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ABSTRACT

Nas redes de distribuicdo de energia elétrica sdo utilizados
isoladores elétricos, que tém como finalidades dar sustenta-
cao mecanica aos cabos e proporcionar isolamento elétrico
da estrutura de suporte. A verificacdo da qualidade dos
isoladores elétricos instalados possui uma metodologia base-
ada no conhecimento adquirido por técnicos, sendo que esta
veri-ficagdo nao é realizada sem a andlise intuitiva de um
profissional. Desta forma, este trabalho apresenta uma me-
todologia baseada em técnicas de processamento de sinais
e Aprendizado de Maquina para a construcdo de um algo-
ritmo capaz de identificar automaticamente possiveis danos
em isoladores elétricos. Para isso, foi realizado um estudo
com microfone de ultrassom para captagdo de sons emitidos
por isoladores energizados. Para que o algoritmo identifi-
que a integridade dos isoladores, foi necessdrio passar por
um processo de testes com amostras produzidas em labora-
tério com isoladores em bom estado de conservagao e com
isoladores danificados por perfuragéo, sendo possivel eviden-
ciar as caracteristicas dos isoladores. Entao, foi aplicado o
algoritmo de Arvore de Decisdo que apresentou 98,8% de
acurdcia ao classificar as amostras de acordo com os tipos
de isoladores estudados. Foram também testados os algo-
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ritmos de Maquina de Vetor de Suporte e K-Vizinho mais
proéximos, que apresentaram menor acuricia.

ABSTRACT

Electric insulators are used in the electric power distribution
networks, whose purpose is to provide mechanical support to
the cables and electrical insulation from the support structu-
res eg. poles. The evaluation of the installed electrical insu-
lators has a methodology based on the knowledge acquired
by technicians and this verification is not performed without
the intuitive analysis of a professional. This study presents
a methodology based on techniques of signal processing and
machine learning for the construction of an algorithm capa-
ble of identifying possible damages in electrical insulators.
Thus, a study was performed with ultrasound microphone
to capture sounds emitted by energized isolators. A set of
data for types of insulators were produced in laboratory, one
insulator in good condition, and one insulator damaged by
drilling. Then, the Decision Trees algorithm was applied,
which presented 98.8% accuracy when classifying the sam-
ples according to the isolator types studied. Also have been
tested the nearest Support Vector Machine and K-Neighbor
algorithms, which showed lower accuracy.
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1. INTRODUCAO

As redes elétricas de distribuigdo possuem diversos com-
ponentes fundamentais, um deles sao os isoladores elétricos,
que tém como fungbes principais a sustentagdo mecanica e
isolamento entre o nivel de tensdo dos cabos energizados e
as estruturas de suporte. Para a verificagdo da qualidade
dos isoladores elétricos instalados nas redes distribui¢ao sao
utilizados equipamentos que analisam descargas parciais nos
isoladores por ultrassom e convertem em sinais audiveis. En-
tao, um técnico verifica o som emitido pelo equipamento e
indica se o isolador possui algum dano ou nao.

Com a técnica de inspegdo por ultrassom de isoladores,
é possivel a identificacdo de problemas intermitentes, que
surgem quando determinadas condigoes se fazem presentes,
umidade e contaminacao no isolador. Portanto, técnicos
com vasta experiéncia de campo utilizam equipamentos com
microfone ultrassonicos [16] [18]. Acopladores parabdlicos
que captam e convertem o ultrassom emitido pelos isolado-
res em decorréncia de descargas parciais em uma faixa de
frequéncia e amplitude capaz de sensibilizar o ouvido hu-
mano. Ent&o, os técnicos sdo capazes de indicar quais isola-
dores estdo em bom estado de conservagao e quais isoladores
devem ser substituidos por estarem danificados, sendo que
esta analise é realizada de maneira empirica, de acordo com
a experiéncia previamente adquirida pelo corpo técnico da
empresa.

Por este motivo, neste trabalho foram empregadas técni-
cas de Processamento de Sinais e Aprendizado de Médquina
na andlise de possiveis danos em isoladores elétricos de forma
a tentar excluir o fator humano. As técnicas de Aprendizado
de Maquina, drea da Inteligéncia Artificial, constituem uma
importante ferramenta para andlise de dados com padroes
definidos [2]. Neste trabalho, utilizou-se um equipamento de
captacao de ultrassom sem nenhum tipo de pds- processa-
mento, preservando as caracteristicas originais do sinal.

A partir do sinal original de ultrassom obtido para iso-
ladores em dois tipos de condigao, aplica-se um algoritmo,
desenvolvido neste trabalho, de processamento de sinais e
um algoritmo de Aprendizado de Maquina, para classifica-
cao destes isoladores. Vale ressaltar que a pesquisa biblio-
grafica nao identificou na literatura este tipo e aplicagao de
aprendizagem de méaquina.

Esse artigo estd estruturado da seguinte forma: na segao 2
é apresentada a fundamentagao tedrica; a secao 3 é apresen-
tado o detalhamento completo dos experimentos realizados
em laboratério e o algoritmo elaborado para classificar os
tipos de isoladores; por fim, as se¢bes 4 e 5 apresentam res-
pectivamente os resultados obtidos com os testes e as con-
clusoes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secao apresenta os fundamentos tedricos que foram
necessarios para o desenvolvimento do trabalho. A subsegao
2.1 apresenta em detalhes o que sdo os isoladores elétricos,
onde sao aplicados e quais suas caracteristicas técnicas. Na
subsecao 2.2 é apresentado um panorama geral do Aprendi-
zado de Maquina e do método de Arvore de Decisdes.

2.1 Isoladores Elétricos

Os isoladores sdo componentes importantes dos sistemas
de transmissdo e distribuicdo de energia elétrica, pois tem
como principal fungio a sustentagdo dos cabos elétricos dos
ramais. Por este motivo eles devem ser necessariamente
constituidos em material isolante, como por exemplo: por-
celana, vidro e materiais poliméricos [17].

De acordo com a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia
Elétrica) [1] as redes de distribui¢ao sao o conjunto de ele-
mentos aéreos ou subterraneos utilizados para distribuigao
de energia elétrica, podem ser até 34,5kV. Uma das prin-
cipais caracteristicas das redes de distribuicdo é sua alta
capilaridade em zonas urbanas e rurais. As redes aéreas
de distribuicao estao normalmente em alturas menores que
as rede de transmissdo e, por isso, estdo mais sujeitas ao
vandalismo e & contaminagado. Por terem ainda uma menor
tensdo de operagdo do que as rede de transmissdo, também
estdo mais susceptiveis a danos devido as descargas atmos-
féricas. Estas caracteristicas tornam os isoladores de redes
de distribuigdo mais propensos a desenvolverem algum tipo
de defeito, e por isso sdo o foco deste trabalho.

A inspecdo de equipamentos elétricos de redes de distri-
buicao é realizada basicamente por instrumentos de ultras-
som e radio interferéncia, com o intuito de localizar possiveis
danos nestes equipamentos [9]. Os instrumentos de ultras-
som sao os mais utilizados por serem direcionais e captarem
dados apenas do equipamento que se deseja verificar, sendo
que este equipamento possui um direcionador de onda para
a captagdo do microfone em distancias de até 20m [9], con-
forme é demonstrado na Figura la, onde é apresentando
o detalhamento do trabalho de verificacdo de isoladores de
rede de distribui¢gdo com microfones de ultrassom, sendo que
na Figura 1b é detalhado o microfone de ultrassom.

Figure 1: Detalhamento da utilizacao de microfone
de ultrassom para verificagoes da qualidade de iso-
ladores da redes elétrica de distribuicdo, em (a) é
apresentado o método de medicdo e em (b) é apre-
sentado o detalhamento da microfone de ultrassom
de maneira ilustrativa.

Pesquisas recentes, como [16] e [18] procuram desenvolver
sistemas para andlise de ultrassom emitido por isoladores
de redes elétricas, com o intuito da verificagdo das formas
de ondas de diversos tipos de defeitos. Porém, estes traba-
lhos utilizam um microfone de ultrassom que primeiramente
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processa o sinal de ultrassom nao audivel e converte em som
audivel. A vantagem na anglise dos dados diretamente do
microfone de ultrassom, sem processamento prévio, é de que
os dados que serdo analisados serdo os mais fiéis possiveis a
leitura.

A anaslise da qualidade de isoladores por ultrassom é um
problema pouco estudado atualmente na engenharia elétrica
[2] sendo que as ultimas pesquisas nesta drea ainda utilizam
equipamentos desenvolvidos com técnicas de processamento
de sinais rudimentares [16] [18]. Com as medidas destes
equipamentos, tem-se aprimorado as técnicas de detecgao
da qualidade dos isoladores via ultrassom [16] [18], porém,
ainda nao sdo utilizados microfones sem processamento pré-
vio de sinal.

Atualmente existem microfones ultrassénicos acoplados
em refletores parabdlicos, com processamento prévio de si-
nal, que convertem as altas frequéncias captadas em som
audivel. Porém, estes equipamentos exigem técnicos treina-
dos para ouvir e distinguir cada tipo de som, tendo em vista
que por si s6 o equipamento ndo é capaz de identificar a
condigdo do isolador em andlise [19].

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina consiste na construgdo de al-
goritmos computacionais que sejam capazes de tomar deci-
soes com base em dados previamente estudados. O apren-
dizado de maquina constitui uma das diversas areas da in-
teligéncia artificial [11].

Mitchell [10] define que Aprendizado de Maquina é um
sistema computacional que aprende a partir de uma deter-
minada experiéncia, relacionada a uma classe de tarefas. E
tem uma medida de desempenho para julgar o desempenho
para julgar o desempenho das tarefas realizadas, que ird me-
lhorar com o aumento da experiéncia.

O Aprendizado de Maquina é divido em trés abordagens:
supervisionado, néo supervisionado e por refor¢o. Sendo
que neste trabalho foi utilizada a técnica de aprendizado
supervisionado. Por sua vez o aprendizado supervisionado é
divido em duas subcategorias: Regressao e Classificagao [14].
A regressao é aplicada na tentativa de prever resultados de
saidas continuas, ja a classificagdo é aplicada na tentativa de
previsao de dados de uma saida discreta [14]. Neste trabalho
sao utilizadas as técnicas de classificacao.

2.2.1 Arvores de Decisdo

O algoritmo de Arvores de Decisdo (Decision Trees), é
uma das formas mais simples e com altos niveis de acerto de
aprendizagem de méquina, sendo que o algoritmo trabalha
com a classificagdo dos exemplos utilizando a classificagao
booleana, verdadeiro ou falso [14].

O algoritmo divide o problema apresentado em diversos
subproblemas menores, e esta divisdo é realizada por ordem
dos atributos mais importantes, ou seja, os atributos mais
importantes constituem os primeiros néds, e assim por diante
[14] [12] [7]. O atributo mais importante é considerado de
acordo com o item que apresenta maior diferenca entre a
classificagdo do exemplo em questdo, o intuito de criar uma
“hierarquia” entre os itens que apresentam maior importan-
cia na classificagdo dos dados consiste na redugdo do niimero
de testes necessarios, ou seja, na criagao de caminhos curtos
e uma arvore pouco profunda [14] [12] [7].

O conjunto dados utilizados no processo de treinamento
do algoritmo é essencial na construgao da arvore, mas apods

a sua construgao passa a ser composta apenas por teste dos
atributos de cada nd, com valores atribuidos na saida das
ramificagbes e nas saidas finais, denominados nés folha [14]
[12] [7]. )

Cabe salientar ainda, que algoritmos de Arvores de De-
cisdo normalmente séo os primeiros métodos de Aprendiza-
gem de Mdquina a serem utilizados quando h& necessidade
de classificagdo, tendo em vista que a sua légica é passivel
de entendimento aos humanos [14] [12] [7].

2.2.2 Mdquina de Vetores de Suporte

A Méquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine
— SVM) é um modelo de aprendizagem supervisionado na
qual visa construir um hiperplano 6timo, de modo que ele
possa separar diferentes classes de dados com a maior mar-
gem possivel. O SVM é originalmente desenvolvido para
realizar uma classificacao linear, porém pode executar uma
classificagdo néo linear usando o “kernel trick”, isto é, as en-
tradas sdo implicitamente mapeadas em espagos de recursos
de alta dimensao [8] [6].

2.2.3 K-vizinhos mais proximos

O algoritmo K-vizinhos mais préximos (k-Nearest Neigh-
bours - KNN) se trata de um algoritmo de aprendizado de
maquina supervisionado, que apresenta uma ficil implemen-
tacdo e pode executar classificagdes complexas. Ele é capaz
de analisar a proximidade das caracteristicas que ja foram
apresentadas para poder classificar novas. O que torna o
um algoritmo KNN mais rédpido é ndo necessitar de um trei-
namento prévio para poder fazer previsdes em tempo real,
entretanto, nao apresenta grande precisao em dados dimen-
sionais devido a dificuldades para poder calcular a distancia
em cada dimensao [13].

3. METODOLOGIA

3.1 Experimento

Neste estudo sao utilizados dois isoladores com as mesmas
caracteristicas técnicas, um deles estd em perfeito estado
de conservacao e no segundo foi realizada a perfuragdo em
sua parte superior. O principal objetivo foi demonstrar um
equipamento perfurado em decorréncia de uma sobretensao
muito alta e muito rapida, que seria originada de uma des-
carga atmosférica na rede elétrica. Em casos reais, esta so-
bretensao causa a perfuragao do isolador e um curto-circuito
entre a fase e o pino metélico que estd aterrado e sustenta
o isolador, hd o acionamento da protegao que desliga o cir-
cuito, e ao religar o circuito, o isolador volta a funcionar,
porém, mantém-se danificado [17].

Nao é possivel verificar os danos visualmente nos isola-
dores sem realizar o desligamento do ramal da rede distri-
buigdo e inspecionar cada isolador individualmente. Este
estudo propGe uma analise preliminar das formas de ondas,
que obtidas pelo processamento dos dados de um microfone
de ultrassom para um tipo de isolador de porcelana espe-
cifico. As formas de onda foram captadas em laboratério,
conforme arranjo proposto na Figura 2, onde a distancia
entre os isoladores e o microfone ultrassonico foi de 0,95m.

O experimento foi conduzido dentro de uma camara de
acrilico, para que fosse possivel isolar apenas os sons emiti-
dos pelos isoladores durante os testes.

Na Figure 3 é apresentado o detalhamento geométrico do
isolador utilizado nos testes de laboratério, sendo que se
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Figure 2: A esquerda isolador em bom estado de
conservacgao, a direita isolador perfurado, no centro
microfone de ultrassom conectado ao computador
para andlise de dados. Os isoladores e o microfone
estao dentro de uma camara fechada com o intuito
de diminuir ao méximo as interferéncias externas.

trata de um isolador tipo Pino, HI-TOP 15kV, Rosca 17, fa-
bricante Germer, Germer Isoladores. O isolador tem as se-
guintes caracteristicas elétricas: tensdo nominal suportavel
a frequéncia industrial sob chuva de 34kV, tensdo nominal
suportdvel de impulso atmosférico de 95kV, tensdo nominal
de perfuracao em 6leo de 95kV. E como caracteristicas me-
canicas a distancia de escoamento de 230mm e de ruptura
mecénica flexdo de 1000 kgf.

.
\‘_‘
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Figure 3: Desenho técnico do isolador utilizado nos
experimentos Germer Isoladores

Conforme demonstrado na Figura 4, na base dos isola-
dores foram instalados os devidos pinos de fixacdo que sdo
utilizados na rede distribuicao e estes pinos foram conecta-
dos a terra. Cabe salientar que os pinos de cada isolador
sé foram aterrados no momento de testes daquele isolador,
com o intuito de mitigar interferéncias entre os isoladores.

Os isoladores utilizados sdo apresentados na Figura 5a,
onde um dos isoladores estd em perfeitas condigoes de uso
e o outro estd perfurado. A Figura 5b apresenta o isolador

Figure 4: Isoladores Classe 15kV utilizados no expe-
rimento, conectado ao arco com tensao aplicada de
7,95kV fase terra, que representa os cabos elétricos
da rede de distribuigao. O cabo conectado no pino
de sustentacao do isolador esta aterrado

intacto e as Figura 5c e Figura 5d o isolador em que foi
realizada uma perfuragdo central de 3,0 mm de didmetro
com o intuito de representar uma perfuracdo causada por
uma descarga proveniente da rede elétrica.

Figure 5: Detalhamento dos dois isoladores utiliza-
dos no experimento: (a) sdo apresentados os dois
isoladores, a esquerda o isolador bom e a direita o
isolador perfurado; (b) fundo do isolador bom; (c)
vista superior do isolador perfurado; (d) é possivel
verificar que a perfuragao atravessou totalmente o
material isolante.

Os isoladores foram fixados com material isolante con-
forme detalhado na Figura 6, para evitar ruidos ultrassoni-
cos em decorréncia da fixagdo por material condutor (Ex.
Cabo de Aluminio), em um aro com tensdo aplicada de
12kV, que simula os cabos aéreos que sdo sustentados pe-
los isoladores.

Para aplicagdo de tensao foi utilizado um transformador
monofésico classe 15kV de acordo com o exposto na Figura
7c, onde com um multimetro indicado na Figura 7a, uma
ponteira de média tensdo (relagdo de 1000V x 1V) indi-
cada na Figura 7d e um Variador de Tensao indicado na
Figura 7b. Foi aplicada tensao no secundéario do transfor-
mador (baixa tensdo do equipamento), de tal forma, até se
obter a tensdo de 7,95kV fase terra no primario do transfor-
mador (alta tensdo do equipamento), conforme apresentado
na Figura 7a. Cabe salientar que a foi utilizada a tenséo de
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Figure 6: Fixagao dos isoladores no aro condutor
com material isolante para evitar ruidos ultrassoni-
cos de amarragoes realizadas com fixagao condutora
(fita de aluminio).

Figure 7: Arranjo montado para aplicar a tensao
no isolador. Onde em “a” é apresentado o medidor
de tensao que esta conectado a ponteira de média
tensao em “d”, que por sua vez estd conectada na
bucha de alta tensao do transformador detalhado em
“or, B possivel aferir a tensao medida no multimetro

utilizando o variador de tensao em “b”.

7,95kV fase-terra que corresponde a 13,8kV entre fases, que
é a tensdo de distribuicdo utilizada pelas concessionarias de
energia elétricas neste tipo de isolador.

Na captacdo dos dados foi utilizado um microfone ultras-
sonico com frequéncia de amostragem de até 500kHz, apre-
sentado na Figura 8. Os dados foram adquiridos com o soft-
ware disponibilizado pelo fabricante do microfone, Figura
9, e foram gravados em arquivos em formato WAV ( Wave-
form Audio File Format), que posteriormente foram lidos e
processados pelo software Matlab® Mathworks.

Os dados captados pelo microfone foram organizados em
20 gravagOes diferentes, sendo 10 gravagdes para o isolador
perfurado imido e 10 gravagbes para o isolador em bom es-
tado de conservagdo. Cada gravacgdo teve um tempo total
de 5 segundos. O microfone tem uma taxa de amostragem
de 500.000 amostras por segundo, portanto, obteve-se o to-

Figure 8: Microfone ultrassénico utilizado na aqui-
sicao de dados, fixado em suporte com o intuito de
manter a inclinagao fixa para todos os testes.
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Figure 9: Interface de andlise, configuragao e gra-
vacgao das amostras sonoras colhidas pelo microfone,
interface fornecida pelo préprio fabricante

tal de 2.500.000 amostras para o periodo gravado em cada
arquivo. Sendo assim, tem-se um total de 50.000.000 de
amostras obtidas para os dois isoladores, isto é, 25.000.000
de amostras para cada isolador.

3.2 Tratamento e analise dos dados

Foi criado um algoritmo no Matlab® para ler os dados
gravados em formato WAV e particionar cada arquivo de 5
segundos em vetores que possuem trés periodos completos
da rede elétrica, que opera em frequéncia de 60 Hz conforme
detalhado na Figura 10. Cabe salientar que trés periodos da
rede elétrica foi o menor valor possivel de divisdo de dados,
em decorréncia de que a divisao das amostras deve obri-
gatoriamente resultar em um niimero inteiro, para que seja
possivel ter em cada vetor ciclos inteiros da oscilagdo da rede
elétrica. Desta forma, trés amostras correspondem a 50ms,
portanto cada arquivo de dados foi divido em 100 vetores
com 25.000 amostras cada um. Assim, criou-se uma base
de dados amostrados de 1000 vetores para cada um dos dois
tipos de isoladores estudados, resultando em um total de
2000 amostras. Cabendo salientar que a divisdo das amos-
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Figure 10: Diagrama de Blocos do tratamento de
sinais realizado no Matlab®

tras é necessaria para obter os dados com o menor nimero
de periodos possiveis da rede elétrica, tendo em vista que os
periodos sao ciclicos.

Em seguida, os dados foram sobrepostos em dois grafi-
cos de amplitude x tempo, demonstrados nas Figura 11, Fi-
gura 12 e Figura 13, onde foi possivel identificar visualmente
grande diferenca entre a amplitude da sobreposigdo dos si-
nais sonoros emitido pelo isolador em bom estado e pelo iso-
lador perfurado, foram sobrepostas diversas amostras com
o intuito de demonstrar que as amostras ficam restritas ao
um determinado nivel de amplitude. Com a diferencga iden-
tificada visualmente nos gréficos, foram utilizados dados in-
trinsecos para cada sinal, portanto, foram extraidos de cada
vetor, o seu valor médio, o valor RMS (Root Mean Square),
o valor Méaximo, o valor Minimo, o Desvio Padrao e a Va-
riancia. Estes geraram uma planilha de dados intercalados
(entre amostra de isolador bom e isolador danificado), para
ser utilizada como base para o algoritmo de Aprendizado de
Méquina.

3.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Nesta segao é apresentado o detalhamento dos algoritmos
construidos na linguagem de programacio Pyhton® Python
Software Foundation, utilizando técnicas de Aprendizado de
Méquina com o intuito de possibilitar a classificacdo dos
sinais amostrados.

Com os dados tratados, foi entdo desenvolvido a imple-
mentagdo de um algoritmo detalhado na Figura 14 que uti-
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Figure 11: Grafico da sobreposicao das amostras do
sinal adquiridas do isolador em bom estado de con-
servacao, onde é possivel notar que a amplitude ma-
xima esta abaixo de 0,02.
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Figure 12: Grafico da sobreposicao das amostras do
sinal adquiridas do isolador perfurado, onde é possi-
vel notar que a amplitude maxima esta acima 0,02.

liza técnicas de normalizacdo para facilitar o aprendizado
dos algoritmos, e a partir disso, utiliza técnicas de Aprendi-
zado de Maquina para criar, treinar e aprimorar os algorit-
mos classificadores.

Foram escolhidos trés algoritmos para realizar a tarefa
de classificagdo. O primeiro, Arvore de Decisdo (Decision
Tree), pelo fato de a base de dados possuir poucas caracte-
risticas de entrada e todas elas serem interpretaveis. Esta
abordagem, entretanto, geralmente atinge uma acurédcia me-
nor comparada a outros algoritmos de aprendizado de ma-
quina, justificando o uso de outros algoritmos.

Como segunda opcao foi escolhido o algoritmo de Méquina
de Vetores de Suporte (Suport Vector Machine - SVM).
Dado a quantidade de caracteristicas de entrada, as SVM
sao eficientes em encontrar um hiperplano 6timo para clas-
sificar os dados.

Por fim, K-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors)
foi utilizado pois tende a obter uma boa performance, até
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Figure 13: Sobreposicao de duas amostras, uma do
isolador bom (Laranja) e uma do isolador perfurado
(Azul), onde é possivel verificar visualmente a dife-
rencga entre os dois tipos de sinais amostrados.

mesmo para conjuntos passiveis de ruido, como no caso de
sinais de isoladores elétricos.

Para todos os algoritmos, foi utilizada a acuricia como
métrica de acertos e erros, pois ela indica a fragdo das pre-
visdes que o modelo acertou [5].

A Tabela 1 apresenta o detalhamento da planilha de atri-
butos que foi construida para o treinamento e teste do algo-
ritmo, que consiste na organizagdo dos dados extraidos pelo
microfone. Esta organizagdo apresentada é aplicada a cada
vetor e representa respectivamente na ordem de colunas da
esquerda para a direita: na primeira o classificador, na se-
gunda a média, na terceira o valor RMS, na quarta o valor
maximo, na quinta o desvio padrao e na sexta a variancia.
Cabe salientar que a planilha de classificadores apresenta
um total de 2000 linhas de dados e que o classificador 1 cor-
responde ao isolador em bom estado de conservacao e seco, e
o classificador 5 corresponde ao isolador perfurado e imido.

Os valores detalhados na planilha de dados néo estao nor-
malizados, conforme apresentado na Figura 15, ou seja, o
intervalo de valores possiveis de se assumir para cada co-
luna sao diferentes, dificultando até mesmo para identificar
visualmente todos os atributos no gréafico. Esta caracteris-
tica pode influenciar no aprendizado dos algoritmos, dando
um peso maior para as entradas que possuem o0 maior va-
lor absoluto, destacando-se as entradas que representam os
valores de méximo e de minimo. Portanto, visando facilitar
o aprendizado do modelo, foi necessario criar uma etapa de
pré-processamento para normalizar os dados e colocé-los em
uma tnica escala, conforme mostra a Figura 16, onde é pos-
sivel identificar visualmente todas as seis caracteristicas dos
vetores.

Para realizar tal normalizagao, foi utilizada a técnica min-
maz normalization, a qual realiza uma alteragdo linear nos
dados originais, podendo ser determinado o intervalo de va-
lor desejado [15]. Para mapear um valor v, de um atri-
buto A do intervalo [minA, mazA] para um novo intervalo
[newminA, newmazA], o cilculo é dado por:

A cada processo &
Nota gerado um display para
a avaliagdo do mesmo

Criagéo dos
Entrada de dados: modelos de
csv ger‘adn pelo — aprendizado de
Matlab maguina
\J \J
Intercalagéo Treinamento dos
de amostras Modelos
\J \J
Normalizagéo de Aprimoramento
Dados dos Modelos
\J
Armazenamento
nterno de dados,

dividindo-os em
duas estruturas:
Treino e Teste

Figure 14: Diagrama de Blocos do Algoritmo criado
em Python

v—minAmaz A—minA(newmazA—newminA)+newminA
(1)

Desta maneira, todos os dados de entrada foram normali-
zados e escalados para o intervalo fechado entre zero e um,
conforme detalhado na Figura 16.

A legenda da Figura 16 estd dividida como sendo: “0” o
valor Médio, “1” o valor RMS, “2” o valor Méximo, “3” o
valor Minimo, “4” o Desvio Padrao e “5” a Variancia.

Para assegurar a confiabilidade e aplicabilidade dos mo-
delos de Aprendizado de maquina em uma situagao real, foi
dividido o conjunto de dados de treino com 75% das amos-
tras, ficando 25% das amostras reservadas apenas para teste.
Desta maneira, os modelos podem aprender as caracteristi-
cas relevantes para a classificagdo apenas com o conjunto de
treino e entdo, medir sua confiabilidade com dados nunca
vistos anteriormente pelo algoritmo.

Apébs a aquisi¢do, adequagdo e normalizacdo dos dados,
foram implementados os modelos de Aprendizado de mé&-
quina Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors e Deci-
sion Tree, com intuito de classificar o estado dos isoladores
elétricos. Por fim, estes algoritmos foram validados em um
conjunto de testes, medindo a acuricia de tais algoritmos
em um conjunto de dados nunca vistos anteriormente por
eles.
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Table 1: Planilha com classificadores e atributos
Deswio
Padr3n

(dass Média 2 RMS 2 Madmo  Minino Variandia

0,0000266 0,0018450 0,0119629 -0,0108643 0,0018449 0,0000034
00000716 0,0040557 0,0139709 -0,0155945 0,0040557 00000164
0,0000249 0,0018533 0,0160217 -0,0121155 0,0018532 0,0000034
00000264 O0,0038058 0,0196338 -0,0174866 0,0033058  0,0000145
0,0000263 0,0018682 0,0162659 -0,0115051 0,0018681 0,0000035
00000713 0,0038001 0,0154419 -0,0716980 0,0033001  0,0000144
0,0000260 0,0018774 0,0138550 -0,0115662 0,0018773  0,0000035
00000272 0,0038I08  0,0209045 -0,0159912 0,0038308  £,0000151
0,0000262 0,0019163 0,0131836 -0,0128784 0,0019162 0,0000037
00000230 0,0040700 0,0197449 -0,0158691 0,0040700 00000162
0,0000255 0,0019146 0,0129700 -0,0112610 0,0019145 0,0000037
00000229 0,0041085 00138793 -0,0148315 0,0041085  £,0000169
0,0000259 0,0019177 0,0140991 -0,0117493 0,0019176 0,0000037
00000254 00037830 00179749 -O017Z2E 00037330 0,0000143
0,0000257 0,0019496 0,0118408 -0,0111389 0,0019494 0,0000038
00000237 0,0038062 0,0714384 -0,0167542 0,0038067  0,0000145
0,0000257 0,0018984 0,0146484 -0,0105286 0,0018982 0,0000036
00000240 00037787 00176697 -O,0177307 00037737 0,0000143
0,0000248 0,0019500 0,0153198 -0,0133362 0,0019499  0,0000038
00000234 00038735 0,0233154 -0,0169678 00038735  0,0000150
0,0000264 0,0019640 0,0124512 -0,0101929 0,0019638 0,0000039
00000248 00037755 00160522 -0,0164490 00037755  0,0000139
0,0000259 0,0018731 0,0137024 -0,0106506 0,0018730 0,0000035
00000241 00036732 00130359 -0,0175171 00036732  0,0000135
0,0000250 0,0019269 0,0150452 -0,0114746 0,0019267 0,0000037
00000239 00037586 00174561 -0,0169067 00037536  0,0000141
0,0000257 0,0019461 0,0130005 -0,0147705 0,0019460 0,0000038

W W W W W W W W W W W W e W e

Apés a validagdo dos algoritmos, com intuito de encon-
trar os melhores parametros para os modelos, foi utilizada a
técnica de Grid Search, que consiste na especificacdo de um
conjunto finito de valores para cada hiperparametro a ser
otimizado, com isto, o algoritmo pesquisa a grade formada
e avalia o produto cartesiano desses conjuntos [3]. Com esta
etapa concluida, os modelos foram novamente avaliados em
um conjunto de dados de teste, possibilitando comparar suas
precisoes e validar os aprimoramentos realizados.

4. RESULTADOS

A partir dos algoritmos treinados, estes foram submetidos
a teste, obtendo nesta etapa, 67,8%, 97,0% e 96,6% de acu-
racia para os modelos Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbors e Decision Tree respectivamente. Por mais que
este resultado seja satisfatério para a aplicagdo, decidiu-se
aprimorar o algoritmo a fim de alcangar uma maior acurécia.
Para isto, foi utilizada a técnica “Grid-Search”.

Nesta etapa, foi aprimorado para o algoritmo Support Vec-
tor Machine, os atributos C e degree, encontrado como pa-
rametros para C o valor 2 e para Degree 2 (aprimorados de
1 e 3). Para o algoritmo K-Nearest Neighbors foi aprimorado
os atributos algorithm de ‘auto’ para ‘ball tree’, n neigh-
bors de 5 para 2 e weights de ‘uniform’ para ‘distance’.
Por fim, para o algoritmo Decision Tree, foi aprimorado o
atributo min impurity decrease de 0 para 0,05.

Apés o aprimoramento dos algoritmos, foi obtido 78,0%
de acuricia para o Support Vector Machine, 97,6% para
o K-Nearest Neighbors e 98,8% para o algoritmo Decision
Tree. Desta maneira, ambos os algoritmos obtiveram uma
boa acurécia nos conjuntos de testes, se destacando o algo-
ritmo Decision Tree (Arvore de Decisdo), o qual obteve uma
melhora de 2,2% em suas classificagdes. Com isso, o mo-
delo de Aprendizado de Mdquina proposto chegou a 98,8%

Media
—— RMS
—— Maximo
—— Minimo
— DesvioPadrao
Variancia

-0.05

[} 500 1000 1500

Figure 15: Gréfico com o detalhamento das varia-
¢oes dos atributos das 2000 amostras no eixo “Y”
esta detalhada a amplitude dos dados nao norma-
lizados e no eixo “X” estd detalhado o niimero de
amostras, ou seja, cada amostra tem um valor para
cada uma das caracteristicas estudadas

PSRRI

0 500 1000 1500

Figure 16: Grafico normalizado com o detalhamento
das variagoes dos atributos das 2000 amostras, no
eixo “Y” estd detalhada a amplitude dos dados nor-
malizados e no eixo “X” estd detalhado o nimero de
amostras, ou seja, cada amostra tem um valor para
cada uma das caracteristicas estudadas.

de acerto na classificacdo dos tipos de isoladores, obtendo
desta maneira, 494 acertos e apenas 6 erros no conjunto de
teste.

Destaca-se a utilizagao do algoritmo de Arvore de Decisdo
para a classificacdo de estados de isoladores elétricos, pois
dentre os 500 exemplos separados para teste, em que o al-
goritmo nao teve acesso durante seu treinamento, ele obteve
um total de 494 acertos e apenas 6 erros. ambos os algorit-
mos obtiveram uma boa acurdcia nos conjuntos de testes, se
destacando o algoritmo de Arvore de Decisgo, o qual obteve
uma melhora de 2,2% em suas classificagoes. Com isso, o mo-
delo de Aprendizado de Mdquina proposto chegou a 98,8%
de acerto na classificacdo dos tipos de isoladores, obtendo
desta maneira, 494 acertos e apenas 6 erros no conjunto de
teste.

Com estes resultados, pode-se observar que o algoritmo
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construido é capaz de classificar com alta preciséo se o isola-
dor elétrico estd em um bom estado de conservagdo ou com
falhas de perfuragao.

Cabendo salientar que se trata de um estudo em fase ini-
cial, por este motivo os sinais dos isoladores foram obtidos
em laboratdrio, destacando também que foram utilizados
apenas isoladores de uma mesmo modelo e classe de tensao.

Estes resultados possibilitam fazer o uso dos algoritmos
em trabalhos futuros de diversas maneiras, salientando o
uso das drvores de decisées. A primeira delas seria utilizé-los
como um classificador bindrio, servindo para a deteccao de
perfuragoes em um isolador elétrico, se tornando desta ma-
neira, parte de um classificador de multiplas classes. Tam-
bém, é possivel tomé-lo como ponto de partida para a criagao
de um novo algoritmo cujo predigdes levam em conta outros
tipos de falhas possiveis de ocorrer.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia baseada em
técnicas de processamento de sinais e Aprendizado de Ma-
quina para a construc¢ao de um algoritmo capaz de identificar
automaticamente possiveis danos em isoladores elétricos.

Para isso foram coletadas amostras de ultrassom com ten-
sao aplicada de 7,95kV, de cada um dos dois isoladores estu-
dados, o primeiro em bom estado de conservacao e o segundo
perfurado e timido. Entao os dados coletados em laboraté-
rio foram organizados na forma de matriz e exportados para
um arquivo CSV.

Com isso, foi possivel obter um arquivo de dados para
producao das formas de onda caracteristicas de cada tipo de
isolador, para que fosse possivel produzir um modelo com-
putacional para comparacao analitica dos dados. Tendo em
vista que para criacido dos modelos de Aprendizagem de M4-
quina utilizados é necessario um banco de dados utilizado no
treinamento, para que entdo esteja apto a classificar novos
dados.

Cabe salientar que com a sobreposigao das amostras colhi-
das em laboratdrio foi possivel identificar que as frequéncias
produzidas nos ensaios tém uma caracteristica prépria para
cada tipo de isolador. Mas nf@o possuem variagdo signifi-
cativa entre medidas de um mesmo isolador, sendo possivel
verificar facilmente as diferencas entre as amplitudes das
frequéncias emitidas por um isolador bom e por um isolador
perfurado.

Como algoritmos de Aprendizado de Méquina foram utili-
zados Arvore de Decisao (Deciston Tree), Maquina De Veto-
res de suporte (Support Vector Machine) e K-Vizinhos mais
préximos (K-Nearest Neighbors). Estes apresentaram boa
acuracia, mostrando que é possivel estender este trabalho
para novas configuracoes.

Com isto, elenca-se algumas sugestoes para trabalhos fu-
turos. A primeira é realizar a coleta de mais dados com
configuragoes diferentes de isoladores, como por exemplo:
isoladores sujos sem salinidade, isoladores sujos com salini-
dade, isoladores perfurados sujos etc., bem como a obtengao
das formas de onda de ruidos. Pois com isto é possivel au-
mentar a confiabilidade do modelo. Destaca-se também, que
outros modelos de Aprendizado de Maquina podem ser uti-
lizados para a classificacdo destes isoladores. acredita-se ser
relevante para esta aplicagdo, os modelos baseados em Re-
des Neurais Artificiais, visto que esta abordagem se torna
melhor utilizdvel & medida que a quantidade de exemplos
de dados vao aumentando, nao deixando de destacar que a

precisdo destes modelos tem crescido significantemente em
aplicagoes complexas durante os dltimos anos [4].

A medida que o conjunto de dados vai sendo incremen-
tado, e que os modelos de aprendizado de maquina vao se
aprimorando, é possivel também, realizar a criagdo de mode-
los que néo classifiquem apenas dois estados dos isoladores,
e sim, uma classificagdo multipla, contendo a probabilidade
de acerto para cada tipo de falha dos isoladores elétricos.

Em uma outra etapa, almeja-se elaborar um algoritmo
para realizar a comparagao entre as curvas obtidas neste
experimento com as curvas obtidas em campo. Apds esta
etapa deverao ser criados classificadores para tais sinais ob-
tidos. Por fim, existe a intencdo da criagdo de um software
para a classificagdo dos estados dos isoladores elétricos.
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