posicao do dleo isolante ou da celulose. Esta decomposicao depende do fator gerador da

anormalidade, conforme mostrado em (SPUDAT, 1993) e resumido a seguir:

Decomposicao do Oleo Isolante

As descargas elétricas causam principalmente a pirdlise! no éleo . Com isso, além do carbono
que se dispersa no 6leo em forma de fuligem, surgem os gases oriundos da dissocia¢do, ou
seja, hidrogénio e acetileno. A energia necessaria para dissociar estes gases vai depender da
origem do dleo isolante. Um dleo com maior teor de aromaticos dissocia menor quantidade de
gas.

Na pirdlise, os hidrocarbonetos aromaticos sdo dissociados em quantidades aprecidveis em

temperaturas superiores a 900 © C. As alteracdes de estrutura molecular que ocorrem durante

a pirdlise sao dos seguinte tipos:
e Reacdo de Desidratacao : Quebra de ligacdes C— —H ;
e Reacdo de Decomposicdo : Quebra de ligacbes C— —C ;

e Reacdo de Constituicdo : Polimerizacao e condensacao .

A decomposicao do 6leo a temperaturas inferiores a 400 © C é pequena. Porém quando

Iprocesso de decomposigio quimica por calor na auséncia de oxigénio, em que a matéria organica pode ser
convertida em diversos subprodutos
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submetido a solicitagbes prolongadas, surgem apreciaveis quantidades de gases combustiveis,
principalmente hidrocarbonetos saturados (metano, etano, propano).
Acima de 400 ° C a decomposicdo do dleo é muito rapida e surgem, principalmente,

hidrocarbonetos insaturados (etileno e propileno).

Decomposicao dos Materiais Celulésicos

A decomposicdo térmica de celulose produz essencialmente mondxido de carbono (CO) e

diéxido de carbono (CO»).

2.2 Critérios de Analise de Gases Dissolvidos

Tentativas de diagnosticar faltas em transformadores a partir de gases gerados apds a ocorréncia
de faltas tiveram inicio na década de 50, tendo como base os gases coletados no relé Buchholz.
Em 1956 HOWE publicou (HOWE et. al., 1956) uma avaliagdo detalhada de faltas a partir dos
gases coletados no relé. Embora a importancia da andlise dos gases coletados no relé Buch-
holz fosse inquestionavel, os resultados obtidos eram geralmente tardios, pois para se ter uma
quantidade consideravel de gases que permitissem realizar o diagndstico, a degradacao interna
no transformador ja havia atingido estagio avancado. Apenas com a chegada de técnicas de
cromatografia liquida, capazes de analisar pequenas amostras de 6leo com grande precisdo e
sensibilidade, é que foi possivel ter uma nova visdo do problema. Em 1968 foi iniciado um
acompanhamento regular de gases dissolvidos no dleo utilizando-se analise cromatografica e,
segundo Halstead (HALSTEAD, 1973), em 1970 foram monitorados mais de 1.000 transfor-
madores com faixas de tensdo que variavam entre 132, 275 e 400 KV. Os dados coletados
mostraram que todos os transformadores, incluindo os levemente carregados, desenvolviam
hidrogénio e outros hidrocarbonetos gasosos, embora em pouca quantidade. Em 1973 Hal-
stead publicou um estudo tedrico com base na avaliacdo termodinamica dos dleos isolantes
(HALSTEAD, 1973) no qual sugeriu que a producdo de cada hidrocarboneto no dleo varia
de acordo com a temperatura do seu ponto de decomposicao. Isto conduziu a hipdtese de
que cada gas alcancgaria o seu maximo grau de concentracao em uma temperatura especifica.
A partir desse estudo, diversos métodos de diagndstico de faltas a partir da andlise de gases

dissolvidos no éleo isolante foram propostos, dentre os quais pode-se destacar:
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2.2.1 Meétodo dos Gases Chave

O diagnéstico através do método dos Gases Chave baseia-se na predominancia de determinado
gés com relagdo ao Total de Gases Combustiveis Dissolvidos (TDCG?) no éleo isolante. O
TDCG ¢ calculado somando-se as concentrages de hidrogénio (H,), metano (CHy), etano
(C2Hpg), etileno (CyHa), acetileno (C2H,) e mondxido de carbono (CO) que encontram-se
dissolvidos no Sleo. Nesse método as concentracdes absolutas (em ppm) e as taxas de geragdo
(em ppm/dia) dos gases sdo usadas para se determinar o tipo e a intensidade de determinadas

faltas. Essas faltas estdo relacionadas com os "gases chave” da seguinte forma:

H = Corona (falta elétrica)

CHy & (o Hg = Degradagdo do 6leo a baixas Temperaturas (falta térmica)
CyHy = Degradagdo do dleo a altas Temperaturas (falta térmica)
CH, = Arco (falta elétrica)

CO & COy = Degradagdo de isolantes celulésicos (relacionado ao processo

de envelhecimento)

Nos transformadores em operacao normal o dleo isolante sempre contém consideraveis
concentragdes de didxido e mondxido de carbono, certa quantidade de hidrogénio e pequenas
concentracdes de hidrocarbonetos leves. Esses gases sao gerados, em até certos niveis limite,
devido ao processo natural de envelhecimento dos materiais isolantes. Se, para cada gis,
pudessem ser atribuidos limites para esses niveis de concentragdes, os quais uma vez excedidos
em pequenas proporcdes (5 ou 10%) servissem como primeiro indicativo de uma anormalidade,
conduzindo, assim, a exames mais detalhados, tais niveis poderiam ser considerados como
"normais” . Esses valores ndo devem ser generalizados para os diversos tipos de transformadores
existentes, pois transformadores mais velhos, por exemplo, mesmo aparentemente livres de
faltas possuem, altas concentracOes de gases, ja nos mais novos essas concentra¢des sdo
baixas. A magnitude dessas concentra¢des normais dependem largamente de fatores como

idade, condicOes de operacao, mas valores limites podem ser estabelecidos empiricamente.

Dérnenburg et. al. (DORNENBURG e STRITTMATTER, 1974) baseado em dados experi-
mentais identificou que se as concentracdes de gases apresentadas na Tabela 2.2 n3o forem
excedidas apds poucos anos de operacdo dos transformadores, entdo elas indicam que eles

estdo isentos de falta.

% Do inglés Total Dissolved Combustible Gas
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Tabela 2.2: Limites de Concentragcao

Hidrogénio 200 ppm
Metano 50 ppm
Etano 15 ppm
Etileno 60 ppm
Acetileno 15 ppm
Monéxido de Carbono 1000 ppm
Diéxido de Carbono 11000 ppm

Se dois ou mais gases excederem as concentracgdes limite mostradas, o transformador deve

ser considerado como suspeito.

2.2.2 Meétodo das Razoes de Dornenburg

Em 1970, Fallou et. al. (FALLOU et al., 1970) diferenciaram faltas de origem elétricas
de faltas de origem térmicas pela comparacao de pares de gases caracteristicos, os quais
possuiam coeficientes de solubilidade e de difusao proximos. Esse método foi considerado
bastante promisor, pois eliminava o efeito do volume de éleo do transformador, podendo ser
aplicado tanto a unidades com grandes volumes de gases gerados como a pequenas unidades.

A partir dessas consideracdes foram obtidas 4 relacdes de concentracdo de pares de gases

particularmente uteis (DORNENBURG e STRITTMATTER, 1974), que sdo apresentados a

seguir:
1 CHy - Concentracdo de Metano
) H, Concentracao de Hidrogénio
) G H, . Concentracio de Acetileno
) CyHy Concentracao de Etileno
3 G2 Hg - Concentracdo de Etano
) C)H, Concentracao de Acetileno
4 G H - Concentracdo de Acetileno
: CH, Concentracao de Metano

A partir de dados experimentais obteve-se uma relacido entre faltas tipicas e faixas de
valores das relacdes anteriores, gerando assim um critério para o diagndstico de faltas. Essas
faixas, tanto para gases livres (tais como os contidos no relé Buchholz) quanto para gases
dissolvidos no éleo, sdo mostrado nas Tabelas 2.3 e 2.4, respectivamente.

O fluxograma apresentado na figura 2.1 ilustra passo a passo a aplicacdo do método das
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Tabela 2.3: Faixas de Valores Caracteristicos das Relagdes de Gases Dissolvidos no dleo

Relagdes de Concentracdes de CH, GH, C,H, C,H,
Gases Dissolvidos H, C,H, C,H, CH,

Tipos de Faltas Caracteristicas

Sobreaquecimento local >1.0 <075 >04 <03

Descargas de baixa Intensidade <0.1 * >04 <03
Todos os outros tipos de descargas >0.1e<l >075 <04 >03

* Nao indica o tipo de falta, geralmente ndo aplicdvel Fonte: (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991)

Tabela 2.4: Faixas de Valores Caracteristicos das Relagdes de Gases Livres (relé ou almofada)

Relacgoes de Concentracoes de CH, GH, C,H, C,H,
Gases Dissolvidos H, C,H, C,H, CH,

Tipos de Faltas Caracteristicas

Sobreaquecimento local >0.1 <1.0 >02 <0.1

Descargas de baixa Intensidade <00.1 * >02 <01

Todos os outros tipos de descargas ~ >0.01  >L0 <02 >0
e<0.1

* Nao indinca o tipo de falta, geralmente nao aplicavel Fonte: (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991)

razoes de Dornenburg.

| Sem Falta

Y N Andlise por relagdes
ndo Aplicacel

Entrada dos
Gases

Y
CH.
R,=> 3+ Y v v
Corona
R, =>
R,=> Faulta ndo
’ Identificada.

R, => Re-amostrar
Descargas ou
Arcos

Faulta nio
Identificada.
Re-amostrar

Faltas Térmicas

Fonte: (ANSVIEEE Std C57.104- 1991)

Figura 2.1: Fluxograma de Aplicacdao do Método das Razdes de Dornenberg

A seguir sao descritos os passos indicados na Figura 2.1:

Passo 1 : As concentraces dos gases sao obtidas através da analise cromatogréafica do dleo
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isolante;

Passo 2 : Se ao menos uma das concentracoes avaliadas para Hy, CH4, CoH> e CoHy exceder
duas vezes os valores limites apresentados na Tabela 2.2, e uma das outras trés con-
centracoes exceder o valor limite da Tabela 2.2, o equipamento testado é considerado

defeituoso; deve-se, entdo, prosseguir para o Passo 3 para verificar a validade do método;

Passo 3 : Determinando a validade do procedimento : Se ao menos um dos gases em
cada uma das relacbes apresentadas nas Tabelas 2.3 e 2.4 exceder o valor limite da
Tabela 2.2, o método ¢é valido; caso contrdrio, as relacdes nao sao significantes e o
equipamento deve ser reamostrado e investigado por métodos alternativos, tais como o
método de avaliacdo do transformador usando concentracdes individuais e o TDCG e o

método de avaliacao do possivel tipo de falta pelo método dos gases chave, descritos

em (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991);

Passo 4 : Assumindo que o método de andlise é viélido, cada relacio é comparada com os

valores limites obtidos a partir das Tabelas 2.3 e 2.4;

Passo 5 : Se todas as relacBes estdo dentro dos limites apresentados nas Tabelas 2.3 e 2.4

para um tipo de falta especifico, entdo o tipo de falta sugerido é valido.

Esse método de diagndstico deve ser usado apenas com extrema precaucao pois se 0s gases
dissolvidos forem originados a partir de faltas que podem nao persistir ao longo do tempo, estes
gases de decomposicdo se desprendem para a superficie do dleo, expandindo-se no tanque do
transformador e perdendo-se na atmosfera. Este fato pode causar distor¢es no diagndstico.

Monéxido e diéxido de carbono sao tipicamente relacionados ao processo de decomposicao

do isolamento sélido, e ndao sao usados nas relacdes caracteristicas.
2.2.3 Meétodo das Razoes de Rogers

Em 1975 Rogers (ROGERS, 1975) produziu um refinado cédigo a partir das faixas de relagdes
de gases, utilizando-se as quatro relacdes mostradas anteriormente, porém diagnosticando
um maior nimero de faltas . O uso do cddigo facilita a programagdo computacional no

desenvolvimento de sistemas para diagndstico de falta.
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Posteriormente, com base em estudos estatisticos em mais de dez mil analises de gas
em Gleo isolante de transformadores, Rogers (ROGERS, 1978) mostrou que certos tipos de
condicOes de faltas poderiam ser diferenciados em faixas mais detalhadas a partir de com-
binacdes de relacdes de gases. Isso foi confirmado pelo exame interno de um certo ndmero
de transformadores suspeitos juntamente com unidades destruidas em faltas, bem como pelo
estudo de "pontos quentes’ provaveis de ocorrer em transformadores sob condicdes opera-
cionais.

Com a finalidade de se estabelecer a identificagdo de faltas reais Rogers (ROGERS, 1978)
realizou um estudo em cem conjuntos de analises de dleo extraidos de transformadores com
conhecidos tipos de falta a fim de avaliar a provavel temperatura na qual as relagdes indicam
mudancas significativas. Com base no resultado desse estudo e de avaliagdes tedricas, novos
valores das relacdes para faltas elétricas e térmicas foram entdo obtidas. Assim, pdde-se
estabelecer que o uso de apenas trés relacdes simplificaria a interpretacao. Para ajudar no
entendimento da técnica as tabelas anteriores foram reorganizadas para indicar uma progressao

mais racional de faltas, resultando no cédigo descrito na Tabela 2.5.

Tabela 2.5: Cédigo para Anélise de Gases Dissolvidos em Oleo Mineral

Razio de
Cédigo de Faixas de Relacao Gases Caracteristicos
CoHy CHy Gy
CoHy H, CrHe
<0.1 0 (L) 1 (L) 0 (L)
0.1-1.0 1 M) 0 (M) 0 (L)
1.0-3.0 1 M) 2 (H) 1 M
>3.0 2 (H) 2 (H) 2 (H)
Cadigo Tipo de Falta
de Falta Caracteristica
0 Operagdo Normal 0 (L) 0 (M) 0 (L)
Falta Térmica de Baixa
1 Intensidade < 150° 0 (L) 0 (M) 1 M)
Falta Térmica de Baixa
2 Intensidade 150° - 300° 0 (L) 2 (H) 0 (L)
alta Térmica de Média
3 Intensidade 300° - 700° 0 (L) 2 (H) 1 (M)
Falta Térmica de Alta
4 Intensidade > 700° 0 (L) 2 (H) 2 (H)
Descargas Parciais de
5 Baixa Intendidade 0 (L) 1 (L) 0 (L)
Descargas Parciais de
Alta Intensidade 1 M) 1 (L) 0 (L)

Descargas de Baixa Intensidade 1-2(M-H) 0 (M) 1-2 (M-H)
8 Descargas de Alta Intensidade 1 (M) 0 M) 2 (H)
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Esse cédigo foi incluido no documento IEC 10A 53 e passou a ser recomendado pelo IEEE e
IEC como principal cédigo para interpretacdo de faltas incipientes em transformadores, usando

analise de gases no éleo isolante.

2.3 Ferramentas Para Diagnéstico de Faltas a Partir dos Critérios
DGA

Nesta secao sdo apresentas recentes ferramentas baseadas em principios de inteligéncia com-
putacional, tais como sistemas de inferéncia fuzzy e redes neurais, que foram propostas com
a finalidade de diagnosticar faltas incipientes em transformadores e aumentar a precisdao do

método de gases dissolvidos (DGA). Dentre essas técnicas, as mais usadas sdo:

2.3.1 Loégica Fuzzy

Em 1993 Dukarm (DUKARM, 1993) verificou que uma abordagem utilizando técnicas fuzzy
e sistemas de inferéncia fuzzy aplicariam-se aos método DGA apresentados anteriormente .
Comum a esses trés métodos é o uso de limiares numéricos para classificar as caracteristicas
dos gases dissolvidos em varios intervalos. As informagdes contidas nos intervalos poderiam
ser usadas para deduzir um diagndstico. Segundo Dukarm, esta abordagem seria utilizada da

segunte forma:

Método dos Gases Chave com logica fuzzy

O método dos gases chave é bem apropriado para servir de base para a implementacdo de
um sistema de inferéncia fuzzy. Para tanto, um padrao de gases chave, bem como os limites
destes gases, devem ser definidos para cada transformador ou para grupos de transformadores
similares.

A partir destes limites sdo definidos conjuntos fuzzy para o Total de Gases Combustiveis
Dissolvidos (TDCG), para cada gas combustivel, para a relagdo de cada gds combustivel com o

TDCG e para a taxa de evolucdo dos gases em relacdo a amostra anterior, da seguinte forma:

e Para o TDCG e para cada gds combustivel sdo associados os conjuntos " Normal”, " Alto”

e "Muito Alto” referentes aos seus respectivos niveis de concentracdo no dleo;
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e Para cada gas combustivel sdo associados os conjuntos " Alto” e " Muito Alto" referentes

aos niveis dos gases em relacdo ao TDCG;

e Para o TDCG e para cada gds combustivel sdo associados os conjuntos "Alto” e " Muito

Alto" referentes as taxas de geracdo dos gases.

A partir desses conjuntos s3o definidas regras fuzzy, onde cada regra mostra como um
diagnéstico é derivado a partir da classificacdo de dados de entrada.

Assim, este sistema pode ser resumido da seguinte forma:

Entrada de Dados: Valores Reais associados a cada uma das varidveis de entrada (valor
do TDCG, concentracdo cada gas combustivel, relagdo da concentracdo de cada gas

combustivel com o TDCG e a taxa de evolugdo dos gases) sdo fornecidos ao sistema;

Fuzificacdo: Os dados fornecidos sao aplicados nos conjuntos descritos anteriormente, gerando

um ndmero fuzzy (ver Se¢do 3.1);

Inferéncia: A partir das entradas fuzificadas, todas as regras sdo verificadas e para cada
regra é associado um grau de ativacao. Por Exemplo:

SE TDCG é "Normal" E %CH; é "Alto”
ENTAO Falta é "Sobreaquecimento”

onde %C,H; é o percentual de Acetileno em relagao ao TDCG.

O grau de ativacdo da regra é obtido tomando-se o minimo indice de pertinéncia
das varidveis de entrada nos seus respectivos conjuntos (Modelo fuzzy de Mamdani
- Se¢do 3.2.1). Desta forma, se no exemplo anterior os graus de ativacdo apresentados
pelo TDCG no conjunto "Normal” e pelo %C>H; no conjunto "Alto” fossem respecti-
vamente 0.8 e 0.6, o grau de ativacdo da regra, ou seja, o indice de certeza de que a

falta associado as varidveis de entrada é " Sobreaquecimento”, seria igual a 0.6;

Diagnéstico: Apds todas as regras terem sido avaliadas, o diagndstico final é inferido como

sendo aquele associado a regra com maior grau de ativagao.
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Método das Razoes de Rogers com logica fuzzy

O método das relacdes de Rogers, como descrito anteriormente, usa trés razdes de gases,
obtidas através de andlises cromatogréficas.

No modelo fuzzy um conjunto fuzzy é associado a cada uma das relacbes de entrada,
com valores de limiar definidos de acordo com o método original, conforme pode ser visto nas

figuras apresentadas a seguir, onde a Figura 2.2 mostra a relacao CH—I';“ , a Figura 2.3 mostra a

relacao % e a Figura 2.4 mostra a relagao 8—11;1[2

As regras fuzzy s3o derivadas do cddigo apresentado na Tabela 2.5 e sdo aplicadas para
obter os graus de ativacao para o diagndstico baseado no método de Rogers.

Com a finalidade de assegurar a consisténcia com o método de Rogers, as funcles de
pertinéncia fuzzy foram definidas de tal forma que nos limites dos correspondentes intervalos
reais o indice de pertinéncia de ambos os conjuntos fuzzy ativos nestes pontos é igual a 0.5
(DUKARM, 1993). lIsso assegura que o grau de ativagdo do diagndstico serd maior do que
0.5 se e somente se 0 método padrao de Rogers produz um diagndstico.

Para a obtencdo de um diagndstico, o valor das relacdes de gases sdo aplicados em um

sistema de inferéncia fuzzy, onde as funcbes de pertinéncia associadas aos conjuntos fuzzy

(Figuras 2.2 , 2.3, 2.4) s3o associadas as varidveis consideradas.

Baixo Medio Alto
1.0-

CH4)

1w 0.5

T T

0.1 1.0 CH,
Hy

Figura 2.2: Relagdo Metano / Hidrogénio

Da mesma forma que para o método dos gases chave, as regras sio testadas, conforme
mostra a Figura 2.5, para uma dada entrada, sendo que a regra que possuir maior grau de
ativacdo serd a regra associada ao diagndstico final. A saida do sistema fuzzy serd um dos

tipos de falta apresentados na Tabela 2.5, onde L, M e H, sdo os conjuntos fuzzy Baixo,
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Médio e Alto,

Vetor de Entrada

CyH
u(ca)

Baixo Medio Alto
1.0-
0.5
1 3.0 A
CrHy

Figura 2.3: Relagdo Acetileno / Etileno

Baixo Medio Alto
1.0-
CyH,
1) 05
1.0 30 oH
CHg

Figura 2.4: Relag3o Etileno / Etano

respectivamente.

Base de Regras

Regra 1:

SE R é Baixo E R, é Médio E R3 é Baixo
ENTAO TFé0

Regra 2:

Processo de Inferéncia

Saida

SE R, é Baixo E R, é Médio E R é Médio

ENTAO TFé 1

Regra 9:

SE R; é Médio E R, é Médio E R3 é Alto
ENTAO TFé8

Inferéncia (Mamdani)

-

Tipo de Falta

Diagnosticado

Figura 2.5: Sistema de Inferéncia Fuzzy para diagndstico de faltas em transformadores baseado
no método de Rogers

Um tratamento similar pode ser aplicado ao método das relacdes de Dornenburg.

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA's) também tem sido utilizadas com a finalidade de diagnosticar

faltas incipientes em transformadores através da analise de gases dissolvidos no éleo isolante.

Sua aplicagdo é baseada no fato de que uma RNA, por intermédio de processos de treinamento,
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pode revelar mecanismos complexos que podem ser desconhecidos.

Para tanto é necessario uma criteriosa selecao dos parametros da RNA a ser utilizada,
tais como topologia da rede, nimero de camadas intermedidrias, niimero de neuronios por
camada, bem como as caracteristicas de entrada e saida. Esses parametros podem ser obtidos
experimentalmente, por meio de processos tentativa e erro, a fim de determinar o melhor
nimero de camadas intermedidrias.

Zang et. al. (1996) mostraram que uma abordagem " dois-passos” poderia alcang¢ar melho-
res performances no diagndstico, sendo util, também, para distinguir faltas relativas a decom-
posicdo da celulose de faltas relativas & decomposicdo do dleo.

Esta abordagem consiste na construcao de duas RNA's distintas. A primeira tem a finali-
dade de diagnosticar os principais tipos de falta no transformador, tais como sobreaquecimento,
corona e arcos, incluindo a condi¢cdo normal. A segunda RNA tem a finalidade de diagnosticar
apenas a degradacao da celulose. Desta forma é possivel diagnosticar sete possiveis padroes
de falta (incluindo a condi¢do normal), uma vez que cada um dos principais tipos de falta pode
ou nao estar acompanhado de processos de degradacao da celulose. As duas RNA's propostas

por Zhang podem ser vistas nas Figuras 2.6 e 2.7, respectivamente.

Sohre- ;
Normal aguecimento Corona Arco (Saidas)

Heurdnios

Conexies

Hy CHy C;Hy C;Hy CyH;  (Eniradas)

Figura 2.6: RNA para diagndstico dos principais tipos de falta proposta por Zhang

Estudos mais recentes (WANG et. al., 2000) propdem a construcdo de uma RNA para

o diagndstico de cada um dos principais tipos de falta, conforme Figura 2.8, onde temos
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Degradacéo
de Celulose

Hy CHy CpHy C;Hy CHy CO €O

Figura 2.7: RNA para diagnéstico de degradacao da celulose proposta por Zhang

a seguinte notacdo: OH (sobreaquecimento do dleo ou celulose), OHO (sobreaquecimento

do 6leo), LED (descargas parciais de baixa intensidade), HEAD (descargas parciais de alta

intensidade ou arco) e CD (degradagdo da celulose).

H, ) RNA 3 OHO
CH,
CzHéﬁ RNA 1 OH
C>Hy | RNA 4 LED
o 0
co RNA 2 CD
Co2 " RNAS IEDA

Figura 2.8: Sistemas de RNA's proposta por Wang

Em ambas propostas foram obtidas grande precisao no diagndstico, porém, para efeitos

reais, essa precisao depende, em grande parte, da consisténcia e do volume dos dados de

treinamento.
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Fundamentacao Teorica

.q base tedrica necessaria para o desenvolvimento e implementacao dos protétipos de sis-
tema de diagndstico desenvolvidos no Capitulo 4 desta dissertagcdo é aqui apresentada. Com
a finalidade de se tratar de forma adequada os dados a serem utilizados nos sistemas de
diagndstico propostos, desenvolveu-se inicialmente sistemas de classificagdo. Estes sistemas
foram aplicados a uma base de dados reais contendo resultados de analises cromatograficas
em amostras de dleo isolante coletados em transformadores de poténcia. Posteriormente,
foram analisadas algumas ferramentas de inteligéncia computacional que serviriam de base
para o desenvolvimento dos sistemas de diagndstico implementados, tais como: rede neu-
ral de mdltiplas camadas treinada com algoritmo backpropagation, rede neural de Kohonen,
rede neural de Fun¢do Base Radial (RBFN), sistema de inferéncia fuzzy (FIS) e sistema de

inferéncia fuzzy neuro-adaptativo (ANFIS).
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3.1 Teoria de Conjuntos Fuzzy

O conceito de conjunto Fuzzy foi introduzido, em 1965, por Lotfi A. Zadeh (Universidade da
Califérnia, Berkeley) com a finalidade de solucionar problemas de natureza industrial, bioldgica
ou quimica, que compreendessem situa¢coes imprecisas, ndo passiveis de processamento através
da légica computacional fundamentada na légica booleana.

Baseado nesse conceito foi desenvolvida a Légica Fuzzy, que fornece os principios formais
de raciocinio aproximado, com raciocinio preciso visto como um caso especifico (ZADEH,
1988).

Em sistemas baseados em ldgica fuzzy, ao contrério de sistemas légicos classicos, procura-
se modelar a forma imprecisa de raciocinio, que desempenha um papel essencial na notavel
capacidade humana de tomar decisdes em ambientes de incerteza e imprecisao.

O desenvolvimento e aplicagdo de légica fuzzy foram motivados pelas duas principais razdes
pelas quais sistemas légicos convencionais nao podem ser empregados na solugdo de questdes
baseadas em conhecimento inexato, incompleto ou ndo totalmente preciso: 1) Estes sistemas
nao fornecem uma representacao do conhecimento de proposicoes expressas em uma linguagem
natural quando este conhecimento é impreciso; e 2) Nos casos em que o conhecimento pode ser
representado de forma simbdlica em uma linguagem de representacao de conhecimento, como
por exemplo redes semanticas ou graficos de dependéncia conceitual, ndo existem mecanismos
que possam inferir uma resposta.

Com a aplicagdo de ldgica fuzzy é possivel tratar esses problemas da seguinte forma: 1) O
conhecimento de uma proposicdo imprecisa é representada como uma restricao flexivel de uma
ou mais variaveis; e 2) a resposta para a questdo proposta é deduzida através da propagagdo
de restricoes flexiveis.

Nas se¢Oes seguintes serdo apresentados os conceitos fundamentais de Conjuntos Fuzzy e de
Légica Fuzzy, assim como algumas definicGes e operagdes que permitem tratar os mecanismos

de inferéncia, base para o que se convencionou chamar de Raciocinio Aproximado.
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3.1.1 Conjuntos Fuzzy

Na teoria classica dos conjuntos, um elemento de um universo pertence ou nao a um deter-
minado conjunto. Assim, pode-se definir a pertinéncia de um elemento particular x de um

conjunto A em um determinado universo U através da func¢do caracteristica:

1 se xeA

0 caso contrario G.D

i) U= 0.0} gl =

Na teoria de conjuntos fuzzy é proposta uma caracterizacao mais ampla, generalizando a
no¢do de fungdo caracteristica de modo que ela possa assumir valores no intervalo [0,1], ou
seja, um conjunto fuzzy A em um universo U é definido como sendo um conjunto de pares

ordenados da forma:

A= {(xuma(x)x € U}, (3.2)

onde w4 (x) é chamada de funcdo de pertinéncia (MF ') do conjunto A. A MF associa a

cada um dos elementos de U um grau de pertinéncia (ou valor de pertinéncia) entre 0 e 1.
O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A é o subconjunto de pontos x de U tal que

ua(x) > 0. Um conjunto fuzzy cujo conjunto suporte é um dnico ponto de U com py =1 é

chamado de conjunto unitario fuzzy ou singleton.

3.1.2 Definicoes e Operacoes

Unido, intersecdao e complemento sdao as mais basicas operacdes na teoria de conjuntos
cldssicos. Com base nestas operagcoes foram definidas operacdes similares para conjuntos
fuzzy. Porém, antes da introducao destas trés operacOes, é necessario definir inicialmente a
no¢ao de subconjunto fuzzy, que desempenha um importante papel, tanto na teoria de conjun-
tos classicos quanto para conjuntos fuzzy. A definicdo de subconjunto fuzzy é uma extensao
natural de subconjuntos classicos, e pode ser definida como:

Um conjunto fuzzy A é um subconjunto de um conjunto fuzzy B se e apenas se :

! do inglés Membership Function
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ACB & ua(x) < up(x) (3.3)

Nas operagBes com conjuntos fuzzy utilizam-se os conceitos de norma triangular (norma-t)
e co-norma triangular (co-norma-t ou norma-s) (JANG, 1997). Uma norma-t é uma fungdo

t: [0,1] x [0,1] — [0,1] tal que, V x, y, z, k € [0,1]:

1) xtk)<(yt2z), se x<y, k<z
2) xTy=y1TX

3) xty)tz=x1(yT2)

4) x10=0; xtl=x

Uma co-norma-t, ¢: [0,1] x [0,1] — [0, 1], satisfaz (1) a (3) acima e, ainda:

5) x¢g0=x; xgl=1

Exemplos de normas-t incluem o minimo (min ou A) e o produto algébrico (e). Como
exemplos de co-normas-t tem-se o maximo (max ou V) e a soma limitada (@).

As normas e co-normas triangulares sdo utilizadas para representar a unido e interseccao
de conjuntos fuzzy. Utilizando-se os operadores min e max como norma-t e co-norma-t,

respectivamente, tem-se:

Uniao Fuzzy

A unido de dois conjuntos fuzzy A e B é um conjunto fuzzy C, que pode ser escrito como

C = A U B cuja MF ¢ relacionada aos conjuntos A e B por:

He(x) = max(ua(x), up(x) =pa() V pp(x), Vxe U (3.4)

Uma definicdo mais intuitiva, porém equivalente, da unido fuzzy é o "menor” subconjunto

fuzzy contendo A e B simultaneamente.
Intersecao Fuzzy

A intersecao de dois conjuntos fuzzy A e B é um conjunto fuzzy C, que pode ser escrito como

C = A N B cuja MF é relacionada aos conjuntos A e B por:
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pic(x) = min(ua(x), pp(x)) = ua(x) A pp(x)  Vxe U (3.5)

Da mesma forma que no caso da unido, a intersecao também pode ser definida de forma

intuitiva como sendo o "maior” subconjunto fuzzy contendo A e B ao mesmo tempo.

Complemento Fuzzy

O complemento de um conjunto fuzzy A, denotado por A é definido como:

pup(x) =1—ua(x) Vxe U (3.6)

A Figura 3.1 (extraida de (JANG, 1997)) ilustra estas trés opera¢des bdsicas, onde na
Figura 3.1(a) sdo mostrados os conjuntos fuzzy A e B; na Figura 3.1(b) o conjunto com-
plemento de A; na Figura 3.1(c) a unido de A e B; e na Figura 3.1(d) a intersegdo de A e

B.

0.8

0.6

0.4

0.2

0.8

0.6

0.4

0.2

(a) Conjuntos Fuzzy Ae B

(c) Conjunto Fuzzy "A OU B"

0.8

0.6

0.4

0.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

(b) Conjunto Fuzzy "NAO A"

(d) Conjunto Fuzzy "A E B"

Figura 3.1: Opera¢des com conjuntos fuzzy

Propriedades Algébricas

Utilizando as definicdes de unido e intersecao, implementadas pelos operadores max e min, e

complemento, é possivel verificar que as propriedades algébricas de involu¢ao, idempoténcia,
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comutatividade, associatividade, distributividade e lei transitiva referentes a conjuntos or-
dindrios também se aplicam a conjuntos fuzzy.
Considerando que as fungbes de pertinéncia dos conjuntos vazio e universo sao definidas

como sendo 0 e 1, respectivamente, Vx € U, as seguintes propriedades também sdo validas:

ANO=0 ¢ ANU=A
AUO=A e AUU=1U

Ao contrdrio do observado em conjuntos classicos, para conjuntos fuzzy tem-se que
ANA#0 e ANA#U

caso N for tomada como sendo a intersecdo padrdo.

3.1.3 Variaveis Lingiiisticas

Uma varidvel linglistica é uma varidvel cujos valores s3o nomes de conjuntos fuzzy. Por
exemplo, a temperatura de um determinado processo poderia ser uma variavel lingtistica
"Temperatura’ assumindo valores baixa, média, alta, etc. Estes valores sao descritos por de

conjuntos fuzzy, conforme mostrado na Figura 3.2.

Hiemp

[ .
BAIXA MEDA ALTA

1] 2o

25 50 75 temperatura

Figura 3.2: Varidvel lingliistica Temperatura

Generalizando, os valores de uma variadvel linglistica podem ser sentencas em uma lin-
guagem especificada, construidas a partir de termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio,
grande, zero, por exemplo), de conectivos légicos (negagdo NAO, conectivos E e OU, conec-

tivos mascarados, como mas, porém), de modificadores (como muito, pouco, levemente,
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extremamente) e de delimitadores (como parénteses).

3.1.4 Proposicoes Fuzzy

Uma frase da forma (Q é A), onde Q é o nome de uma varidvel lingiiistica e A é um conjunto
fuzzy definido no universo de discurso U de Q, é chamada de proposicao fuzzy unaria. No
caso mais geral de uma proposicao fuzzy n-aria, a representacdo se da através do produto
cartesiano das variaveis linglisticas e da utilizacdo de relagdes fuzzy ao invés de conjuntos
fuzzy.

Proposicoes fuzzy podem ser combinadas por meio de diferentes operadores, como por
exemplo, os conectivos légicos E e OU, e o operador de implicacio SE ... ENTAO; as
proposicoes fuzzy dai resultantes podem ser descritas em termos de rela¢ées fuzzy. O valor de
uma relagdo fuzzy, em funcdo dos conjuntos fuzzy de cada operando, pode ser determinado
de inlimeras maneiras.

Considerem-se as varidveis lingtisticas de nomes x e y, com universos de discurso X e Y,
respectivamente, conjuntos fuzzy A e B definidos respectivamente em X e Y, e as proposicoes
fuzzy (x é A) e (y é B). Conectando-se essas proposi¢des através do operador OU, tem-se (x
é A) OU (y é B), que pode ser escrito ((x,y) é Raoun), onde Rapup é uma relagdo fuzzy em

X X Y, determinada por uma fun¢3o de pertinéncia foy (usualmente uma co-norma-t):

Riov B = {ur(x,y) / (x,y)} tal que wr(x,y) = fou(ua(x),uz(y)) (3.7

Conectando-se as proposi¢des através do operador E, tem-se ((x,y) é R4 £ p), onde:

Raep = {ur(x,y) / (x,y)} tal que wr(x,y) = fe(ua(x),up(y)) (3.8)

onde fg usualmente é uma norma-t.

O operador SE ... ENTAO é também conhecido como declaracio condicional e pode
descrever a dependéncia do valor de uma varidvel lingtiistica em relacdo ao valor de outra.
Em muitas aplicacbes as declaragdes condicionais sdo simplesmente denominadas de regras
(Lingiiisticas) e s30, normalmente, frases da forma SE (x é A) ENTAO (y é B).

Esta frase, pode ser reduzida a uma proposi¢do fuzzy binaria ((x,y) é Ra — g)), na qual:
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Ry — B = {ur(x,y) / (x,)} tal que wpr(x,y) = fo(ua(x),us(y)) (3.9)

onde f_, é uma funcdo de implicacdo.
Quando uma declaracdo condicional apresenta mais do que uma varidvel antecedente

(x é A), as diversas varidveis sdo combinadas através do conectivo E, na forma:
SE ((x1 é A)) E (x2 6 A2) E ... E (xm é Ap)) ENTAO (y é B),

Varias declarages podem ser combinadas através dos conectivos OU e E, dependendo do
operador de implicac3o:

SE ((x é A) ENTAO (y é B)))
ou
SE ((x é Ay) ENTAO (y é B)))
ou

SE (x é A,) ENTAO (y é B)))
3.2 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

O Sistema de Inferéncia Fuzzy é uma estrutura computacional baseada nos conceitos de
teoria de conjuntos fuzzy, regras fuzzy SE ... ENTAO e raciocinio fuzzy (JANG, 1997). Este
sistemas tem sido aplicados em uma grande variedade de campos, tais como controle au-
tomatico, classificacdo de dados, sistemas especialistas, predicdo de séries temporais, robdtica
e reconhecimento de padrdes.

A estrutura basica de um sistema de inferéncia fuzzy consiste de trés camadas conceituais:
1. Uma base de regras, que contém um conjunto de regras fuzzy;

2. Uma base de dados (ou diciondrio), que define as fun¢Bes de pertinéncia usadas nas

regras fuzzy;

3. Um mecanismo de raciocinio, que desenvolve o procedimento de inferéncia com base

nas regras e fatos conhecidos, possibilitando uma saida.

As entradas do sistema de inferéncia fuzzy podem ser tanto valores fuzzy (ver Secdo 3.1)

como valores crisp (que sdo tratados como singleton fuzzy), porém as saidas produzidas sdo
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quase sempre um conjunto fuzzy. Em algumas situacdes é necessario que a saida seja um valor
real. Para isso torna-se necessario a aplicacdo de um método de desfuzificacdo para obter um
valor crisp que melhor represente o conjunto fuzzy. Na Figura 3.3, extraida de JANG, (1997),

é apresentado um sistema de inferéncia fuzzy com saida crisp.

[¥éA; }—{yéB |

(crisp 0“5 Regra 2
fuzzy) !

= =2 (fuzzy) E
| — XEéAp |——| YéB, ' i
X H | | Agregador .( uezy) Desi’uziﬁcador'ﬂm
H . . ' Y

3 .

(fuzzy)

* Regrar _ ®

[7éA, —{7¢B, | }—(f“””

.............................................................

Fonte: (JANG, 1997)

Figura 3.3: Diagrama de Blocos de um Sistema de Inferéncia Fuzzy

Um sistema de inferéncia fuzzy implementa um mapeamento n3o linear entre seu espaco
de entrada e o espaco de saida. Este mapeamento é composto por um nimero de regras fuzzy
SE ... ENTAO, onde cada uma delas descreve o comportamento local do mapeamento. Em
particular, o antecedente de uma regra define uma regidao no espaco de entrada, enquanto que
o conseqliente especifica a saida no espaco de saida.

A seguir s3o apresentados trés tipos usuais de sistemas de inferéncia fuzzy que sdo empre-

gados em uma larga classe de aplicacdes.

3.2.1 Modelo Fuzzy de Mamdani

O sistema de Inferéncia Fuzzy de Mamdani (MAMDANI 1973) foi proposto como o primeiro
sistema usado na tentativa de controlar uma maquina a vapor e caldeira por meio de um
conjunto de regras linguistics de controle, obtidas a partir da experiéncia de operadores hu-
manos. A Figura 3.4 ilustra como um sistema de inferéncia de Mamdani de duas regras
infere uma saida final z a partir de duas entradas x e y. Na Figura 3.4(a) a inferéncia ¢é feita
utilizando-se min e max para operadores norma-t e co-norma-t, respectivamente, enquanto
que na Figura 3.4(b) a inferéncia é feita usando produto e max para operadores norma-t e

co-norma-t, respectivamente.
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min

Fonte: (JANG, 1997) Z COA

(a)

product
X Y
H A2 E BZ
X Y
|
X ¥

Fonte: (JANG, 1997)

(b)
Figura 3.4: Sistemas de inferéncia fuzzy de Mamdani

Desfuzificacao

Desfuzificagdo é o mecanismo pelo qual um valor real é extraido a partir de um conjunto
fuzzy. Existem cinco métodos para desfuzificacdo de um conjunto fuzzy A pertencente a um
universo de discurso Z, conforme mostrado na Figura 3.5, onde o conjunto A resulta de uma
combinagdo das fungGes de pertinéncia de saida, tal como C’ nas Figuras 3.4(a) e 3.4(b).
Este cinco métodos de desfuzificacdo sdo apresentados a seguir e podem ser visualizados

na Figura 3.5:
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Centro de area (zcoa):

/ ua(z)zdz
2con = S——— (3.10)

Lm@&

onde u4(z) é a fungdo de pertinéncia da saida agregada. O centrdide é amplamente
adotado como estratégia de desfuzificacdo, o qual é reminiscente do calculo do valor

esperado da distribuicao probabilistica.

Bissetor de area (zgp4): O valor de zppa satisfaz:

ZBOA B
[ m@d= [ (3.11)

o4 ZBOA

onde o =min{z| z € Z} e B =max{z| z € Z}. Isto é, a linha vertical z=zBOA divide

as regides entre z=a, z=0, y=0 e y = u4(z) em duas regides com a mesma area.

Média do Maximo (zy70n): O valor de zyom € a média do maximo de z em que a funcdo de

pertinéncia alcanca o maximo u*, ou seja:

fz/ zdz
Jzdz

IMOoM = (3.12)

onde Z' = {zJua(z) = u*}. Em particular, se us(z)tem um valor méximo (tnico em
% = % 4 . L)

7z =27", entdo zyom = z". Além disso, se us(z) alcanga seu maximo sempre que

VS [Zesquerdauzdireita]v entao zyom = (Zesquerda +Zdireila) /2 A média dos mdximos €

a estratégia de desfuzificacdo utilizada no controlador fuzzy de Mamdani.

Menor do Maximo (zsopr): O valor de zsops € 0 minimo de z onde ocorre 0 méaximo u4(z) = u*.

Maior do Maximo (z70x7): O valor de zsop é 0 maximo de z onde ocorre o maximo u4(z) = u*.

Devido a suas limitacdes, zsom € zrom nao sao usados tao freqiientemente quanto os trés

outros métodos de desfuzificacao.
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. KT > Z
Smallest of Max, — Sn Centroid of Area
= —— Bisecter of Area

Mean of Max.
Fonte: (JANG, 1997)

Largest of Max.

Figura 3.5: Métodos de desfuzificacao
3.2.2 Modelo Fuzzy de Takagi e Sugeno

O modelo fuzzy Takagi e Sugeno (também conhecido como o modelo TS), foi proposto por
Takagi e Sugeno (TAKAGI e SUGENO, 1985) num esforco de desenvolver uma abordagem
sistematica para gerar regras fuzzy a partir de um dado conjunto de dados de entrada e saida.

Uma regra tipica num modelo TS tem a forma:
SExéAEyéB ENTAO z=f(x,y),

onde A e B sdo conjuntos fuzzy enquanto que z = f(x,y) é uma fun¢do. Geralmente f(x,y)
é um polindbmio nas variadveis de entrada x e y, mas pode ser qualquer fungdo que descreva
a saida do modelo dentro da regido fuzzy especificada pelos antecedentes da regra. Quando
f(x,y) é um polindmio de primeira ordem, o sistema de inferéncia resultante é chamado
modelo fuzzy de Sugeno de primeira ordem, que foi originalmente proposto. Quando f é uma
constante, temos um modelo fuzzy de Sugeno de ordem zero, que pode ser visto como um
caso especial do sistema de inferéncia fuzzy de Mamdani, em que cada conseqiiente da regra
é especificado por um singleton fuzzy (ou um consequente pré-desfuzificado), ou um caso
especial do modelo fuzzy Tsukamoto, em que cada consequente da regra é especificado por
uma funcao de pertinéncia do tipo degrau no centro constante. Além disso, um modelo fuzzy
de Sugeno de ordem zero é, sob certas restricGes fracas, funcionalmente equivalente a uma
rede de fung¢do base radial (ver Sec¢do 3.5).

A Figura 3.6 mostra o procedimento do raciocinio fuzzy para um modelo fuzzy de Sugeno
de primeira ordem. Uma vez que cada regra tem uma saida crisp, a saida total é obtida

via média ponderada, assim evitando o consumo de tempo da desfuzificacdo requerida num
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Zi=p Xx+qy+1

Za=p,X+Q¥+ 1,

f'—l Weighted Average

z= WiZi+Woio
Fonte: (JANG, 1997) Wi+ W2

Figura 3.6: Sistemas de inferéncia fuzzy de Takagi e Sugeno de Primeira Ordem

modelo fuzzy de Mamdani. Na prética, o operador média ponderada é algumas vezes trocado
pelo operador soma ponderada (isto é , z=wjz; + w2 na Figura 3.6) para reduzir célculos
futuros, especialmente no treinamento de um sistema de inferéncia.

Devido a n3o necessidade do processo de desfuzificacdo, o modelo fuzzy de Sugeno é um

forte candidato para modelos fuzzy baseados em regras.

3.2.3 Modelo Fuzzy de Tsukamoto

No modelo fuzzy de Tsukamoto (TSUKAMOTO, 1979), o conseqiiente de cada regra fuzzy
SE ... ENTAO é um conjunto fuzzy com funcio de pertinéncia monoténica, como mostrado
na Figura 3.7. Como resultado, a saida inferida de cada regra é definida como um valor crisp
induzida pela intensidade de disparo da regra. A saida total é tomada como a média ponderada
das saidas das regras. A Figura 3.7 ilustra o procedimento do raciocinio para um sistema de
duas regras e duas entradas. Desde que cada regra infere uma saida crisp, o modelo fuzzy
de Tsukamoto agrega cada saida das regras pelo método da média ponderada e assim evita
consumir tempo no processo de desfuzificagdo. Contudo, o modelo fuzzy de Tsukamoto n3o
¢ usado freqlientemente, uma vez que ele n3o é tdo transparente como os modelos fuzzy de

Mamdani a Sugeno.
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Min or
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Fonte: (JANG, 1997) Wi-4iWa

Figura 3.7: Sistemas de Inferéncia Fuzzy de Tsukamoto

3.3 Sistema de Inferéncia Fuzzy Neuro-Adaptativo

O sistema de inferéncia fuzzy neuro-adaptativo (ANFIS?) foi proposto por J.-S. R. Jang em
1993 (JANG, 1993) com a finalidade de criar uma estrutura adaptével para o sistema de in-
feréncia fuzzy tradicional, implementando um sistema fuzzy Sugeno de primeira ordem (TAK-
AGl e SUGENO, 1985). A necessidade deste tipo de estrutura se baseia em alguns aspectos

da abordagem fuzzy convencional, tais como:

e N3o existe método padrao para transformar a experiéncia ou o conhecimento humano

em uma base de regras a serem utilizadas em sistema de inferéncia fuzzy;

e Existe uma grande necessidade de se criar métodos que ajustem as funcdes de per-
tinéncia (MF’s) com a finalidade de minimizar o erro de saida ou aumentar indices de

performance.

Neste sentido, o objetivo dos sistemas fuzzy neuro-adaptaveis é servir de base para a
construcdo de um sistema de inferéncia fuzzy que apresente uma melhor performance quando
aplicado a um problema especifico, sendo ajustado a este problema a partir de pares entrada-

saida pré-determinados.

2 do inglés Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System
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3.3.1 Arquitetura ANFIS

Como citado anteriormente, o ANFIS implementa um modelo fuzzy Sugeno de primeira ordem.
Por questbes de simplicidade, serd considerado um sistema fuzzy com duas entradas x e y, e
uma saida z. Para um modelo fuzzy Sugeno de primeira ordem a base de regras com duas

regras SE ... ENTAO é construida da seguinte forma:

Regral : SE «x
Regra2: SE «x

(0N
o
e
<
[ON

B ENT@O fi=pix+qiy+rn
By ENTAO f,=px+qy+nr

[0S
>

o
<

[N

dwr o fi=spxtqy+n

| _ wifitmf
T | X > -
|m w2 fr=paxtqytn =wifitwef
X
X
(a)
Camada 1 Camada 4
¢ Camada 2 Camada 3 l
A \ ¢ ¢ )f ); Camada 5
wi Wi wr fi
G ot
>
y By ) Wa w2 fo
(I
B> Y
(b) Fonte: (JANG, 1997)

Figura 3.8: (a) Modelo fuzzy Sugeno de primeira ordem de duas entradas com duas regras;
(b) Estrutura ANFIS correspondente

A Figura 3.8(a) ilustra o mecanismo de raciocinio para este modelo fuzzy Sugeno. A
estrutura ANFIS equivalente a este modelo é mostrada na Figura 3.8(b), onde os nés de uma

mesma camada possuem fun¢bes similares, conforme descrito a seguir:

Camada 1: Cada né i desta camada (denotado por um quadrado na Figura 3.8) representa
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um subconjunto fuzzy da varidvel lingiiistica de entrada (A e A, para X e B; e B, para
Y) e fornece o grau de pertinéncia de uma dada entrada (x ou y) no i-ésimo subconjunto

fuzzy, ou seja:

O1; = ua(x), para i=1,2 ou
’ ! . 3.13
O1; = up ,(y), para i=3,4 ©-13)
onde Oy;, com £=1,....5ei=1,...,4, representa a saida do i-ésimo né da (-ésima

camada, x (ou y) é a entrada para o né i, A; (ou B;_,) representa o subconjunto fuzzy
(tal como "pequeno”, "grande”) associado a este né e uy,(x) (ou up, ,(y)) é a fungdo
de pertinéncia do subconjunto i. A funcdo de pertinéncia deve ser escolhida de forma
a melhor se ajustar ao problema a ser resolvido pelo sistema. No exemplo mostrado na

Figura 3.8a fungao de pertinéncia mostrada é do tipo sino, e pode ser obitida por:

pa(x) = ———— (3.14)

onde {a;, b;, c¢;} é o conjunto de pardmetros desta fun¢do. Os pardmetros nesta

camada s3o chamados parametros premissa.

Camada 2: Cada né i desta camada (denotado por um circulo rotulado por []) tem como

saida o produto de todos os sinais que entram nesta camada, isto é:

0271' = Wi = HUj; (x) X UB; (y), i= 1,2. (3.15)

Estes nds representam o grau de ativacao da i-ésima regra.

Camada 3: Cada né i desta camada (denotado por um circulo rotulado por N) calcula a
relacdao entre o i=ésimo grau de ativacao da regra e o somatério de todos os graus de

ativacdo, da forma:

(3.16)
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As saidas desta camada s3o chamadas de graus de ativacao normalizados.

Camada 4: Cada né i nesta camada (representado por um quadrado na Figura 3.8) executa

a seguinte func¢ao;

Oi4 =Wifi =wi(pix+qiy+7;) (3.17)

onde w; € o i-ésimo grau de ativagdo normalizado, calculado na camada 3, e {p;, ¢i, T}
é o conjunto de parametros desta camada. Estes parametros sao normalmente referidos

como parametros consegiientes.

Camada 5: O dnico né (denotado por um circulo rotulado por Y ) que forma esta camada
calcula a saida geral como sendo o somatério de todos os sinais que entram nesta

camada, isto é:

Y wifi
Os1 =) Wifi= ZZW' (3.18)

1

Desta forma é possivel construir uma rede adaptativa que é funcionalmente equivalente a
um sistema de inferéncia fuzzy Sugeno de primeira ordem.

Para desempenhar o ajuste desse sistema é necessdrio aplicar um algoritmo de aprendizado
hibrido. Esta técnica fornece um método para que o modelo fuzzy "aprenda” informacgdes
a respeito de uma base de dados, com a finalidade de calcular os parametos das funcdes de
pertinéncia fuzzy que melhor se ajustam a um conjunto de dados entrada/saida. Este tipo de
treinamento funciona similarmente aos das redes neurais, porém combinando algoritmos em

um treinamento hibrido, conforme apresentado em (JANG, 1997).

3.4 Redes Neurais de Multiplas Camadas

Redes Neurais de Multiplas Camadas s3o técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conheci-

mento através da experiéncia.
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Em uma rede neural de miultiplas camadas s3o identificadas a camada de entrada, as ca-

madas intermedidrias (ou camadas ocultas) e a camada de saida, como mostrado na Figura 3.9.

TN
D>

TN
SO0
,o .o 0

»4‘

s EOHON S
(Estimulo) )
"‘ ' ‘ (Resposta

Primeira Segunda
Entrada Camaq*} . Cama‘!‘;‘ . Saida
Intermediaria Intermediaria

Camada de Camada de

Figura 3.9: Diagrama ilustrativo de uma Rede Neural com duas camadas intermedidrias

Neste tipo de rede um sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada
por camada, até que a camada de saida seja atingida, gerando assim a resposta da rede a este
sinal de entrada. Este processo é também conhecido como feedforward.

As redes neurais de mdltiplas camada, normalmente chamadas de perceptrons de mdltiplas
camada (MLP's3), tem sido aplicadas com sucesso para resolver diversos tipos de problemas de
dificil solucdo, através do seu treinamento de forma supervisionada, que utiliza um algoritmo

conhecido como Algoritmo Backpropagation, apresentado a seguir.

3.4.1 O Algoritmo Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma sequéncia de
dois passos. Primeiro, um padrdo é apresentado a camada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela
camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a saida desejada para esse
padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro é calculado e propagado a partir da

camada de saida até a camada de entrada. Desta forma, os pesos das conexdes das unidades

3 do inglés Multilayer Perceptrons
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das camadas internas vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado.

Este processo gira em torno de um conjunto de amostras de treinamento {x(p),d(p)}
(para n=1,...,P), onde P é o nimero de amostras de treinamento contidas no conjunto
de amostras, e é baseado no método do gradiente descendente (HAYKIN, 2001), e pode ser

resumido como segue:

Primeiro Passo —> Inicializacao: Caso ndo exista nenhuma informagdo prévia armazenada
na rede, é necessario que os pesos sinapticos e limiares sejam iniciados a partir de uma

distribuicdo uniforme dentro de um determinado intervalo pré-estabelecido;

Segundo Passo —> Apresentacao dos Exemplos de treinamento: Apds a inicializagdo um
padrdo de treinamento {x(p),d(p)}, onde x(p) é o vetor de entrada da rede e d(p)

é a resposta que se deseja obter para o estimulo x(p), deve ser apresentado a rede;

Terceiro Passo —- Propagacao para Frente (Feedforward): Neste passo a saida da rede é

calculada propagando-se o sinal camada por camada. Assim, a saida do neurdnio j na
()

camada ¢, denotado por yj (p), pode ser expressa por:

W)= () (3.19)
onde
v (p) =Y o' (p)y V()
i=0

)
Ji
(¢=1)

i

e m é o nimero total de entradas incluindo os limiares, ®:’(p) é o peso que parte da

unidade i da camada £ — 1 para a unidade j da camada /, y (p) é a saida do neurdnio

i na camada anterior £ — 1, para o p-ésimo padrdo de treinamento e @;(.) é a fungdo

de ativacao associada ao neurbnio j. Para i =0, temos y((f*l)(p) =+le m§0 = bgl) (p)

que € o limiar aplicado ao neurdnio j na camada /,

Se o neurdnio j estd na primeira camada intermedidria, ou seja £ = 1, ent3o:
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Wip) =x;(p) (3.20)

onde x;(p) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(p). Se o neurdnio j estd na

camada de saida, isto é =L (onde L é o nlimero de camadas da rede), ent3o:

W = 0,(p) (3.21)

onde 0j(p) é o j-ésimo elemento do vetor de saida, obtido pela propagacdo do vetor de

entrada x(p) através da rede.

Desta forma é possivel calcular o sinal de erro da saida ¢;(p)

ej(p) =d;j(p) —oj(p), (3.22)
onde d;(p) é o j-ésimo elemento do vetor de saidas desejadas d(p).

Quarto Passo —>- Propagacao para tras (Backpropagation): Neste passo os gradientes lo-

cais da rede 0 sdo calculados por

ej(p)9) (DE-L) (p)) para o neurdnio j da camada de saida L
8p) =
) /< () (1) o (E4+1) A :
9 (v; (p)) Y 5, (p)ey; “(p) para o neurénio j na camada intermedidria ¢
k
(3.23)

onde o apdstrofe em (p;.(o) representa a diferenciacdo em relagdo ao argumento. O
ajuste dos pesos sindpticos da rede na camada ¢ é feito de acordo com a regra delta

generalizada, como segue:

o' (p)(k+ 1) = @' (p) (k) + Awyj (p) (k) (3.24)

onde
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Awji(p) (k) =18\ (p) (k)™ (p) () (3.25)

e 1 é o parametro taxa de aprendizagem, que representa a quantidade de modificacdo
dos pesos na iteracao k. Quanto menor for o pardmetro da taxa de aprendizagem,
menor serdo as variacoes dos pesos sinapticos da rede, de uma iteracdo para outra, e
mais suave serd a trajetéria no espaco de pesos. Esta melhoria, entretanto, é obtida a
custa de uma aprendizagem lenta. Por outro lado, se fizermos o parametro da taxa de
aprendizagem muito grande, para acelerar o processo de aprendizagem, as grandes modi-
ficagBes nos pesos sindpticos resultantes podem tornar a rede instdvel (i.e., oscilatéria).
Um método simples de aumentar a taxa de aprendizagem, evitando no entanto o perigo

de instabilidade é modificar a Equacgdo (3.25) para seguinte forma:

80;i(p)(K) = o [A07 (p) (k= 1)] +13 () ()i (p) (k) (3.26)

onde o é usualmente um ndmero positivo chamado de constante de momento. A cons-

tante de momento controla o lago realimentacdo que age em torno de wj;(n) (HAYKIN,

1

2001), como mostrado na Figura 3.10 , onde z7* é o operador de atraso unitdrio.

o

O
A(Dji(}’l — 1) A(,oj,'(n)
Fonte: (HAYKIN, 2001)

Figura 3.10: Fluxo de sinal ilustrando o efeito da constante de momento

Quinto Passo —> Iteracdes: As propagacdes para frente e para trds, (passos 3 e 4, respec-
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tivamente) devem ser calculadas, apresentado-se novos padrdes de treinamento para a
rede, até que um critério de parada (tais como erro méximo admissivel, niimero maximo

de iteragdes, etc., ou a combinagdo deles) seja satisfeito.

3.5 Redes Neurais de Funcao de Base Radial

Uma Rede Neural de Base Radial (RBFN*) é uma classe de RNA's que baseia-se no modelo de
campos de recepgao sobrepostos, presentes em regides do cértex cerebral ligadas a processa-
mento de informagdes sensoriais (JANG, 1997, p.238). Seu rdpido processo de aprendizagem
e seu grande poder de generalizacao tem motivado o uso deste tipo de rede para aproximagcao
funcional de sistemas dindmicos n3o-lineares.

O principio deste tipo de rede baseia-se no fato de que é possivel encontrar uma superficie
em um espagco multidimensional que produz o melhor ajuste para os dados de treinamento

(HAYKIN, 1994, p.236). Sua arquitetura basica ¢ ilustrada na Figura 3.11 e constitui-se de

trés camadas, sendo a primeira camada constituida por p entradas (x; com j=1,...,p); a
segunda, por n neurbnios ocultos R;, associados a n vetores centros uj, comi=1,...,n, e a
terceira, uma camada constituida por k neurénios de saida (f com k=1,...,/).

.45:.\.\ - Cl1 fl
Ry
ok ;ﬁ S
P

R,
X2 -'ﬂ\ Y =
. X,

xp

fe

i:\ 0

Figura 3.11: Estrutura Bésica de uma RBFN

4 do inglés Radial Basis Function Network
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Na figura 3.11, cada neurdnio oculto R; forma uma estrutura chamada " campo receptivo”,

conforme mostrado na Figura 3.12.

IEh uinis centre u
WEGHar

= il e 1l

o} &
Inpan 1 J — | | |
~ =®— [\ FHL
() — o =
(Eslancy radial basis ity il etpar
— ity wmit bigs
inpun 3 1— “

function Rl
nput wecior Fonte: (GALDI et al., 2000)

Figura 3.12: Modelo de Campo Receptivo

Em cada campo receptivo é calculada a distdncia entre a entrada (x) e seu respectivo
centro (uj), conforme figura 3.12. Apés esse passo, é calculado o nivel de ativagdo ®;, que
representa o grau de similaridade entre a entrada da rede e o centro u;. Segundo (JANG,

1997) este valor pode ser expresso da seguinte forma:

(D,'ZR,’(X)ZR,‘(HX—lliH/Gi) i:1,2,~~-,n (327)

onde R;(.) é a i-ésima fungdo de base radial com valor méximo unitario na origem, como

mostrado na Figura 3.13.
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Fonte: (GALDI et al., 2000)

Figura 3.13: Exemplo de Fun¢ao de Base Radial
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Normalmente, a fun¢do R;(.) é uma fun¢do Gaussiana

w2
Ri(x) = exp GM) (3.28)

207

ou uma fungdo logistica

1
~ 14exp (|x —ui]|2/0?)

Ri(x) (3.29)

Assim, o nivel de ativacdo da funcdo de base radial ®; calculada para a i-ésima unidade
oculta é maxima quando a entrada x é igual ao centro uj.

Para se calcular a saida final da RBFN pode-se usar diferentes metodologias. Neste trabalho
a saida final da RBFN sera calculada como sendo a soma ponderada dos niveis de ativacdo de

cada campo receptivo, sendo expressa da seguinte forma:

n n
Vi = Y cikoi= Y cuRi(x)
i=1 i=1
(3.30)
n
= ZcikRi(HX_“iH/Gi) para k=1,...,¢.
i=1

onde cj; é o peso de conexao entre a saida do campo receptivo i € a unidade de saida k.
Diversos algoritmos de treinamento tem sido propostos para identificar os parametros
(uj, ©; e c¢;) de uma rede de base radial. Neste trabalho serd aplicado um procedimento
de treinamento baseado no método ortogonal dos minimos quadrados (CHEN et. al., 1991).
Este procedimento ajusta os centros das funcdes de base radial um por um de uma forma

racional, até que uma rede adequada seja obtida.

3.6 Mapas Auto Organizaveis

Segundo (HAYKIN, 2001), em um mapa auto-organizdvel, os neurdnios estdo colocados em
nés de uma grade que normalmente é uni- ou bidimensional. Mapas de dimensionalidade
mais alta sdo também possiveis, mas n3o sdo comuns. Os neurdnios se tornam seletivamente
sintonizados a padrdes de entrada (estimulos) ou classes de padrdes de entrada no decorrer

de um processo de aprendizagem. Um mapa auto-organizdvel é, portanto, caracterizado pela
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formacao de um mapa topografico dos padroes de entrada no qual as localizagdes espaci-
ais (i.e., coordenadas) dos neurdnios na grade s3o indicativas das caracteristicas estatisticas

intrinsecas contidas nos padrdes de entrada (KOHONEN, 1991).

3.6.1 O Modelo de Kohonen

O modelo de Kohonen produz um mapeamento topoldgico que localiza otimamente um numero
fixo de vetores em um espaco de entrada de dimensionalidade mais elevada, e desse modo
facilita a compressdo de dados. Segundo (HAYKIN, 2001) é possivel derivar o modelo de
Kohonen de duas formas. A primeira utiliza as idéias basicas de auto-organiza¢ao, motivadas
por considera¢des neuro-bioldgicas, para derivar o modelo tradicional (KOHONEN, 1991).

Figura 3.14 ilustra este modelo.

Neuronio
Vencedor

Arranjo bidimensional de
neuronios pos-sinapticos

Feixe de conxoes
sinapticas

Entrada Fonte: (HAYKIN, 2001)

Figura 3.14: Diagrama llustrativo de Mapa de Kohonen

A segunda forma de se derivar o modelo de Kohonen é utilizando uma abordagem de quan-
tizacdo vetorial (LQV’) que usa um modelo envolvendo um codificador e um decodificador, e
é motivada por considera¢Ges da teoria de comunicagdo (LUTTRELL, 1991). Na Figura 3.15
¢ mostrado o modelo LQV de Kohonen, também chamado Camada de Kohonen. Nesta secio

serd tratada mais especificamente esta segunda abordagem.

> do inglés Learning Vector Quantization
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Padrao de Vetor de
Entrada Saida

Pesos de
Conexao

Figura 3.15: Diagrama llustrativo de Camada de Kohonen
A Camada de Kohonen

Na camada de Kohonen (KOHONEN, 1991), para um dado vetor de entrada " x =[x, X2, ..., x,]",
um e somente um neurdnio de Kohonen € ativado em " 1", os demais apresentam a saida zero,
isto é, para um dado vetor de entrada existe um lnico neurdnio ativo.

Todo neurdnio de Kohonen estd associado a um conjunto de pesos que o conectam a cada
componente do vetor de entrada, como ilustrado na Figura 3.15. Por exemplo o neurbnio Ny,
tem associado a ele seus respectivos pesos (wii,wz1,...,Wy1), compreendendo um vetor peso
W, € R". A saida de cada neurdnio da camada de Kohonen é a soma das entradas, ponderadas
pelos pesos de conexao, como expressado em 3.31.

n
Yi =Y XW (3.31)
i=1
onde Y; € a saida do j-ésimo neur6nio de Kohonen.

A rede de Kohonen organiza os vetores de entrada em grupos que sdo similares. Isto é
acompanhado pelo ajuste dos pesos da rede de Kohonen, de modo que os vetores de entrada
similares ativam o mesmo neurdnio de Kohonen. O treinamento da rede é feito por um algo-
ritmo nao supervisionado, a isto se deve a dificuldade de determinar qual neur6nio especifico

do camada de Kohonen serd ativado, porém, somente é necessario garantir que o treinamento

61



Capitulo 111

separe os vetores em grupos. O neurdnio a ser ativado é determinado por max(Y;) e o ajuste

dos pesos é feito através da Equacdo 3.32.

Wij(k+1) = Wy (k) +a(k)(X; —W;;(k)) , O<a<l (3.32)

Inicialmente toma-se o com valor préximo do limite superior no intervalo [0,1], e a medida
que os pesos vao se ajustando o valor de o é reduzido para um valor préximo de "0".

Como as entradas da rede de kohonen s3o valores normalizados, este processo pode ser
entendido como uma aproximacao de vetores contidos em um circulo de raio unitario, conforme

mostrado na Figura 3.16.

Esfera de Raio

Unitario W(K)
X - W(k)
W(k+1)-
X - W(k+1)
/
W(k+n) —
X X - W(k+n)

Figura 3.16: Aproximagao de Vetores na Rede de Kohonen

Tanto a rede neural de kohonen quanto as demais técnicas apresentadas neste capitulo
foram aplicadas ao problema proposto no Capitulo 2 e seus resultados sdo apresentados no

préximo capitulo.

62



Capitulo 4

Implementacao e Andlise dos Sistemas
de Diagnostico Propostos

fste capitulo é dedicado a apresentar os sistemas de diagndstico desenvolvidos neste tra-
balho, bem como o procedimento de aplicagdo da norma ANSI/IEEE Std C57.104- (1991) ao
conjunto de dados, fornecidos pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG), referente
a andlises cromatograficas realizadas em dleo isolante de seus transformadores de poténcia,
para obtencao dos diagndsticos de falta nestes equipamentos. Estes dados foram utilizados

nos processos de aprendizado dos sistemas desenvolvidos.
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4.1 Base de Dados Utilizada

Conforme mencionado no Capitulo 1 a base de dados utilizada no desenvolvimento dos sis-
temas de diagndstico propostos neste trabalho foi fornecida pela Companhia Energética de Mi-
nas Gerais (CEMIG) e era composta por informagdes relativas a 777 amostras de dleo isolante
extraidas de transformadores de poténcia instalados em todo o estado de Minas Gerais, cole-
tadas no periodo entre dezembro de 1993 até marco de 2002. Estas informagdes constavam
da concentracdo, em ppm, dos onze principais gases que normalmente se encontram dissolvi-
dos em dleo isolante, conforme mostrado na Tabela 2.1, extraidos a partir de andlises cro-
matograficas ds quais estas amostras foram submetidas, sendo que o procedimento de andlise
cromatografica foi executado segundo a norma ANSI/IEEE Std C57.104- (1978). Por serem
considerados como irrelevantes no processo de diagndstico (D(")RNENBURG e STRITTMAT-
TER, 1974), (FALLOU, 1975), (ROGERS, 1975), o Propano (C3Hs) e o Propileno (C3Hg)
foram desconsiderados desta base de dados.

Contudo, para a utilizacdo dos dados desta base no desenvolvimento dos sistemas de
diagnédstico necessitou-se nao apenas das concentracdes dos gases que se encontravam dis-
solvidos no 6leo, mas também dos diagndsticos relativos a tais amostras, para que assim fosse
possivel se proceder o treinamento e ajuste dos sistemas desenvolvidos. Como n3o foi possivel
obter tais informacoes, foi desenvolvido um sistema que, a partir das informacdes das concen-
tracoes dos gases, pudesse simular um diagndstico para cada uma das amostras da base de
dados. Este sistema foi desenvolvido conforme normatizacao internacional, sendo apresentado

na préxima secao.
4.2 Sistema de Simulacao de Diagnéstico

Para que os procedimentos de treinamento dos sistemas de diagndstico pudessem ser imple-
mentados, foi inicialmente necessirio o desenvolvimento de um algoritmo que, a partir das
informacoes referentes as analises cromatograficas, gerasse um diagndstico, que seria tomado
como referéncia para o sistema em desenvolvimento.

Desta forma, foi necessdrio adotar um dos critério de diagndstico de faltas a partir da

andlise de gases dissolvidos, descritos no Capitulo 2, para que este servisse de base para o
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sistema de simulacdo proposto.

Uma vez que o método dos gases chave e o método das razoes de Dornemburg diagnos-
ticam apenas um limitado nimero de faltas (ver Capitulo 2) o método das razdes de Rogers
foi tomado como base deste sistema, sendo que este método é, também, o recomendado pela
normaliza¢do internacional (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991).

O sistema de simulagdo de diagndstico com a finalidade de automatizar o método das
razoes de Rogers foi implementando segundo o fluxograma apresentado na Figura 4.1, que
serviu de referéncia para a validacdo dos resultados obtidos pelos sistemas de diagndstico

propostos neste trabalho.

Caso 0:
Operacio
Normal

Gases de
Entrada

Caso 1:
Falta Térmica de
Baixa Intensidade

<150 °C

Caso 2:
Falta Térmica de
Baixa Intensidade

150 °C - 300 °C

Caso 3:
Falta Térmica de
Média Intensidade
300 °C - 700 °C

Caso 4:
Falta Térmica de
Alta Intensidade

> 700 °C

Caso 5:
Descarga Parcial de
Baixa Intensidade

Caso 6:
Descarga Parcial de
Alta Intensidade

Caso 7:
Descarga de Baixa
Intensidade

Caso 8:
Descarga de Alta
Intensidade

Caso 7:
Descarga de Baixa
Intensidade

Figura 4.1: Fluxograma do Sistema de Simulagcdo de Diagndstico
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4.3 Técnicas de Inteligéncia Computacional Aplicadas ao Di-
agnostico de Faltas em Transformadores de Poténcia

Na tentativa de resolver o problema de identificacao de faltas em transformadores de poténcia
a partir da andlise de gases dissolvidos em dleo isolante, foram utilizadas quatro técnicas de
inteligéncia computacional, conforme apresentadas no Capitulo 3. As consideragdes de imple-
mentacao de cada uma destas técnicas, assim como a comparacao entre elas sao discutidas a

seguir.

4.4 Rede Neural MLP Aplicada no Diagnéstico de Faltas em
Transformadores de Poténcia

A justificativa de obter-se uma estrutura de sistema de diagndstico de falta em transformadores
de poténcia usando uma rede neural MLP foi devido ao seu campo de aplicacao bastante amplo
e sua grande capacidade de generalizacao.

Conforme discutido na Secdo 4.2, as entradas para o sistema de diagndstico utilizando a

rede MLP foram tomadas como sendo as relacdes de gases que fazem parte do método das

C,H, CHy e CrHy

" CoHy' Hy CrHg

Razbes de Rogers, ou seja e a saida aquelas obtidas através do sistema de
simulacdo de diagndstico da Figura 4.1.

O processo de treinamento, conforme mencionado no Capitulo 3, foi construido utilizando-
se o algoritmo backpropagation. Este algoritmo de treinamento de Redes Neurais é um dos
mais utilizados em aplicagcOes praticas de previsdo, classificacao e reconhecimento de padroes
em geral. Apesar do grande sucesso do backpropagation, foram verificados algumas dificul-

dades inerentes a sua aplicacdo durante o desenvolvimento deste trabalho. Estes problemas,

bem como as solugcdes adotadas sao apresentados a seguir:

Definicao do tamanho da rede: Para se definir o tamanho de uma rede neural deve-se definir
o numero de camadas intermedidrias e o nimero de neurdnios em cada uma dessas
camadas. Estes nimeros devem conter um compromisso entre convergéncia, que é a
capacidade da Rede Neural de aprender todos os padrdes do conjunto de treinamento, e

generalizacao, que é a capacidade de responder corretamente a padrdes nunca vistos.
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Se a rede neural for pequena, n3o serd capaz de armazenar todos os padrdes necessarios,
por outro lado se a rede for muito grande (muitos pardmetros = pesos), esta poderd

nao responder corretamente aos padrdes nunca vistos.

Uma das maneiras de se resolver este problema € a utilizacdo da métrica de Hecht-Nielsen
(HECHT-NIELSEN, 1990), baseado no teorema de Kolmogorov-Nielsen (1957), que
afirma que com apenas uma camada oculta ja é possivel calcular uma fun¢ao arbitraria
qualquer a partir de dados fornecidos. De acordo com esta métrica, a camada oculta

deve ter por volta de 2n+ 1 neurdnios, onde n é o niimero de varidveis de entrada.

Problema de paralisia da Rede Neural: Com o treinamento, os pesos (®;;) podem alcangar

valores muito altos. Com isso, a soma ponderada de cada processador torna-se também

” (n)yl@_l)(n). Aplicando-se uma fungdo de

s
\SA
-

muito alta, uma vez que Dg.l)(n) =
0

i
D L. i I . A
ativacao logistica nao-linear (p(l)ﬁ)(n ) a saida dos neurbnios, obtem-se valores que

aproximam-se da regido de saturacdo da fungdo de ativagdo (aproximadamente 1),
conforme mostrado na Figura 4.2. Desta forma a derivada da funcdo de ativacao
¢ (U(.l)(n)>, e conseqiientemente a correcdo dos pesos (ver Equagdo (3.26)), tende

J

para zero, fazendo com que a rede pare de "aprender”.

Regioes de derivada
aparoximadamente zero

Figura 4.2: Exemplo de Funcdo de Ativacao

Para resolver o problema de paralisia da rede, é necessério escolher valores iniciais de
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pesos e limiares uniformemente distribuidos dentro de um intervalo pequeno. Um in-
tervalo muito utilizado na literatura para a inicializacdo dos pesos com a finalidade de
evitar este problema é o intervalo entre [-0.1,4-0.1]. Outro procedimento que visa evitar
o problema de paralisia € o de n3ao permitir que o valor das entradas da rede alcancem
valores muito altos. Isso foi feito através de uma normalizacdo, conforme descrito na

Equacdo (4.1), fazendo com que todas as entradas estivessem contidas no intervalo

[0,1].
Ry, Ry, R3]"
= [Ry;, Ry, 3,]T @.1)
H[Rlp R2,'7 R3[] H
, ., ~ CH41' . C2H2i . C2H4i
onde x; é o i-ésimo padrao de entrada, R, = T, Ry, = G, e R3, = ol

Problema de Minimos Locais: Com a utilizagdo de uma taxa de aprendizagem M muito pe-

quena na Equagdo (3.26), ndo é possivel calcular uma variagdo de pesos que faga a
Rede Neural sair de um Minimo Local, conforme ilustrado na Figura 4.3, n3o atingindo

a performance desejada (erro minimo a ser atingido).

& Erro
MMinimos Locais
Minimo
Global
Posicidoj

Emo

Minimo oS
W, -

Figura 4.3: Problema de Minimos Locais

Por outro lado, com a utilizagdo de taxas de aprendizagem muito grandes, a Rede Neural
pode nunca conseguir chegar ao Minimo Global pois as variacGes nos pesos se tornam

muito grandes, gerando instabilidade no processo de treinamento.
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Para resolver este problema, é possivel utilizar uma taxa de aprendizagem 1 adaptativa.
Neste processo o valor de M € inicialmente fixado como um valor alto (préximo de 1) e

depois reduzido gradativamente de acordo com a com a convergéncia do erro.

Desta forma, a estrutura da rede MLP a ser utilizada estava praticamente definida, faltando
apenas o nimeros de neurdnio de saida. Este parametro foi definido empiricamente, através
dos testes de desempenho de trés possiveis estruturas.

Assim, a primeira destas estruturas a ser testada foi uma rede com trés neurdnios de
entrada, 7 neurdnios na camada Intermediaria e apenas uma saida, conforme mostrado na

Figura 4.4:

Figura 4.4: Primeira Estrutura de Rede Neural MLP Implementada

Nesta rede, todos os neurbnios foram implementados usando uma fung¢do de transferéncia

do tipo sigmoidal, apresentada na Equacgao 4.2 :

1
We o 4.2)
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()

J

(0

onde y'’ é a saida do neur6nio j da camada /, ;

€ o mesmo definido na Equacado 3.19, e

0 representa a inclinacdo da func¢do, conforme mostrado na Figura 4.5:

6=0.5 6=1.0
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
-5 0 5 -5 0 5
6=2.0 30=5.0
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
-5 0 5 -5 0 5

Figura 4.5: Funcdo de Transferéncia Sigmoidal

Uma vez que o neurdnio de saida y; também implementava uma fun¢do sigmoidal, a saida
da rede estava compreendida no intervalo entre [0,1]. Para relacionar a saida da rede com os

cédigos de faltas da Tabela 2.5 foi criada a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Correlacdo entre os Tipos de Falta e a Saida da Primeira Rede Neural MLP

Tipo de Falta | N;
0 0.0
1 0.1
2 0.2
3 0.3
4 0.4
5 0.5
6 0.6
7 0.7
8 0.8
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Desta forma a rede foi treinada com 80 amostras de treinamento (aproximadamente 10%),
extraidas da base de dados de forma aleatéria. Os parametros usados no treinamento foram

os apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Parametros Usados na Primeira Rede Neural MLP

Parametro Valor
Numero de Camadas 3
Numero de Neur6nios na Camada 1 3
Numero de Neurdnios na Camada 2 7
Numero de Neurdnios na Camada 3 1
Tolerancia de Erro 1073
Taxa de Aprendizado Adaptativa
Coeficiente 0 da Funcdo de Ativagao 1
Coeficiente de Momento 09

Esta rede, apesar de apresentar uma estrutura leve e com baixo custo de treinamento, nao
obteve grande sucesso na identificacdo dos padroes de falta, uma vez que seu reduzido nimero
de conexdes nao permitiu armazenar todo o comportamento nao linear do problema. Em seu
treinamento, os valores de tolerancia de erro n3o foram atingidos, apresentando assim altos
indices de erro, quando aplicados a toda a base de dados, demonstrando também um baixo
poder de generalizacdo.

Com o fracasso da primeira rede, tentou-se uma segunda estrutura, com um maior nimero
de conexdes, a fim de aumentar a capacidade de armazenamento da rede. Desta forma
foi proposta uma estrutura formada por 3 neurdnios de entrada, 7 neurdnios na camada
intermedidria e 4 neurdnios de saida, conforme mostrado na Figura 4.6.

A camada de saida da rede neural MLP representa o cédigo de diagndstico do método das
razoes de Rogers apresentado na Tabela 2.5, porém de forma bindria. Assim, para obter-se os
vetores de treinamento utilizados no processo de aprendizado é necessdrio converter os cédigos
de falta relativos as amostras de entrada em nimeros binarios.

Da mesma forma, para se extrair o cédigo de falta apds a aplicacio de um padrao de

entrada na rede é necessario converter o nimero bindrio gerado na saida da rede em um
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Diagnéstico de
Saida (Binario)

Figura 4.6: Estrutura da Segunda Rede Neural MLP Proposta

ntimero decimal. Estas relacoes de correspondéncia entre a saida da rede neural MLP e o tipo

de falta associado a ela pode ser visto na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Correlacdo entre os Tipos de Falta e a Saida da Rede Neural MLP

Tipode Falta | Ny | N2 | N3 | Ny
0 O[O0 0] O
1 0O]0] 0] 1
2 Ojo0]1]0
3 0] 0] 1 1
4 O(1]0]0
5 O[1]0]1
6 011 110
7 011 1 1
8 11000

A configuracao e os parametros usados na rede neural MLP e no algoritmo backpropagation
sdo ilustrados na Tabela 4.4.

A fungdo de ativacdo utilizada também foi a funcao sigmoidal, apresentada na Figura 4.5.

Para se obter o valor final na camada de saida, as saidas dos neurdnios desta camada
passam por um arredondamento, que toma como saida final o valor inteiro mais préximo da

saida dos neurdnios da camada de saida, garantindo que a saida da rede seja sempre bindria.
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Tabela 4.4: Parametros Usados na Rede Neural MLP

Parametro Valor
Numero de Camadas 3
Numero de Neurdnios na Camada 1 3
Numero de Neur6nios na Camada 2 7
Numero de Neur6nios na Camada 3 4
Tolerancia de Erro 1072
Taxa de Aprendizado Adaptativa
Coeficiente 6 da Fungao de Ativagdo 1
Coeficiente de Momento 0.9

No processo de treinamento foram consideradas 70 amostras de treinamento, sendo que a
entrada da rede é formada por um vetor 3 x 1 e a saida um vetor bindrio 4 x 1. Os resultados

dos testes realizados apds o treinamento foram comparados aos obtidos segundo a norma

ANSI/IEEE Std C57.104- (1991) e apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Resultados Obtidos para a Segunda Rede Neural MLP

Cédigo de Falta Nimero de Amostas Validadas
Diagnastico IEEE | Diagndstico MLP 2

0 34 24

1 42 3o

2 209 205

3 25 23

4 122 117

5 1 1

6 20 20

i 142 137

8 182 177
TOTAL DE ACERTOS 43
PRECISAO DE ACERTOS DA REDE 95,62%

Apesar da grande performance obtida por esta rede, tentou-se ainda uma terceira estrutura
de rede, com a finalidade de melhorar ainda mais o desempenho do sistema de diagndstico,
bem como eliminar o decodificacido das saidas da rede, o que diminuiria o custo computacional
da rede.

Desta forma foi proposta uma estrutura composta por 3 neurdnios de entrada, 7 neurdnios

na camada intermediaria e 9 neurdnios na camada de saida, onde cada um representava um
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determinado tipo de falta. Esta estrutura é apresentada na Figura 4.7.

y:
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Figura 4.7: Estrutura da Terceira Rede Neural MLP Proposta

Da mesma forma que para as redes anteriores, nesta estrutura também foi utilizada a

funcdo de transferéncia sigmoidal e foram utilizadas 80 amostras escolhidas aleatoriamente

em seu treinamento, sendo que os parametros da rede sdo os apresentados na Tabela 4.6.

A utilizacao desta rede apresentou vantagens tanto em relacdo a precisao de acertos quanto

ao custo computacional, uma vez que n3o foi mais necessario decodificar uma saida binaria

para obter o diagndstico. Neste caso a saida da rede passa apenas por uma funcdo competitiva,

€ 0 neurdnio que apresentar maior valor de saida é associado ao cédigo de falta. Desta forma,

quando a saida do neurdnio N; vencia sobre as demais para uma determinada amostra, o

cédigo de diagndstico relativa a esta amostra era igual a 0. Se o neurdnio vencedor fosse o

N>, o diagndstico para a dada amostra seria 1, e assim por diante.
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Tabela 4.6: Parametros Usados na Rede Neural MLP

Parametro Valor
Numero de Camadas 3
Numero de Neur6nios na Camada 1 3
Numero de Neur6nios na Camada 2 7
Numero de Neur6nios na Camada 3 9
Tolerancia de Erro 1072
Taxa de Aprendizado Adaptativa
Coeficiente 6 da Fungao de Ativagdo 1
Coeficiente de Momento 0.9

Os resultados obtidos por esta estrutura sao apresentados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Resultados Obtidos para a Segunda Rede Neural MLP

Codigo-de Falta Nimero de Amostas Validadas
Diagnadstico IEEE | Diagndstico MLP 3

0 34 34

1 42 42

2 209 208

3 25 25

4 122 122

h 1 0

6 20 0

7 142 137

8 182 182
TOTAL DE ACERTOS 751
PRECISAQ DE ACERTOS DA REDE 96.,65%

QOutras estruturas também foram testadas, tais como redes com um menor nimero de
neurbnios na camada intermedidria e com maior nimero de entradas (levando-se em con-
sideragdo a concentrag¢do absoluta dos gases, e ndo as relagdes). Entretanto o desempenho
destas redes nao superou, tanto em precisao como em custo, os das redes aqui apresentadas.

Levando-se em consideracdo seu desempenho, a terceira rede foi considerada, dentre as
redes MLP testadas, como estrutura que melhor resolveu o problema em questao e foi sele-

cionada para a compara¢dao com as demais sistemas apresentados a seguir.
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4.5 Rede Neural de Funcao de Base Radial Aplicada no Di-
agnostico de Faltas em Transformadores de Poténcia

O uso deste tipo de técnica no diagndstico de falhas em transformadores de poténcia é mo-
tivado pelo seu rapido e efetivo processo de treinamento, que garante o reconhecimento de
algumas caracteristicas do conjunto de treinamento mais facilmente, se comparado com uma
rede perceptron de miultiplas camadas treinada com backpropagation.

Da mesma forma que para a rede neural MLP, as entradas para a rede neural RBFN sdo
as trés relacOes de gases relativas ao método das razoes de Rogers.

A definicdo dos campos receptivos para esta rede foi obtida através de procedimento
heuristico. A partir de um ndmero inicial de campos receptivos a complexidade da rede foi
sendo aumentada e os parametros e a precisao da rede foram sendo avaliadas a cada passo.
A estrutura 6tima da rede foi definida com base no compromisso entre a complexidade e a

precisao do sistema. Esta estrutura é apresentada na Figura 4.8.

/AR

R, CiL 1N

C2H4 “_R"' cll

2
3 /2
R,= CFH: ;Q L
!! R

R;= ¢ :3 enl

CH, .

Figura 4.8: Estrutura da Rede Neural RBFN Proposta

A identificacdo dos parametros da rede é feita a cada passo através de um 'aprendizado
hibrido” (JANG, 1997), no qual os pardmetros dos campos receptivos (uj, G; e ¢;) sdo
inicialmente fixados pelo método de auto organizacdo LVQ (Learning Vector Quantization)

(KOHONEN, 1991), somente para as regides do espaco de entrada onde existam dados im-
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portantes e, entdo, os pesos da camada de saida s3o ajustados através do algoritmo ortogonal
de minimos quadrados (CHEN et. al., 1991).

A RBFN proposta foi treinada com as mesmas amostras utilizadas na treinamento da rede
neural MLP. Apds o treinamento foram identificados 72 centros ¢; (n = 72). Entretanto o
desempenho da rede quando treinado com as mesmas 80 amostras anteriores foi bem inferior
do que o apresentado pela rede MLP. Contudo, quando aumentamos o nimero de amostras de
treinamento para 160 (aproximadamente 20% da base), escolhidas aleatoriamente, o nimero
de centros encontrados sobe para 157, fazendo com que os resultados tivessem uma significa-

tiva melhoria. Os Resultados finais para a rede neural RBFN s3o apresentados na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Resultados Obtidos para a Rede Neural RBFN

Codigo-de Falta Nimero de Amostas Validadas
Diagndstico IEEE Diagnastico RBEFN

0 34 34

1 42 47

2 209 207

3 25 25

4 122 120

5 1 1

6 20 20

7 142 138

8 182 174
TOTAL DE ACERTOS 761
PRECISAD DE ACERTOS DA REDE 97,94 %

4.6 Modelo de Kohonen Aplicado no Diagnéstico de Faltas
em Transformadores de Poténcia

A utilizacdo da rede neural de Kohonen para obter-se uma estrutura de diagndstico teve como
justificativa sua alta capacidade de classificacao de padrdes e baixo custo computacional, uma
vez que o processo de diagndstico de falhas com base em um vetor de relagdes de gases
dissolvidos pode ser visto como um problema classico de classificacido de padrdes, onde cada
classe refere-se a um tipo de falta.

Inicialmente, como entrada para a rede neural de Kohonen, foram utilizadas as mesmas

variaveis de entrada utilizadas nos sistemas de diagndstico apresentados anteriormente, ou
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seja, as trés razoes de Rogers, resultando na estrutura apresentada na Figura 4.9.

Figura 4.9: Estrutura da Camada de Kohonen Inicialmente Proposta

Esta estrutura foi composta por trés nds de entrada, referentes as trés relacdes de gases
do método das razbes de Rogers, e nove neurbnios de saida, sendo que cada um deles estd
relacionado com um tipo de falta listados na Tabela 2.5.

Entretanto, quando aplicada ao problema proposto, a rede n3ao conseguiu classificar cor-
retamente os padrdes de entrada em seus respectivos grupos de falta de forma adequada.
Verificou-se que, devido ao fato de a rede de Kohonen identificar padrbes pertencentes a mes-
mos grupos através da distancia Euclidiana entre estes padrdes, isto tornava sua aplicacao
ineficaz no caso especifico, pois padrdes de entrada (transformados em vetores no espaco
Euclidiano) mesmo muito distantes no espaco poderiam pertencer ao mesmo grupo de falta,
enquanto que padrdes relativamente préximos poderiam pertencer a grupos diferentes. Isso
se dad pois pelo método das Razoes de Rogers, uma vez excedidos determinados limites das
razoes, por maior que fossem os valores destas razdes o diagndstico resultante ndo se alte-
rava, fazendo com que vetores muito distantes tenham o mesmo diagndstico, enquanto que
vetores que se encontrem préximos aos limites, mesmo com uma pequena distancia entre eles,

pudessem pertencer a grupos diferentes.
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A forma encontrada de solucionar este problema foi fuzificar os padrdes de entrada tomando-
se como base os conjuntos fuzzy apresentados nas Figuras 2.2, 2.3 e 2.4. Desta forma, os
vetores que excedessem os limites mencionados acima teriam pertinéncia igual a 1 no conjunto
alto, independente do quanto esta razdo excedeu seu valor limite. Assim, a nova estrutura
testada foi composta por nove neuronios na camada de entrada, sendo que cada um deles
representava a pertinéncia, para cada uma das 3 razbes de entrada, nos conjuntos Baixo
(ur(.)), Médio (upm(.)) e Alto (ug(.)). A saida, da mesma forma que na estrutura anterior,
era composta por nove neurdnios, cada um representando um tipo de falta. Esta estrutura é

ilustrada na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Estrutura da Rede Neural de Kohonen Proposta

Como este tipo de rede neural ndo tem capacidade de generalizacdo, ou seja, nesta rede,

apresentando-se um padrdo, este ird ativar um Unico neurdnio de saida, representando um
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tipo de falta, toda a base de dados é utilizada no processo de aprendizado nao-supervisionado
implementado para este tipo de sistema.

Desta forma, o processo de identificacdo do tipo de falta referente as amostras de analises
cromatograficas em 4leo isolante é iniciado com o calculo da menor distancias entre os
padrdes de entrada fuzificados X = [ur,(Ry), up(R1), ug(R1), up(R2), um(R2), up(R2), ur(R3),
um(R3), pr(R3)] e os vetores de peso associados a cada um dos 9 neurdnios que compdes a
saida da rede neural. Assim, o neurdnio relativo ao vetor de pesos mais préximo do vetor de
entrada X é considerado como vencedor e o tipo de falta referente a amostra X serd aquele
associado ao neurdnio vencedor.

Como resultado é possivel apresentar a alocacdo dos pontos e seus respectivos conjuntos
em um espaco tridimensional, levando-se em consideracdo os valores das razées de Rogers,
conforme apresentado na Figura 4.11. Neste gréfico, cada um dos pontos plotados corresponde
a uma amostra de relacoes de gases, e cada um dos formatos possiveis de serem assumidos

por estes pontos correspondem a um tipo de falta,conforme mostrado na legenda.

+ Faltad
< Faltai
1 Falta 2
w7 Falta3

Falta 4
@ FaltaB

Falta 7
% Falta

Razao C2H4/C2ZHE

Razan C2H2/C2H4 o o Razao CHAM2

Figura 4.11: Resultados Obtidos para o Sistema de Diagndstico Baseado na Rede Neural de
Kohonen

Além disso, os resultados numéricos referentes a aplicacao da rede neural de Kohonen sao

apresentados na Tabela 4.9.

80



Capitulo IV

Tabela 4.9: Resultados Numéricos Obtidos para o Sistema de Diagndstico Baseado na Rede
Neural de Kohonen

Codiyo:de Falta Nimero de Amostas Validadas
Diagnéstico IEEE | Diagndstico Kohonen

0 34 34

1 42 41

2 209 208

3 25 25

4 122 121

5 1 1

6 20 20

7 142 140

8 162 180
TOTAL DE ACERTOS 770
PRECISAQ DE ACERTOS DA REDE 99.10%

4.6.1 ANFIS Aplicado no Diagnostico de Faltas em Transformadores de
Poténcia

A justificativa da implementagdo desta técnica no problema proposto foi devido a significativa

melhoria na eficiéncia do sistema de inferéncia fuzzy descrito por (DUKARM, 1993) para um

conjunto especifico de equipamentos.

Da mesma forma que nos sistemas anteriores, para o ANFIS as entradas foram tomadas
como sendo as trés razbes de Rogers apresentadas anteriormente.

Assim, inicialmente foi construido um sistema de inferéncia fuzzy (FIS) de Sugeno de ordem
zero, conforme descrito em (DUKARM, 1993). Este sistema é apresentado na Figura 4.12.

Os dados de entrada, compreendidos por 777 amostras de andlises cromatogréficas em
6leo isolante, foram entdo aplicados ao sistema de FIS desenvolvido, obtendo-se os resultados
apresentados na Tabela 4.10.

Apds esse passo, uma estrutura ANFIS, conforme descrito na Secdo 3.3, foi desenvolvida
para ajustar a forma dos conjuntos fuzzy e aumentar a precisdo global do sistema para o
conjunto de dados considerado, conforme apresentado em (HELL et al., 2002c). Esta estrutura
representa um sistema de inferéncia fuzzy de Sugeno de ordem zero. Como neste caso a saida
da rede n3o é uma funcgdo, conforme apresentado na Secdo 3.3, e sim conjuntos singleton
fuzzy, os parametros conseqlientes ndo sdo ajustados e a saida é obtida aplicando-se uma
funcdo competitiva aos neurénios da Camada 4, conforme apresentado na Figura 4.13.

No processo de treinamento do sistema foram utilizadas 80 amostras de treinamento
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Parametros Parametros
Premissa Consegqiientes

,{A"\j%"li‘
WA
IR

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4

Figura 4.13: Estrutura ANFIS Proposta

Camada 5

(aproximadamente 10% da base de dados) e os testes de validagdo foram feitos tomando-

se todas as amostras da bases, inclusive as usadas no treinamento. Os resultados obtidos para

o sistema ANFIS também s3o apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Resultados Obtidos para o Sistema de Diagndstico ANFIS

Cédigo de Falta Mimero de Amostas Validadas
Diagndstico IEEE Diagndstico FIS Diagnastico ANFIS

] 34 34 34

1 42 40 42

2 209 208 209

3 25 23 25

4 122 121 122

5 1 1 1

6 20 20 20

7 142 127 142

8 182 163 182
TOTAL DE ACERTOS 742 77
PRECISAQ DE ACERTOS DA REDE 95,50% 100,00%
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4.7 Analise Comparativa dos Resultados Apresentados pelos
Sistemas de Diagnéstico de Faltas em Transformadores
de Poténcia

Apesar de um menor nimero de amostras de treinamento terem sido usadas no processo de
aprendizado das redes neurais MLP e nas redes neurais de fun¢do de base radial se comparados
ao modelo de Kohonen, estas apresentaram erros significativos durante a fase de teste e
validagdo. Porém, uma vez que os diagndsticos usados no treinamento foram obtidos a partir
da simula¢do baseada na norma internacional (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991), muitas vezes
nao totalmente aplicados a realidade da planta de equipamentos analisada devido a condi¢cdes
climdticas aos quais estes equipamentos estao submetidos, é possivel que estas técnicas tenham
melhor aproximacao para diagnésticos reais obtidos em campo, devido a sua grande capacidade
de mapeamento nao linear, sem ainda necessitar de conhecimentos a priori do problema, como
é o caso do sistema ANFIS.

O sistema baseado no modelo de Kohonen obteve grande sucesso na fase de testes, ob-
tendo erros muito pequenos se comparados com os padrdes obtidos pela simulagao da norma.
O uso deste sistema requer que todos os vetores que compdes a base de dados analisada se-
jam utilizados nos procedimentos de treinamento e teste, porém este problema é minimizado
pelo fato do algoritmo de treinamento ser extremamente rapido, superando todos os demais
sistemas em termos de custos computacionais.

O sistema ANFIS alcangou o melhor ajuste dentre todos os sistemas propostos, recon-
hecendo todo os padrdes de falta de forma correta. No processo de treinamento deste sistema
foi exigido um menor custo computacional se comparado as redes neurais MLP e as redes neu-
rais de funcdo de base radial, uma vez que foram necessarios um menor nimero de amostras
de treinamento no ajuste do espaco de saida.

A partir desta andlise, nota-se que o sistema baseado no modelo de Kohonen, mesmo
apresentado pequenos indices de erro no diagndstico, ainda é o mais indicado para aplicagdes
com esta caracteristica, uma vez estes indices de erro sdao totalmente aceitaveis.

A Tabela 4.11 apresenta um resumo dos resultados obtidos para os sistemas de diagndstico

propostos.
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Tabela 4.11: Resumo dos Resultados Numéricos Obtidos

Nimero de Amostas Validadas
Codigo de Falta Diagndstico | Diagnéstico | Diagndstico | Diagnostico | Diagnéstico | Diagndstico | Diagndstico
IEEE MLP 2 MLP 3 RBFN Kohonen FIS ANFIS
0 34 24 34 34 34 34 34
1 42 39 42 42 41 40 42
2 209 205 209 207 208 208 209
3 25 23 25 25 25 23 25
4 122 117 122 120 121 121 122
5 1 1 1] 1 1 1 1
6 20 20 1] 20 20 20 20
7 142 137 137 138 140 127 142
8 152 177 182 174 180 165 182
TOTAL DE ACERTOS 743 a1 761 770 742 LEE
PRECISAQ DE ACERTOS DA REDE 95,62% 96,65% 97,94% 99,10% 95,50% 100,00%

Vale ressaltar mais uma vez que durante para obtencao dos resultados da Tabela 4.11
os dados relativos aos diagndsticos foram obtidos através da aplicagdo da norma ANSI/IEEE
Std C57.104- (1991). Contudo, pretende-se ainda obter os reais tipos de faltas relativos as
amostras testadas, com a finalidade de validar a aplicacao dos sistemas desenvolvidos para
fins reais de diagndstico em campo. Durante as primeiras tentativas de obtencdo destes di-
agnosticos, verificou-se que certos equipamentos, mesmo contendo altas concentracdes de
gases dissolvidos no dleo isolante, ndo apresentavam nenhum tipo de falta, mesmo que in-
cipiente, enquanto que outros, contendo baixas concentracdes de gases no éleo, ndo estavam
livres de faltas.

Isso se dd devido a grande diversidade de tipos de equipamentos da qual é composta a
planta analisada, formada por transformadores de varios niveis de tens3o e poténcia, tipos de
fabricante, projeto, dleo isolante, tempos de operacdo. Estes fatores influenciam no processo
de geracao de gases, causando muitas vezes alarmes falsos, ou n3o permitindo que uma
deterioracdo do material isolante seja detectada, comprometendo a operagdo do equipamento.

Para resolver este problema é proposto no Anexo 5.2 um sistema de pré-processamento da
base de dados utilizada. Esta técnica permite que os sistemas propostos, mesmo tendo sido
desenvolvidos a partir de dados de diagndstico simulados, tenham desempenho similar quando

aplicados ao problema real de diagndstico.
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Conclusoes e Propostas de Trabalhos
Futuros

Nste capitulo sao apresentadas as analises dos resultados mais importantes do trabalho,

bem como a proposicdo de trabalhos futuros.
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5.1 Conclusoes

Este trabalho concentrou-se na solu¢do do problema de diagndstico de faltas em transfor-
madores de poténcia com base na analise dos gases que se encontram dissolvidos no éleo
isolante.

Inicialmente, demonstrou-se o processo de classificacao da base de dados usada no desen-
volvimento dos sistemas de diagndstico propostos. Este processo se mostrou compativel com
a realidade do conjunto de equipamentos tomados como exemplo neste trabalho.

Apos este primeiro passo, mostrou-se como os diagndsticos utilizados como saida desejada
nos processos de treinamento foram obtidos,tomando-se como base a normalizacdo interna-
cional (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991).

Apresentou-se, também, quatro técnicas de inteligéncia computacional, e discutiu-se suas
capacidades de reconhecimento de faltas, chegando a conclusdo que os sistemas de inferéncia
fuzzy neuro-adaptativos e os modelos de Kohonen possuem grande precisdo na solugdo do
problema proposto, sendo que o modelo de Kohonen requer menores custos computacionais,se
comparado ao sistema ANFIS.

Vale mais uma vez salientar que os diagndsticos utilizados nos processos de treinamento
e validacdo dos sistemas desenvolvidos foram obtidos a partir da aplicagdo de norma inter-
nacional, a que muitas vezes n3o se adequa a realidade brasileira. Um objetivo futuro deste
trabalho é empregar os sistemas de diagndstico propostos tomando-se como saidas desejadas
diagnésticos reais de falta, colhidos em campo. Neste caso especifico é possivel que outra
técnica se mostre mais adequado do que o modelo de Kohonen obteve para os diagndsticos
gerados pela Norma (ANSI/IEEE Std C57.104- 1991).

Exemplos numéricos foram apresentados, verificando a eficiéncia dos sistemas de diagndstico
propostos para o diagndstico de faltas em transformadores de poténcia com base na andlise

de gases dissolvidos.

5.2 Proposicao para Trabalhos Futuros

Todos os sistemas de diagndstico propostos neste trabalha foram desenvolvidos para trabalhar

em modo off-line,ou seja, para que um diagndstico possa ser obtido por qualquer um destes
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sistemas, é necessario que um operador humano entre com os dados referentes as andlises cro-
matrograficas em dleo isolante via dispositivo de entrada externo. Uma linha de continuidade
deste trabalho seria a implementacdo destes sistemas de diagndstico em modo on-line, uma
vez que é de interesse de empresas do setor elétrico nacional e internacional, a instalacao de
sensores remotos para obtencao dos dados referentes aos gases que se encontram dissolvi-
dos no 6leo. Desta forma seria possivel monitorar de forma constante os transformadores de
poténcia, aumentando ainda mais a confiabilidade do sistema.

Outra linha de continuidade deste trabalho seria a implementacdo de um processo de
gerenciamento de diversos sistemas especialistas para diagndsticos de faltas em equipamentos
elétricos, de forma que fosse possivel agrupar em um (nico sistema as ferramentas de diag-
néstico desenvolvidas neste trabalho com outras, desenvolvidas para resolver problemas de
diagndstico em outros tipos de equipamentos, tais como em mdquinas sincronas, assincronas
e turbo-geradores, fornecendo um poderoso instrumento de suporte 3 manutencdo de equipa-
mentos elétricos de um modo geral.

Uma terceira linha de continuidade seria o desenvolvimento de um modelo térmico de
transformadores de poténcia que tome como base informagdes como corrente de carga, tem-
peratura de topo de dleo, condicdes climaticas, etc., com a finalidade de obter as temperaturas

internas de operacdo destes transformadores, conforme ilustrado na Figura 5.1.

Corrente de Carga Modelo Termico
Temperatura Amhiente Transformadores

Condigdes Climaticas de Potencia

Figura 5.1: Esquema Bdsico de Modelo Térmico de Transformadores de Poténcia

Com base neste modelo e no desenvolvimento de mais dois outros modelos, um que tome
como base as temperaturas internas dos transformadores e estime a vida (til residual do equipa-

mento, e outro que simule o comportamento termodindmico do éleo isolante, computando os
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gases que est3o sendo gerados a partir das temperaturas internas do equipamento (ilustrados
na Figura 5.2), é possivel obter tanto estimagdo mais precisa das condi¢des de sobrecarga
maxima permissivel aos transformadores, quanto informagdes a respeito dos gases gerados no

interior dos mesmos.

1.
R esidual

Maodelo .
‘ Termodinimico q TR
do Oleo Isolante ' :

Figura 5.2: Esquema Bdsico de Modelo Térmico de Transformadores de Poténcia

Desta forma é possivel relacionar estes modelos com os sistemas de diagnéstico propostos
neste trabalho para a obtencdo de dados relativos a possiveis faltas nos transformadores, sem

a necessidade das caras andlises cromatograficas, conforme ilustrado na Figura 5.3.

Sistema
Especialista

Figura 5.3: Esquema Basico de Modelo Térmico de Transformadores de Poténcia
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Abstract

In this work the problem of diagnosis incipient faults in power transformers through the dis-
solved gas analysis in the insulation oil was treated. In the solution of the problem was used
five techniques of computational intelligence to develop diagnosis systems that could recognize
the faults presented in the analyzed transformers. The first developed system was based on a
multi layer Perceptron neural network, trained with backpropagation algorithm. The second
developed system was based on a radial basis function neural network approach. The third
applied technique resulted in the development of a Kohonen neural network. The fourth de-
veloped system was based on a fuzzy inference system and the fifth system implemented was a
adaptive neuro fuzzy inference system. From the obtained results was possible conclude that
the Kohonen neural network is the most indicated system to classify faults in power transform-
ers. The work also presented an application of Adeli-Hung algorithm to cluster the analyzed
transformers, with the purpose of classify the utilized data base to obtain better results when
these results will be validate by real diagnosis collected in field.
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Método de Pré-processamento da Base
de Dados

5.2.1 Agrupamento da Base de Dados Utilizada

Com a finalidade de tratar o problema apresentado no Capitulo 4, neste anexo é proposto
um sistema de pré-processamento do conjunto de dados para que os equipamentos fossem
agrupados em classes (ou familias) de equipamentos e pudessem ser, entdo, tratados de forma
diferenciada.

Devido a sua grande simplicidade de implementacdo e de seus bons resultados, o algo-
ritmo escolhido para o agrupamento dos dados de entrada foi o algoritmo de Adeli-Hung
(TSOUKALAS e UHRIG, 1997), conforme apresentado a seguir:

O Algoritmo de Adeli-Hung

O algoritmo de de Adeli-Hung (TSOUKALAS e UHRIG, 1997) é desenvolvido usando uma
topologia de rede de duas camadas onde o niimero de nds de entrada é igual aos M atributos
de cada um dos padrdes de entrada a serem agrupados e o nimero de nés de saida igual ao
nimero de conjuntos aos quais os dados de entrada devem ser associados.

Inicialmente, este algoritmo usa uma rede neural com M entradas e uma saida. Quando o
primeiro padrdo é apresentado a rede, este fica associado ao primeiro cluster (representado pelo
primeiro neurdnio da rede). Se o segundo padrdo apresentado é classificado para o primeiro
cluster, o né de saida representando o primeiro cluster torna-se ativo. Se o segundo exemplo
de treinamento é classificado como um novo cluster, um nd de saida é adicionado a rede, e
assim por diante, até que todos os exemplos sejam treinados.

Desenvolvimento do Algoritmo

Segundo (TSOUKALAS e UHRIG, 1997), para desenvolver o algoritmo de Adeli-Hung,
uma funcdo dif f(X,C;), denominada grau de diferenca é definida. Esta func¢do representa a
diferenca entre exemplo de treinamento e um cluster, definido por seu vetor centro C;, para
Jj=1,...,P, onde P indica o nimero de clusters. Esta fungdo mapeia dois vetores dados (X e
C;) a um nimero real. Os vetores centro de cada clusters ( média dos padrGes dos exemplos
nos cluster) sdo armazenados nos pesos da rede.

Procedimento

O procedimento apresentado a seguir permite classificar um exemplo de treinamento num
cluster ativo ou novo utilizando o algoritmo de Adeli-Hung:

Passo 1: Calcule o grau de diferenca, diff(X,C;), para j=1,...,P, entre o exemplo de
treinamento X, e cada um dos P clusters. A distancia Euclidiana é usada para obter a
funcdo dif f(X,C;), isto é:
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dif f(X,C)) = (5.1)

Passo 2: Calcular o menor grau de diferenca, min(diff(X,C;)), e fazer o cluster com menor
grau de diferenca um cluster ativo:

Cativo ={C*/C* = arg min(dif f(X,C})),j=1,2,---,P} (5.2)

Passo3 Compare o valor de min(diff(X,C;)) com um valor limite predefinido d. Se o valor
de min(diff(X,C;)) é maior que d, o exemplo é classificado como um novo cluster
(Neste ponto mais um né de saida é criado).

Coovo =X se  3jld <min(diff(X,C})),j=1,2,---,P (5.3)

Para entender melhor, suponha que N exemplos de treinamento tenham sido organizados
em P grupos. Se os clusters s3o disjuntos, cada exemplo no conjunto de treinamento pertence
a somente um dos clusters e uma matriz Z pode ser usada para representar o cluster associado
a cada exemplo. Se o exemplo i pertence ao cluster j, entdo Z;; = 1, caso contrdrio Z;; = 0. Se
por outro lado os clusters se sobrepde, um dado exemplo de treinamento pode ser compativel
com mais de um cluster. Portanto as fronteiras dos clusters classificados tornam-se fuzzy em
vez de crisp.

Uma mesma matriz Z pode ser usada para representar o cluster de cada exemplo. O centro
para cada cluster é definido como a média de todos os elementos do cluster, enquanto que o
grau de pertinéncia de cada exemplo no cluster é definido a partir de sua similaridade com o

centro.
A similaridade é definida como uma funcdo da distancia entre o exemplo e o centro do clus-
ter. Se existem N exemplos num cluster P onde o k-ésimo elemento é X/ = [xfl,xfz, e ,xiM],

entdo o centro Cp (a média de todos exemplos) do cluster P é definido por:

1 N
Cp=[ept,cpay o cpul = 5 Y X (54)
k=1

N
ou seja, cpi:%Zx,I;eizl,---,M.
k=1

Usando uma fung¢do de pertinéncia triangular, o valor de pertinéncia do k-ésimo exemplo
no j-ésimo cluster é definido como:

0 se DV (X,{,Cj) >
wx)) = r[p¥ (x{.¢;)] = (5.5)

DY (x/.c; :
I—M se DW<X,f,Cj)§8

onde um valor predefinido de limiar & é usado como valor de crossover. A funcdo similaridade
é definida como uma norma ponderada DV (X,f,Q). A norma ponderada no algoritmo de
Adeli-Hung é a distancia Euclidiana, da forma:
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D" (XZCJ> = [l <Xij7Cj> I = \/i (x]{i_cji>2 (5.6)

onde W e w; usualmente recebem valor 1. Se a distancia Euclidiana é menor do que o valor
do limiar 9, o exemplo pertence ao cluster j para um dado grau de pertinéncia.

5.3 Agrupamento da Base de Dados Utilizando o Algoritmo
de Adeli-Hung

Conforme mencionado anteriormente, preparar os sistemas de diagndstico para se adaptarem a
diagnésticos reais obtidos em campo o algoritmo de Adeli-Hung foi implementado um sistema
para pré-processar o conjunto de dados, agrupando os equipamentos em classes (ou familias)
de equipamentos.

Assim, a cada transformador foi associado um vetor de atributos, contendo todas as car-
acteristicas referentes a estes equipamentos. Conforme citado na Sec¢do 5.2.1, inicialmente
apenas uma classe foi definida juntamente com um raio de vizinhanga d, onde o primeiro
vetor atributo foi tomado como sendo o centro desta classe. A medida que os vetores atributo
X foram sendo apresentados ao sistema, a distancia entre estes vetores e o vetor centro C;
das classes existentes (dif f(X,C;)) eram calculadas e comparadas com o raio d, sendo que o
equipamento relativo a este vetor é atribuido a classe com menor valor de dif f(X,C;), desde
que este valor ndo ultrapassasse d. Caso isso ocorresse, uma nova familia de transformadores
era criada, tomando, neste instante, o vetor X como sendo o centro desta nova classe.

Desta forma foram definidas 7 familias de transformadores, sendo que este niimero de
classes se aproximou bastante do nimero de familias de transformadores consideradas pela
Companhia Energética de Minas Gerais, classificadas a partir da experiéncia de diversos anos
de operacdo destes equipamentos.

Uma vez agrupados, os equipamentos analisados podem ser tratados de formas diferenci-
adas, dependendo da familia a que pertencem, sendo que serd possivel o ajuste de um sistema
de diagndstico, seja ele qualquer um dos quatro tipos apresentados anteriormente, para cada
um dos grupos obtidos. Esta idéia é apresentada na Figura 5.4.

Nesta estrutura, um determinado padrao de entrada serd avaliado apenas pelo sistema de
diagnéstico treinado para a familia a qual pertence o equipamento que gerou este padrdo,
sendo que a saida dos demais sistemas de diagndstico serd igual a zero.

Com isso, pretende-se obter resultados ainda mais satisfatérios, quando os sistemas de
diagndstico forem testados com dados de diagndsticos reais extraidos em campo.
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Figura 5.4: Avaliagdo por Familias
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