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Resumo da Dissertação apresentada à UFPE como parte dos requisitos necessários

para a obtenção do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

Aplicação de Redes Neurais para Diagnóstico de

Poluição em Isoladores de Alta Tensão

Gabriela Seabra Melo e Santos

Junho/2008

Orientador: Ronaldo Ribeiro Barbosa de Aquino, D.Sc.

Área de Concentração: Processamento de Energia

Palavras-chaves: Inteligência Arti�cial, Poluição em Isoladores, Classi�cador de

padrões, Ultra-som, Descargas super�ciais

Número de páginas: 106

Este trabalho se propõe a apresentar uma metodologia para classi�car o nível de

poluição presente na superfície dos isoladores aéreos de alta tensão, ou seja, diagnosticar

o estado do isolamento do sistema elétrico de transmissão através da técnica de

reconhecimento de padrões dos sinais de ultra-som emitidos por descargas super�ciais

nos isoladores a serem classi�cados via Redes Neurais Arti�ciais (RNA). Visando este

objetivo, foram utilizadas neste trabalho técnicas de extração de atributos dos sinais

de entrada da RNA visando viabilizar a execução computacional do treinamento e

simulação da rede. Pode-se citar como técnicas de extração utilizadas: o Centróide,

Parâmetros Estatísticos e no Domínio da Freqüência. Na aplicação das RNA além

da Rede Perceptrons de Múltiplas Camadas (MLP), também foi simulada a Rede de

Funções de Bases Radiais (RBF) com o objetivo de realizar uma análise comparativa

dos resultados das redes na montagem de processos de classi�cação, utilizando a técnica

de extração de atributos que resultou um melhor desempenho para as redes MLP.
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Abstract of Dissertation presented to UFPE as a partial ful�llment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

Application of Neural Networks for diagnosis of

pollution in insulators of hight tension

Gabriela Seabra Melo e Santos

June/2008

Supervisor: Ronaldo Ribeiro Barbosa de Aquino, D.Sc.

Area of Concentration: Energy processing

Keywords: Arti�cial inteligence, Insulators's pollution, Pattern recognition, Ultra-

sound, Super�cial discharges

Number of pages: 106

This work proposes a methodology to classify the current pollution level on

insulators surface, in other words, to diagnose the state of the electrical system isolation

through pattern recognition technique on the ultrasonic signals obtained from surface

discharges on outdoor insulators to be classi�ed via Arti�cial Neural Networks (ANN).

Pattern extraction techniques on the inputs signals from ANN were used in this work

in order to turn the computational execution feasible in the training and simulation

of the network. It can be point out as extractions techniques: the Centroid, Statistics

Parameters and the Frequency Domain. In the use of ANN, besides Multilayer

Perceptron Networks (MLP), the Radial Basis Function Network (RBF) was also

used to make possible a comparison of the performance of the networks with pattern

recognition based on features extraction techniques that led to best performance to the

MLP networks.
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1 Introdução e Objetivo

O capítulo atual visa apresentar o principal propósito do presente trabalho que é a

detecção do nível de poluição em isoladores aéreos de alta tensão. Serão apresentados

os níveis de poluição utilizados na classi�cação, assim como a metodologia utilizada

para a realização da poluição arti�cial. No referido capítulo também foi abordada a

problemática existente em empresas do ramo de energia elétrica envolvendo falhas em

isoladores ocasionadas pelo elevado índice de poluição.

1.1 Poluição em Isoladores

A contaminação de isoladores, utilizados em linhas de transmissão de alta e média

tensão, é responsável por uma parcela considerável de falhas de um sistema de potência.

Visando uma maior continuidade e con�abilidade do sistema elétrico faz-se necessário

o desenvolvimento de técnicas que auxiliem na detecção do elevado grau de poluição

depositada na superfície do isolador. A deposição de poluição na superfície de isoladores

preocupa bastante por reduzir suas qualidades dielétricas, podendo, em situações

críticas não suportar a tensão de operação, ocasionando a descarga super�cial completa

(�ashover) [1].

O desempenho das instalações elétricas está diretamente relacionado à performance

dos seus isoladores [2]. Haja vista que um percentual signi�cativo de falhas no sistema
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elétrico são decorrentes da poluição em isoladores.

Preocupado com os problemas de continuidade do fornecimento de energia

ocasionados pela poluição dos isoladores, este trabalho propõe um sistema de

classi�cação que viabilize a monitoração dos sinais de ultra-som relacionados com o

nível de contaminação de isoladores para ajudar na redução de falhas no sistema de

potência [3].

A poluição atmosférica pode ser generalizada, ou seja, pode atingir em longo trecho

de isoladores da linha, ou pontual onde seus efeitos são em áreas de pequena extensão,

suas origens são respectivamente naturais e industriais. Nos ensaios realizados por

[4] no Laboratório de Alta Tensão da UFCG a névoa foi simulada por uma câmara

de composta por seis pares de bicos injetores. A névoa é formada a partir do

encontro dos �uidos (água e ar comprimido) como mostrado na Figura 1.1. Os

isoladores foram previamente submetidos à deposição de camada poluente com valores

de ESDD (Equivalent Salt Deposit Density - Densidade equivalente de sal depositado)

estabelecidos como apresentado na Tabela 1.1.

Água

Ar Comprimido

Figura 1.1: Bicos injetores
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Tabela 1.1: Níveis de ESDD para cada classe

Classes Distúrbios Faixas de ESDD (mg/cm2)

A Atmosfera sem poluição -

B Atmosfera limpa 0,00 - 0,032

C Contaminação muito leve 0,032 - 0,038

D Contaminação leve 0,038 - 0,056

E Contaminação pesada 0,056 - 0,123

F Contaminação muito pesada Maior que 0,123

Em seguida foram aplicados níveis de tensão [5] como estabelecido em trabalhos

anteriores que procuram avaliar as condições da poluição e tensão aplicada que

conduzirão à propagação do arco elétrico iniciado [6] [7].

A técnica aqui abordada visa a utilização de detecção de sinais de ultra-som,

um método não destrutivo, sendo desnecessária a retirada do isolador da linha

de transmissão para análise, não interrompendo o fornecimento de energia e nem

exigindo uma elevada quantidade de homem-hora. A referida técnica de diagnóstico

procura aprimorar as ações preditivas voltadas para alertar quanto à necessidade

de manutenção, antes que equipamentos ou instalações venham a sofrer danos ou

interrupções de suas condições operativas normais, assegurando a con�abilidade do

sistema elétrico.

Sendo dada ênfase, neste trabalho, a isoladores aéreos de alta tensão, presentes

em subestações e linhas de transmissão. Ficou evidenciado que quando uma cadeia

de isoladores contaminada é energizada em estado seco não existe evidência de

cintilação [4]. A corrente de fuga é tão pequena que praticamente toda corrente do

isolador permanece capacitiva. Nesta ocasião o isolador possui a maior parte de sua

suportabilidade, como se estivesse limpo e seco. Com o surgimento da neblina, se

forma um �lme de umidade na superfície contaminada, ocorrendo, por conseguinte, um

aumento gradual na amplitude da corrente de fuga. A fase da corrente de fuga muda

para um tipo mais resistivo. Como o contaminante começa a conduzir, centelhas se
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formam no contorno da porcelana e do cimento do pino. Algumas vezes essas centelhas

também se formam na saia interna do isolador e na cavidade entre a campânula e

a porcelana. As representações elétricas das referidas situações, contaminado sem

umidade ou limpo, e contaminado com umidade são respectivamente ilustradas nas

Figura 1.2(a) e Figura 1.2(b).

(a) Sem presença de poluição e/ou umidade (b) Com presença de poluição e umidade

Figura 1.2: Representação elétrica de isoladores

A condutividade super�cial, acontece devido à ionização que ocorre quando as

moléculas de gás dissociam-se em ions carregados negativamente (elétrons livres) e

positivamente. A descarga super�cial total é também conhecida como �ashover,

ilustrada na Figura 1.3. Essa condutividade super�cial é favorecida pela deposição

de poeiras e sais na superfície do isolador, juntamente com a presença da umidade.

Pode-se citar, como fatores que di�cultam o surgimento do Flash Over, os seguintes

ítens:

• Forma do isolador;

• Limpeza dos isoladores;

• Elevada incidência pluviométrica.

A linha de fuga é o caminho mais curto que, seguindo a superfície do dielétrico, liga

duas partes metálicas do isolador, Figura 1.3. As correntes de fuga foram analisadas em

trabalhos anteriores para determinar os períodos para manutenção preventiva baseado

no nível máximo da corrente de fuga que um isolador pode suportar até que ocorra
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a descarga [8], uma técnica distinta da apresentada neste trabalho mas com o mesmo

objetivo de reduzir as falhas no sistema elétrico devido a poluição em isoladores.

Figura 1.3: Linha de fuga no isolador

As falhas em isolamentos elétricos são as principais responsáveis por interrupções no

fornecimento de energia elétrica aos diversos consumidores supridos por um sistema de

potência. Para o caso especí�co de linhas de transmissão, como dito anteriormente, se

o desempenho das instalações está diretamente relacionado com o desempenho dos seus

isoladores, a introdução de tecnologias con�áveis que possibilitem alertar às equipes de

manutenção quanto ao processo degenerativo de isolamentos representa, uma ação

estratégica importante, tanto para a operação normal do sistema quanto para os

consumidores que serão poupados do infortúnio da falta intempestiva da energia.

As análises aqui empreendidas buscam introduzir técnicas de diagnóstico que

possam ser utilizadas em ações preditivas voltadas a alertar quanto à necessidade de

manutenções especiais antes que os equipamentos ou instalações venham a sofrer danos

e/ou interrupção de suas condições normais de operação.

A suportabilidade dos isoladores reduz drasticamente quando os mesmos são

submetidos a determinadas condições climáticas como chuva e alta umidade,

principalmente em conjunto com um ambiente poluído. A presença apenas da poluição,

sem umidade, não reduz a suportabilidade dielétrica. Porém se a superfície do isolador

for umidi�cada, de modo a umidi�car os sais, mas não removê-los, a probabilidade da
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ocorrência de um arco na superfície do isolador aumentará substancialmente podendo

ocasionar uma descarga total sobre a superfície, ou seja, falhas no sistema elétrico.

Como pode-se ver na Figura 1.4 o percentual de falhas ocasionadas pela poluição

nas linhas de transmissão da Chesf foi de 6%, no horizonte de 20 anos (1986-2006) de

operação do sistema [9]. Apesar de não ser o foco deste trabalho destaca-se ainda um

percentual signi�cativo de falhas no sistema elétrico devido à poluição em níveis de

média tensão [10].

VEGETACAO
4%

POLUICAO
6%

OUTROS
10%

INDETERMINADA
15%

QUEIMADA
DE CANA

21%

DESCARGA
ATMOSFERICA

29%

QUEIMADA
DE MATO

15%

Figura 1.4: Percentual de falhas nas linhas de transmissão da CHESF

Apesar do percentual de falhas ocasionadas pela poluição nos isoladores nas linhas

de transmissão da Chesf ser pouco representativo no horizonte de 20 anos, 6%, deve-se

levar em consideração a sazonalidade de ocorrências destas referidas faltas. Na Figura

1.5 serão apresentados os percentuais das ocorrências das falhas mensais ocasionadas

apenas pela poluição para os anos de 1987 até 2005. Onde pode-se destacar o elevado

percentual no mês de Novembro de 1998 que apresentou valores superiores a 60% e

o mês de Julho de 2005 que atingiu valores superiores a 50%, motivo pelo qual há

tamanha preocupação com a detecção do grau de poluição presente na superfície dos

isoladores proposta neste trabalho. Evidenciando então a importância do presente

trabalho ao Sistema Elétrico.
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Figura 1.5: Percentual mensal de falhas devido à poluição nas linhas de transmissão da CHESF

1.2 Reconhecimento de Padrões

A análise dos dados colhidos através de sensores utilizados para diagnosticar o

estado de isolantes é uma tarefa difícil que requer o suporte de ferramentas matemáticas

e computacionais, uma vez que os dados a serem analisados se constituem de sinais,

os quais possuem padrões especí�cos que requerem o tratamento através de técnicas

tradicionalmente aceitas e que automatize o diagnóstico diante da necessidade de

monitorações seguras em tempo real. Essas di�culdades têm conduzido a tratar o

problema através de técnicas de reconhecimento de padrões [11].

Um sistema de reconhecimento de padrões [4] pode ser representado,

simpli�cadamente, em diagrama de blocos, conforme ilustra a Figura 1.6, na qual

o padrão de entrada (sinais adquiridos através de sensores de ultra-som, no caso deste

trabalho) constitui o vetor r (r1, r2, ..., rM), o qual é submetido à rotina de extração de

atributos. Os atributos extraídos através da rotina possibilitam a formação do vetor x

(x1, x2, ..., xN) denominado vetor de atributos, o qual é submetido ao classi�cador que
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propiciará a tomada de decisão necessária ao processo. Os atributos são aferições feitas

sobre o padrão de entrada obtido, com o intuito de levantar características intrínsecas

que viabilize a classi�cação dos padrões originais.

Extrator
de

Atributos
Classificador

Padrão
de

Entrada

x1

x2

xn

r1

r2

rm

{ Decisão

Figura 1.6: Reconhecimento de padrões

Os atributos podem ser simbólicos, numéricos ou ambos. As regras básicas

estabelecidas [12] para a escolha dos atributos são:

• que sejam computacionalmente práticos;

• que conduzam a bons resultados no processo de reconhecimento de padrões;

• que reduzam o processamento a uma quantidade tratável de dados sem descartar

informações que ainda incorporem valor.

O processo de seleção de atributos envolve uma análise crítica. Em alguns

casos existem ferramentas matemáticas que ajudam na seleção. Em outros casos

são tradicionalmente feitas simulações para identi�car a contribuição �nal de cada

atributo analisado. A construção do sistema de reconhecimento, ilustrado na Figura

1.6, requer, portanto, toda uma análise prévia no sentido de dotá-lo de condições

necessárias a minimizar erros de decisão. Uma das etapas fundamentais está associada

à caracterização dos atributos que comporão o vetor x [13]. Umas das contribuições

deste trabalho é corroborar a citada etapa.

Para o classi�cador, cujo objetivo é distinguir os isoladores em grupos distintos de

poluição, foi utilizada a técnica de Redes Neurais Arti�ciais (RNA). A Rede Neural

apresenta uma capacidade de classi�cação de um padrão desconhecido. O referido

classi�cador passa por uma etapa em que o número de acertos, para classes conhecidas,

deve ser observado, validando ou não a rede analisada.
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1.3 Sinopse dos Capítulos

O Capítulo 1 tem como principal objetivo descrever de forma sucinta e objetiva

o propósito da dissertação apresentada. Que foca basicamente a detecção de níveis

distintos de poluição em isoladores, através de sinais de ultra-som, utilizando como

classi�cador Redes Neurais Arti�ciais. O referido capítulo também visa realizar uma

abordagem da problemática existente, em empresa do ramo de energia elétrica, que

envolva falhas em isoladores ocasionadas pelo elevado índice de poluição.

No Capítulo 2 será apresentada a parte conceitual e teórica de Redes Neurais e de

técnicas de extração de atributos, utilizadas na dissertação.

O Capítulo 3 descreve, de forma breve, a metodologia experimental utilizada para

aquisição dos sinais de entrada da Rede Neural. Posteriormente é apresentada a técnica

de digitalização dos sinais de ultra-som, assim como do tratamento desses sinais, que

constituirão a entrada da Rede. O tratamento de sinais citado anteriormente envolve

atividades, tais como: suavização da curva, normalização e extração de atributos.

O Capítulo 4 abordará o procedimento utilizado para modelagem da Rede Neural

Arti�cial. Dentre as etapas do procedimento citado podemos destacar a separação

dos dados para treinamento e avaliação (Conjunto de validação, treinamento e teste),

seleção da melhor representação dos padrões de saída, da melhor arquitetura e

�nalmente da melhor rede.

No Capítulo 5 serão mostrados os resultados obtidos, erro de classi�cação, das

simulações das redes modeladas e apresentadas no capítulo anterior, visando a seleção

da melhor rede para o problema proposto.

O Capítulo 6 destina-se a conclusões �nais e propostas para trabalhos futuros.



2 Base Teórica - Redes

Neurais Artificiais

Será apresentado no presente capítulo um resumo de conceitos e teorias de técnicas

utilizadas como base no projeto realizado.

2.1 Reconhecimento de Padrões

A técnica de reconhecimento de padrões é de�nida, formalmente, como sendo o

processo pelo qual um sinal recebido é atribuído a uma classe, dentre as classes

anteriormente determinadas [28]. Uma Rede Neural realiza o reconhecimento de

padrões passando inicialmente por uma etapa de treinamento, durante a qual se

apresenta repetidamente à rede um conjunto de padrões de entrada junto com a

categoria à qual cada padrão pertence. O número de padrões de treinamento para

cada uma das classes deve ser idealmente o mesmo. Em uma outra etapa apresenta-se

à rede um novo padrão que não foi visto antes, mas que pertence ao mesmo conjunto de

padrões utilizado para treinar a rede. É esperado que a rede seja capaz de identi�car a

classe daquele padrão particular por causa da informação que ela extraiu dos dados de

treinamento. Para que o desempenho do classi�cador possa ser avaliado, para novos

padrões, o classi�cador passa por uma fase de teste, onde deve ser observado o número

de acertos realizados para um conjunto de padrões cujas classes sejam conhecidas.

Nenhum dos padrões do conjunto de teste pode ter sido utilizado no conjunto de
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treinamento. O desempenho da rede é avaliado através do Erro de Classi�cação (EC),

deve-se apresentar a proporção de padrões classi�cados corretamente e incorretamente,

calculado da seguinte forma:

EC[%] =
I

N
· 100

EC[%] =
I

C + I
· 100 (2.1)

Onde,

I→Padrões classi�cados incorretamente;

C→Padrões classi�cados corretamente;

N→Todos os padrões classi�cados.

A maioria do foco dado em pesquisas sobre Redes Neurais é em classi�cação de

padrões [27]. Poderemos apresentar um classi�cador de padrões de forma sucinta e

generalizada através do diagrama apresentado na Figura 2.1.

Fonte de Dados

Sensor

Extrator de
Atributos

Classificador

Saída
(Classe)

Figura 2.1: Diagrama de um classi�cador de padrões

O Erro Médio Quadrático (MSE - Mean Square Error), função de performance

utilizada para redes feedforward, é a média dos erros ao quadrado entre a saída da rede
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e a saída desejada.

MSE =
1

Q

Q∑
k=1

ε(k)2 =
1

Q

Q∑
k=1

(d(k)− y(k))2 (2.2)

Onde,

Q  Quantidade de exemplos;

ε  Erro;

d  Saída desejada;

y  Saída da rede.

Como uma solução perfeita não existe é adotado como critério de parada do

treinamento um valor do MSE. Neste momento a rede encontrará uma solução o mais

próxima possível da saída desejada

2.2 Redes Neurais Arti�ciais

As Redes Neurais Arti�ciais são sistemas paralelos compostos por unidades de

processamento simples, neurônios, que calculam determinadas funções matemáticas,

lineares ou não-lineares [18]. Os referidos neurônios são dispostos em uma ou

mais camadas, interligadas por um grande número de conexões. Na maioria dos

modelos estas conexões estão associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento

representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurônio

da rede. O funcionamento destas redes é inspirado em uma estrutura física concebida

pela natureza: o cérebro humano, composto de aproximadamente 100 bilhões de

neurônios biológicos [23].

O neurônio biológico, Figura 2.2, é, de forma simplista, a unidade básica da

estrutura do cérebro. A membrana exterior de um neurônio é chamada dendritos

que são dispositivos de entrada, cujo objetivo é conduzir os sinais das extremidades

para o corpo celular. Por outro lado o axônio é o dispositivo de saída, que transmite

o sinal do corpo celular para suas extremidades. As extremidades do axônio são
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conectadas com os dendritos de outros neurônios através das sinápses. As sinápses

possuem neurotransmissores que permitem a propagação dos pulsos nervosos, que

podem ser excitatórias ou inibitórias. Em outras palavras o neurônio biológico é uma

célula que ao ser estimulada em uma entrada gera uma saída que é enviada a outros

neurônios. Essa saída irá depender da força de cada uma das entradas e da magnitude

da conexão associada a cada entrada (sinápse). Uma sinápse pode excitar um neurônio,

aumentando sua saída, ou inibi-lo, diminuindo sua saída.

Figura 2.2: Neurônio biológico

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram um trabalho pioneiro no

qual introduziram a idéia de redes neurais como máquinas computacionais. O neurônio

de McCulloch e Pitts, Figura 2.3, foi proposto com pesos �xos, isto é, não-ajustáveis,

e só conseguem implementar funções linearmente separáveis, limitando sua utilização

[32] [24].

x1

x2

xn

w1

w2

wn

y��

Figura 2.3: Neurônio de McCulloch e Pitts
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Após várias pesquisas chegou-se a uma rede neural arti�cial constituída de vários

neurônios arti�ciais que estão altamente conectados. O neurônio arti�cial apresentado

na Figura 2.4 é composto por dois módulos de processamento. O primeiro módulo,

denominado regra de propagação, executa uma soma ponderada das entradas xi

multiplicadas pelos pesos sinápticos, wi, associados a cada entrada. O segundo módulo

de processamento, denominado função de ativação, aplica uma função ao resultado

da regra de propagação. O resultado da função de ativação é a saída yk do neurônio

arti�cial [17].

Figura 2.4: Rede neural arti�cial

2.2.1 Funções de Ativação

As funções de ativação normalmente são funções não-lineares, que transformam

as redes neurais em sistemas computacionais não-lineares capazes de representarem

problemas mais complexos. São apresentadas abaixo as funções de ativação mais

utilizadas:

• Função Linear

f(x) = α · x ∀α ∈ < (2.3)

Onde,
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α  De�ne a inclinação da reta.

Figura 2.5: Função linear

• Função Rampa

f(x) =


+1, se x ≥ +γ

α · x, se −γ < x < γ

0 ou − 1, se x ≤ −γ

(2.4)

Onde,

γ  Valor máximo/mínimo de saída;

α  De�ne a inclinação da reta.

+1

-1

Figura 2.6: Função rampa
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• Função Degrau

f(x) =

 +1, se x > 0

0 ou − 1, se x ≤ 0
(2.5)

Onde,

γ  Valor máximo/mínimo de saída.

+1

-1

Figura 2.7: Função degrau

• Função Tangente Hiperbólica

f(x) = tanh(x) (2.6)

+1

-1

Figura 2.8: Função tangente hiperbólica
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• Função Sigmóide Logística

f(x) =
1

1 + e−
x
T

(2.7)

Onde,

T  Parâmetro que determina a suavidade da curva.

+1

Figura 2.9: Função sigmóide logística

2.2.2 Perceptron e Adaline

Tanto o modelo Adaline como o modelo Perceptron seguem o princípio de

comparação entre os resultados obtidos, através de operações de soma ponderada e

um valor limiar (threshold), ou seja, o neurônio de McCulloch e Pitts. Basicamente

percebe-se que as regras de aprendizado do Perceptron e do Adaline são idênticas,

porém as equações de ajuste são obtidas após a aplicação da função de ativação e para

a saída linear do nodo, respectivamente.

Para o Perceptron, [17] durante a fase de aprendizagem, o vetor peso é atualizado

com um valor de incremento(∆w), da seguinte forma:

w(t+ 1) = w(t) + ∆w, (2.8)

que objetiva uma maior aproximação do resultado de saída da rede ao resultado
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desejado. Logo, os algoritmos de aprendizagem visam uma técnica que otimize a

obtenção desse incremento do vetor peso. Pode-se representar o �uxo de sinal do

Perceptron através do grafo apresentado na Figura 2.10.

{
x1

x2

xm

w1

w2

wm

b

� y�

{ { {

Pesos Bias Limitador
Abrupto

Entradas

Figura 2.10: Grafo de �uxo de sinais do Perceptron

Logo, a função que descreve o grafo, Figura 2.10, é a seguinte:

υ =
m∑
i=1

wi · xi + b (2.9)

O bias (b) tem como objetivo deslocar a fronteira de decisão em relação à origem.

O grafo de �uxo de sinais do Perceptron pode também ser representado como mostra

a Figura 2.11, sendo apenas mais conveniente para trabalhar com a seguinte equação,

equivalente a Equação 2.9:

υ =
m∑
i=0

wi · xi. (2.10)

Nessa representação o bias é tratado como um peso sináptico acionado por uma

entrada �xa igual a 1. Pode-se notar que o elemento w0 representa o bias.
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{
x1

x2

xm

w1

w2

wm

� y�

{ { {

Pesos Bias Limitador
Abrupto

Entradas

w =b0

x =10{Entrada
Fixa

Figura 2.11: Grafo de �uxo de sinais do Perceptron

A regra de aprendizagem pela correção do erro pode ser descrita através da equação

w(n+ 1) = w(n) + η · ε(n) · x(n). (2.11)

Tem-se,

ε(n) = d(n)− y(n). (2.12)

Substituindo a Equação (2.12) na Equação (2.11) tem-se:

w(n+ 1) = w(n) + η · [d(n)− y(n)] · x(n). (2.13)

Na condição da taxa de aprendizagem (η) �xa teremos a chamada Regra de

Adaptação com Incremento Fixo. O valor da taxa de aprendizagem deve ser positivo e

menor ou igual a 1 (0 < η ≤ 1).

O modelo Adaline é baseado no algoritmo de treinamento do mínimo quadrado

médio (Least Mean Square - LMS) que utiliza a função custo:

ξ(ω) =
1

2
· ε2(n), (2.14)
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que será diferenciada, através da regra da cadeia, em relação ao vetor peso

δξ(ω)

δω(n)
= ε(n) · δε(n)

δω(n)
. (2.15)

Tem-se,

y = xT (n) · ω(n), (2.16)

substituindo na Equação 2.12 é encontrada:

ε(n) = d(n)− xT (n) · ω(n), (2.17)

e derivando-a obteremos:

δε(n)

δω(n)
= −x(n). (2.18)

Logo, substituindo a equação encontrada acima na Equação (2.15), tem-se:

δξ(ω)

δω(n)
= −x(n) · ε(n). (2.19)

Para o referido algoritmo, a atualização do vetor peso é de�nida como sendo

contrária ao vetor gradiente
(
δξ(ω)
δω(n)

)
, que sempre aponta para o valor máximo, ou

seja:

∆ω(n) ∝ − δξ(ω)

δω(n)
(2.20)

∆ω ∝ x(n) · ε(n). (2.21)

Finalmente pode-se concluir que a atualização do vetor peso é descrita da seguinte

forma

∆ω(n) = η · x(n) · ε(n), (2.22)
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onde η é o parâmetro da taxa de aprendizagem. Onde, se escolhermos um valor muito

pequeno para a taxa de aprendizagem o processo adaptativo progredirá lentamente.

Então conclui-se que:

ω(n+ 1) = ω(n) + ∆ω(n) (2.23)

ω(n+ 1) = ω(n) + η · x(n) · ε(n) (2.24)

O Adaline, que possui saídas binárias bipolares (y ∈ [−1,+1]), tem seus pesos

adaptados em função do erro de sua saída linear (y =
∑

iwi · xi), antes da aplicação

da função de ativação.

2.2.3 Redes Perceptron de Múltiplas Camadas

A rede Perceptrons de Múltiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) é

constituída da camada de entrada, da(s) camada(s) oculta(s) e da camada de saída. A

rede MLP contém uma ou mais camadas de neurônios ocultos, que não são a camada

de entrada nem a camada de saída da rede [33]. Esses neurônios ocultos capacitam a

rede a aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as características mais

signi�cativas dos padrões de entrada.

As redes MLP têm sido muito utilizadas para resolver diversos problemas de

difícil solução, através do seu treinamento de forma supervisionada, com o algoritmo

de retropropagação do erro (Error Back-Propagation) que é baseado na regra de

aprendizagem por correção do erro.

As redes neurais utilizadas neste trabalho são de múltiplas camadas (MLP,

MultiLayer Perceptron), esse tipo de rede é constituído de uma camada de entrada,

uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saída, Figura 2.12.
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Figura 2.12: Rede neural múltiplas camadas - MLP

Existem atualmente vários algoritmos para treinar redes MLP, esses algoritmos

são geralmente do tipo supervisionado [18]. De acordo com os parâmetros que

eles atualizam, os algoritmos para treinamento das redes do tipo MLP podem ser

classi�cados em:

• Estáticos

• Dinâmicos

Enquanto os algoritmos estáticos não alteram a estrutura da rede, variando apenas

os valores de seus pesos, os algoritmos dinâmicos podem tanto diminuir como aumentar

o tamanho da rede (número de camadas, número de neurônios nas camadas ocultas e

número de conexões). Quando o aprendizado estático é utilizado, a mesma regra de

aprendizado é empregada para redes do tipo MLP com diferentes tamanhos e formatos.

É interessante observar que topologias diferentes podem resolver o mesmo problema.

O algoritmo back-propagation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares,

entrada - saída desejada, para, por meio de um mecanismo de correção de erros, ajustar

os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, em cada fase percorre a rede

em um sentido. Essas duas fases são chamadas de fase forward e fase backward. A

fase forward é utilizada para de�nir a saída da rede para um dado padrão de entrada ,
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onde o vetor de entrada que é aplicado aos nodos da rede e propaga seu efeito camada

por camada, nessa etapa todos os pesos sinápticos da rede são �xos. A fase backward

utiliza a saída desejada e a saída fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas

conexões, onde a resposta real da rede é subtraída da resposta desejada para produzir

um sinal de erro. Esse sinal de erro é então propagado para trás através da rede,

contra a direção das conexões sinápticas ajustando os pesos sinápticos objetivando que

a resposta real da rede se aproxime da resposta desejada. Como ilustrado na rede MLP

na Figura 2.13.

Sinal Funcional
Sinal de Erro

Figura 2.13: Propagação e retropropagação de sinais na rede

2.2.4 Algoritmo do Gradiente Descendente

O algoritmo do gradiente descendente (GD) é baseado no algoritmo de

retropropagação de erro (criado a partir de uma generalização da regra delta proposta

por Widrow e Ho� em 1960) sendo composto por duas fases: a fase forward, na qual um

padrão de dados é apresentado à rede e esta processa os dados, produzindo respostas,

e a fase backward, que utiliza o erro obtido entre o resultado da execução forward e o

resultado desejado conhecido para determinar os ajustes a serem feitos nos pesos, dos

neurônios da rede.
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2.2.5 Algoritmo Resilient Propagation

O algoritmo Resilient Propagation (Rprop) [18] possui uma técnica de aprendizagem

e�ciente. O Rprop apresenta uma adaptação direta dos pesos baseada na informação

do gradiente local. A adaptação do Rprop não é interferida pelo comportamento da

magnitude do gradiente da função erro.

Este algoritmo objetiva a eliminação da in�uência negativa do valor da derivada

parcial na de�nição do ajuste dos pesos. A referida in�uência negativa ocorre porque

quando a saída de um nodo for próxima de 0 e a saída desejada for próxima de 1,

ou vice-versa, a derivada será próxima de zero, fazendo com que os pesos deste nodo

recebam um ajuste mínimo. No caso do algoritmo Rprop não se tem este problema,

pois o mesmo utiliza apenas o sinal da derivada para o ajuste dos pesos, indicando

simplesmente a direção do ajuste, e não o valor. Esse valor da variação dos pesos (∆ji)

é:

∆ωji =


−∆ji, se δε

δωji
> 0

+∆ji, se δε
δωji

< 0

0, se δε
δωji

= 0

(2.25)

O valor (∆ji) é de�nido por um processo de adaptação que depende do sinal da

derivada do erro com relação ao peso a ser ajustado da seguinte forma:

∆ji(t) =


η+ ·∆ji(t− 1), se δε(t−1)

δωji
· δε(t)
δωji

> 0

η− ·∆ji(t− 1), se δε(t−1)
δωji

· δε(t)
δωji

< 0

∆ji(t− 1), Caso contrário

(2.26)

Onde 0 < η− < 1 < η+

2.2.6 Algoritmo Levenberg-Marquardt

Esse algoritmo é considerado o método mais rápido para treinamento de redes

feedforward backpropagation [32], desde que a rede possua uma quantidade moderada de
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pesos sinápticos a �m de tornar o problema exeqüível. Para acelerar o treinamento da

rede, esse algoritmo baseia-se na determinação de derivadas de segunda ordem do erro

quadrático em relação aos pesos, diferindo do algoritmo backpropagation tradicional

que considera derivadas de primeira ordem. Este método apresenta convergência em

menos iterações, mas requer mais cálculos por iteração devido ao cálculo de matrizes

inversas.

O referido algoritmo se baseia no método de otimização de Newton. Será necessário

para a utilização deste algoritmo o cálculo da matriz Hessiana:

[H] =

[
δ2ε

δω2
kj

]
(2.27)

ε =
1

2

m∑
k=1

ε2k (2.28)

Onde ek é o erro do neurônio k.

A matriz Hessiana pode ser obtida a partir da matriz Jacobiana como segue:

[H(ω)] = [J(ω)]T · [J(ω)] (2.29)

Onde:

[J ] =

[
δε

δωkj

]
(2.30)

Os pesos, para o método de Newton, são atualizados da seguinte forma:

ωk+1 = ωk + [H]−1qk (2.31)

Onde:

qk = 2[J(ω)]T ε (2.32)
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Apesar do grande esforço computacional, ele segue sendo o algoritmo de treinamento

mais rápido para redes neurais, quando se trabalha com um número moderado de

parâmetros na rede. Se esse número é elevado, a utilização desse algoritmo é pouco

prática.

2.3 Redes de Funções de Base Radiais

As redes de Funções de Base Radiais (RBF) são redes multicamadas em que a

ativação de um nodo pode ser função da distância entre seus vetores de entrada e

de peso [18]. Diferentemente das funções de ativação aplicadas na maioria das redes

multicamadas onde utiliza-se como argumento o produto escalar do vetor de entrada

e do vetor de pesos deste nodo, como mostra a Figura 2.14. Os neurônios da camada

oculta utilizam funções de base radiais. Também foram utilizadas redes de funções de

bases radias como classi�cador no presente trabalho.

f2f1

b2b1

Camada de base radial
(clusterização)

Camada linear
(classificador)

u

x yv �

Figura 2.14: Arquitetura de redes RBF

Na Figura 2.14 tem-se:

v = ‖x− u‖ Distância euclidiana;

x Entrada;

u Vetor centro da função radial;

.∗ Multiplicação elemento a elemento;

b Bias da primeira camada;

f1  Função de base radial;

ω1  Pesos;
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b Bias da segunda camada;

f2  Função linear;

σ  Largura da função radial;

Funções radiais têm como característica peculiar a redução ou a ampliação do valor

da função em relação à distância de um ponto central. Diferentes funções de base

radiais têm sido utilizadas em redes RBF [18]. As mais comuns são:

• Função Gaussiana:

f(u) = exp

(
− v2

2σ2

)
(2.33)

• Função Multiquadrática:

f(u) =
√

(v2 + σ2) (2.34)

• Função thin-plate-spline:

f(u) = v2 log(v) (2.35)

O treinamento de redes RBF é classi�cado como híbrido, que geralmente requer um

número de neurônios ocultos maior que o treinamento supervisionado [16].

As redes RBF constroem aproximadores locais enquanto as MLP, aproximadores

globais. Ou seja, as redes MLP têm uma maior capacidade de generalização para

regiões onde não há dados de treinamento.

2.3.1 Rede Neural Probabilística

A rede neural probabilística [20] é composta de duas camadas. A primeira calcula

as distâncias entre os vetores de entrada e de treinamento e produz um vetor cujos

elementos indicam quão próxima a entrada está dos dados de treinamento e a segunda,

soma essas contribuições para cada classe de entradas para produzir como saídas da

rede um vetor de probabilidades. Finalmente, uma função de transferência compete na

saída da segunda camada, escolhendo a máxima dessas probabilidades simbolizando a

referida classe com um sinal de saída unitário (1), e nulo (0) para as demais. A rede
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neural probabilística pode ser utilizada em problemas de classi�cação. A arquitetura

para este sistema é apresentada da Figura 2.15.

Entrada Camada de Base Radial Camada Competitiva

Figura 2.15: Arquitetura da rede neural probabilística

2.3.2 Rede RBF E�ciente

Uma rede de base radial pode ser utilizada para aproximar funções [20]. Este tipo

de rede adiciona gradativamente neurônios na camada da base radial até atingir um

valor de erro médio quadrático su�cientemente pequeno. Caso contrário um próximo

neurônio será adicionado. Esse procedimento é repetido até o erro objetivo ser satisfeito

ou ter sido atingido o número máximo de neurônios.

Quanto menor for o valor do bias da camada de Base Radial mais suave será a

função de aproximação. É preferível que a rede de base radial e�ciente seja simulada

diversas vezes, com valores de bias diferentes, visando encontrar o valor que tenha a

melhor performance para o problema estudado.

A função de base radial cria uma rede de duas camadas. Onde na primeira, são

utilizados neurônios com funções de Base Radial, cujo objetivo é agrupar os dados de

entradas em conjuntos homogêneos com características semelhantes transformando um

conjunto não linearmente separável em um conjunto linearmente separável. A camada

de saída tem o papel de classi�cador.
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2.3.3 Rede RBF Exata

A diferença entre as redes RBF e�ciente e a RBF exata é que a primeira cria um

neurônio por vez [20]. Já a segunda, RBF exata, cria uma quantidade de neurônios de

base radiais igual à quantidade de vetores de entrada podendo então produzir uma rede

com erro zero para vetores de treinamento. A rede RBF exata tem como alimentação

a matriz de entrada e o vetor da saída desejada, sendo criada uma rede com todos

os parâmetros ajustados onde as saídas da rede são exatamente os valores das saídas

desejadas para o conjunto de treinamento.

2.3.4 Síntese do Capítulo

Neste capítulo foram apresentados conceitos e teorias de técnicas utilizadas para

elaboração do projeto proposto. Além da base teórica de Redes Neurais Arti�ciais foi

abordado também o conceito teórico de técnicas de Reconhecimento de Padrões, que

é o processo pelo qual um sinal recebido é atribuído a uma classe.



3 Tratamento dos Sinais de

entrada

No atual capítulo será abordada a metodologia experimental utilizada para

aquisição dos sinais de entrada da Rede Neural, realizada por [4] no laboratório de

alta tensão da UFCG, que visa simular as condições reais as quais os isoladores são

submetidos. Em seguida serão apresentadas técnicas de tratamento dos sinais de ultra-

som coletados dos ensaios realizados que comporão a entrada da Rede Neural Arti�cial.

O referido tratamento de sinais envolve as seguintes atividades: digitalização de sinais,

normalização e extração de atributos.

3.1 Montagens Experimentais

Foram simuladas, [4], condições de poluição na superfície dos isoladores sob o nível

de tensão operacional visando detectar os sinais de ultra-som referentes a determinados

níveis de poluição. Os equipamentos utilizados foram:

• Sensor de Ultra-som;

Visa captar os sinais emitidos pelas descargas elétricas na superfície do isolador

sob ensaio.

• Sistema de Digitalização;

Visa converter um sinal analógico em um sinal digital discreto.
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• Fonte de alta tensão;

Visa submeter o isolador sob ensaio ao nível de tensão operacional.

• Câmara de névoa.

Visa simular as condições de umidade de um ambiente real.

3.2 Constituição das Amostras e Estabelecimento das Classes

Durante os ensaios foram obtidos 100 padrões entrada-saída de cada classe,

totalizando então 600 padrões entrada-saída. Onde cada padrão de entrada é composto

por 32768 pontos, equivalentes aos ruídos de ultra-som gerados durante um período de

1 ciclo (1/60 segundos) a uma taxa de amostragem de 1.966.000 registros por segundo.

Dados =



[Classe A]
100X32768

[Classe B]
100X32768

[Classe C]
100X32768

[Classe D]
100X32768

[Classe E]
100X32768

[Classe F ]
100X32768


600X32768

(3.1)

Os dados originais de entrada apresentam este per�l, Figura 3.2.
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Figura 3.1: Exempli�cação de um sinal de ultra-som

Logo, pode-se observar que os sinais de classes extremamente distintas possuem

características visuais semelhantes, sendo então necessária a extração de atributos

peculiares.

3.3 Digitalização de Sinais

A Figura 3.2 ilustra de forma sucinta o processo de digitalização dos sinais de

ultra-som sob análise.

Sensor de
ultra-som

Ultra-som S1 S3S2
Transdutor

Digitalizador de
sinais

Figura 3.2: Diagrama do sistema de digitalização de sinais

Onde:

Ultra-som  Sinal de ultra-som com freqüências superiores a 20kHz;
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S1  Sinal de ultra-som na faixa de 35kHz a 45kHz;

S2  Sinal audível na faixa de freqüência de 20Hz a 20kHz;

S3  Sinal discretizado do sinal S2 a uma freqüência de amostragem de 1,96MHz;

3.3.1 Amostragem

O sinal de ultra-som coletado é um sinal analógico, ou seja, contínuo no tempo que

será discretizado. De acordo com o Teorema de Nyquist, a quantidade de amostras por

unidade de tempo de um sinal, chamada freqüência de amostragem, deve ser maior que

o dobro da maior freqüência do sinal a ser amostrado, para que possa ser reproduzido

integralmente sem erro de aliasing [35]. A metade da freqüência de amostragem é

conhecida como a freqüência de Nyquist e corresponde ao limite máximo de freqüência

do sinal que pode ser reproduzido.

famostragem > 2 · fsinal (3.2)

Pode-se ilustrar as conseqüências ocorridas pela não satisfação da Equação 3.2

através da Figura 3.3, onde foi utilizado como sinal amostrado uma senóide.
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Figura 3.3: Exempli�cação de aliasing

São apresentadas três situações distintas na Figura 3.3:

famostragem > 2 · fsinal

famostragem = 2 · fsinal (3.3)

famostragem < 2 · fsinal (3.4)

A primeira situação possui uma freqüência de amostragem superior à freqüência

do sinal, assegurando uma reprodução �dedigna do sinal amostrado, como assegura

a Equação 3.2. A segunda e a terceira situação não apresentam no sinal digitalizado

as características reais do sinal amostrado, por não obedecer a equação de Nyquist,

Equação 3.2.

A freqüência do sinal audível está na faixa entre 20Hz e 20kHz, ou seja, para

satisfazer o teorema de Nyquist para toda faixa de freqüência do sinal de audio, deve-

se que obedecer a Equação 3.2. Onde fsinal deverá ser a maior freqüência apresentada

pelo sinal. No caso dos sinais estudados fsinal > 20kHz. Logo,
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famostragem > 2 · 20 · 103

famostragem > 40kHz (3.5)

3.4 Normalização

Pode-se descrever de modo claro e objetivo a normalização como sendo uma

técnica utilizada para assegurar que a amplitude de determinados atributos estarão

compreendidos entre valores previamente estabelecidos.

xnorm =
a(xmax − x)− b(xmin − x)

xmax − xmin
, (3.6)

onde xmax e xmin são os valores máximo e mínimo, respectivamente, do vetor x.

Observando que no trabalho proposto as magnitudes das variáveis de entrada da

rede são muito diferentes. Logo realizou-se a normalização dos dados de entrada

redimensionando-os em um intervalo compreendido entre 0, 1 a 0, 9. Foi utilizada a

expressão de normalização, Equação 3.6, com os valores de a = 0, 1 e b = 0, 9, que leva

a:

xnorm =
0, 1(xmax − x)− 0, 9(xmin − x)

xmax − xmin
(3.7)

3.5 Extração de Atributos

A extração de atributos tem como principal objetivo extrair as características mais

importantes de um sinal, evidenciando as diferenças e similaridade entre os padrões

de entrada das diferentes classes. Com a utilização do conjunto de entrada apenas

normalizado tornou-se inviável a construção de uma rede neural, por apresentar vetores

entrada-saída muito extensos, e ocorrer sempre um estouro de memória do computador,

logo foi necessária a utilização de alguma técnica de extração de atributos, com o
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objetivo de reduzir o sinal de entrada. Foram realizados testes com diversos extratores

de atributos: análise dos sinais no domínio da freqüência, análise do centróide e outros

parâmetros estatísticos dos sinais no domínio do tempo, que serão apresentados neste

capítulo.

3.5.1 Centróide

O uso da técnica do Centróide possibilitou compactar a informação do sinal de

ultra-som, que antes era formado por 32768 pontos em um novo vetor com apenas 9

pontos. Esse novo vetor é compostos por 6 entradas formadas pelas coordenadas do

eixo das abscissas e ordenadas dos centróides superior, inferior e total do sinal, e 3

entradas formadas pelos valores das áreas superior, inferior e total do sinal. Como

ilustra na Figura 3.4.

Figura 3.4: Extração de atributos do centróide

• Área Positiva

Tem como propósito calcular toda a área que se encontra sobre o eixo das abscissas.

Como exempli�cado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Área positiva do Centróide

• Área Negativa

Tem como propósito calcular toda a área que se encontra abaixo o eixo das

abscissas. Como exempli�cado na Figura 3.6.
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Figura 3.6: Área negativa do Centróide

• Área Total

A área total é o somatório das áreas positiva e negativa.

• Coordenada x do Centróide Positivo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo x do centróide calculado, levando

apenas em consideração a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura 3.7(a).
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(a) Centróide positivo (b) Centróide negativo

(c) Centróide total

Figura 3.7: Exempli�cação do cálculo do centróide

• Coordenada y do Centróide Positivo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo y do centróide calculado, levando

apenas em consideração a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura 3.7(a).

• Coordenada x do Centróide Negativo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo x do centróide calculado, levando

apenas em consideração a parte negativa do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura 3.7(b).

• Coordenada y do Centróide Negativo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo y do centróide calculado, levando
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apenas em consideração a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura 3.7(b).

• Coordenada x do Centróide Total

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo x do centróide calculado de

todo o sinal sob estudo. Como mostrado na Figura 3.7(c).

• Coordenada y do Centróide Total

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo x do centróide calculado levando

apenas em consideração a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura 3.7(c).

3.5.2 Parâmetros Estatísticos

Os atributos que são extraídos para compor o vetor de atributos trata-se, portanto,

de parâmetros estatísticos que buscam caracterizar cada classe. O uso desta técnica

possibilitou compactar a informação do sinal de ultra-som, que antes era formado por

32768 pontos, em um novo vetor constituído por apenas 28 pontos. Esse novo vetor

é compostos por 1 entrada formada pelas médias, 1 pela curtose, 1 pela assimetria, 1

pela passagens por zero, 1 pelo desvio padrão, 1 pelo número de valores negativos, 1

pelo valor e�caz, 1 pelo coe�ciente de variação e 20 pelas faixas do histograma [31].

Esses atributos são apresentados na Figura 3.9.
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Sinais
de Ultra-Som

Técnicas de Extrações
Estatísticas

Passagens por Zero

Dados Originais Extrator de Atributos

Dados de Entrada
da Rede no domínio

da freqüência

Curtose

Faixas do Histogramas

Valor Eficaz

Desvio Padrão

Média

Assimetria

Número de Valores Negativos

Coeficiente de Variação

Figura 3.8: Extração de atributos estatísticos

Esses atributos estatísticos foram citados abaixo com uma descrição sucinta de cada:

• Média;

A média de um vetor x é calculada através da seguinte fórmula:

µ =
x1 + x2 + · · ·+ xn

n

µ =

n∑
i=1

xi

n
, (3.8)

onde x = (x1, x2, x3, ..., xn).

• Curtose;

É o grau de achatamento de uma distribuição, considerada em relação a uma

distribuição normal. Onde, a curtose da distribuição normal é três. A curtose (k)
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de uma distribuição é de�nida como mostrado na equação 3.9, mostrada abaixo.

k =
E(x− µ)4

σ4
(3.9)

Onde:

σ  é o desvio padrão de x; E(t) é o valor esperado.

• Assimetria;

Assimetria é a medida da desigualdade dos dados com relação à média da amostra.

Se a assimetria é negativa, os dados são dispersos mais à esquerda da média

do que para direita. Se a assimetria é positiva, os dados são dispersos mais à

direita. A assimetria da distribuição normal (ou alguma distribuição perfeitamente

simétrica) é zero. A assimetria (Λ) da distribuição é de�nida como:

Λ =
E(x− µ)3

σ3
(3.10)

• Passagens pelo zero;

Indica quantas vezes o sinal cruzou o eixo das abscissas, ou seja, passou pelo zero.

A contabilização das passagens pelo zero deverá obedecer às seguintes regras:

◦ x(t)<0 e x(t+1)>0; ou

◦ x(t)>0 e x(t+1)<0; ou

◦ x(t)<0 e x(t+1)=0 e x(t+2)>0; ou

◦ x(t)>0 e x(t+1)=0 e x(t+2)<0;

• Desvio Padrão;

Desvio-padrão é uma medida do grau de dispersão dos resultados em torno da

média, isto é, um número que mede o quanto os graus estão mais ou menos

dispersos em relação à média. Esse desvio padrão (σ) é de�nido pela seguinte
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fórmula:

σ =

√√√√√ n∑
i=1

(xj − x)

n

2

(3.11)

• Número de valores negativos;

Quanti�ca a quantidade de números menores que zero presentes em cada padrão

de entrada, que pode ser obtido sa seguinte forma:

Nneg =
n∑
i=1

−1

2

(
xi
|xi|
− 1

)
(3.12)

• Valor e�caz;

O valor e�caz, ou valor quadrático médio (RMS - Root Mean Square), pode ser

descrito como sendo uma medida estatística da magnitude de uma quantidade

variável. O valor e�caz pode ser calculado para uma série de valores discretos ou

para uma função variável contínua [15]. O valor quadrático médio calculado para

um vetor discreto é:

xrms =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x2
i (3.13)

Para uma função variável e contínua (f(t)) o valor e�caz é dado por:

xrms =

√
1

t2 − t1

∫ t2

t1

[f(t)]2 dt (3.14)

onde t1 é o inicio do intervalo e t2 o �m.

• Coe�ciente de variação;

O coe�ciente de variação (Cv) é uma medida de dispersão que visa à comparação

de distribuições diferentes [14], conforme apresentado pela equação:

Cv[%] =
σ

µ
100 (3.15)

• Faixas do Histograma

É a representação grá�ca da distribuição de freqüência de uma massa de medições,

normalmente um grá�co de barras verticais. Foram de�nidas 20 faixas de valores,
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dos quais serão levantados o números de registros da variável sob análise contidos

nas referidas faixas.

3.5.3 Sinais no Domínio da Freqüência

A transformada de Fourier [34] tem como princípio básico a decomposição

de qualquer fenômeno periódico em uma série in�nita de funções senóidais, com

amplitudes variáveis e freqüências múltiplas de uma fundamental e fases coincidentes.

No processo da transformação o sinal original é decomposto em uma quantidade,

que tende a in�nito, de sinais senoidais com diferentes freqüências, cujo somatório

corresponde ao sinal originalmente apresentado. A transformada de fourier é a seguinte:

f(t) =
a0

2
+
∞∑
n=1

[
an cos

(
2πnt

T

)
+ bn sin

(
2πnt

T

)]
(3.16)

Onde:

a0 =
2

T

∫ T
2

−T
2

f(t)dt

an =
2

T

∫ T
2

−T
2

f(t) cos

(
2πnt

T

)
dt (3.17)

bn =
2

T

∫ T
2

−T
2

f(t) sin

(
2πnt

T

)
dt

Em sinais discretos no tempo com uma duração �nita é possível desenvolver uma

representação de Fourier alternativa, a Transformada Discreta de Fourier (DFT -

Discrete Fourier Transform). A DFT consiste em uma seqüência de uma variável

contínua, e correspondentes a amostras, igualmente espaçadas em freqüência, da

transformada de Fourier do sinal.

Alguns algoritmos e�cientes para o cálculo de uma DFT de N pontos receberam

a denominação de Transformada Rápida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform)

[21]. Utilizando um desses algoritmos é possível reduzir signi�cativamente o tempo de
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processamento, sendo relevante em muitas aplicações onde o tempo de processamento

é crítico.

Para a extração destas características foi utilizada a transformada rápida de fourier

que possibilitou compactar a informação do sinal de ultra-som, que antes era formado

por 32768 pontos, em um vetor de atributos constituído por apenas 21 pontos.

Antes de ser aplicada a FFT foram realizados alguns tratamento estatísticos,

mostrados abaixo, no sinal original, visando a redução da dimensão. Inicialmente

o sinal de entrada que era composto por 32768 pontos foi reduzido a um quinto do seu

valor (6554 pontos) através do Filtro de Decimação. Este �ltro consiste basicamente

em amostrar o sinal de entrada a uma taxa menor do que aquela original. O valor

que determina a redução da freqüência de amostragem inicial é conhecido como Taxa

de Decimação (Decimation Ratio).O valor da Taxa de Decimação utilizado para esta

técnica foi 5. O processo aplicado a um sinal que está sendo amostrado, consiste em

descartar n-1 amostras a cada n amostragens, onde n é a Taxa de Decimação, da

seguinte forma:

ρ(i) = z(1 + 5i) (3.18)

Onde:

z  Sinal original composto por 32768 pontos;

ρ  Sinal reduzido composto por 6554 pontos;

i  Contador que varia unitariamente de 1 a 6555.

Logo, podemos a�rmar que a freqüência de amostragem também reduziu a um

quinto da freqüência anterior. Ou seja,

famostragem2 = famostragem1 ·
1

5
= 1, 96 · 106 · 1

5

famostragem2 = 392kHz (3.19)
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que, mesmo assim, satisfaz o teorema de Nyquist, Equação 3.5.

Em seguida o vetor ρ é convertido para o domínio da freqüência, utilizando a FFT

z = F (ρ) (3.20)

.

Os sinais z obtidos, no domínio da freqüência, têm a dimensão de 6554 pontos, dos

quais os últimos 6294 pontos, apresentam valores muito próximos a zero, podendo então

expurgá-los, haja vista que os referidos pontos não agregariam nenhuma característica

da classe. Logo o sinal truncado β �cará com 260 entradas,

β = z(1 : 260) (3.21)

o que ainda possui uma quantidade de elementos elevada para ser utilizado no

treinamento da rede.

Finalmente subdivide-se estes 260 pontos do vetor β em 20 entradas composta

pela soma de 13 pontos adjacentes, representando então os valores das 20 faixas de

freqüência. Logo o sinal x apresenta uma dimensão 20, como mostrado abaixo:

x(n) =
13n∑

k=13(n−1)+1

β(k) (3.22)

Onde:

n  Contador que varia unitariamente de 1 a 20.

Além destas 20 entradas ainda será agregada mais uma, cujo valor corresponde à

soma das 20 entradas já apresentadas

x(21) =
20∑
k=1

x(k) (3.23)
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Logo, o sinal extraído pela referida técnica de extração de atributos resultou em

um vetor composto por 21 elementos, ou seja, 21 entradas da rede neural.

Sinais
de Ultra-Som

FFT Clusterização
x(t) x(f)

Dados Originais Extrator de Atributos
Dados de Entrada

da Rede no domínio
da freqüência

Figura 3.9: Extração de atributos no domínio da freqüência

3.5.4 Síntese do Capítulo

Neste capítulo foram apresentadas todas as etapas do processo de tratamento dos

sinais de entrada das Rede Neurais Arti�ciais, desde as montagens experimentais

até a extração de atributos. Foram estabelecidos os critérios de de�nição das seis

classes de níveis de poluição para aquisição dos sinais que compõem a matriz de dados

original. Após a obtenção da matriz de dados original foi constatado que a mesma

apresentava elevada dimensão, impossibilitando computacionalmente o treinamento

das Redes Neurais Arti�ciais, logo, faz-se necessário reduzi-la, tornando o problema sob

estudo exeqüível. As técnicas utilizadas para redução da matriz de entrada da RNA

foram três métodos de Extração de Atributos (Centróide, Parâmetros Estatísticos,

Domínio da Freqüência)



4 Modelagem das Redes

Perceptron de Múltiplas

Camadas

O presente capítulo aborda o procedimento utilizado para modelagem da Rede

Neural Arti�cial. Dentre as etapas do procedimento citado podemos destacar a

separação dos dados para treinamento e avaliação do desempenho da rede, seleção

da melhor representação dos padrões de saída, da melhor arquitetura e �nalmente da

melhor rede para cada modelo de atributo.

Alguns tipos de RNA têm sido aplicadas com sucesso no desenvolvimento dos

classi�cadores inteligentes, são elas:

• Perceptron Multicamadas - MLP (Multilayer Perceptron);

• Funções Bases Radiais - RBF (Radial Basis Function),

• Mapas Auto-Organizáveis - SOM (Self-Organizing Maps)

Entretanto as redes MLP têm maior capacidade de generalização, pois estas constroem

aproximadores globais, enquanto as redes RBF e SOM constroem aproximações e

estruturas locais respectivamente. Por isso, os classi�cadores aqui propostos são

desenvolvidos a partir das redes MLP, porém foram também utilizadas Redes RBF,

visando uma análise comparativa de resultados, que será mostrada futuramente no

Capítulo 6.

Será selecionada a melhor topologia para a classi�cação de falhas em isoladores, de
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acordo com o seu grau de poluição. Por se tratar de um sinal de entrada relativamente

pequeno foi decidido utilizar a técnica de treinamento de Levenberg-Marquardt, pois

apresenta uma boa precisão, por utilizar derivadas do segundo grau, porém um elevado

esforço computacional.

O treinamento da rede deve ser encerrado antes que a rede seja excessivamente

ajustada aos dados do treinamento, prejudicando a generalização da rede. O método

de treinamento com parada antecipada, early stop, consiste em evitar que os resultados

obtidos, erros médios quadráticos, pelo conjunto de treinamento divirja dos resultados

do conjunto de validação, como ilustrado na Figura 4.1. O erro de validação é medido

a cada exemplo do seu subconjunto.

Ponto da Parada
Antecipada

Épocas

M
S

E

Figura 4.1: Treinamento com parada antecipada

4.1 Separação dos Dados de Entrada

Após a etapa da extração de atributos, Seção 3.5, faz-se necessária a divisão do

sinal de entrada no conjunto de treinamento, composto por 60% do conjunto total,

implicando em uma matriz de dimensão n x 360, no conjunto de validação, composto

por 20% do conjunto total, implicando em uma matriz de dimensão n x 120, e no

conjunto de teste, com mesma dimensão do conjunto de validação [22]. Onde n é

a dimensão de entrada da rede, que depende diretamente da extração de atributos



49

utilizada, como mostrado na Tabela 4.1. Desses conjuntos de�nidos acima o conjunto de

treinamento tem como objetivo ajustar os parâmetros livres da rede neural, o conjunto

de validação para o monitoramento dos treinamentos, garantindo a capacidade de

generalização da rede e o conjunto de teste utilizado para aferir a performance dos

modelos criados, ou seja, erro de classi�cação.

Tabela 4.1: Dimensão de entrada da RNA

Extração de Atributos n

Centróide 9

Parâmetros Estatísticos 28

Domínio da freqüência 21

4.2 Codi�cação das Classes

Com o intuito de selecionar uma rede com a melhor representação de saída, foram

realizados testes para a saída com 1 neurônio e com 6 neurônios. A codi�cação para a

classi�cação é como segue abaixo:

Tabela 4.2: Codi�cação da camada de saída da RNA

Classes Distúrbios
Codi�cação

6 neurônios 1 neurônio

A Atmosfera sem poluição 0,9 0 0 0 0 0 0,10

B Atmosfera limpa 0 0,9 0 0 0 0 0,26

C Contaminação muito leve 0 0 0,9 0 0 0 0,42

D Contaminação leve 0 0 0 0,9 0 0 0,58

E Contaminação pesada 0 0 0 0 0,9 0 0,74

F Contaminação muito pesada 0 0 0 0 0 0,9 0,90

Onde a classi�cação das redes com um neurônio da saída será de�nida pelo valor

das classes, de�nidos na Tabela 4.2, que mais se aproximarem em módulo da saída da

rede. Já as redes com seis neurônios na camada de saída utilizará a técnica do winner

takes all (vencedor leva tudo), onde a saída da rede que obtiver o maior valor será a
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classe a qual o exemplo analisado pertence, como apresentado na Tabela 4.2.

Foram utilizados 4 modelos de redes distintos. São eles:

• Modelo 1 - Caracterizado por ter apenas 1 neurônio na camada de saída da RNA;

• Modelo 2 - Caracterizado por ter 1 neurônio para cada classe, ou seja, 6 neurônios

da camada de saída da RNA;

• Modelo 3 - Formado por três especialistas (redes) a partir do Modelo 1;

• Modelo 4 - Formado por três especialistas (redes) a partir do Modelo 2.

4.3 Seleção das Melhores Arquiteturas

Serão analisadas as duas representações de saída distintas, mostradas na Tabela 4.2

. Em cada rede, com as diferentes representações de saída, será variada a quantidade

de neurônios da camada oculta. No presente trabalho foi variado de 5 a 15 neurônios,

com o intuito de selecionar as três arquiteturas que melhor representam o problema

em questão, ou seja, serão avaliadas diversas topologias de rede a partir dos números

de neurônios ocultos [19]. Portanto, foram realizados diversos treinamentos com as

11 arquiteturas distintas e 10 inicializações de pesos para cada arquitetura, sendo

selecionadas como as três melhores redes aquelas que obtiveram os três menores MSE

de validação médio das 10 inicializações como mostrado a seguir [25].

4.3.1 Melhores Arquiteturas - Centróide - Modelo 1

Com base na Tabela 4.3 observa-se que as arquiteturas com 6, 5 e 9 neurônios na

camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.3: Seleção da melhor arquitetura - Centróide - Modelo 1

Neurônios na camada oculta MSE médio de validação

5 1,704

6 1,457

7 1,818

8 1,739

9 1,736

10 1,829

11 1,740

12 1,781

13 1,999

14 2,073

15 2,199

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraídos pela técnica do centróide, são apresentadas como mostra a Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Arquitetura das melhores redes - Centróide - Modelo 1

Rede Camada de entrada Camada oculta Camada de saída

Rede 1 9 6 1

Rede 2 9 5 1

Rede 3 9 9 1

4.3.2 Melhores Arquiteturas - Centróide - Modelo 2

Com base na Tabela 4.5 observa-se que as arquiteturas com 11, 12 e 13 neurônios na

camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.5: Seleção da melhor arquitetura - Centróide - Modelo 2

Neurônios na camada oculta MSE médio de validação

5 2,379

6 3,887

7 3,765

8 3,029

9 3,701

10 3,440

11 1,617

12 1,792

13 1,955

14 2,606

15 3,736

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraídos pela técnica do centróide, são apresentadas como mostra a Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Arquitetura das melhores redes - Centróide - Modelo 2

Rede Camada de entrada Camada oculta Camada de saída

Rede 1 9 11 6

Rede 2 9 12 6

Rede 3 9 13 6

4.3.3 Melhores Arquiteturas - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Com base na Tabela 4.7 observa-se que as arquiteturas com 12, 10 e 13 neurônios na

camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.7: Seleção da melhor arquitetura - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Neurônios na camada oculta MSE médio de validação

5 7,885

6 7,823

7 7,705

8 7,652

9 7,834

10 7,634

11 7,902

12 7,606

13 7,641

14 7,889

15 7,808

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraídos pela técnica de parâmetros estatísticos, são apresentadas como mostra a

Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Arquitetura das melhores redes - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Rede Camada de entrada Camada oculta Camada de saída

Rede 1 28 12 1

Rede 2 28 10 1

Rede 3 28 13 1

4.3.4 Melhores Arquiteturas - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Com base na Tabela 4.9 observa-se que as arquiteturas com 9, 6 e 13 neurônios na

camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.9: Seleção da melhor arquitetura - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Neurônios na camada oculta MSE médio de validação

5 15,242

6 10,014

7 13,260

8 11,128

9 9,334

10 11,549

11 14,285

12 10,473

13 10,362

14 12,191

15 11,088

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraídos pela técnica de parâmetros estatísticos, são apresentadas como mostra a

Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Arquitetura das melhores redes - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Rede Camada de entrada Camada oculta Camada de saída

Rede 1 28 9 6

Rede 2 28 6 6

Rede 3 28 13 6

4.3.5 Melhores Arquiteturas - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Com base na Tabela 4.11 observa-se que as arquiteturas com 12, 6 e 5 neurônios na

camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.11: Seleção da melhor arquitetura - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Neurônios na camada oculta MSE médio de validação

5 7,482

6 7,475

7 7,525

8 7,517

9 7,525

10 7,509

11 7,490

12 7,468

13 7,508

14 7,548

15 7,531

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraídos pela técnica do domínio da freqüência, são apresentadas como mostra a

Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Arquitetura das melhores redes - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Rede Camada de entrada Camada oculta Camada de saída

Rede 1 21 12 1

Rede 2 21 6 1

Rede 3 21 5 1

4.3.6 Melhores Arquiteturas - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Com base na Tabela 4.13 observa-se que as arquiteturas com 14, 6 e 15 neurônios na

camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.13: Seleção da melhor arquitetura - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Neurônios na camada oculta MSE médio de validação

5 14,370

6 10,912

7 12,602

8 11,984

9 14,051

10 11,994

11 14,161

12 18,477

13 14,723

14 10,573

15 11,856

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraídos pela técnica do domínio da freqüência, são apresentadas como mostra a

Tabela 4.14.

Tabela 4.14: Arquitetura das melhores redes - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Rede Camada de entrada Camada oculta Camada de saída

Rede 1 21 14 6

Rede 2 21 6 6

Rede 3 21 15 6

4.4 Seleção dos Melhores Experimentos

Validação Cruzada

O principal objetivo da validação cruzada, ou Cross Validation, é assegurar a

generalização da rede para classi�cação do problema abordado, ou seja, fornecer uma

classi�cação coerente para uma situação não utilizada no processo de treinamento.

É necessário, para a criação da rede neural, que realizemos a divisão do conjunto
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de entrada em conjuntos de treinamento, validação e teste.

A validação cruzada consiste na divisão do conjunto de entrada em k con�gurações

distintas de treinamento, validação e teste, que devem ser geradas aleatóriamente. Essa

técnica é denominada k-fold Cross Validation. Após a montagem das k con�gurações

será selecionada a que obteve um melhor desempenho de validação. Neste caso foi

utilizada a técnica com k igual a dez, ou seja, 10-fold.

Foi utilizada a técnica de validação cruzada (k-fold) com o objetivo de assegurar

uma boa generalização da rede. A tabela com os 10 experimentos dos diferentes

subconjuntos de treinamento, validação e teste utilizados no presente trabalho foi a

Tabela 4.15.

Tabela 4.15: Validação cruzada

Experimento
Conjunto de Conjunto de Conjunto de

Treinamento Validação Teste

1 [5, 6, 7, 8, 9, 10] [1, 2] [3, 4]

2 [1, 6, 7, 8, 9, 10] [2, 3] [4, 5]

3 [1, 2, 7, 8, 9, 10] [3, 4] [5, 6]

4 [1, 2, 3, 8, 9, 10] [4, 5] [6, 7]

5 [1, 2, 3, 4, 9, 10] [5, 6] [7, 8]

6 [1, 2, 3, 4, 5, 10] [6, 7] [8, 9]

7 [1, 2, 3, 4, 5, 6] [7, 8] [9, 10]

8 [2, 3, 4, 5, 6, 7] [8, 9] [10, 1]

9 [3, 4, 5, 6, 7, 8] [9, 10] [1, 2]

10 [4, 5, 6, 7, 8, 9] [10, 1] [2, 3]

Para cada experimento serão simuladas as três melhores arquiteturas encontradas

anteriormente, Seção 4.3. E para cada uma dessas redes foi utilizada uma metodologia

de 10 treinamentos com 10 inicializações distintas dos pesos para cada topologia

sugerida, visando a garantia de que o desempenho de uma determinada arquitetura

não é resultado de uma inicialização ótima de pesos.

Após os treinamentos e as simulações das 10 inicializações de cada treinamento,

foi realizada a seleção do melhor experimento. Onde o melhor experimento é aquele
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que obteve um menor erro de classi�cação médio das 10 inicializações dentre os 10

experimentos realizados.

4.4.1 Melhores Experimentos - Centróide - Modelo 1

Os resultados encontrados para a seleção dos melhores experimentos, com a

metodologia de seleção mostrada acima, é apresentado na Tabela 4.16, para a técnica

do centróide com 1 neurônio na camada de saída.

Tabela 4.16: EC - Centróide - Modelo 1

Experimento
Média dos EC das 10 Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 33,833 33,833 36,167

2 40,667 31,500 33,750

3 27,417 34,083 32,167

4 30,667 37,583 29,667

5 34,250 36,167 32,667

6 35,834 37,667 36,583

7 38,000 37,500 39,750

8 36,583 39,083 42,583

9 28,333 29,333 30,833

10 32,583 33,167 30,500

Na Tabela 4.16, podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimento 3, para a Rede 2 o experimento 9 e para a Rede

3 o experimento 4.

4.4.2 Melhores Experimentos - Centróide - Modelo 2

Os resultados encontrados para a seleção dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela 4.17, para a técnica do centróide com 6 neurônios na camada de saída.
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Tabela 4.17: EC - Centróide - Modelo 2

Experimento
Média dos EC das 10 Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 14,500 10,250 6,833

2 20,750 27,417 20,167

3 17,667 26,917 21,083

4 21,917 22,167 15,667

5 23,000 7,583 16,167

6 20,083 12,500 13,500

7 8,417 12,167 8,667

8 10,583 16,833 16,750

9 11,333 15,083 13,833

10 27,500 17,667 30,250

Na Tabela 4.17, podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimentos 7, para a Rede 2 o experimento 5 e para a Rede

3 o experimento 1.

4.4.3 Melhores Experimentos - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Os resultados encontrados para a seleção dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela 4.18, para a técnica de parâmetros estatísticos com 1 neurônio na camada

de saída.
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Tabela 4.18: EC - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Experimento
Média dos EC das 10 Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 85,333 84,333 84,584

2 82,917 83,417 82,833

3 83,083 82,917 81,750

4 80,750 81,083 81,583

5 81,500 81,167 82,250

6 84,000 83,167 83,583

7 83,250 84,250 83,333

8 84,000 83,750 85,500

9 83,083 82,750 83,833

10 82,833 81,417 81,750

Na Tabela 4.18, podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para todas as redes (Rede 1, Rede 2 e Rede 3) o melhor foi o experimento 4.

4.4.4 Melhores Experimentos - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Os resultados encontrados para a seleção dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela 4.19, para a técnica de parâmetros estatísticos com 6 neurônios na camada

de saída.
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Tabela 4.19: EC - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Experimento
Média dos EC das 10 Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 64,333 68,083 65,167

2 55,250 61,000 57,917

3 59,333 55,750 60,583

4 52,667 60,417 66,000

5 53,083 49,667 54,167

6 57,583 52,917 61,750

7 62,583 50,417 57,083

8 55,833 63,583 58,500

9 57,583 69,250 66,333

10 59,750 59,334 62,250

Na Tabela 4.19, podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimento 4, para a Rede 2 o experimento 5 e para a Rede

3 o experimento 5.

4.4.5 Melhores Experimentos - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Os resultados encontrados para a seleção dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela 4.20, para a técnica do domínio da freqüência com 1 neurônio na camada de

saída.
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Tabela 4.20: EC - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Experimento
Média dos EC das 10 Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 84,500 84,583 85,000

2 82,583 82,583 82,500

3 83,750 83,500 83,917

4 85,917 84,833 85,667

5 84,500 84,667 84,417

6 83,750 83,750 83,334

7 81,833 82,667 82,083

8 83,750 83,500 83,333

9 86,083 84,750 85,833

10 84,583 83,833 84,917

Na Tabela 4.20, podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimento 7, para a Rede 2 o experimento 2 e para a Rede

3 o experimento 7.

4.4.6 Melhores Experimentos - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Os resultados encontrados para a seleção dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela 4.21, para a técnica do domínio da freqüência com 6 neurônios na camada

de saída.
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Tabela 4.21: EC - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Experimento
Média dos EC das 10 Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 73,750 65,667 67,583

2 75,333 69,583 77,250

3 69,167 67,000 63,750

4 70,750 66,417 69,250

5 64,000 70,667 61,250

6 64,750 64,333 69,500

7 72,667 68,583 69,000

8 64,667 74,417 68,583

9 67,583 65,917 70,750

10 82,583 74,417 73,917

Na Tabela 4.21, podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimento 5, para a Rede 2 o experimento 6 e para a Rede

3 o experimento 5.

4.5 Síntese do Capítulo

O principal objetivo deste Capítulo foi identi�car a melhor representação dos

padrões de saída, a melhor arquitetura e a melhor rede. Será apresentado neste tópico

uma síntese dos resultados obtidos.

Serão mostradas abaixo as arquiteturas das melhores redes, para técnicas do

Centróide, dos Parâmetros Estatísticos e do Domínio da Freqüência, assim como os

melhores experimentos para cada rede de cada modelo de todas as técnicas de extração

de atributos.
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Tabela 4.22: Síntese dos Resultados da Modelagem das Redes

Quantidade de Neurônios na Camada Melhor

ExperimentoEntrada Oculta Saída

Centróide

Modelo 1

Rede 1 9 6 1 3

Rede 2 9 5 1 9

Rede 3 9 9 1 4

Modelo 2

Rede 1 9 11 6 7

Rede 2 9 12 6 5

Rede 3 9 13 6 1

Parâmetros

Estatísti-

cos

Modelo 1

Rede 1 28 12 1 4

Rede 2 28 10 1 4

Rede 3 28 13 1 4

Modelo 2

Rede 1 28 9 6 4

Rede 2 28 6 6 5

Rede 3 28 13 6 5

Domínio

da

Freqüência

Modelo 1

Rede 1 21 12 1 7

Rede 2 21 6 1 2

Rede 3 21 5 1 7

Modelo 2

Rede 1 21 14 6 5

Rede 2 21 6 6 6

Rede 3 21 15 6 5

Todas as arquiteturas apresentadas na Tabela 4.22 serão simuladas no Capítulo 5,

visando encontrar a rede que melhor se adéqüe ao problema sob estudo.



5 Simulação das Redes

Perceptron de Múltiplas

Camadas

Neste capítulo são apresentados os resultados obtidos, erros de classi�cação,

das simulações do conjunto de teste das melhores redes modeladas no Capítulo 4,

visando a seleção da rede com melhor performance para o problema proposto. Serão

abordadas também as técnicas utilizas para o obtenção da classi�cação realizada por

um especialista, Modelo 1 e Modelo 2, e realizada por três especialistas, Modelo 3 e

Modelo 4.

5.1 Classi�cação

Os resultados de saída dos modelos de rede serão as classi�cações dos isoladores sob

análise. A Tabela 4.2 será utilizada como decodi�cação da classi�cação da rede com

um neurônio na camada de saída, Modelo 1, e da rede com seis neurônios na camada

de saída, Modelo 2. Onde para a classi�cação será levado em consideração o código da

classe que mais se aproximar do valor de saída da rede.

5.1.1 Classi�cador com Um Especialista

A classi�cação do grau de poluição dos isoladores para redes com um especialista

será a próxima saída da rede, apenas codi�cada através da Tabela 4.2. Pode-se ilustrar

esse classi�cador na Figura 5.1.
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Rede 1 Classificação

Figura 5.1: Classi�cação com um especialista

5.1.2 Classi�cador com Três Especialistas

A classi�cação do isolador sob análise é oriunda da média das saídas das três

melhores redes, selecionadas na Seção 4.3, como mostrado na Figura 5.2. Porém as

combinações das redes devem ser realizadas utilizando redes com o mesmo experimento

(k-fold), pois o conjunto de teste deverá ser igual, possibilitando a comparação entre a

saída da rede e a saída desejada.

Rede 1

Rede 2

Rede 3

Média Classificação

Figura 5.2: Classi�cação com três especialista

5.2 Seleção das Melhores Inicializações

Nesta seção serão simuladas as três redes para os melhores experimentos

apresentados na Seção 4.4.
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5.2.1 Melhores Inicializações - Centróide - Modelo 1

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraídos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do centróide os melhores experimentos foram:

• Rede 1→ Experimento 3;

• Rede 2→ Experimento 9;

• Rede 3→ Experimento 4;

Logo, as três redes foram simuladas utilizando como separação dos conjuntos de entrada

(conjunto de validação, treinamento e teste) o experimento 3, o experimento 4 e o

experimento 9.

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 3 são apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: EC - Centróide - Modelo 1 - Experimento 3

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 34,167 31,667 20,000

2 29,167 38,333 23,333

3 27,500 27,500 30,000

4 22,500 40,833 50,833

5 38,333 35,000 36,667

6 19,167 45,000 29,167

7 22,500 29,167 38,333

8 25,000 25,000 39,167

9 27,500 45,000 23,333

10 28,333 23,333 30,833

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 4 são apresentados na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: EC - Centróide - Modelo 1 - Experimento 4

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 35,000 28,333 38,333

2 28,333 25,000 28,333

3 24,167 35,000 29,167

4 50,000 51,667 25,000

5 35,000 25,000 33,333

6 19,167 55,833 30,833

7 25,000 42,500 25,833

8 23,333 34,167 32,500

9 40,833 30,833 26,667

10 25,833 47,500 26,667

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 9 são apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: EC - Centróide - Modelo 1 - Experimento 9

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 25,000 26,667 53,333

2 40,000 25,000 34,167

3 25,833 25,000 26,667

4 30,000 30,000 24,167

5 35,833 42,500 30,833

6 29,167 19,167 31,667

7 23,333 32,500 20,833

8 22,500 36,667 20,000

9 22,500 40,000 39,167

10 29,167 15,833 27,500
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5.2.2 Melhores Inicializações - Centróide - Modelo 2

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraídos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do centróide os melhores experimentos foram:

• Rede 1→ Experimento 7;

• Rede 2→ Experimento 5;

• Rede 3→ Experimento 1;

Logo, as três redes foram simuladas utilizando como separação dos conjuntos de entrada

(conjunto de validação, treinamento e teste) o experimento 1, o experimento 5 e o

experimento 7.

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 1 são apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: EC - Centróide - Modelo 2 - Experimento 1

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 22,500 42,500 9,167

2 7,500 3,333 5,833

3 3,333 4,167 4,167

4 20,000 2,500 5,833

5 50,833 5,000 3,333

6 3,333 3,333 18,333

7 5,833 33,333 5,833

8 6,667 3,333 6,667

9 4,167 3,333 5,833

10 20,833 1,667 3,333

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 5 são apresentados na Tabela 5.5.
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Tabela 5.5: EC - Centróide - Modelo 2 - Experimento 5

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 34,167 3,333 3,333

2 55,833 5,833 2,500

3 20,833 4,167 5,000

4 7,500 5,000 20,833

5 4,167 5,833 22,500

6 86,667 19,167 3,333

7 7,500 5,000 20,000

8 6,667 2,500 5,833

9 2,500 21,667 74,167

10 4,167 3,333 4,167

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 7 são apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: EC - Centróide - Modelo 2 - Experimento 7

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 4,167 40,000 4,167

2 7,500 16,667 18,333

3 4,167 4,167 2,500

4 5,000 7,500 5,000

5 4,167 9,167 8,333

6 26,667 5,833 6,667

7 6,667 5,000 5,833

8 19,167 5,000 23,333

9 2,500 5,833 2,500

10 4,167 22,500 10,000
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5.2.3 Melhores Inicializações - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraídos, do sinal

de ultra-som, pela técnica de parâmetros estatísticos os melhores experimentos foram:

• Rede 1→ Experimento 4;

• Rede 2→ Experimento 4;

• Rede 3→ Experimento 4;

Logo, as três redes foram simuladas utilizando como separação dos conjuntos de entrada

o experimento 4.

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 4 são apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: EC - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1 - Experimento 4

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 80,833 85,833 80,833

2 81,667 80,000 80,833

3 80,833 80,000 80,833

4 83,333 79,167 83,333

5 79,167 80,833 80,000

6 80,000 80,833 85,000

7 78,333 80,833 82,500

8 84,167 82,500 81,667

9 77,500 79,167 82,500

10 81,667 81,667 78,333

5.2.4 Melhores Inicializações - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraídos, do sinal

de ultra-som, pela técnica de parâmetros estatísticos os melhores experimentos foram:

• Rede 1→ Experimento 4;
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• Rede 2→ Experimento 5;

• Rede 3→ Experimento 5;

Logo, as três redes foram simuladas utilizando como separação dos conjuntos de entrada

o experimento 4 e o experimento 5.

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 4 são apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: EC - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2 - Experimento 4

Experimento
Inicialização

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 46,667 51,667 67,500

2 43,333 69,167 61,667

3 47,500 65,833 45,833

4 46,667 62,500 57,500

5 48,333 48,333 83,333

6 53,333 80,000 52,500

7 46,667 53,333 83,333

8 83,333 44,167 54,167

9 44,167 70,000 78,333

10 66,667 59,167 75,833

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 5 são apresentados na Tabela 5.9.
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Tabela 5.9: EC - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2 - Experimento 5

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 52,500 43,333 48,333

2 66,667 57,500 40,833

3 83,333 52,500 40,000

4 40,000 66,667 43,333

5 37,500 43,333 40,000

6 56,667 45,833 46,667

7 65,833 42,500 65,000

8 49,167 59,167 68,333

9 42,500 44,167 70,833

10 36,667 41,667 78,333

5.2.5 Melhores Inicializações - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraídos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do Domínio da Freqüência os melhores experimentos foram:

• Rede 1→ Experimento 7;

• Rede 2→ Experimento 2;

• Rede 3→ Experimento 7;

Logo, as três redes foram simuladas utilizando como separação dos conjuntos de entrada

o experimento 2 e o experimento 7.

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 2 são apresentados na Tabela 5.10.
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Tabela 5.10: EC - Domínio da Freqüência - Modelo 1 - Experimento 2

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 79,167 84,167 83,333

2 80,833 80,000 83,333

3 84,167 82,500 80,000

4 80,000 80,000 83,333

5 84,167 83,333 82,500

6 85,000 85,000 83,333

7 83,333 84,167 81,667

8 83,333 82,500 80,833

9 83,333 81,667 82,500

10 82,500 82,500 84,167

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 7 são apresentados na Tabela 5.11.

Tabela 5.11: EC - Domínio da Freqüência - Modelo 1 - Experimento 7

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 80,833 81,667 85,000

2 80,833 80,833 80,000

3 83,333 84,167 84,167

4 85,000 83,333 85,000

5 85,833 82,500 80,000

6 80,000 82,500 84,167

7 80,000 82,500 83,333

8 82,500 82,500 80,000

9 80,000 83,333 80,833

10 80,000 83,333 78,333
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5.2.6 Melhores Inicializações - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraídos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do Domínio da Freqüência os melhores experimentos foram:

• Rede 1→ Experimento 5;

• Rede 2→ Experimento 6;

• Rede 3→ Experimento 5;

Logo, as três redes foram simuladas utilizando como separação dos conjuntos de entrada

o experimento 5 e o experimento 6.

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 5 são apresentados na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: EC - Domínio da Freqüência - Modelo 2 - Experimento 5

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 71,667 51,667 54,167

2 54,167 83,333 54,167

3 77,500 69,167 60,833

4 60,000 83,333 57,500

5 52,500 87,500 84,167

6 83,333 53,333 50,000

7 72,500 64,167 65,000

8 51,667 62,500 57,500

9 55,000 68,333 65,000

10 61,667 83,333 64,167

Os resultados dos erros de classi�cação das referidas simulações que utilizam

conjunto de entradas de�nidos pelo experimento 6 são apresentados na Tabela 5.13.
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Tabela 5.13: EC - Domínio da Freqüência - Modelo 2 - Experimento 6

Inicialização
Erro de Classi�cação

Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 60,000 56,667 83,333

2 55,833 55,833 52,500

3 55,833 70,833 62,500

4 75,000 58,333 83,333

5 60,000 57,500 83,333

6 57,500 55,833 67,500

7 57,500 54,167 60,833

8 83,333 84,167 56,667

9 83,333 67,500 61,667

10 59,167 82,500 83,333

5.3 Resultados das Simulações com Um Especialista

Uma vez de�nida a arquitetura, foram realizados os treinamentos com a técnica de

validação cruzada, k-fold. Para o Modelo 1 e o Modelo 2, com apenas um neurônio

na camada de saída, foram selecionados os menores valores de erro de classi�cação da

Rede 1 para os melhores experimentos.

5.3.1 Resultados das Simulações - Centróide - Modelo 1

Para a seleção da melhor rede foram analisados os erros de classi�cação obtidos

nas simulações dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de

classi�cação encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.1, Tabela 5.2 e da Tabela 5.3. O

menor erro de classi�cação encontrado para a referida rede foi de 19,167 %, isto é,

dentre os 120 exemplos que compõem o conjunto de teste, a referida rede errou 23

exemplos. Logo as características dessa rede selecionada são as seguintes:
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

Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 6

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 3

Inicialização de pesos: 6

5.3.2 Resultados das Simulações - Parâmetros Estatísticos - Modelo 1

Para a seleção da melhor rede foram analisados os erros de classi�cação obtidos

nas simulações dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de

classi�cação encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.7. O menor erro de classi�cação

encontrado para a referida rede foi de 77,500 %, isto é, dentre os 120 exemplos que

compõem o conjunto de teste, a referida rede errou 93 exemplos. Logo as características

dessa rede selecionada são as seguintes:

U
m

E
sp
ec
ia
lis
ta



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 12

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 4

Inicialização de pesos: 9

5.3.3 Resultados das Simulações - Domínio da Freqüência - Modelo 1

Para a seleção da melhor rede foram analisados os erros de classi�cação obtidos

nas simulações dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de

classi�cação encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.10 e da Tabela 5.11. O menor erro

de classi�cação encontrado para a referida rede foi de 79,167 %, isto é, dentre os 120

exemplos que compõem o conjunto de teste, a referida rede errou 95 exemplos. Logo

as características dessa rede selecionada são as seguintes:
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U
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ia
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ta



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 12

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 2

Inicialização de pesos: 1

5.3.4 Resultados das Simulações - Centróide - Modelo 2

Para a seleção da melhor rede foram analisados os erros de classi�cação obtidos

nas simulações dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de

classi�cação encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.4, da Tabela 5.5 e da Tabela 5.6. O

menor erro de classi�cação encontrado para a referida rede foi de 2,500 %, isto é, dentre

os 120 exemplos que compõem o conjunto de teste, a referida rede errou 3 exemplos.

Logo as características dessa rede selecionada são as seguintes:

U
m

E
sp
ec
ia
lis
ta



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 11

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 9

5.3.5 Resultados das Simulações - Parâmetros Estatísticos - Modelo 2

Para a seleção da melhor rede foram analisados os erros de classi�cação obtidos

nas simulações dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de

classi�cação encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.8 e da Tabela 5.9. O menor erro

de classi�cação encontrado para a referida rede foi de 36,667 %, isto é, dentre os 120

exemplos que compõem o conjunto de teste, a referida rede errou 44 exemplos. Logo

as características dessa rede selecionada são as seguintes:
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U
m

E
sp
ec
ia
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ta



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 9

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 10

5.3.6 Resultados das Simulações - Domínio da Freqüência - Modelo 2

Para a seleção da melhor rede foram analisados os erros de classi�cação obtidos

nas simulações dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de

classi�cação encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.12 e da Tabela 5.13. O menor erro

de classi�cação encontrado para a referida rede foi de 51,667 %, isto é, dentre os 120

exemplos que compõem o conjunto de teste, a referida rede errou 62 exemplos. Logo

as características dessa rede selecionada são as seguintes:

U
m

E
sp
ec
ia
lis
ta



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 14

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 8

5.4 Resultados das Simulações com Três Especialistas

Uma vez de�nida a arquitetura, foram realizados os treinamentos com a técnica de

validação cruzada, k-fold. Para o Modelo 3 e o Modelo 4, com seis neurônios na camada

de saída, foram selecionados os menores valores de erro de classi�cação da média das

saídas da Rede 1, Rede 2 e Rede 3 para os melhores experimentos.
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5.4.1 Resultados das Simulações - Centróide - Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classi�car um dado padrão de entrada com base em apenas

um especialista, a classi�cação foi realizada a partir de três especialistas diferentes

desenvolvidos a partir do Modelo 1, com um neurônio na camada de saída. Serão

combinadas todas as melhores inicializações,encontradas na Tabela 5.1, na Tabela 5.2

e na Tabela 5.3, para cada experimento das três melhores redes.

Os desempenhos das combinações dos três especialistas na formulação deste modelo

é apresentado na Tabela 5.14.

Tabela 5.14: EC das redes combinadas - Centróide - Modelo 3

Experimento
Inicializações

EC
Rede 1 Rede 2 Rede 3

3 6 10 1 16,667

4 6 2 4 17,500

4 6 5 4 20,833

9 8 10 8 15,833

9 9 10 8 20,000

O menor erro de classi�cação encontrado a partir da simulação das combinações

forneceu um resultado igual a 15,833 %, o que representa errar 19 exemplos numa

população de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor

combinação apresentam o seguinte per�l:

E
sp
ec
ia
lis
ta

1



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 6

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 9

Inicialização de pesos: 8
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E
sp
ec
ia
lis
ta

2



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 5

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 9

Inicialização de pesos: 10

E
sp
ec
ia
lis
ta

3



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 9

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 9

Inicialização de pesos: 8

5.4.2 Resultados das Simulações - Parâmetros Estatísticos - Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classi�car um dado padrão de entrada com base em apenas

um especialista, a classi�cação foi realizada a partir de três especialistas diferentes

desenvolvido a partir do Modelo 1, com um neurônio na camada de saída. Serão

combinadas todas as melhores inicializações, encontradas na Tabela 5.7, para cada

experimento das três melhores redes.

Os desempenhos das combinações dos três especialistas na formulação deste modelo

é apresentado na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: EC das redes combinadas - Parâmetros Estatísticos - Modelo 3

Experimento
Inicializações

EC
Rede 1 Rede 2 Rede 3

4 9 4 10 79,167

4 9 9 10 78,333

O erro de classi�cação encontrado a partir da simulação das combinações forneceu

um resultado igual a 78,333 %, o que representa errar 94 exemplos numa população
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de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor combinação

apresentam o seguinte per�l:
E
sp
ec
ia
lis
ta

1



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 12

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 4

Inicialização de pesos: 9

E
sp
ec
ia
lis
ta

2



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 10

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 4

Inicialização de pesos: 9

E
sp
ec
ia
lis
ta

3



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 13

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 4

Inicialização de pesos: 10

5.4.3 Resultados das Simulações - Domínio da Freqüência - Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classi�car um dado padrão de entrada com base em apenas

um especialista, a classi�cação foi realizada a partir de três especialistas diferentes

desenvolvido a partir do Modelo 1, com um neurônio na camada de saída. Serão

combinadas todas as melhores inicializações, encontradas na Tabela 5.10 e na Tabela

5.11, para cada experimento das três melhores redes.

Os desempenhos das combinações dos três especialistas na formulação deste modelo

é apresentado na Tabela 5.16.
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Tabela 5.16: EC das redes combinadas - Domínio da Freqüência - Modelo 3

Experimento
Inicializações

EC
Rede 1 Rede 2 Rede 3

2 1 2 3 78,333

2 1 4 3 79,167

7 6 2 10 80,833

7 7 2 10 80,000

7 9 2 10 80,833

7 10 2 10 79,167

O menor erro de classi�cação encontrado a partir da simulação das combinações

forneceu um resultado igual a 78,333 %, o que representa errar 94 exemplos numa

população de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor

combinação apresentam o seguinte per�l:

E
sp
ec
ia
lis
ta

1



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 12

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 2

Inicialização de pesos: 1

E
sp
ec
ia
lis
ta

2



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 6

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 2

Inicialização de pesos: 2

E
sp
ec
ia
lis
ta

3



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 5

Neurônios na camada de saída: 1

Experimento: 2

Inicialização de pesos: 3
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5.4.4 Resultados das Simulações - Centróide - Modelo 4

Neste modelo, ao invés de classi�car um dado padrão de entrada com base em apenas

um especialista, a classi�cação foi realizada a partir de três especialistas diferentes

desenvolvidos a partir do Modelo 2, com seis neurônios na camada de saída. Serão

combinadas todas as melhores inicializações, encontradas na Tabela 5.4, na Tabela 5.5

e na Tabela 5.6, para cada experimento das três melhores redes.

Os desempenhos das combinações dos três especialistas na formulação deste modelo

é apresentado na Tabela 5.17.

Tabela 5.17: EC das redes combinadas - Centróide - Modelo 4

Experimento
Inicializações

EC
Rede 1 Rede 2 Rede 3

1 3 10 5 0,833

1 3 10 10 1,667

1 6 10 5 1,667

1 6 10 10 2,500

5 9 8 2 1,667

7 9 3 3 2,500

7 9 3 9 1,667

O menor erro de classi�cação encontrado a partir da simulação das combinações

forneceu um resultado igual a 0,833 %, o que representa errar 1 exemplo numa

população de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor

combinação apresentam o seguinte per�l:

E
sp
ec
ia
lis
ta

1



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 11

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 1

Inicialização de pesos: 3
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E
sp
ec
ia
lis
ta

2



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 12

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 1

Inicialização de pesos: 10

E
sp
ec
ia
lis
ta

3



Neurônios na camada de entrada: 9

Neurônios na camada oculta: 13

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 1

Inicialização de pesos: 5

5.4.5 Resultados das Simulações - Parâmetros Estatísticos - Modelo 4

Neste modelo, ao invés de classi�car um dado padrão de entrada com base em apenas

um especialista, a classi�cação foi realizada a partir de três especialistas diferentes

desenvolvidos a partir do Modelo 2, com seis neurônios na camada de saída. Serão

combinadas todas as melhores inicializações, encontradas na Tabela 5.8 e na Tabela

5.9, para cada experimento das três melhores redes.

Os desempenhos das combinações dos três especialistas na formulação deste modelo

é apresentado na Tabela 5.18.

Tabela 5.18: EC das redes combinadas - Parâmetros Estatísticos - Modelo 4

Experimento
Inicializações

EC
Rede 1 Rede 2 Rede 3

4 2 8 3 44,167

5 10 10 3 38,300

5 10 10 5 41,667

O menor erro de classi�cação encontrado a partir da simulação das combinações

forneceu um resultado igual a 38,300 %, o que representa errar 46 exemplos numa
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população de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor

combinação apresentam o seguinte per�l:
E
sp
ec
ia
lis
ta

1



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 9

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 10

E
sp
ec
ia
lis
ta

2



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 6

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 10

E
sp
ec
ia
lis
ta

3



Neurônios na camada de entrada: 28

Neurônios na camada oculta: 13

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 3

5.4.6 Resultados das Simulações - Domínio da Freqüência - Modelo 4

Neste modelo, ao invés de classi�car um dado padrão de entrada com base em apenas

um especialista, a classi�cação foi realizada a partir de três especialistas diferentes

desenvolvidos a partir do Modelo 2, com seis neurônios na camada de saída. Serão

combinadas todas as melhores inicializações, encontradas na Tabela 5.12 e na Tabela

5.13, para cada experimento das três melhores redes.

Os desempenhos das combinações dos três especialistas na formulação deste modelo

é apresentado na Tabela 5.19.



87

Tabela 5.19: EC das redes combinadas - Domínio da Freqüência - Modelo 4

Experimento
Inicializações

EC
Rede 1 Rede 2 Rede 3

5 8 1 6 47,500

6 2 7 2 58,333

6 3 7 2 59,167

O menor erro de classi�cação encontrado a partir da simulação das combinações

forneceu um resultado igual a 47,500%, o que representa errar 57 exemplos numa

população de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor

combinação apresentam o seguinte per�l:

E
sp
ec
ia
lis
ta

1



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 14

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 8

E
sp
ec
ia
lis
ta

2



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 6

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 1

E
sp
ec
ia
lis
ta

3



Neurônios na camada de entrada: 21

Neurônios na camada oculta: 15

Neurônios na camada de saída: 6

Experimento: 5

Inicialização de pesos: 6
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5.4.7 Síntese do Capítulo

Neste Capítulo foram simuladas as melhores redes encontradas no Capítulo 4,

Tabela 4.22. Visando selecionar a rede que ofereça a melhor performance para o

problema proposto, garantindo que o desempenho da uma determinada arquitetura

não foi resultado de uma inicialização ótima. Será apresentada na Tabela 5.20 uma

Síntese dos resultados obtidos para as melhores inicializações para cada técnica de

extração de atributos.

Tabela 5.20: Síntese dos Resultados da Modelagem das Redes

Melhores Inicializações

Rede 1 Rede 2 Rede 3

Centróide

Modelo 1

Exp 3 6 10 1

Exp 4 6 2;5 4

Exp 9 8;9 10 8

Modelo 2

Exp 1 3;6 10 5;10

Exp 5 9 8 2

Exp 7 9 3 3;9

Parâmetros

Estatísticos

Modelo 1 Exp 4 9 4;9 10

Modelo 2
Exp 4 2 8 3

Exp 5 10 10 3;5

Domínio

da

Freqüência

Modelo 1
Exp 2 1 2;4 3

Exp 7 6;7;9;10 2 10

Modelo 2
Exp 5 8 1 6

Exp 6 2;3 7 2



6 Modelagem e Simulação

das Redes de Funções de

Bases Radiais

Como apresentado no Capítulo 5, a rede MLP que obteve o menor erro de

classi�cação tem a entrada advinda da extração de atributos pela técnica do Centróide.

Logo este presente capítulo tem como �nalidade modelar e simular as redes de Função

de Base Radial (RBF) para o melhor conjunto de entrada visando uma análise

comparativa com a rede MLP.

6.1 Introdução Teórica

Neste capítulo, serão utilizadas redes RBF que são redes multicamadas em que a

ativação do nodo é função da distância euclidiana entre seus vetores de entrada e de

peso, como descrito na Seção 2.3. Para modelagem da referida rede no MATLAB é

necessário o ajuste da variável SPREAD que será apresentada abaixo.

O SPREAD tem como principal objetivo ajustar a função de Base Radial,

suavizando-a, ou não, dependendo do valor a ele fornecido. Cada bias b da primeira

camada é ajustado para b = 0,8326
SPREAD

. Isto dará uma função de base radial que permite

uma saída acima de 0,5 quando as entradas das funções de bases radiais, denominada

radbas no MATLAB, tiverem valores de ± SPREAD.

Pela Figura 6.1 temos que f(n) = a, logo se quisermos limitar a saída a entre valores
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Figura 6.1: Diagrama de um classi�cador de padrões

superiores a 0,5 deveremos de�nir o SPREAD da seguinte forma:

f(n) = a,

onde,

a ≥ 0, 5

n = adist · b.

Logo,

f(adist · b) ≥ 0, 5

b =
0, 8326

SPREAD

f(adist ·
0, 8326

SPREAD
) ≥ 0, 5

(6.1)

Pelo grá�co da função radbas, Figura 6.2, poderemos chegar a seguinte conclusão:

− 1 ≤ adist

SPREAD
≤ +1

−SPREAD ≤ adist ≤ +SPREAD
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Figura 6.2: Função de base radial

6.2 Seleção dos Melhores Experimentos

Nesta etapa da modelagem serão selecionados os melhores experimentos das redes,

�xando a priori o valor do SPREAD (SPREAD=1) para todas as redes. A seleção

do melhor experimento foi baseada no menor erro de classi�cação.

Quando são obtidos mais de um valor mínimo do erro de classi�cação será

considerado apenas um, selecionado de forma aleatória qualquer um dos que obtiveram

menor resultado, como sendo o melhor experimento que será utilizado na próxima etapa

da seleção do melhor SPREAD.

6.2.1 Melhores Experimentos - RBF Exata - Modelo 1

Na Tabela 6.1 são apresentados os resultados obtidos das 10 simulações para os

10 experimentos distintos. Para redes com um neurônio na camada de saída os que

obtiveram melhor performance foram o Experimento 2 e o Experimento 4.
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Tabela 6.1: Seleção do melhor experimento - RBF Exata - Modelo 1

Experimento Erro de Classi�cação

1 36,667

2 34,167

3 36,667

4 34,167

5 37,500

6 39,167

7 38,333

8 41,667

9 39,167

10 39,167

6.2.2 Melhores Experimentos - RBF Exata - Modelo 2

Na Tabela 6.2 são apresentados os resultados obtidos das 10 simulações para os

10 experimentos distintos. Para redes com seis neurônios na camada de saída os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 1.

Tabela 6.2: Seleção do melhor experimento - RBF Exata - Modelo 2

Experimento Erro de Classi�cação

1 10,833

2 15,833

3 20,000

4 25,833

5 18,333

6 12,500

7 11,667

8 15,000

9 14,167

10 15,833
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6.2.3 Melhores Experimentos - RBF E�ciente - Modelo 1

Na Tabela 6.3 são apresentados os resultados obtidos das 10 simulações para os

10 experimentos distintos. Para redes com um neurônio na camada de saída os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 5, o experimento 8 e o experimento

10.

Tabela 6.3: Seleção do melhor experimento - RBF E�ciente - Modelo 1

Experimento Erro de Classi�cação

1 47,500

2 37,500

3 35,833

4 41,667

5 35,000

6 42,500

7 38,333

8 35,000

9 39,167

10 35,000

6.2.4 Melhores Experimentos - RBF E�ciente - Modelo 2

Na Tabela 6.4 são apresentados os resultados obtidos das 10 simulações para os

10 experimentos distintos. Para redes com seis neurônios na camada de saída os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 3 e o experimento 7.
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Tabela 6.4: Seleção do melhor experimento - RBF E�ciente - Modelo 2

Experimento Erro de Classi�cação

1 11,667

2 12,500

3 10,000

4 17,500

5 16,667

6 15,000

7 10,000

8 10,833

9 15,833

10 17,500

6.2.5 Melhores Experimentos - RBF Probabilística - Modelo 1

Na Tabela 6.3 são apresentados os resultados obtidos das 10 simulações para os

10 experimentos distintos. Para redes com um neurônio na camada de saída os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 3 e o experimento 10.

Tabela 6.5: Seleção do melhor experimento - RBF Probabilística - Modelo 1

Experimento Erro de Classi�cação

1 33,333

2 33,333

3 31,667

4 34,167

5 35,000

6 35,000

7 36,667

8 33,333

9 35,833

10 31,667
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6.3 Seleção da Melhor Constante do SPREAD

Nesta etapa da modelagem serão selecionadas as melhores constantes de SPREAD

para melhor experimento selecionado na etapa anterior, Seção 6.2. Onde agora o

valor do experimento foi �xado, o que obteve um melhor desempenho, e os valores da

constante do SPREAD foi variada de 0, 1 a 2, em intervalos de 0, 1. A seleção da

melhor constante de SPREAD também foi baseada no menor erro de classi�cação.

6.3.1 Melhor SPREAD - RBF Exata - Modelo 1

Na Tabela 6.6 são apresentados os resultados das 20 simulações, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 4.

Tabela 6.6: Seleção do SPREAD - RBF Exata - Modelo 1

Spread Erro de Classi�cação

0,1 59,167

0,2 50,833

0,3 40,000

0,4 38,333

0,5 39,167

0,6 36,667

0,7 36,667

0,8 35,000

0,9 35,000

1 34,167

Spread Erro de Classi�cação

1,1 34,167

1,2 35,833

1,3 35,833

1,4 37,500

1,5 30,000

1,6 28,333

1,7 36,667

1,8 40,000

1,9 38,333

2 31,667

6.3.2 Melhor SPREAD - RBF Exata - Modelo 2

Na Tabela 6.7 são apresentados os resultados das 20 simulações, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 1.
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Tabela 6.7: Seleção do SPREAD - RBF Exata - Modelo 2

Spread Erro de Classi�cação

0,1 54,167

0,2 23,333

0,3 15,000

0,4 15,833

0,5 16,667

0,6 20,833

0,7 14,167

0,8 14,167

0,9 12,500

1 10,833

Spread Erro de Classi�cação

1,1 10,833

1,2 10,833

1,3 7,500

1,4 10,833

1,5 10,833

1,6 11,667

1,7 13,333

1,8 12,500

1,9 14,167

2 14,167

6.3.3 Melhor SPREAD - RBF E�ciente - Modelo 1

Na Tabela 6.8 são apresentados os resultados das 20 simulações, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 5.

Tabela 6.8: Seleção do SPREAD - RBF E�ciente - Modelo 1

Spread Erro de Classi�cação

0,1 61,667

0,2 45,833

0,3 40,000

0,4 45,000

0,5 35,833

0,6 35,833

0,7 32,500

0,8 37,500

0,9 32,500

1 35,000

Spread Erro de Classi�cação

1,1 33,333

1,2 35,000

1,3 35,833

1,4 37,500

1,5 32,500

1,6 31,667

1,7 32,500

1,8 35,000

1,9 35,833

2 33,333
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6.3.4 Melhor SPREAD - RBF E�ciente - Modelo 2

Na Tabela 6.9 são apresentados os resultados das 20 simulações, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 3.

Tabela 6.9: Seleção do SPREAD - RBF E�ciente - Modelo 2

Spread Erro de Classi�cação

0,1 54,167

0,2 22,500

0,3 15,000

0,4 12,500

0,5 8,333

0,6 9,167

0,7 10,000

0,8 9,167

0,9 9,167

1 10,000

Spread Erro de Classi�cação

1,1 10,000

1,2 10,833

1,3 10,000

1,4 10,000

1,5 9,167

1,6 10,833

1,7 9,167

1,8 10,000

1,9 9,167

2 10,833

6.3.5 Melhor SPREAD - RBF Probabilística - Modelo 1

Na Tabela 6.10 são apresentados os resultados das 20 simulações, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 3.

Tabela 6.10: Seleção do SPREAD - RBF Probabilística - Modelo 1

Spread Erro de Classi�cação

0,1 31,667

0,2 32,500

0,3 41,667

0,4 46,667

0,5 47,500

0,6 49,167

0,7 52,500

0,8 57,500

0,9 63,333

1 64,167

Spread Erro de Classi�cação

1,1 67,500

1,2 70,000

1,3 72,500

1,4 81,667

1,5 85,000

1,6 86,667

1,7 86,667

1,8 86,667

1,9 86,667

2 86,667



7 Conclusões e Trabalhos

Futuros

Neste Capítulo serão apresentados os melhores resultados das Redes MLP, obtidos

das simulações dos Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3 e Modelo 4 para as três técnicas

de extração de atributos apresentadas no presente trabalho: Centróide, Parâmetros

Estatísticos e Domínio da Freqüência. Serão também apresentados os melhores

desempenhos das redes RBF, visando realizar apenas uma análise comparativa com

os resultados obtidos pela rede MLP para a técnica do Centróide. Em seguida foram

realizadas análises e justi�cativas dos resultados obtidos. E �nalmente apresentadas

sugestões de trabalhos futuros.

7.1 Conclusões

Os resultados aqui encontrados, Tabela 7.1, mostram a superioridade da codi�cação

da rede utilizada com seis neurônios na saída, apresentada na Tabela 4.2, Modelo 2,

comparando-se à codi�cação simples, que utiliza apenas uma saída para codi�car as

classes, Modelo 1. Outro resultado importante obtido neste trabalho foi à observação do

comportamento dos modelos formados por combinação de especialistas. Além disso,

quando se compara os resultados encontrados neste trabalho com outras pesquisas

desenvolvidas neste âmbito [5], demonstra a potencialidade do uso de RNA. Para

todas as redes treinadas e simuladas neste trabalho foi utilizado o critério de parada
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antecipada (early stop) assegurando a generalização da rede.

Tabela 7.1: Resumo dos resultados das simulações das redes MLP

Erro de Classi�cação

Centróide Parâmetros Estatísticos Domínio da Freqüência

Modelo 1 19,167 77,500 79,167

Modelo 2 2,500 36,667 51,667

Modelo 3 15,833 78,333 78,333

Modelo 4 0,833 38,300 47,500

Logo pode-se veri�car que a rede que apresentou a melhor performance foi a rede

com a técnica de extração de atributos do Centróide. Serão destacadas abaixo as

principais características do melhor modelo:

Erro de Classi�cação: 0,83%;

Tipo de Rede: MLP;

Técnica de extração de atributos: Centróide;

Redes combinadas (três especialistas);

Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt;

Experimento da validação cruzada: Experimento 1;

Quantidade de neurônios na camada de entrada: 9 neurônios;

Quantidade de neurônios ocultos da Rede 1: 11 neurônios;

Quantidade de neurônios ocultos da Rede 2: 12 neurônios;

Quantidade de neurônios ocultos da Rede 3: 13 neurônios;

Quantidade de neurônios na camada de saída: 6 neurônios;

Através do resumo das melhores redes para cada tipo de extração de atributos e para

cada modelo da rede, apresentado na Tabela 7.1, chegamos à conclusão que nem sempre

a combinação de três especialistas obterá uma melhor performance, como é o caso das

redes treinadas e simuladas com Parâmetros Estatísticos. Pode-se justi�car um pior

desempenho da rede com três especialistas, cuja classi�cação é a média da saída da

rede de cada especialista individual, através de um estudo probabilístico, onde a rede
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com três especialistas só classi�cará corretamente um exemplo se pelo menos dois dos

especialistas individuais classi�carem corretamente. Logo, através do referido estudo

obteve-se o seguinte grá�co, Figura 7.1, que representa a faixa de valores possíveis do

erro de classi�cação para as redes combinadas a partir dos erros de classi�cação das

redes isoladas.
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Figura 7.1: Faixa de variação do EC da rede combinada

Logo, só podemos assegurar que o EC da rede com três especialistas será

obrigatoriamente menor ou igual ao EC da rede com apenas um especialista se o valor

do referido EC for inferior, ou igual, a 30%. Quanto menor o EC da rede com um

especialista, maior a probabilidade de ser menor o EC da rede combinada, como ilustra

o grá�co apresentado na Figura 7.1.

Também da Tabela 7.1 pode-se observar um melhor desempenho das redes com seis

neurônios na camada de saída do que das redes com apenas um neurônio. A rede neural

com um neurônio da camada de saída apresenta uma maior sensibilidade no ajuste dos

pesos, haja vista que sua classi�cação requer a saída da rede em um pequeno intervalo

de valores. O que não ocorre com as redes com seis neurônios na camada oculta, que

utiliza a técnica winner takes all, onde o neurônio que apresentar o maior valor é o que

classi�cará o padrão.

Uma outra análise que pode ser feita a partir dos dados apresentados na Tabela
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7.1 é que as redes que receberam como sinais de entrada os atributos extraídos pelas

técnicas do centróide obtiveram melhor performance do que as redes que tiveram como

entrada os Parâmetros Estatísticos e os no Domínio da Freqüência. Esta divergência

de resultados é devida à relação [17] entre a quantidade de parâmetros livres da rede

(W ) e o tamanho do conjunto de treinamento (N),

N = O

(
W

ε

)
(7.1)

Onde:

O(·)  Representa a ordem da quantidade;

ε  Erro de classi�cação do conjunto de teste.

Os atributos extraídos pela técnica do Centróide é consideravelmente menor que as

demais aqui analisadas, implicando em uma quantidade inferior de parâmetros livres

para um conjunto de treinamento de mesma dimensão, ou seja, um menor erro de

classi�cação.

Como foi veri�cado um melhor desempenho das redes MLP cujas entradas foram

originárias da extração de atributos pela técnica do Centróide. Foram realizados

treinamentos e simulações para este melhor extrator de atributos, Centróide, para

redes RBF, visando apenas uma análise comparativa entre os resultados obtidos pelas

redes RBF e MLP. Os melhores resultados obtidos das simulações das redes RBF são

apresentados na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Resumo dos resultados das simulações das redes RBF

Erro de Classi�cação

Exata E�ciente Probabilística

Modelo 1 28,333 31,667 31,667

Modelo 2 7,500 8,333
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7.2 Trabalhos Futuros

Como sugestão de trabalhos futuros seria a generalização de detecção de falhas em

isoladores, não apenas ocasionadas pela poluição, como o caso do presente trabalho,

mas também falhas ocasionadas por pequenos espaços vazios na região interna do

isolador. Analisando se a metodologia de seleção da melhor rede neural, assim como

as técnicas de extração de atributos, aqui abordadas são satisfatórias também no caso

de descargas internas.

Visando reduzir o erro de classi�cação das redes que utilizaram como entrada

sinais obtidos através de Dados Estatístico e do Domínio da Freqüência é aconselhável

que haja uma redução da dimensão do vetor de entrada da rede ou um aumento na

quantidade de exemplos do conjunto de treinamento, Equação 7.1.

Seria interessante também fazer uma análise comparativa com outras técnicas de

extração de atributos, tais como Wavelet, Componentes Principais, Lógica Fuzzy,

para o mesmo problema proposto neste trabalho. Pode-se também utilizar outra

metodologia para extração dos Parâmetros Estatísticos e no Domínio da Freqüência,

visando extrair informações que melhor caracterizem cada classe.

Outra sugestão, e não menos importante, seria realizar o estudo do desempenho do

classi�cador no sistema elétrico real, com o objetivo de analisar in�uências externas.

Há também como sugestão a implantação em hardware da melhor rede de

classi�cação de nível de poluição nos isoladores, deixando de ser imprescindível a

utilização do computador para análise dos resultados. Sendo possível obter um

resultado in loco, solucionando, seja com limpeza ou substituição do isolador, a iminente

falha no sistema no exato momento da detecção do nível elevado de poluição.
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