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RESUMO

Neste trabalho € apresentada uma analise comparativa entre trés atributos utilizados
para monitoramento de isoladores. Sao eles: os pulsos de corrente de fuga, as
componentes harmoénicas e as caracteristicas do centroide do sinal de corrente. A
analise foi feita comparando testes realizados utilizando redes neurais artificiais. Foi
observado qual atributo possuia 0 menor erro de classificacao diante dos dados
testados. Para se obter os dados, foi necessario realizar ensaios em laboratério de
alta tensdo na UFPE. Para definir a tensao de ensaio foi realizada uma simulagao
computacional utilizando um software de elementos finitos. Na simulagao foi obtido
um valor de 11 kV para a diferenca de potencial no isolador mais préximo do
aterramento do sistema. Com objetivo de gerar um banco de dados de sinais de
corrente de fuga para analises posteriores, foram geradas polui¢des artificiais, as
quais foram baseadas na EPRI (1975). Cinco isoladores foram poluidos com niveis
de polui¢ao distintos e entdo ensaiados no nivel de tensao de 11 kV. A partir dos
ensaios foram coletados os sinais de corrente de fuga. Os sinais foram entdo
processados a partir de extratores de atributos e em seguida testados através de
redes neurais. Da analise comparativa foi observado que o atributo que utilizava

componentes harménicas obteve o melhor desempenho na classificagdo dos dados.

Palavras-chave: Isoladores. Redes Neurais. Poluicdo. Corrente de Fuga.

Classificagao de Isoladores.



ABSTRACT

This work presents a comparative analysis between three attributes used for the
monitoring of isolators. These are: the leakage current pulses, the harmonic
components and the characteristics of the centroid of the current signal. The analysis
was made comparing tests performed using artificial neural networks. It was observed
which attribute had the lowest classification error in relation to the data tested. In order
to obtain the data, it was necessary to carry out high voltage laboratory tests at UFPE.
To define the test voltage, a computational simulation was performed using finite
element software. In the simulation, a value of 11 kV was obtained for the potential
difference in the isolator closest to the system ground. In order to generate a database
of leakage current signals for subsequent analyzes, artificial pollution was generated,
which were based on EPRI (1975). Five isolators were polluted with distinct pollution
levels and then tested at the 11 kV voltage level. From the tests the leakage current
signals were collected. The signals were then processed from attribute extractors and
then tested through neural networks. From the comparative analysis it was observed
that the attribute that used harmonic components obtained the best performance in the

data classification.

Keywords: Insulators. Neural networks. Pollution. Leakage Current. Classification of
Insulators.
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1. Introducao

1.1. Contextualizagao

O processo de obtencdo da energia elétrica passa por diversas etapas até a
chegada ao consumidor. Apos gerada, a energia precisa ser transmitida, esta etapa &
feita através das linhas de transmissao. As linhas, em sua maioria, s&o linhas aéreas,
possuindo como isolantes o ar que circunda os condutores e os isoladores elétricos.
Estes ultimos que sao responsaveis por isolar os condutores de suas respectivas

estruturas.

O desempenho elétrico dos isoladores utilizados nas linhas de transmissao é
um fator chave na confiabilidade dos sistemas de poténcia. Os isoladores devem
suportar ndo somente a tensao de operagao, mas também sobretensdes sem reducao
do seu desempenho. Falhas na isolagdo podem provocar interrupgdes no
fornecimento de energia, gerando sang¢des econdmicas as empresas envolvidas neste

processo.

Durante a operagao das linhas de transmiss&o, os isoladores estdo sujeitos
constantemente a acdo de elementos externos. Dentre eles podem ser citados a acéo
da poluigdo, chuva, vento e neblina. Estes fatores externos contribuem
consideravelmente para a redugao da suportabilidade elétrica dos isoladores. A unidao
da poluicdo depositada sobre os isoladores com a umidade produz caminhos
condutivos. Estes caminhos facilitam a ocorréncia da falha de isolagdo. E
extremamente dificil evitar que este fenbmeno ocorra. Uma solugédo para reduzir os
efeitos da poluicdo em cadeias de isoladores, € a utilizagdo das técnicas de

manutencdo preditiva e preventiva.

Quanto mais precisa for a analise do estado em que se encontra cada cadeia
de isoladores, menores serao os riscos de falhas no sistema elétrico devido a perda
de isolagao. Por intermédio desses fatos, técnicas de diagndstico vém sendo estudas
por diversos pesquisadores, com o objetivo de determinar qual a técnica mais rapida

e eficiente.
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1.2. Motivagao

Os isoladores sao componentes fundamentais do sistema de transmissao de
energia. A analise dos fenbmenos que incidem sobre ele se faz necessaria para

manter sua correta operagao com o decorrer do tempo.

O sistema de isolagao é constantemente infligido por agentes externos. Assim
como dito anteriormente, a acado da poluicdo com a umidade facilita o rompimento da
isolacdo, podendo levar a falhas operativas. Na Figura 1 pode ser observada a relagcao

entre descargas disruptivas e as condi¢des ambientais.

Figura 1 - Percentual de descargas disruptivas ocorridas em funcéao das condigdes
ambientais.

35%

30% | —

25% |

20% |

15% |

10% | ‘
SENNER
0%

nevoeiro orvalho ggg:fascof gelo/  chwa tempo bom
neve

Fonte: MELLO et al., 2015.

As inspecdes em linhas de transmiss&o costumam ser realizadas durante o
periodo da noite em situacbes de elevada umidade relativa do ar. Deste modo é
possivel visualizar a ocorréncia de descargas nas cadeias de isoladores e, caso
necessario, agendar uma manutengdo preventiva. Essas agdes preventivas sao
exaustivas e intrinsecamente dependentes da experiéncia do inspetor. Diante disso,

faz-se necessario o desenvolvimento de uma técnica mais precisa para identificar o
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estado desses isoladores, que possibilite um critério de tomada de decisao adequado

para cada caso.

Sabe-se que quanto maior o nivel de poluicdo sobre a cadeia de isoladores,

maior sera a corrente de fuga. Dessa relagéo pode ser inferido o grau de poluicdo

sobre os isoladores a partir da analise da corrente que circula sobre eles. O presente

trabalho busca mostrar uma analise comparativa entre trés atributos citados na

literatura. Os atributos sao: pulsos de corrente, componentes harménicos e o

centroide do sinal elétrico. Esta é a principal motivagao para o desenvolvimento desta

dissertagao de mestrado, cujos objetivos s&o listados a sequir:

1.3.

realizar analise computacional de uma cadeia de isoladores de vidro, buscando

observar a sua distribuicdo de potencial;

extrair dados de corrente de fuga para diferentes niveis de polui¢céo, através de
ensaios laboratoriais, de modo a criar banco de dados para analise de
reconhecimento de padrdes;

realizar analise dos dados de corrente de fuga utilizando redes neurais

artificiais, fazendo analise comparativa entre os trés atributos considerados.
Organizagao Textual
Este trabalho esta organizado nos seguintes capitulos:

capitulo 2 — Fundamentagéao Tedrica: apresenta alguns conceitos fundamentais

acerca do tema analisado;

capitulo 3 — Revisdo Bibliografica: apresenta os principais trabalhos

considerados durante o desenvolvimento da pesquisa;

capitulo 4 — Ensaios Laboratoriais: s&o apresentados os equipamentos
utilizados e os procedimentos adotados na obtencdo dos dados analisados na

pesquisa;

capitulo 5 — Classificacao dos Isoladores: sdo mostrados os resultados e suas

analises utilizando redes neurais artificiais;



capitulo 6 — Conclusdes e Trabalhos Futuros.

20
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2. Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo descritos os principais topicos pertinentes ao entendimento
da pesquisa. Inicialmente sdo apresentados aspectos gerais acerca de isoladores em
linhas de transmissao, sendo mostrados aspectos histéricos e construtivos. Também
sdo introduzidos conceitos acerca de descargas parciais e algumas técnicas para
medi¢ao de poluentes sobre isoladores. Por fim sdo apresentados alguns conceitos
basicos sobre elementos finitos e técnicas de reconhecimento de padrdées com foco

em redes neurais artificiais.
2.1. Isoladores de Linhas de Transmissao

As falhas em isolamento elétrico sdo os maiores responsaveis por interrupcoes
no fornecimento de energia elétrica (BEZERRA, 2004). Do ponto de vista das linhas
de transmissao, o desempenho da linha esta diretamente relacionado ao desempenho
dos isoladores (NIGRI, 1999).

Os isoladores ceramicos comegaram a ser utilizados a partir de 1830, em linhas
telegraficas (LIEBERMANN, 2000). Eles possuiam forma de blocos de vidro. As
primeiras linhas de transmissado de energia foram construidas no final de 1880.
Nessas foram utilizados isoladores de vidro na sua concepcéo. Devido a tradicdo de
uso no correr dos anos, desde as aplicagdes em linhas telegraficas, e pela abundante
matéria prima para produgao, os isoladores de vidro ganharam grande destaque em
linhas de transmissdo (GORUR; CHERNEY; BURNHAM, 1999). Alguns modelos
antigos de isoladores ceramicos podem ser visualizados na Figura 2.

As partes constitutivas de um isolador de vidro podem ser visualizadas na
Figura 3. Séo elas: a cupilha, o cimento, o vidro temperado e o pino. Esses isoladores
tém como caracteristicas fundamentais serem compostos de um corpo isolante e
ferragens de suspensdo, por meio das quais as unidades isolantes podem ser
conectadas entre si, formando cadeias. Quanto maior o numero de unidades isolantes,

maior o nivel de tensao suportavel (FUCHS, 1977).
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Figura 2 — Fotografia de modelos antigos de isoladores ceramicos.

Fonte: JANSSEN, 2005.

Figura 3 — Esquema de partes construtivas do isolador de vidro.

Cupilha contrapino

Campanula

Cimento

Vidro temperado

Pino

. Fonte: SANTA TEREZINHA, 2016.

O fato deste tipo de isolador ter como um de seus constituintes o vidro
temperado implica em algumas vantagens. O vidro é resistente a danos por radiagao
ultravioleta, possui alta rigidez dielétrica, alta resisténcia a compressao e estilhaca

quando danificado. Esta ultima caracteristica facilita a identificacdo de unidades
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defeituosas. As desvantagens desse tipo de isolador sdo o peso elevado e sua alta
atratividade ao vandalismo (DIAS, 2017).

2.2. Descargas Parciais em Cadeias de Isoladores

As descargas parciais ocorrem nas vizinhangas de eletrodos carregados
quando a rigidez dielétrica do meio isolante, que se encontra entre estes eletrodos, é
quebrada. As descargas parciais podem ser internas ao meio isolante ou externas,

estas ultimas também podem ser chamadas de descargas superficiais.

As descargas parciais internas ocorrem devido a existéncia de regides ocas ou
heterogeneidade dentro do material isolante solido. Esses defeitos levam a uma alta
concentragédo de campo elétrico, que da inicio ao processo de descargas parciais, as
quais podem erodir a cavidade interior do dielétrico. Ja as descargas superficiais
ocorrem sobre o material, sdo provenientes do campo elétrico paralelo a superficie,
quando este excede um valor critico. Assim como as descargas internas estas podem

erodir o dielétrico causando ruptura do mesmo (FAGUNDES, 2008).

O tratamento matematico das descargas parciais € complexo. A complexidade
se deve a natureza estocastica associada ao fenbmeno e a grande variedade de
causas. Tantos fatores em conjunto dificultam a obtengdo de um modelo matematico
fechado, que se apligue a todas as possiveis ocorréncias dessas descargas
(OLIVEIRA, 2008).

Um dos principais problemas enfrentados na manutengdo de linhas de
transmissao é o acumulo de poluentes na superficie dos isoladores que, juntamente
com a umidade elevada, causa uma reducao na capacidade de isolagao das cadeias
de isoladores. Os isoladores sdo expostos a intempéries caracteristicas das regides
onde se encontram em operagao. Os poluentes sdo carregados pelo vento e se
depositam sobre os isoladores de maneira estocastica dependendo de diversos
fatores, como chuvas, direcéo e velocidade do vento, localizagdo geografica, entre
outros (OLIVEIRA, 2008).

Ao serem expostos a um ambiente com alta umidade, os poluentes soluveis em
agua se dissociam em ions. A partir disso surge uma camada condutiva sobre a

superficie do isolador. Através dessa camada condutiva se estabelece uma corrente
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elétrica proveniente da tensao elétrica aplicada. A corrente elétrica condutiva provoca
o aquecimento por efeito joule, ocasionando uma evaporagao nao uniforme da
umidade depositava sobre a superficie. Essa evaporagdo nao uniforme gera
microrregides dielétricas circundadas por regides condutivas. A essas regides
dielétrica se atribui 0 nome de “bandas secas”. A aplicacdo de campo elétrico sobre
as bandas secas quebra a rigidez dielétrica do material, resultando em descargas
parciais (EHV, 1968). O processo de formagao das bandas secas e a ocorréncia de
descargas parciais podem ser visualizados na Figura 4. Ja na Figura 5 pode ser visto

isolador que apresenta carbonizagao derivada de descargas.

Figura 4 — Processo de formagao de corrente em isoladores poluidos: (a) regido de
banda seca; (b) regido de banda umida; (c) corrente de fuga e descargas superficiais
localizadas; (d) descargas superficiais contornando as regides secas.
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Fonte: LIMA, 2010.

As centelhas provenientes das descargas parciais se formam no contorno do
vidro e do cimento do pino. Algumas vezes essas centelhas também se formam na

saia interna e na cavidade entre campanula e vidro. Essas descargas formam uma
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faixa azul circular, pouco intensa, com faixas mais brilhantes interpassadas. Se o
contaminante for o NaCl, as descargas necessitam de energia térmica suficiente para
excitar os ions de sédio. Devido a isso cria-se uma centelha amarela, que caracteriza

este tipo de contaminante (EHV, 1968).

Figura 5 — Fotografia de isolador de linha de transmissao de 500 kV com
carbonizagao devido a ocorréncia de descargas parciais.

Fonte: ALBUQUERQUE, 2014.

As descargas produzem ions derivados do oxigénio e do nitrogénio. Este
primeiro promove a formacdo do ozénio, o qual ao se combinar com o nitrogénio
presente na atmosfera gera o dioxido de nitrogénio. Esta substancia quando hidratada
forma o &cido nitrico. O acido causa corrosao aos componentes responsaveis pela
sustentacdo mecanica dos cabos condutores. A queda dos condutores pode ser
ocasionada caso a equipe de manutencdo ndo provenha a troca da cadeia em tempo
habil (ALBUQUERQUE, 2014).

2.3. Medicao de Acumulo de Poluentes Sobre os Isoladores

A medicdo da polui¢cao depositada € normalmente feita a partir do valor do ESDD
(Equivalent Salt Deposit Density) e do NSDD (Non Soluble Deposit Density). O ESDD
€ responsavel pela condutividade elétrica, ja o NSDD é responsavel pela fixagdo da
camada de polui¢ao a superficie do isolador (MELLO et al., 2015). Além do ESDD e
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do NSDD, o nivel de poluicdo depositada também pode ser avaliado por meio da
medicao da condutividade ou resisténcia superficial (OLIVEIRA, 2008). Outra forma
de estimar o grau de poluentes sobre os isoladores € a partir de estudos sobre
fendmenos elétricos que se intensificam com o aditivo de poluentes. Dentre estes
estudos podem ser citados: a deteccéo de ruidos provenientes de descargas parciais,
a emissao de calor que se intensifica com o aumento da poluicdo, a deteccao de
espectro visivel ou ultravioleta, a verificagdo de sinais de radiofrequéncia emitidos

durante as descargas e o monitoramento da corrente de fuga (BEZERRA, 2004).
231 Medicao do ESDD

A medicao do ESDD é uma das técnicas mais adotadas pelos pesquisadores para
avaliar o nivel de poluicdo depositada sobre isoladores. A técnica é capaz de
representar o equivalente condutivo de determinado grau de poluigdo depositada. O

ESDD ¢ obtido dividindo-se a massa de NaCl equivalente pela area do isolador.

Uma técnica aproximada para obter isoladores poluidos naturalmente, sem
retirada dos que compdem a linha de transmissao, € a chamada “cadeia testemunha”.
A cadeia testemunha é aquela que fica na mesma regiao onde deseja-se estudar os
isoladores, porém ela nao esta conectada aos condutores da linha. Entretanto este
fato influencia no deposito de poluentes. O campo elétrico produz forgas atrativas,
aumentando a aderéncia da poluicdo a cadeia de isoladores. Desta forma, a
concentracdo de poluentes numa cadeia testemunha ndo é igual a obtida nos
isoladores conectados a rede elétrica (OLIVEIRA, 2008).

O equivalente em sal da poluicdo depositada pode ser obtido por meio da
lavagem do isolador em um volume conhecido. Normalmente € utilizado um litro de
solugdo. Em seguida mede-se a condutividade da solugao resultante da lavagem. A
concentragdo de sal equivalente a condutividade obtida na lavagem dos isoladores é
descoberta a partir de curvas padrédo de concentracdo versus condutividade de
solugdes de NaCl (PINHEIRO, 2008). A massa de sal equivalente é calculada
utilizando o volume da solucéo, a massa molar do NaCl e a concentragcdo da solucéo,
conforme formulagao contida na Equacéo (1).

Mg, = c.V.Mol, (1)
em que:
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e M, — massa equivalente de sal depositado;
e ¢ - concentracdo de sal na agua de lavagem (mol/l);
e I - volume da agua de lavagem ());
e Mol - massa molar do NaCl (g/mol).
Dividindo-se o valor obtido por meio da Equacéo (1), pela area da qual foram
retirados os poluentes, A,.,,, obtém-se a densidade equivalente de sal depositado, ou

ESDD, em conformidade com a Equagéo (2).

Msal (2)

ESDD = :
Adep

A utilizacdo do ESDD em isoladores nao ceramicos é questionavel. Neste tipo
de isolador, fluidos poliméricos de pequeno peso molecular se difundem na superficie
do isolador, encapsulando a camada de poluicdo. Esse encapsulamento torna a
superficie do isolador hidrofébica. Ja que a descarga disruptiva em condigcbes de
poluicdo depende da interacdo entre a camada de poluicdo e a umidade, a reducéao
da umidade sobre o isolante faz com que nem toda poluigdo presente na superficie
do isolador contribua para o processo de descarga disruptiva. Diante disso, para
isoladores ndo ceramicos a medicdo da densidade equivalente de sal depositado
(ESDD), traz resultados erréneos (KARADY; SCHNEIDER; RIZK, 1994).

2.3.2 Tipos de Ensaio

O ESDD é uma das técnicas que melhor caracteriza os niveis de poluicao
depositada. Por isso, essa técnica € amplamente aplicada em ensaios laboratoriais.
Durante os ensaios busca-se simular as condi¢cbes que determinada peca a ser
ensaiada enfrentaria em campo.

Para analises mais precisas, foram definidos quatro niveis de poluicdo. Cada
nivel possui uma faixa de valores de ESDD e condutividade de solugao (EPRI, 1975).
Bezerra (2004) acrescentou um quinto nivel em complemento aos ja existentes, o
objetivo deste quinto nivel é proporcionar mais precisdo na classificagdo dos
isoladores, observando valores intermediarios que antes ndo eram contemplados. Na
Tabela 1 podem ser observados os cinco niveis de poluicdo, com suas respectivas
faixas de ESDD.
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Tabela 1 — Caracterizagdo dos niveis de poluigao.

Niveis Classificagao Faixa de ESDD
1 Atmosfera limpa 0,000 - 0,032
2 Contaminacao muito leve 0,032 - 0,038
2 Contaminacéao leve 0,038 - 0,056
3 Contaminacao pesada 0,056 - 0,123
4 Contarg?:agc?: muito maior que 0,123

Fonte: BEZERRA, 2004.

Os principais ensaios envolvendo analise da agao de poluentes sobre isolantes
elétricos sdo os ensaios de névoa salina e o de névoa limpa. No ensaio de névoa
salina o isolador é borrifado por uma névoa condutiva. Bocais especiais sao utilizados,
colocados em paralelo com o isolador. Durante a acdo da neblina o isolador é
submetido a tenséao elétrica por um periodo maximo de 100 minutos. A medi¢ao da
poluicdo é baseada na IEC-507 (1991), porém €& necessario fazer adaptagbes para
materiais ndo ceramicos. Para isolantes poliméricos € necessario utilizar uma névoa
mais concentrada e analisar bem o tempo de repouso, tempo entre a deposigao da
poluicdo e a aplicagédo de tensdo. Estes fatores sdo muito importantes na analise de
isoladores poliméricos, pois estes isoladores possuem uma maior hidrofobicidade
(PINHEIRO, 2008).

O ensaio de névoa limpa é aquele no qual utiliza-se uma névoa de agua
destilada ou deionizada. O isolador ¢é artificialmente contaminado antes da aplicagao
de tensao elétrica e da névoa. Os niveis de poluicdo sao utilizados de acordo com o
definido pela EPRI (1975). Os materiais mais utilizados para compor a polui¢ao
artificial sdo: Tonoko TM e o Kaolin.

O Tonoko TM é um pé argiloso, constituido por SIO2 (58% a 76%), Al203 (14%
a 30%) e Fe203 (2% a 6%). Tipicamente sua particula € de 6,2 mm com densidade
em torno de 2,76 g/cm3. O Kaolin apresenta particulas da ordem de 5,8 mm,
densidade de 2,6 g/cm?® e composicdo de SiO2 (46%), Al203 (37%) e FeOs (0,9%)
(PINHEIRO, 2008).
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2.4. Método dos Elementos Finitos

O método dos elementos finitos € uma poderosa ferramenta matematica
utilizada para resolver equacdes diferenciais parciais, nos casos em que € inviavel a
obtencdo de uma solugao analitica exata.

Os elementos finitos triangulares de primeira ordem foram primeiramente
introduzidos no ambito da engenharia elétrica em 1968. Eles foram utilizados para a
solucado de problemas de ondas comparativamente simples, mas desde entdo tém
sido empregados em muitas areas onde o potencial escalar bidimensional ou as
funcbdes de onda precisam ser determinadas. Os elementos finitos apresentam uma
grande relevancia em situagdes nas quais séo encontradas nao-linearidades materiais
ou formas geométricas complicadas; por exemplo, na analise dos campos magnéticos
de maquinas elétricas, ou distribuicbes de carga e corrente em dispositivos
semicondutores (SILVESTER; FERRARI, 1996).

A aplicacdo do método dos elementos finitos possui quatro etapas basicas: a
discretizagdo, a derivagao de equagdes que governam o elemento, a montagem de
todos os elementos na regido de solugao e a solugao do sistema de equacgdes (SILVA,

2013). Na Figura 6 podem ser observados os elementos mais usuais.

Figura 6 — Elementos finitos mais usuais.
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Fonte: BASTOS; SADOWSKI, 2003.

Os elementos sao interligados por meio dos nds. Da uniao entre os elementos
se obtém a malha (mesh). Segundo Reddy (1993) a malha deve representar a
geometria do dominio de forma precisa, deve também representar adequadamente as

solugcdes e nado deve conter elementos com geometrias inaceitaveis, ou seja, 0s
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elementos devem ter sua geometria mais perfeita possivel. A construgdo correta da
malha pode melhorar o desempenho computacional na resolu¢gdo do MEF,
convergindo com mais facilidade e apresentando resultados mais préximos dos reais.
Na Figura 7 pode ser vista a discretizagdo de uma regido, na qual € possivel ver os

elementos unidos formando uma malha.

Figura 7 — Discretizacdo de um dominio em sub-regides.
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Fonte: SADIKU, 2000.
2.5. COMSOL Multiphysics ©

O COMSOL Multiphysics é uma ferramenta computacional para modelagem e
resolucdo de problemas fisicos. Inicialmente conhecido como FEMLAB (Finite
Element Method Laboratory), o software mudou de nome em 2006. O COMSOL
permite estudar fendbmenos que envolvem apenas um tipo de fisica, porém a sua maior
caracteristica é o tratamento multifisico, sendo capaz de realizar diversos estudos com
fisicas diferentes de maneira simultdnea (COMSOL, 2012).

Durante o equacionamento, o COMSOL utiliza o método de elementos finitos.
O software executa a analise em elementos finitos juntamente com a geragao
adaptativa de malha e controle de erro, usando uma variedade consideravel de
solucionadores numéricos. Os estudos podem ser realizados com sistemas de
multiprocessadores e computacao via cluster (COMSOL, 2012). Na Figura 7 pode ser

vista uma captura de tela da interface do software utilizada para modelar os isoladores.
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Figura 8 — Interface COMSOL Multiphysics
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2.6. Conceitos Preliminares de Reconhecimento de Padroes

Um sistema de reconhecimento de padrbes pode ser visto como uma regra
para uma decisdo automatica, onde se associa medigdes de um padrao a classes
especificas. Um padrdao € representado por N atributos ou propriedades (JAIN;
KASTURI; SCHUNCK, 1995).

A caracterizacao dos atributos é essencial para o desempenho do sistema de
reconhecimento. O classificador € um dispositivo que agrupa dados em categorias. A
classificacdo de padrdes € um processo que envolve informagéo e transformacgéo.
Sendo assim, um classificador transforma um conjunto relativamente grande de dados
nebulosos em um pequeno conjunto de dados uteis. Ja um classificador treinavel é
aquele que conduz a um numero pequeno de classificagdes incorretas, por meio do
ajuste do conjunto de regides de decisbes em resposta a observacbes em uma
sequéncia de vetores de atributos. Essa sequéncia de observagdes ocorre durante
uma fase de aprendizado ou treinamento (BEZERRA, 2004).

Durante a montagem dos vetores de atributos, as observagdes devem incluir

informagdes que conduzem a uma classificagdo correta. O treinamento é dito
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supervisionado quando existem observagées que conduzem a uma classificacao,
caso contrario € dito ndao supervisionado. Apds o treinamento, o classificador é
submetido a dados de entrada desconhecidos, com intuito de aferir a capacidade de

classificagdo do mesmo.

2.6.1. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdao modelos matematicos que tem como
inspiragao o sistema nervoso dos seres vivos, sendo capazes de realizar aquisigao e
manutengdo do conhecimento. As redes podem ser definidas como um conjunto de
unidades de processamento. Estas unidades sé&o interligadas, formando sinapses
artificiais. Assim, a informacgao € processada e adquire-se o conhecimento. As RNAs
possuem uma grande faixa de aplicacdes, dentre elas podem ser citados: a avaliagao
de imagens captadas por satélite; classificagdo de padrbes de escrita e de fala;
reconhecimento de faces em visdo computacional; controle de trens de grande
velocidade; previsdes de acdes no mercado financeiro; identificacdo de anomalias em
imagens médicas; identificagdo automatica de perfis de crédito para clientes de
instituicdes financeiras; controle de aparelhos eletrénicos e eletrodomésticos (SILVA,;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.6.1.1. Resumo Histoérico

Os primeiros estudos envolvendo RNA datam de 1943, por intermédio do artigo
de McCulloch & Pitts (1943), no qual foi descrito o primeiro modelamento matematico
inspirado no neurdnio bioldgico, sendo entdo o primeiro neurbnio artificial
desenvolvido.

Em 1949, o primeiro método de treinamento para redes neurais foi proposto,
sendo chamada de regra de aprendizado de Hebb (HEBB, 1949). Apods este
acontecimento, diversos pesquisadores tralharam sobre este tema. Destaca-se o
trabalho de Rosenblatt (1958), responsavel pelo primeiro neurocomputador,
idealizado a partir do modelo basico do perceptron. Varias pesquisas surgiram a
posteriori, com o objetivo de aperfeigoar cada vez mais estes modelos matematicos.
Minsky & Papert (1969) demonstraram de forma enfatica limitagdes nas redes neurais
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desenvolvidas até aquele momento, notou-se a incapacidade de as redes
classificarem de maneira correta padrées nao linearmente separaveis (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Apenas no final dos anos de 1980 é que pesquisadores voltaram a trabalhar no
tema, movidos por todas as mudancgas tecnoldgicas e novas descobertas envolvendo
o sistema nervoso biolégico. Rumulhart et al. (1986) desenvolveram um algoritmo
chamado backpropagation, este que possibilitava ajustar os pesos para redes de mais
de uma camada, tendo resolvido o problema da nao classificacdo para os conjuntos
nao linearmente separaveis. Desta forma houve motivacado para novas pesquisas em
RNA (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.6.1.2. O Neurodnio Artificial e o Biolégico

O processamento de informagado no cérebro humano é regido por elementos
processadores biolégicos que operam em paralelo, gerando agdes apropriadas para
cada funcgéo, seja ela pensar ou memorizar. A célula elementar é chamada neurénio.
Essa é estimulada através de impulsos elétricos provenientes de reacgdes fisico-
quimicas. O neurdnio € constituido principalmente pelo corpo celular, dendritos e

axbnios. Uma ilustragdo do neurdnio biolégico pode ser visualizada na Figura 9.

Figura 9 — llustracdo do neurénio bioldgico.
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Fonte: Préprio autor.
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Os dendritos tém por fungao principal captar estimulos vindos de diversos
outros neurdnios ou do proprio meio externo onde os mesmos podem estar em
contato. O corpo celular € incumbido de processar todas as informacdes advindas dos
dendritos, a fim de produzir um potencial de ativacdo que indicara se o neurénio
podera disparar um impulso elétrico ao longo do axdnio. O axbénio tem como fungao
conduzir os impulsos elétricos para outros neurbnios. Suas terminagdes sao
constituidas de ramificagdes denominadas terminagdes sinapticas.

As sinapses sao conexdes que viabilizam a transferéncia de impulsos elétricos,
nao existe contato fisico entre os neurdnios, ou seja, essa ligacao é feita por meio dos
neurotransmissores. Um neurdnio bioldgico possui um consumo de energia por sinal
enviado de 107" J e possui um tempo de processamento de 10-° s. O mecanismo de
processamento é tipicamente paralelo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Na Figura

10 pode ser observada uma ilustragao do processo de conexao entre neurdnios.

Figura 10 — llustragdo do processo de sinapse nervosa.
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A estrutura dos neurdnios artificiais foi desenvolvida por analogia ao principio
de funcionamento do neurdnio biolégico. O modelo de neurdnio mais simples e que
engloba as principais caracteristicas de uma rede neural biolégica foi proposto por
McCulloch & Pitts (1943), sendo ainda o modelo mais utilizado nas diferentes

arquiteturas de redes neurais artificiais.
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O neur6nio artificial pode ser representado como mostrado na Figura 11, na
qual sédo descritas as principais caracteristicas funcionais do neurénio biolégico. Sao
considerados os diversos sinais de entrada como o conjunto {x;, x,, xs,..., X}, que
sdo analogos aos impulsos elétricos externos captados pelos dendritos no neurdnio
bioldgico. As ponderagdes exercidas pelas jungdes sinapticas do modelo bioldgico,
sao representadas pelo conjunto de pesos {w;, w,, ws, ..., w,}. A relevancia de cada
entrada é executada por meio de sua multiplicacdo pelo respectivo peso, assim a

saida u € a soma ponderada de todas as entradas.

Figura 11 — Representacéo de um neurénio artificial.
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Fonte: Proprio autor.

Um neurénio artificial possui um consumo de energia por sinal enviado de 10-°
J e possui um tempo de processamento de 10 s. O mecanismo de processamento é
tipicamente sequencial. Mesmo para neurbnio artificial tendo um tempo de
processamento menor que o neurdnio biolégico, o processamento cerebral € muito
mais rapido que uma RNA na maioria dos casos. Isso se deve ao fato dos neurénios
bioldgicos trabalharem com um alto grau de paralelismo entre si, enquanto na RNA o
paralelismo é bem limitado, pois a maioria dos computadores sao tipicamente
sequenciais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Um neurénio artificial € composto de sete elementos basicos:
a) sinais de entrada {x;, x,, x3, ..., X,}: sd0 sinais ou medidas provenientes de um

meio externo, representam variaveis de aplicacédo especifica, sdo usualmente

normalizados para aumentar a eficiéncia computacional dos algoritmos de

aprendizagem;
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pesos sinapticos {w,, w,, ws,..., w,}; sdo valores que tem por finalidade
ponderar os valores de entrada, ditando sua relevancia em relagdo ao
funcionamento do neurénio;

combinacao linear {X'}: tem por fungédo agregar todos os valores ponderados
para entdo gerar um valor de potencial de ativagao;

limiar de ativagao {#}: € uma variavel que especifica qual sera o patamar
apropriado para que o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar
um valor de disparo em dire¢ao a saida do neurénio;

potencial de ativacéo {u}: resulta da diferenca entre o valor do combinador e o
limiar de ativagdo. Caso u > 8 entdo o neurdnio produz valor excitatorio, caso
contrario sera nulo ou inibitério;

fungéo de ativagao {g}: tem como fungao limitar a saida do neurénio dentro de
um intervalo de valores razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem
funcional,

sinal de saida {y}: consiste no valor final produzido pelo neurdnio, podendo ser

também utilizado por neurdnios que estejam sequencialmente ligados.

2.6.1.3. Arquitetura de RNA e Processo de Treinamento

O treinamento de uma arquitetura é feito aplicando-se um conjunto de passos

com o objetivo de ajustar os pesos e limiares de seus neurénios. O processo de ajuste,

que também é conhecido como algoritmo de aprendizagem, tenta sincronizar a rede

de maneira que suas respostas estejam proximas dos valores desejados. Uma rede

pode ser dividida em trés partes basicas. Sao elas:

a)

entrada: é responsavel pelo recebimento de informagdes. Os valores de
entrada geralmente sdo normalizados para melhorar o desempenho do
algoritmo de treinamento;

camada escondida, intermediaria, oculta ou invisivel: € aquela que possui os
neurdnios responsaveis por extrair as caracteristicas associadas ao processo.
Quase todo processamento interno da rede é realizado nessas camadas;
camada de saida: responsavel pela produgao e apresentacédo dos resultados
finais da rede, os quais s&o advindos dos processos ja realizados nas

camadas anteriores.
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Na figura 12 pode ser visualizado um esquema indicando os elementos

principais que compéem uma rede neural artificial.

Figura 12 — Representagao dos principais elementos de uma RNA.
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Fonte: Préprio autor.

Os dados utilizados numa rede neural, normalmente, sdo divididos em
subconjuntos, os quais sdo denominados de treinamento, teste e validagdo. O
percentual de divisdo ndo segue uma regra especifica, porém é comum a utilizagao
de um conjunto de treinamento entre 50% a 70% dos dados. Ja os conjuntos de
validagao e teste possuem uma variagéo entre 15% a 25% dos dados.

O conjunto de treinamento é aquele utilizado para treinar a rede. Na etapa de
treinamento ocorrem processos iterativos que buscam ajustar os pesos, de modo a se
obter a resposta desejada. O conjunto de validagédo auxilia na etapa de treinamento,
e tem como funcdo principal auxiliar na capacidade de generalizagdo da rede,
impedindo que a rede seja excessivamente treinada ou que o treinamento seja
finalizado antes da rede efetivamente finalizar seu treinamento. O conjunto de teste é
utilizado para testar a rede. A partir dele pode-se obter o erro de classificagdo de
determinada rede neural. Na Figura 13 pode ser visualizado um gréfico ilustrando o
processo de treinamento, através das curvas de erro quadratico médio dos conjuntos

de treinamento e validagao.
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Figura 13 — Grafico ilustrativo dos valores do Mean Square Error (MSE) durante
treinamento de uma RNA.
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Fonte: Préprio autor.

O overfitting ocorre quando a rede é excessivamente treinada. Nestas
situagdes é observado uma diminuigao no grafico do erro do conjunto de treinamento,
porém no conjunto de validagdo ocorrem aumentos no erro quadratico médio (MSE).
Ja no underfitting a rede ainda nao realizou o treinamento apropriado, em ambos o0s
casos ha falha na capacidade de generalizagdo da rede e consequente perda no
desempenho desta RNA ao tentar classificar dados (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Um procedimento que costuma ser adotado para evitar erros de overfitting e
underfitting é o critério de parada antecipada ou prematura (early stopping), em que o
processo de aprendizagem para uma topologia candidata € constantemente checado
pelo conjunto de validagéo, sendo finalizado quando comegar a haver elevagdes do
erro quadratico (frente ao conjunto de validagdo) entre épocas sucessivas (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Na Figura 14 pode ser visualizado um exemplo do efeito do overfitting no

treinamento de uma RNA. Nesta figura tem-se um exemplo de utilizagdo de uma rede
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perceptron de multiplas camadas (PMC). Esse tipo de rede foi utilizado para mapear
uma fungao seno afetada por ruidos. Na Figura 14.a é visualizada a interferéncia do
overfitting na obtencao do grafico do seno. Ja na Figura 14.b é visualizado o grafico
do seno com a utilizacdo do critério de parada antecipada (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010).
Figura 14 — llustracao do efeito do overfitting no mapeamento da fungao seno.
(a) PMC usado para mapear a funcdo seno (com overfitting)
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Fonte: SILVA, SPATTI & FLAUZINO, 2010.

No préximo capitulo sera realizada uma revisdo bibliografica, indicando 