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Lista de Simbolos

Capitulo 2

X — j-ésmo vetor de padréo.

X —conjunto dos m vetores de padréo.

y; —Jj-ésimo vetor de caracteristica

Y — conjunto dos n vetores de caracteristica.

M — quantidade de classes distintas.

T _ transposta.

z — prot6tipo (saida desgjada do sistema classificador).
z* — k-ésimo protétipo da classej.

Wi — k-ésima classe do sistema classificador.

d(X) —i-ésima funcéo discriminante.

Capitulo 3

W — peso sinaptico.

Xi —i-ésima entrada da rede.

yi(n) —valor de saida do i-ésimo neurdnio para 0 n-ésimo padréo.

di(n) — valor de saida desgjado no i-ésimo neurdnio para o n-ésimo padréo.
ei(n) — valor de erro no i-ésimo neurénio para o N-ésimo padréo.

?(n) — energiainstantanea do erro.

?med — energia média do erro, ou funcdo de custo.

N — nimero de total de padrdes no conjunto de treinamento.

?j(n) — valor de propagacéo do j-ésimo neurbnio para o n-ésimo padréo.

f j —funcdo de ativacdo do j-ésimo neurdnio.



RESUMO

Esta dissertacéo tem por objetivo desenvolver um sistema capaz de detectar
falhas incipientes e verificar a correta operagdo de abertura e fechamento
de seccionadores de alta tensdo pela andlise digital da curva do torque
fornecida pelo motor de acionamento durante as manobras do seccionador,
superando assim as dificuldades envolvidas com o monitoramento direto
dos contatos da parte ativa. Este sistema serd baseado na utilizagdo de
dispositivos dedicados ao Processamento Digital de Sinais (DSP's)
associado a algoritmos de Redes Neurais, para identificacéo de padroes de
falhas recorrentes durante as manobras dos seccionadores. Os sinais a
serem processados pelo DSP serdo os valores do torque do motor de
acionamento, calculado pelos valores instantaneos da poténcia elétrica
fornecida. A andlise, em tempo real, da curva do torque fornecida pelo
motor durante as operacOes de abertura e fechamento possibilitara um
monitoramento indireto da posi¢cao dos contatos principais do seccionador,
aumentando a confiabilidade de operacdo do sistema elétrico. As
informacdes fornecidas pelo sistema de deteccao de falhas permitirdo uma
manutencao preditiva mais eficiente dos seccionadores, baseada nas
indicagOes de desgjustes ou quebras de componentes no sistema mecanico

de acionamento e parte ativa da chave.
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ABSTRACT

The purpose of this dissertation is to present the development of a system
capable of detecting incipient malfunction and aso verify the correct
operation of opening and closing of high voltage disconnectors thru digital
analysis of the torque curve supplied by the drive engine during the
maneuvers of the disconnector, surpassing the difficulties involved with the
direct monitoring of the contacts. This system will be based on the use of
dedicated devices to the Digital Signals Processing (DSP's) associated to
the algorithms of Artificial Neural Networks, for pattern recognitions of
recurrent malfunction during the maneuvers of the high voltage
disconnectors. The signals to be processed by the DSP will be the values of
the torque of the drive engine, calculated by the immediate values of the
electric power supplied. The real-time analysis of the curve of the torque
supplied by the engine during the operations of opening and closing will
make possible for an indirect monitoring of the position of the main
contacts of the high power switch, increasing the trustworthiness of the
electrical system’s operation. The information supplied by the detection
system of malfunction will allow a more efficient preventive maintenance
of the disconnectors, based on the indication of misaligned or broken

components in the mechanical system of power switch.
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Capitulo 1

INTRODUCAO E OBJETIVOS

1.1 O PROBLEMA

Chaves seccionadoras sdo extremamente importantes e largamente utilizadas nas
redes de distribuicdo de energia. Elas tém o papel de energizar ou ndo barramentos,
ramos, linhas de transmissdo, ou subestacdes. Para a manutencdo deste equipamento,
muitas vezes se faz necessario 0 desligamento do ramo, interrompendo assim o
fornecimento de energia.

A correta manutencdo das chaves seccionadoras e 0 supervisionamento técnico

constante se fazem necessario para evitar tal transtorno e possiveis prejuizos.

Sao conhecidos diversos defeitos em seccionadores de alta tensdo, desde falta de
alimentacdo no cubiculo de acionamento, falta de lubrificacdo nas juncles, até

fechamento incorreto das fases.

Este trabalho visa elaborar um instrumento computacional capaz de determinar a
distancia o comportamento de uma chave seccionadora, assim como supervisionar o seu
funcionamento e detectar possiveis defeitos. Este instrumento deverd fazer uso de
técnicas de processamento digital de sinais e de reconhecimento de padrfes para

classificar o funcionamento da chave seccionadora.

1.2 A CHAVE SECCIONADORA

A chave seccionadora em estudo tem as seguintes caracteristicas:
Fabricante: Bowthorpe Power Equipment — Banbury — England
Modelo: R500
Tensdo Nominal: 345 kV / 60 Hz

Corrente Nominal; 1250 A

12



Figura1l.1 — A chave seccionadora.

Figura 1.2 — Destaque das barras paral €l as responsavei s pelo fechamento/abertura.

Figura 1.3 — Destaque dos contatos.
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Cuslcule de aclonamenta

Figural.4 —Visdo geral dachave seccionadora.

1.3 IDEIA DE SOLUCAO

Para resolver a proposta deste trabalho, utiliza-se, como referéncia do
funcionamento da chave seccionadora, a curva de torque obtido na abertura e no
fechamento do equipamento, que fora calculado através dos valores instanténeos da
poténcia el étrica fornecida ao motor de acionamento do seccionador.

Adquirindo diversas curvas para diferentes defeitos e separando-as por tipo,
utilizamse técnicas de reconhecimento de padrfes para classificalas. Técnicas de
processamento digital de sinais também ser8o empregadas para eliminar ruidos e
fornecer bancos de dados confiaveis.

Apbs o treinamento e testes de uma rede neura artificial que satisfaca o objetivo
deste trabalho, sera desenvolvido um programa computacional capaz de readlizar o pré
processamento dos sinais e simular a saida da rede a partir dos pesos obtidos no
treinamento.

A figura abaixo exemplifica o processo:

P T N A N "
" L.
.~ T ¥

Aquisicdo dos | p Classificador H ‘ .
q b (’:d = | Pré-Processamento (RNA) wp . Saida B
ados X : Determinar se a manobra .
i [] é de abertura ou fechamento; : =
Lie : classificar entre os 19 tipos de padréo y _
(wavelets) § para abertura, ou entre os 20 tipos B .
padronizar inicio 1 de padréo para fechamento P -

e = ) v

e fim da curva S T T 4

Determinar tipo
de funcionamento

Obter segmentos
significativos

Reduzir a
30 pontos

rmean e g

e EE . . .=,

Figura 1.5 — Visio gera das etapas/fases a serem cumpridas.
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O préximo capitulo desta dissertacdo contém uma abordagem tedrica de
reconhecimento dos padrfes, serdo discutidos temas como superficies de decisdo e
redes neurais artificiais atuando como fungdes discriminantes. A teoria sobre as Redes
Neurais Artificiais (RNA’S) encontra-se no capitulo 3. No capitulo 4, um enfoque
detalhado sobre o funcionamento da técnica de Wavelets é apresentado; comparacdes
com algumas derivacdes da andlise de Fourier so feitas, justificando a escolha pela
andlise de Wavelets. O capitulo 5 apresenta o desenvolvimento de todo o sistema aqui
abordado: inicia-se o capitulo com um estudo preliminar do banco de dados utilizado, a
seguir sdo apresentadas todas as etapas realizadas no pré-processamento, € 0
desenvolvimento do classificador adotado. Os testes e resultados das redes encontram:
se no capitulo 6. No capitulo 7, é apresentado o desenvolvimento programa
SIMULADOR, projetado para automatizar todos os célculos contidos no pré-
processamento e no classificador, facilitando a obtencéo dos resultados pelo usuario.
Conclusdes e desenvolvimentos futuros encontramse no capitulo 8 que precede os

anexos deste trabalho e alista das bibliografias e referéncias utilizadas.
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Capitulo 2

EMBASAMENTO TEORICO DE RECONHECIMENTO DOS
PADROES

2.1 PADROESE RECONHECIMENTO DOS PADROES

O conceito de padréo é muito conhecido e utilizado h&d milhares de anos. Desde
aidade pré-histérica, 0 homem utiliza padrdes para se comunicar através de figuras
impressas em rochas e outros objetos. Com o passar dos anos, o conceito de padréo foi
sendo desenvolvido e surgiram as linguas, as ferramentas e a tecnologia.

Em Inteligéncia Artificial, padrbes de sinais podem ser utilizados para
identificacdo pessoa por voz, caligrafia, impressdes digitais, imagens faciais e também
podem ser utilizados para reconhecer a fala, caracteres, objetos em imagens, entre
outras. Incluemse, ainda, identificagdo de alvos militares baseados em radares,
infravermelho e/ou imagens de video.

Ha possibilidade de uso de padrbes em diversas &reas do conhecimento humano,
como por exemplo, em geologia, meteorologia, personalidade, cultura, histéria, e outros
dados desde imagens microscopicas de células até imagens macroscopicas de regioes,
como as imagens obtidas por satélite da terra e de outros planetas e galaxias.

Humanos sdo capazes de reconhecer, facilmente, rostos de amigos quando
criancas, caracteres e palavras em uma pagina impressa, vozes, musicas, sons, distinguir
frutas, objetos, texturas, entre outros.

Quando se consegue distinguir um objeto de uma populagéo P e agrupa-la numa
subpopulacdo S, pode-se dizer gque o reconhecimento do padréo foi feito. O
reconhecimento de um objeto individual como uma Unica classe é chamado de
identificagéo.

Classificacdo € o0 processo de agrupar objetos em classes (subpopulactes) de
acordo com suas caracteristicas ou similaridades.

Reconhecimento dos padrdes envolve tanto identificacdo quanto classificagdo
para a construcdo de uma maguina inteligente — esse é o processo de fazer méaquinas
aprenderem e tomarem decisdes, como os humanos [Bow, 84].

16



Humanos aprendem a partir de experiéncias, acumulando regras em varias
formas de associacdo, tabelas, inequacdes, implicacdes |6gicas, entre outros.

Classificacdo € uma forma de aprendizado que indica, a partir de atributos
prévios, as classes conseqlentes. Por outro lado, argumentacdo é o processo de aplicar
regras, equactes e relacdes, através de uma colecéo inicial de dados, para deduzir o
resultado ou deciséo.

Para se iniciarem o reconhecimento e a classificagdo de padrdes se faz
necessario um banco de dados inicial do tipo causa-€feito.

O conceito de classificagdo envolve o aprendizado de diferentes tipos de padrbes
e suas conclusdes em uma populagdo. A associacéo entre padrdes e suas conclusdes
formam a base da inteligéncia artificial aplicadas em reconhecimento dos padrdes
[Bow, 84].

Pode-se dividir o reconhecimento de padrdes em trés fases:

Fisicas Dados

Aquisicéo de dados,
Pré-processamento dos sinais,
Classificador.
Fase 1 Fase 2 Fase 3
Variaveis Aquisicao dos ¢
=) ‘ Pré-Processamento | = | Classificador | => Saida

Figura 2.1 — Fases necessdrias para reconhecimento de padrdes

Na fase de aquisi¢do de dados, dados anal 6gicos do mundo fisico sdo coletados
através de conversores ou transdutores e transformados em formato digital para
processamento computacional. Neste estagio, as variaveis fisicas sdo convertidas em
dados mensuraveis, indicados na figura 2.1 pelo ponto A. Se as variaveis fisicas forem
sons, o transdutor podera ser um microfone, se avariavel fisicafor intensidade de luz, o
transdutor podera ser uma fotocélula. Dessa forma, cs dados mensurédveis poderdo ser
utilizados na entrada da segunda fase (pré-processamento dos sinais), e sdo chamados

de vetores de padrao (x;).
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Um Unico vetor de padrdo € representado da seguinte forma:

X X
NS =3

Equacédo 2.1

>
I
@D > D D> D> D> D
X
o.oooo oo

X

=

Onde r representa a dimensdo do vetor de padréo, ou sgja, a quantidade de dados
mensuraveis que descrevem as variaveis fisicas adquiridas. Se r = 3, 0 espaco de
padrdes podera ser representado graficamente.

Da mesma forma, o vetor X, que é formado pelo conjunto de m vetores de

padréo, € descrito por:

1<
-

éx, u .
e . u Xy Xp Xy u
A - u
252 u gle X2 Xor G
_ TU_ 2 - ~
X=X = &y X Xy U Equacéo 2.2
N @ .U
e u ~ p
e .u ¢ u
gl(m 'LJ,,I @(ml Xm2 erH

Onde T denota transposta, m representa a quantidade de vetores de padréo, e r
representa a dimensdo do vetor de padréo.

Apds essa etapa, 0 pré-processamento serd usado para converter dados discretos
em dados matematicos mais apropriados a analise computacional. A saida dessa fase €
indicadanafigura2.1 pelaletraC.

O objetivo dessa fase é gerar novos dados relacionados aos dados iniciais,
podendo eliminar dados insatisfatérios e/ou redundantes, para formar o vetor de
caracteristicas (y), que contém apenas o0s dados necessarios a classificacao.

Para 0 nosso caso, como o vetor de padréo x contém r dados temporais de uma
Unica variavel (torque da chave em funcdo do tempo), o vetor de caracteristicas y terd
dimensdo menor do que o vetor de padréo X, pois os dados redundantes e insatisfatorios
serdo eliminados de forma afacilitar o trabalho do classificador.

Um Unico vetor de caracteristicas € representado da seguinte forma:
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Onde n < r, ou sgja, a dimensdo do vetor de caracteristicas € menor do que a
dimenséo do vetor de padréo.

O conjunto dos vetores de caracteristicas € descrito por:

—

ey1 u

e u &y Y 0 Y U
e u e u
éXZT Q gl Yoo v Yon G

Y=€y U=¢€y; Yy - YU Equaceo 2.4

e u & S
&l u e g
?y Tu 8yml Yme - ymnH
g H

Onde T denota transposta, m representa a quantidade de vetores de
caracteristicas, e n representa a dimensdo do vetor de caracteristicas.

O classificador, que pertence a fase 3 descrita na figura 2.1, opera sobre o vetor
de caracteristicas Y de acordo com as fungdes de decisio.

Os vetores de padréo serdo “pontos’ no espaco de padrdes, e padrbes
pertencentes a mesma classe estardo préximos e no mesmo cluster. Cada cluster
representarda uma classe distinta, ou sgja, diferentes clusters representardo diferentes
classes no espaco de padroes.

O classificador, composto de suas fungdes de decisdo, ira definir a classe que
cada padréo particular se encontra.

A saida do classificador podera ser ilustrada pelo espaco de classificagdo. Este
serd M-dimensional se o classificador for utilizado para classificar M classes distintas.
Para um problema de classificacdo simples contendo duas classes, M = 2; para
classificar o afabeto, M = 26.

Tanto o pré-processamento quanto o classificador sdo escolhidos pelo projetista.
Os coeficientes (ou pesos) usados nas funcOes de decisdo do classificador s&o
calculados sobre os dados conhecidos a priori durante a fase de treinamento do
classificador. Durante a fase de treinamento, os coeficientes sdo gjustados a partir do
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resultado de cada classificagdo estar correto ou ndo. Essa etapa de adaptacéo dos
coeficientes é obtida de forma off-line, durante a fase de treinamento. A fase de pré
processamento € de fundamental importancia para uma classificagdo mais eficiente.
Conforme discutido anteriormente, 0 conhecimento a priori da classificagéo de

alguns dados € necessario na fase de treinamento do classificador. Esses dados sdo
chamados de protétipos (2) e sdo descritos da seguinte forma:

€z’ d

€ 2

@
.o

Equacédo 2.5

oA
=2
=~
e NN NN -N=

@D:D> D> D D> D> D>

N

Onde k=1, 2, ..., M indica aclasse de padréo correspondente, ei =1, 2, ..., N¢
indica o nUmero do protétipo na classe w,. Ou sgja, M representa 0 nimero total de
classes, e N 0 nimero total de protétipos na classe w

Protétipos da mesma classe devem ter as mesmas propriedades e devem
pertencer a0 mesmo cluster no espaco de padrbes. A figura 2.2 demonstra isso: 0s

protétipos z', z? ..., z"* pertencem ao mesmo cluster wy; 0s protétipos ca outra
classe, 7', z,% ..., %, estdo em outro cluster (w,) e em outra regi&o no espaco de
padrdes.
Xz
/ 1 2 N1
l iy lyyn 4y ,
1 N2
N Z,,2,, ..., 2,
ax - /
+ o+
+ +
W, +
oW,
X

1

Figura 2.2 - Espaco de padrdes bidimensional comduas classes.

O problema da classificacdo de padrdes é achar a correta superficie de separacéo

entre os clusters, capaz de tornar valido os protétipos a priori conhecidos nas corretas
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classes. Esta regido de separacdo também devera classificar outras particdes ndo
utilizadas a partir dos mesmos critérios usados pelo classificador.

Padrbes que ndo pertencerem a nenhuma classe, que por sua vez estardo em
lugares diferentes no espaco de padrdes, pertencem a classes ndo conhecidas ou néo
possuem classe. As distancias entre as particdes podem ser utilizadas para medir a
similaridade entre as parti¢es no espago n-dimensional.

Algumas propriedades entre distancias métricas podem ser utilizadas. S0 elas:

d(xy)= d(y.x)
3& 35 d(()y,2)+ 1) EquacOes 2.6
d(x,y)= 0sey=x

2.2 SUPERFICIE DE DECISAO E FUNCOES DISCRIMINANTES

Como mencionado anteriormente, os padroes aparecem como “pontos’ no
espaco de padrdes n-dimensional. Padrfes |ocalizados numa mesma regido do espaco de
padroes formam uma classe. Da mesma forma, classes diferentes aparecerdo em
diferentes regides no espaco de padroes e podem ser facilmente separados utilizando
superficies de separacdo (n-1)-dimensional. Estas superficies de separacdo sdo
chamadas de superficies de decisdo, ou hiperplano de deciséo.

Assim, obtidos os hiperplanos de separacéo a partir de padroes e classes de
padrdes conhecidos, é possivel identificar novos padrdes no espaco de padrdes e
classifica-los, ou sgja, em um estudo preliminar com padrdes e classes definidas,
determinam-se os hiperplanos de decisdo e a partir deste, classificam-se novos padrdes
sem o prévio conhecimento. Desta forma, pode-se dizer que hiperplanos de decisdo
ruins acarretaréo em classificagoes erroneas e equivocadas.

Quando n=1, ou sga, quando o espaco de padrdes for uma reta, a superficie de
decisdo € um ponto.

d,(x) - dy(x) =0

d,(x) - dy(x) = 0

Figura 2.3 — Espaco de padréo unidimensional.
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Onde A é um ponto que separa as classes w; e W,, € 0 ponto B separa as classes
W, € W
Quando n = 2, a superficie de decisdo € umareta, descrita por:
W, X +W, X, +w, =0 Equagdo 2.7.
Onde wy, W;,, e W; S80 coeficientes reais.

A figura 2.4 demonstra um espaco de padréo bidimensional separado por uma
Unica superficie de decisdo.

Xs
A
W, d(x) > d (%)
A A
W A A a
X
X
X
x X X
X Superficie de decisdo
d(x) <d(x) d(x) =d(x) - di(x) =0

Figura 2.4 — Espaco de padrdo bidimensiona contendo uma Unica superficie de
deciséo.
Quando n = 3, asuperficie de decisdo é um plano.
Quando n = 4, asuperficie serd um hiperplano representado por:

W, X +W, X, +Wy X+ - +W, X, +W,,, =0 Equacéo 2.8.

gue pode ser expresso matriciamente por:

w'. x=0 Equacdo 2.9.
Onde:
ew, u éx, u
é U é, u
< W, <X,
é % u é 2'u
w = € Uge x = €& :U
é U é _u
eV g g%
sWn+1H 81 H
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W e x sdo chamados de vetor de pesos aumentados, e vetor de padréo aumentada,

respectivamente. No vetor x foi adicionado o termo x,+,=1 para tornar a multiplicacéo

A funcdo que define a superficie de decisdo é chamada de funcéo discriminante

d(x). Nafigura 2.4, di(x) e d(x) sdo valores da funcéo discriminante para x, nas classes

k e respectivamente.

Se d(x) =d,(x) - d;(x) =0, define asuperficie de separagdo das classesk ej.
Pode-se dizer que:
d (x)>d;(x) " xI w, <
Equacéo 2.10.
ik =12, M :

Um sistema de classificacgo pode ser construido como mostrado na figura 2.5:
d,(x)

1>

d,(x)

Max [ Gk=> XEw

d ()

Figura 2.5 — Diagrama sistematico de um sistema classificador simples.

Para um sistema simples de classificagdo, contendo apenas duas classes, tem-se:
d(x) = d,(x)- d,(x) =0
ou
d; (x) =d,(x)
gue define a superficie de separacéo entre as duas classes.

De acordo com [Bow, 84] - para M classes diferentes, temse M* (M-1) /2

superficies de separacdo, mas algumas das superficies de separacdo sdo redundantes:

apenas M-1 sdo necessdrias para separar M classes. A figura 2.6 demonstra o nimero de

superficies de separacdo como fungdo do nimero de classes no espaco de padrbes

bidimensional.
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d(x) <0

W,

dix)>0 dx) =0

vy

Figura 2.6.a— Espaco de Padrdes subdividido por uma superficie de separacéo.

X2
I 4 =0
& 270 e
€ 4 .t
"VAO \\“}"_”
' I !,,?-“" W,
| s —
LN
‘M /jk
e %y
e Vo S a(x) =0 -

X2
3 —
() =0
0 -
L%, &dp:)j ______
W. pemmnt” dx) =0
1 Naee -
- "—v_- V\é Q
Vaw=<o Y
W, = S
dy(X) = 0
\ g W3 %&VO
X

1

Figura 2.6.c — Espaco de Padrdes subdividido por trés superficies de separacéo.

Na figura 2.6.a, a superficie de separacéo de duas classes € uma linha; sob a

linhad(x) = 0; abaixo delad(x) > 0; e acimadelad(x) <O.

Similar a esta, a figura 2.6.b é auto-explicativa. Note que a regido indicada por

dy(X) < 0 edy(X) < 0 pertence aregido wa.

O mesmo ocorre na figura 2.6.c: padrdes encontrados nas regides formadas pelo

cruzamento dos planos (seis regides) pertencem a diferentes classes. Regibes ndo

mencionadas no espaco de padrdes sdo regides indeterminadas.

24



2.3 REDESNEURAISCOMO FUNCOES DISCRIMINANTES

Na secdo anterior foi demonstrado que, no espaco de padrdes ndimensional, o

hiperplano de decisdo, que divide o espaco em duas partes, descrito pela funcdo
discriminante é da forma:

d(x) = W, X +W, X, +W, Xg+ -« +w X +w_, =0

E o vetor de caracteristicas x' = [x1 , ,xn] satisfaz uma das aternativas
abaixo:

d(x) >0 d(x) =0 d(x)<0

E podera ser classificada no espago de caracteristicas.
A figura 2.7 ilustra o processo de deciséo de umarede neural:

X, —> W, Classe 1:2=0
Classe 2: z< 0

+1

- d(x) z
. 0 —

-1

N+1 N-+1

Figura2.7 — Rede Neural como fung&o discriminante linear.

As entradas x; sdo linearmente combinadas com 0s pesos w, € 0 somatorio
resultante determina o valor de d(x). Por sua vez, a funcéo de ativagdo ira determinar o
valor da saida darede. Esta sera +1, se d(x) = O, caso contrério, a saida da rede indicara
-1. Assim, pode-se dizer que o identificador da classificacdo foi a saida z darede.

A figura 2.8 ilustra uma rede multilinear com dois nés somatérios, onde a saida

de cadan6 indicard o seu valor discriminante linear di(x).
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W,
X 1 +1
W,
: dl(x) Z;
0
Wy
Xz -1
W,
Wi
Xy +1
Wiz
dy(x) j|: _iz
VV\I1+1
X N+1 > -1
Wiz

Figura 2.8 — Rede Neural como funcao discriminante multilinear.

A saida de cada fungdo de ativagdo, z; e z, formam as saidas da rede. As

combinacBes possiveis para as saidas dessa rede sdo:

2,=0,2=0;
21=0,2=1,
2,=1,2=0;
z1=12=1

As quatro combinacBes possiveis referemse as quatro possiveis classes,

distintas no espaco de caracteristicas. A figura 2.9 ilustra as classes no espaco de

padroes.
X5 A
0 ®
X
Figura 2.9 — Interseccéo de dois hiperplanos de decisdo formando quatro regides

distintas.
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Capitulo 3

EMBASAMENTO TEORICO DE REDESNEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUGAO

A tecnologia das RNA’s visa solucionar problemas de reconhecimento dos
padroes que, geralmente, sGo baseados em um conjunto de informagdes previamente
conhecido. Historicamente, pesquisadores em RNA’s buscam uma compreensdo das
capacidades da natureza humana as quais possibilitam que as pessoas construam
solucgbes para problemas que ndo sejam resolvidos através de métodos tradicionais.

As redes neurais visam, na sua maioria, solucionar problemas de inteligéncia
artificial, modelando sistemas através de circuitos (conexdes) que possam simular o
sistema nervoso humano, abrangendo a capacidade que o mesmo possui de aprender e
agir perante as mais adversas situactes apresentadas, bem como adquirir conhecimento
através da experiéncia e da observacao.

A complexidade das estruturas elementares das redes neurais bioldgicas € muito
maior do que a dos modelos matematicos usados nas redes neurais artificiais,
demonstrando as dificuldades encontradas para se tentar imitar o funcionamento do
sistema nervoso humano. O sistema nervoso € formado por bilhdes de células nervosas,
enquanto que uma rede neural artificial possui de dezenas a no maximo milhares de
unidades de processamento (neurdnios).

Uma rede artificial pode ser vista como um conjunto de vérias unidades
interconectadas (similar & estrutura do cérebro), denominadas de neurdnios artificiais,
cada qual contendo uma pequena porcdo loca de memdria. Estes conceitos foram
baseados e fundamentados nos estudos redlizados nas células nervosas naturais.
Portanto, busca-se aproximar a0 méximo o funcionamento das redes neurais artificiais
das redes neurais bioldgicas, na tentativa de buscar a desenvoltura com que o cérebro
humano desempenha suas fungdes.

Alguns modelos de redes neurais artificiais possuem muitos neurdnios
interconectados, numa estrutura de pesos de conexdo e com facilidade de adaptacéo,
proporcionando uma estrutura paralela. A estrutura paralela € desgavel pois, se algum
neurdnio falhar, o efeito na rede como um todo ndo sera significante para o desempenho

do sistema, desenvolvendo assimtoleréncia a falha
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A principio, as redes neurais podem calcular qualquer funcéo computavel que é
realizada em um computador digital, ou sgja, possuem a capacidade de modelar relagoes
lineares e ndo lineares.

Principais caracteristicas das RNA's:

Capacidade de “aprender” através de exemplos e de generaizar este
aprendizado de forma a reconhecer elementos similares, que ndo foram
apresentados no conjunto de exemplos (treinamento);

Bom desempenho em tarefas pouco ou ma definidas, em que falta o
conhecimento explicito de como resolvé-las, o aprendizado se dé atraves
de exemplos;

Robustez a presenca de informacfes falsas ou ausentes, escolha dos
elementos no proprio conjunto de treinamento (integridade do conjunto
de treinamento);

No contexto de classificacéo de padrdes, uma rede neural pode fornecer
informagdes sobre quais padrdes selecionar em funcdo do grau de
confianca apresentado (confiabilidade do conjunto de treinamento);

Toleranciaafaha

3.2 APLICACOES

Um dos principais objetivos da pesquisa sobre redes neurais artificiais €
desenvolver model os matematicos das estruturas neurais (n&o hecessariamente baseadas
nabiologia) que possam efetuar diversas funcdes. Na maior parte dos casos, os modelos
neurais S80 compostos por conjuntos de elementos ndo lineares que operam em paralelo
e gque sdo classificados de acordo com model os/padrdes relacionados a biologia. Quando
um método € criado visando utilizar aspectos de redes neurais, este comega com 0
desenvolvimento de um neurénio artificial ou computacional baseado no entendimento
de estruturas neurais bioldgicas, seguidas do aprendizado de mecanismos voltados para
um determinado conjunto de aplicagcdes e o treinamento do suposto sistema.

Seguemse, mais detalhadamente, as seguintes etapas:

Estudo do problema;
Desenvolvimento de modelos neurais motivados por neurénios
biol 6gi cos;

Model os de estruturas e conexdes sinépticas;
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Escolha de um algoritmo de aprendizado (um método de gjuste de pesos
ou forcas de conexdes internodais);

Construcao de um conjunto de treinamento;

Treinamento propriamente dito;

Fase de testes;

Utilizagcdo darede.

As diferencas entre as aplicagOes, os algoritmos de aprendizagem e as estruturas
de interconexdes entre os neurénios levam os pesquisadores a desenvolver diferentes
modelos (arquiteturas) de redes neurais. Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de
redes neurais pode ser classificada como estatica, dindmica ou fuzzy, podendo ter uma
ou multiplas camadas. Além disso, diferencas computacionais surgem devido a forma
como sdo feitas as conexdes entre os neurdnios. Estas conexdes podem ser feedfoward,
backfoward, lateralmente conectadas, topol ogicamente ordenadas ou hibridas.

As aplicacdes de redes neurais podem ser classificadas em diversas classes
COmo:

Reconhecimento e classificacdo de padrdes;
Processamento de imagem;

Visdo computacional;

| dentificac&o e controle de sistemas,
Processamento de sinais;

Robdtica;

Filtros contra ruidos el etronicos;

Andlise de indices e taxas do mercado financeiro;
Previséo;

Controle de processos.

3.3 O NEURONIO ARTIFICIAL

Assim como 0 neurdnio bioldgico, o neurénio artificial possui um ou mais sinais
de entrada e apenas um sinal de saida. As informacfes podem ser recebidas através de
sensores ou de outros neurdnios artificiais que fazem parte da rede. Estes sinais sdo
processados e enviados para a saida. Os sinais de entrada (estimulos) devem chegar até
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0 neurdnio simultaneamente, isto &, todas as informacdes devem estar disponiveis, para
0 neurdnio artificial, a0 mesmo tempo.

O processamento paralelo em computadores sequenciais (por exemplo, 0s
microcomputadores atuais) pode ser paradoxal, mas ndo o &, ocorre de fato. A
simulacdo de um ambiente paralelo € possivel, e é desta forma que ocorre esse tipo de
processamento para as redes neurais. O modelo matematico simula o paralelismo da
rede neural através de um agoritmo definido.

Um dos atributos de grande importancia do neurdnio artificial é o peso. Os
pesos, também conhecidos por pesos sinapticos, sao representados pela letraw (weight)
e normalmente representam o grau de importancia que determinada entrada possui em
relacdo aguela determinada entrada ou neurdnio.

O valor do peso é alterado em funcéo daintensidade do sinal de entrada e, dessa
forma, o peso muda o valor representativo da entrada para o neurénio correspondente

(processo de aprendizagem).

entradas
A

Saida

Ativacao

Propagacao

Figura 3.1 — O neurénio artificial.

M atemati camente, 0S pesos S80 Vistos como um vetor de valores [wy, Wa, ..., W]
para um neurbnio. O sinal de excitacdo do neurbnio é resultante do somatério do
produto dos sinais de entrada representado pelo vetor [Xi, X, ..., X%, 1], pelo vetor de
pesos aumentado [wy, Wo, ..., Wy, Whe1]. O peso w1, também chamado de bias, tem a
funcéo de deslocar o somatdrio inicial, dentro da funcdo de ativacdo do neurénio, para
ativar ou ndo a saida.
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A préxima tarefa a ser tomada pelo neurdnio € de repassar o0 resultado do
somatorio para a funcdo de ativacdo, que sera responsavel por definir o status da saida
do neurdnio. Existem diversas funcbes de ativacdo, lineares ou ndo; sua escolha esta
diretamente ligada a eficiéncia do neurénio, e consequentemente da rede neural. Por
isso, deve-se dar a devida atencdo a este processo. A ldgica neural expBe que a
intensidade dos sinais de entrada dispara, ou n&o, o sinal do neurénio, fazendo com que
este estimule o0 neurdnio seguinte.

Em alguns modelos simples de redes neurais, a funcdo de ativacdo pode ser
apenas um buffer do somatério das entradas ponderadas. Neste caso, a funcdo de
ativacdo f (y ) = 1. JA em modelos mais elaborados, a funcdo de ativacdo emprega,
normalmente, ando linearidade.

a a
Hm . +1
_ﬁ] n 0 n
"""""""" | T
a a

Figura 3.2 — Algumas functes de ativacdo disponiveisno MATLAB.

Assim como nas redes neurais biolégicas, 0 conjunto de varios neurdnios

artificiais interconectados formam as redes neurais artificiais.

Saida 1

Saida m

Figura 3.3 — Rede neurad artificial.
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3.4 ARQUITETURAS

Um outro importante aspecto, responsavel diretamente sobre a eficiéncia da
rede, é sua arquitetura, ou sgja, a quantidade de neurénios e de que forma eles sdo
conectados. Biologicamente, as redes neurais sdo organizadas de forma tridimensional
por componentes microscopicos, contendo bilhdes de neurénios. Ja em uma rede neural
artificial, existe uma forte restricdo do nimero de neurénios e camadas devido ao
enorme esforgo computacional requerido.

Umarede neural artificial pode ter uma ou mais camadas. As redes que possuem
uma Unica camada possuem apenas um nd entre as entradas e saidas da rede. Esse tipo

de rede é indicado para solugdo de problemas linearmente separaveis.

>

Figura 3.4 — RNA de uma Unica camada.

Ja as redes multicamadas possuem mais de uma camada, entre as entradas e as
saidas, e podem possuir as chamadas camadas ocultas ou escondidas.

As camadas ocultas tém, como caracteristica diferenciada das demais camadas, 0
fato de ndo ter contato com o mundo externo. Os sinais s80 passados para 0S outros
neurdnios obedecendo as funcdes de transferéncia que cada neurénio possui .

Saida 1

Camada Camada

\ / oculta de saida

Camada
de entrada

Figura 3.5 — RNA multicamada.
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Para a escolha da arquitetura ideal, deve-se levar em conta que o aumento das
camadas ocultas atua diretamente no aumento da n&o linearidade da rede e que camadas
excessivamente numerosas sao, muitas vezes, desnecessarias e provocam um demasiado
esforco computacional. Normalmente o nimero de neurénios, nas camadas de entrada e
saida, é determinado pela natureza dos dados disponiveis e necessarios na saida da rede.
Para 0 nimero de neurdnios nas camadas ocultas existem diversos estudos a respeito da
melhor configuracdo para problemas especificos mas, via de regra, ndo existe uma
resposta trivial. Na maioria das vezes, utiliza-se um nimero intermediario entre as

guantidades de neurbnios das camadas mais préximas (camada anterior e posterior).

3.5 APRENDIZADO

As RNA'’s possuem a capacidade de aprender por exemplos, determinando a
intensidade de conexdes entre 0s neurdnios pertencentes a rede. Logo, um conjunto de
procedimentos definidos para gjustar os parametros de uma RNA, afim que a mesma
possa aprender uma determinada funcdo, € chamado de algoritmo de aprendizado. A
designacéo de uma RNA, naresolucéo de um determinado problema, passainicialmente
por um processo de aprendizagem, em que arede procura extrair informagoes relevantes
de padrdes de informacdes apresentados a ela, modelando uma representacdo prépria.

Para 0 aprendizado das redes neurais, foram propostos diversos métodos de
treinamento, sendo estes subdivididos em dois paradigmas principais. aprendizado
supervisionado e 0 ndo supervisionado. Para estes dois modelos existem vantagens e

desvantagens que serdo expostas a seguir.

3.5.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

A grande maioria das RNA’s tem utilizado o treinamento supervisionado. Neste
tipo de aprendizado, a saida da rede neural € comparada com a saida desejada e seus
pesos sdo ajustados de acordo com o algoritmo empregado até a minimizacéo dos erros
encontrados.

O gjuste singptico é dependente da diferenca entre o valor esperado e do sind
atual de saida. Desta maneira, 0 método de aprendizado tenta minimizar essa funcéo de

custo.
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Com o aprendizado supervisionado, as redes neurais devem ser treinadas antes
de serem usadas. O treinamento consiste na apresentacdo dos sinais de entrada e saida
desgjada (dados do tipo causa-efeito) arede. A fase de treinamento pode consumir uma
grande fatia de tempo. Em aguns sistemas esse processo pode levar semanas de
processamento. O treinamento € considerado completo quando a rede alcanca certo
nivel de desempenho definido, a priori, pelo projetista, para se evitar a especializacéo da
rede nos dados de treinamento. Quando ndo h& mais a necessidade de aprendizado, os
pesos permanecem inalterados para sua aplicacdo. Alguns tipos de redes neurais
permitem um treinamento continuo, com uma taxa muito baixa de aprendizado,
enquanto a mesma esta em operacdo. Este processo auxilia as redes a se adaptarem
gradua mente as condi¢des de mudanca.

O conjunto de treinamento precisa ser suficientemente grande para conter as
informacfes necessdrias para que a rede aprenda os moldes e as relacBes importantes
entre os dados apresentados.

Apds o treinamento supervisionado, a eficiéncia da rede devera ser analisada por
um conjunto de dados n&o utilizados na fase de treinamento, denominado conjunto de
teste. Esta avaliag@o tem como objetivo assegurar que a rede foi capaz de generalizar e
“aprender” com os dados apresentados na fase de treinamento, e ndo simplesmente
memorizar o conjunto de dados do treinamento. Caso a fase de teste indique resultados
indesegjaveis, um novo treinamento devera ser feito ou deve-se iniciar, novamente, a fase

de treinamento.

3.5.2 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Na aprendizagem nado-supervisionada ou auto-organizada, ndo ha um professor
externo ou um critico para supervisionar o processo de aprendizado. Em vez disso, sdo
dadas condi¢es para realizar uma medida independente da tarefa da qualidade da
representacdo que a rede deve aprender, e os parametros livres da rede sdo otimizados
em relacdo a esta medida. Uma vez que a rede tenha se gjustado as regularidades
estaticas dos dados de entrada, ela desenvolve a habilidade de formar representactes
internas para codificar as caracteristicas da entrada e, desse modo, de criar

automati camente novas classes.
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Figura 3.6 — Diagrama em blocos da aprendizagem n&o-supervisionada.

Para realizar a aprendizagem néo-supervisionada, pode-se utilizar a regra de
aprendizagem competitiva. Utiliza-se, por exemplo, uma rede neura de duas camadas —
uma camada de entrada e uma camada competitiva. A camada de entrada recebe os
dados disponiveis. A camada competitiva consiste de neurénios que competem entre si
(de acordo com uma regra de aprendizagem) pela “oportunidade” de responder as
caracteristicas contidas nos dados de ertrada. Na sua forma mais simples, a rede opera
de acordo com uma estratégia do tipo “o vencedor leva tudo’. Nesta estratégia o
neurbnio com a maior entrada total “ganha” a competicéo e se torna ligado; todos os

outros neurénios, entéo, se tornam desligados [Haykin, 2001].

3.6 OALGORITMO BACK PROPAGATION

O método de aprendizado backpropagation pode ser aplicado a qualquer rede
gue usufrui de uma funcdo de ativacdo diferenciavel e aprendizado supervisionado.
Assim como a regra delta, sua otimizacdo é baseada no gradiente descendente, que
gjusta os pesos parareduzir o erro darede.

Durante a fase de treinamento, os sinai/padrfes de entrada séo apresentados a
rede artificial em uma determinada ordem. Cada padrdo de treinamento é propagado
adiante, camada apds camada, até a producdo do sina/padrdo de saida. A saida
computada pela rede § entdo, comparada com a saida desgjada. Esta comparacdo ird
gerar um valor que determinard o erro. Este erro sera utilizado para calcular a funcéo de
custo de otimizacao e seu valor resultara ou ndo, no gjuste dos pesos sindpticos da rede
num sentido oposto a propagacdo dos sinais de treinamento.

De acordo com [Haykin, 2001], o sina de erro na saida do neurénio j, no padréo

de treinamento n, € definido por:
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e, (n)=d;(n)- y,;(n) Equacéo 3.1

Onde n indica o nésimo padrdo de treinamento, dj(n) representa o valor

desejado e y;(n), o valor efetivo na saida do neurdnio.
Define-se o valor instanténeo da energia do erro no neurdnio j como 4 ejz(n) .0
valor instanténeo ?(n) da energia total do erro € obtido os termos 1 ejz(n) de todos os

neurdnios da camada de saida; s80 0s Unicos neurdnios “visivels’ para 0s quais 0s sinais

de erro podem ser calculados diretamente.

x(n) -1 el (n) Equacdo 3.2

N

Considere que N represente o nimero total de padrbes (exemplos) contidos no
conjunto de treinamento. A energia média do erro quadrético € obtida somando-se o0s

?(n) paratodos os n e, entdo, normalizando em relagcéo ao tamanho do conjunto N:
1 N
X med :W S x(n) Equacédo 3.3
n=1

A energiainstantanea do erro ?(n) e, consequentemente, a energia média do erro
?med» € Uma funcdo de todos os parametros livres (pesos sindpticos e bias) da rede. Para
um dado conjunto de treinamento, ?e representa a funcao de custo como uma medida
do desempenho de aprendizado. O objetivo do processo de aprendizagem € gjustar 0s
parémetros livres da rede para minimizar a funcéo de custo ?,,. Considere um método
simples de treinamento cujos pesos sdo atualizados de padréo em padréo até formar uma
época, isto €, uma apresentacdo completa do conjunto de treinamento inteiro que esta
sendo processado. Os gjustes dos pesos sdo redlizados de acordo com 0s respectivos
erros calculados para cada padréo apresentado a rede. A média aritmética destas
alteraces individuais de peso sobre o conjunto de treinamento €, portanto, uma
estimativa da alteracdo rea que resultaria da modificagdo dos pesos baseada na
minimizagao da funcdo de custo 7 SObre o conjunto de treinamento inteiro.

A figura 3.7 representa 0 neurdnio j, sendo alimentado por um conjunto de sinais
funcionais produzidos por uma camada de neurdnios a sua esquerda.
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Figura 3.7 — Detalhes do neurénio de saidaj.

Onde:

u,(nN) = a w;(nyn) Equacio 3.4
i=0

m = nimero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neurdnio j.

O peso sinaptico wj, (correspondendo a entrada fixa yo =+1) € igual ao bias by
aplicado ao neurdnio j. Assim, o sinal funcional y;(n) que aparece na saida do neurénio j
naiteracdo n €

y,(n)=j u;m) Equacio 3.5

O algoritmo de retro propagacéo aplica uma correcao ?w;(n) ao peso sinaptico
w;i(n), que é proporcional a derivada parcial ??(n)/?w;(n). De acordo com a regra da

cadeia do célculo, pode-se expressar este gradiente como:

() _ x() Te(m Ty, Tu,(n)
Tw;(n) Te ) Ty,;(n) Tu;(n) Tw,(n)

Equacdo 3.6

A derivada parcid ??(n) /?w;(n) representa um fator de sensibilidade,

determinando a direcéo de busca no espaco de pesos, para 0 Peso sinaptico w;.

37



Realizando as devidas substitui¢cbes na equacdo 3.6, para 0 heurdnio j na dltima

camada, temse:
Dw;(n)=h d;(n) y;(n) Equagéo 3.7

Onde o gradiente local di(n) € definido por:
d,(m=e(n)j, M) Equago 3.8
E para o neurdnio j em camada oculta:

d.(m=j, U, m)a d.n) w,n) Equacio 3.9

Onde k denota 0 neurdnio de saida e j 0 neurénio oculto.

O gradiente local aponta para as modificacbes necessarias nos pesos Sindpticos.
De acordo com a equacéo 3.8, o gradiente local d(n) para o neur6nio de saidaj € igual
ao produto do sinal de erro g(n) correspondente para aquele neur6nio pela derivada
f " (?(n)) dafuncéo de ativagdo associada.

Das equagdes acima, nota-se que um fator-chave envolvido no cdculo do gjuste
de peso ?w;(n) € o sinal de erro g(n) na saida do neurdnio j. Neste contexto, podemos
identificar dois casos distintos, dependendo de onde se encontra o neurénio j. No caso 1,
o neurbnio j € um no de saida. Neste caso, cada né de saida da rede é suprido com uma
resposta desejada particular, fazendo com que o célculo do sinal de erro associado sgja
direto. No caso 2, o neurénio j € um nod oculto. Apesar dos neurdnios ocultos ndo serem
acessiveis diretamente, eles compartilham a responsabilidade por qualquer erro
cometido na saida da rede. A questdo, entretanto, é saber como penalizar ou
recompensar 0s neurdnios ocultos pela sua parcela de responsabilidade. Este problema é
resolvido retro propagando os sinais de erro através da rede.

Na aplicacdo do algoritmo de retro propagacdo, distinguemse dois passos
distintos de computacdo. O primeiro passo € conhecido como passo para frente, ou
propagacao, e 0 segundo como passo paratras, ou retro propagacao.
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No passo para frente, 0s pesos sinpticos se mantém inalterados em toda arede e
0s sinais funcionais da rede sdo calculados individualmente, neurénio por neurdnio. O
sinal funcional que aparece na saida do neurdnio j é calculado como:

y, (=i, u;m) Equaco 3.10

Onde ?;(n) € o campo local induzido do neurénio j, definido por:
uy(n) = a w;(n)y(n) Equacéio 3.11
i=0

Onde m é o numero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neurbnio j,
e W;(n) € o peso sindptico que conecta 0 neurdnio i ao neurbnio j, e y(n) € o sinal de
entrada do neurdnio j, que € a saida do neurénio i. Se o0 neurbnio j estiver na primeira
camada oculta darede, m= m, e o indice i se refere ao i-ésimo terminal de saida da
rede, para o qual escrevemos.

y.(n)= x (n) Equacio 3.12

Onde x(n) é o i-ésmo elemento do vetor de padréo de entrada. Se, por outro
lado, o neurdnio j estiver na camada de saidadarede, m=m_ e o indicej serefere ao j-
ésimo terminal de saida darede, para escrevemos.

Yi (n) = 0; (n) Equacdo 3.13

Onde oj(n) € o j-ésimo elemento do vetor de saida. Esta saida € comparada com
a resposta desejada d;(n), obtendo-se o sinal de erro g(n) para o j-¢simo neurdnio da
saida. Assim, a fase de propagacdo comega na primeira camada oculta, com a
apresentacdo do vetor de entrada, e termina na camada de saida calculando o sinal de
erro de cada neurdnio desta camada.

O passo de retro propagacdo, por outro lado, comeca na camada de saida
passando-se o d (gradiente local) de cada neurdnio. Este processo recursivo permite que
0s pesos sindpticos sofram modificagdes de acordo com a equacdo 3.7. Para um

neurdnio localizado na camada de saida, o d é smplesmente igual ao sina de erro
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dagquele neurénio multiplicado pela primeira derivada da sua ndo-linearidade. Assim,
utilizamos a equagdo 3.7 para calcular as modificacdes dos pesos de todas as conexdes
gue alimentam a camada de saida. Dados os d para os neurdnios da camada de saida,
utilizamos, a seguir, a equacdo 3.9 para calcular os d para todos os neurénios na
penultima camada, e consequentemente as modificactes dos pesos de todas as conexdes
gue a alimentam. A computacdo € recursiva e continua, camada por camada,
propagando as modificacOes para todos os pesos sindpticos da rede. Note que para a
apresentacdo de cada exemplo de treinamento, o padréo de entrada esta fixo (“preso”)
durante todo o ciclo, englobando o passo de propagacdo seguido pelo passo de retro

propagacao.
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Capitulo 4

ESTUDO DO PRE-PROCESSAMENTO DOS SNAIS

4.1 V1sAo GERAL

Cada vez mais, cenérios complexos que ha algum tempo s existiam em filmes
de ficcdo cientifica estdo se tornando realidade devido ao incrivel aumento da
capacidade computaciona e de comunicagdo de dados. Reconhecimento de faces, busca
por contedo de imagens e video, sistemas automaticos de vigilancia eletrénica,
monitoramento de trafego, deteccdo precoce de tumores sao apenas alguns dos recentes
resultados de projetos da comunidade cientifica na &rea de processamento digital de
sinais e reconhecimento de padroes.

O processamento digital dos dados é um dos grandes responsaveis pelo enorme
sucesso e robustez desses projetos inovadores. Cada vez mais eficientes, sdo capazes de
aumentar a confiabilidade e comprimir os dados sem perda de informagdo. Por isso, 0
processamento digital dos sinais, em reconhecimento dos padrdes, representa um papel
de grande importancia para o sistema de classificagéo.

Esta secéo descreve, entdo, uma forma de pré-processamento de sinais digitais
através da andlise de wavelets, que auxiliard o sistema classificador eliminando os
ruidos presentes no sinal de entrada. A seguir € apresentada, de forma sucinta, a técnica

empregada.
4.2 \WAVELETS

Wavelets ou transformada de wavelets nada mais € do que um conjunto de
ferramentas matemédticas utilizadas para decomposicdo, filtragem ou compressdo de
sinais ou imagens. Nas Ultimas décadas, a crescente utilizagdo dessa técnica se da,
sobretudo, ao avanco computacional e tecnol 6gico.

A transformada de wavelets surgiu da necessidade de se extrair as informagoes
omitidas na transformada de Fourier. Wavelets surgiu para ndo s decompor curvas em
diferentes sinais, mas sim dizer exatamente quando esses sinais ocorrem.

A seguir, segue um comparativo entre as transformadas que justifica tal avanco.
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4.2.1 ANALISE DE FOURIER

A andise de Fourier € uma das ferramentas mais conhecidas e utilizadas para
analisar sinais temporais. Ela é capaz de quebrar o sinal original em sendides ou
cossendides de diferentes freguiéncias e amplitudes. Um outro grande diferencial da
analise de Fourier estd em transformar um sinal no dominio do tempo para 0 dominio da
frequéncia

I
pA
1f |
Transformada
- deFourier

Tempo Frequencia

Amplitude
Amplitude

Figura4.1 — Andlise de Fourier.

Para muitos sinais, a andlise de Fourier € extremamente Util, pois a frequéncia
dos sinais contém grande importancia. Entdo por que precisamos de outras técnicas de
analise, como wavelets?

A andlise de Fourier tem uma séria desvantagem. Ao transferir um sinal no
dominio do tempo para o dominio da freqliéncia, informacdes importantes do tempo sdo
perdidas. Quando olhamos a transformada de Fourier de um sinal, é impossivel dizer
guando um evento particular ocorre.

Se as propriedades do sina ndo se modificam sobre o tempo, temos um sinal
estacionario, que ndo contém informacdes importantes sobre particularidades.
Entretanto, muitos sinais contém sinais ndo-estacionarios ou caracteristicas transitorias
como descontinuidades, pulsos, comego e fim de eventos, etc. Estas caracteristicas

contém a parte mais importante do sina, e a andlise de Fourier ndo consegue identifica
las.

4.2.2 JANELAMENTO DA ANALISE DE FOURIER (Short-Time Fourier Analysis)

Para corrigir tal deficiéncia, Dennis Gabor (1946) adaptou a transformada de
Fourier para analisar apenas uma pequena parte do sinal no dominio do tempo —
utilizando a técnica de janelamento do sinal. A adaptacéo de Gabor, chamada de Short-
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Time Fourier Transform (STFT), mapeia o sina em uma funcdo bidimensional: no

tempo e na frequéncia.

Janela N

(] i

Ef STFT g

= | ] =]

<E( ; Janelamento 5.5

/ / da Andlise w

de Fourier

Tempo
P Tempo

Figura4.2 — Janelamento da andlise de Fourier (STFT).

O janelamento da andlise de Fourier (STFT) representa um comportamento
limitado entre o tempo e a freqliéncia do sinal. Contém algumas informacdes de quando
e quais frequiéncias ocorrem no sinal. Entretanto, vocé sd pode obter estas informacdes
com uma preciso limitada, e tal precisdo € determinada pelo tamanho da janela.

Vocé sO pode ter uma boa relacdo entre tempo e freqiiéncia, quando utilizar um
tamanho particular para a janela de andlise, e esta janela sera do mesmo tamanho para
todas as freqliéncias. Muitos sinais requerem uma abordagem mais flexivel, uma vez
que se faz necessério variar o tamanho da janela para se determinar mais precisamente

as fregtiéncias no tempo.

4.2.3 ANALISE DE WAVELETS

A andise de wavelet representa o proximo passo légico: a técnica de
janelamento com variacdo do tamanho por regides. A andlise de wavelet utiliza grandes
regides quando queremos obter informagdes em baixa frequéncia, e pequenas regides
guando queremos obter informacdes em atafrequéncia

Escala

W

Transformada
de Wavelets

Amplitude

Tempo Tenpe

Figura4.3 — Andlise de Wavelets.
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O desenho abaixo ilustra o contraste dos diferentes dominios mencionados

anteriormente.

Dominio do Tempo Dominio da Frequéncia (Fourier)

Amplitude
Amplitude

Tempo Frequéncia

Frequéncia

Escala

Tempo
STFT (Garbor) Anélise de Wavelets

Figura 4.4 — Comparativo grafico dos diferentes dominios.

Uma outra diferenca na andlise de wavelet esta em utilizar o dominio da escaa
tempo, em que escala é o fator que relaciona o tamanho da curva wavel et escolhida.

4.2.3.1 OQUEEAANALISEDE WAVELETS?

Wavelet € uma forma de onda (uma curva) com duracdo limitada e médiaigual a
zero. Uma comparagao de ondas senoidais e wavelets:

Sendides ndo tem tamanho limitado, e estendem se ao infinito; sGo simétricas e
de f&cil predicéo.

Wavelets tem duragdo limitada; tendem a ser irregulares e assimétricas.

Senoide Wavelet db10

Figura4.5 — Comparativo entre um sinal senoidal e umawavelet mée.

A andlise de Fourier consiste em quebrar o sinal original em vérias senbides de
diferentes freqiiéncias. Similar a andlise de Fourier, a andlise de wavelet quebra o sina

original em varias curvas de wavelets de diferentes escalas e trand acoes.
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4.2.3.2 O QUEAANALISE DE WAVELETS PODE FAZER?

Uma das maiores vantagens € a de conseguir fazer uma andlise local — analisar
uma area em particular dentro de um grande sinal.

Considere um sinal senoidal com peguenas descontinuidades, similares a ruidos.

sl

0.5

Sinal com pequenas descontinuidades

Figura4.6 — Sinal com pequenas descontinuidades.

O resultado da andlise de Fourier pode ser observado abaixo:

a a0 40 50 80 100
Fourier Coefficients

Figura 4.7 — Resultado da analise de Fourier.

Os dois picos representam as freqiéncias das sendides puras que constituem o
sinal original, e sdo omitidas informagdes de quando ocorrem as particul aridades.
JA os coeficientes da andlise de wavelet sdo capazes de detectar além das

fregliéncias existentes, 0 quando exatamente ocorrem particul aridades.

\Wavelet Coefficients

Figura 4.8 — Resultado da andlise de Wavelets.
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A andlise de wavelet é capaz de revelar outros sinais e aspectos como:
descontinuidades em grandes derivadas; pontos de quebra dos sinais; inicio e fim do
sinal; e outras particularidades. Por outro lado, por utilizar meios diferentes de analisar

sinais, € possivel retirar ruidos e comprimir os dados sem perda de informacéo.

4.2.4 FILTRO WAVELETS

A utilizagdo da andlise de wavelets para a filtragem de sinais e imagens vem se
destacando em reconhecimento de padrdes pela robustez apresentada, principalmente a
partir da década de 90. As wavelets mée ortonormais e continuamente diferenciaveis,
concebidas por Ingrid Daubechies (1987), tornaramse um marco na andlise de wavelets
[Silva, 2000].

Abaixo segue exemplo de aplicacéo:

3
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Figura4.9 — Sinal sem filtragem.
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Figura4.10 — Sinal pos filtro wavelets.
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Capitulo 5

DESENVOLVIMENTO

5.1 Estubo bDAS CURVAS

O banco de dados inicial € composto de 165 curvas, entre abertura e fechamento
dachave. As curvas possuem cerca de 20.000 pontos cada e uma taxa de amostragem de
0.5 ms (milisegundos).

A tabela 5.1 ilustra a quantidade de curvas existentes no banco de dados para
cada tipo de teste (cadateste representa um estado de funcionamento do seccionador):

Tabela 5.1 — Quantidade de curvas em cada tipo de padréo.

ABERTURA FECHAMENTO
Nome Qtde Nome Qtde

1 |Teste 7 27 Teste 6 27
2 |Teste 27 3 Teste 8 3
3 |Teste 30 3 Teste 11 3
4 |Teste 31 3 Teste 12 3
5 |Teste 32 3 Teste 13 3
6 |Teste 33 3 Teste 14 3
7 |Teste 34 3 Teste 15 3
8 |Teste 35 3 Teste 16 3
9 |Teste 36 3 Teste 17 3
10| Teste 37 3 Teste 18 3
11| Teste 44 3 Teste 25 3
12| Teste 45 3 Teste 26 3
13| Teste 46 A 3 Teste 46 F 3
14| Teste 47 P1 A 3 Teste 47 P1 F 3
15| Teste 47 P2 A 3 Teste 47 P2 F 3
16| Teste 47 P3 A 3 Teste 47 P3 F 3
17 |Teste 48 A 3 Teste 48 F 3
18| Teste 49 A 3 Teste 49 F 3
19| Teste 53 A 3 Teste 53 F 3
20 Teste 56 F 3

Total 81 Total 84

Asfigura5.1 ilustra uma curva de fechamento (teste 6) e afigura 5.2 uma curva

de abertura (teste 7) contidas no banco de dadosinicial:
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o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Figura5.1 — Teste 6, curva de torque do motor de acionamento, na manobra de

fechamento da chave seccionadora.

Figura5.2 — Teste 7, curva de torque do motor de acionamento, na manobra de
abertura da chave seccionadora.

Nota-se, nas curvas sem pré-processamento, a existéncia de muitos ruidos e que
o inicio de cada curva se da em tempos diferentes. Para eliminar tais transtornos, fazse
necessario 0 uso de um pré-processamento inicial que elimine os ruidos e padronize o

inicio e o final de cada curva.
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5.2 DESENVOLVIMENTO DO PRE-PROCESSAMENTO

Como descrito anteriormente, a fase de pré-processamento esta diretamente
ligada a eficiéncia do classificador. A correta manipulacdo dos dados otimizara os
resultados do classificador.

Para os dados de torque, de abertura e de fechamento da chave seccionadora, 0

pré-processamento devera, respectivamente:

Eliminar os ruidos presentes,
Padronizar o inicio e o final de cada curva;

Determinar se acurva é de Abertura ou de Fechamento;

A WD PE

Obter os segmentos significativos de cada curva (diferentes para abertura

e fechamento);
5. Reduzir os segmentos para 30 pontos (que serd a entrada da rede).

A figura, a seguir, descreve os procedimentos da fase de pré-processamento, em

diagrama de blocos:

Pré-Processamento

Filtro
(wavelets)

Aquisicdo dos dados | mp

Padronizar inicio
e fim da curva

Abertura

Determinar tipo
de manobra

Fechamento

Obter segmentos
significativos

Obter segmentos
significativos

Reduzir para
30 pontos

Reduzir para

30 pontos

Classificador
nd Abertura
. Classificador
> - Fechamento

Figura 5.3 — Diagrama de blocos do pré-processamento.
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5.2.1 ELIMINANDO OS RUIDOS

Para eliminar os ruidos presentes, utilizou-se a analise de wavelets como um
filtro, conforme demonstrado no capitulo anterior. Os resultados podem ser observados

nas figuras seguintes:

1.4 T T T T

1.2 -1

0.8 -

0.4 1
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02 ! ! ! !

0.2 T T T T

0.4 .

-0.6 .

-0.8 .

-1.210 7

14 I I I I
0 0.5 1 1.5 2 25

Figura 5.5 — Curva de Abertura pos-andlise de wavelets.
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5.2.2 PADRONIZANDO AS CURVAS

A padronizac&o do inicio e do final de cada curva se faz necessério para se obter
umareferéncia de inicio e fim de cada evento.

Determinou-se 0 inicio do evento o primeiro ponto mais proximo (em maodulo)
de 0,05.

O final de cada evento se dara no ponto 18.000 subseqliente ao inicio do evento.
Ou sgja, cada curvaterda 18.000 pontos.

Asfiguras, aseguir, ilustram os resultados obtidos:

1.4 T T T T T T T T
b
1.2 H 7

0.4f

0.2

) 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 1800C

Figura 5.6 — Curvas de fechamento padronizadas.
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Figura 5.7 — Curvas de abertura padronizadas.
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5.2.3 DETERMINANDO O T1PO DE FUNCIONAMENTO

Como o movimento das manobras € oposto (abertura e fechamento da chave
seccionadora), os dados col etados também os sdo.

De acordo com o banco de dados utilizados, as curvas que possuem valores
positivos sdo de fechamento, e as curvas que possuem valores negativos sdo curvas de
abertura. Este conceito foi utilizado para determinar se o evento é de fechamento ou de
abertura da chave seccionadora.

1.4 T T T T T T T T
1.2 H b

0.8Jr 1

0.6 1

0.4

0.2~

02 I I ! ! ! I I !
o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 1800C

Figura 5.8 — Curvas de fechamento = valores positivos.
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Figura 5.9 — Curvas de abertura = valores negativos.
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Para simplificar avisualizagdo das curvas a partir deste ponto, todas as curvas de
abertura serdo convertidas para valores em maédulo, pois a informacéo contida em sua
natureza jafoi extraida

1.4 T T T T T T T T
1.2 h 7

0.8 s

0.6 -

0.4f

0.2

"o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 1800C

Figura 5.10 — Curvas de abertura em modulo.

5.2.4 OBTENDO OS SEGMENTOS SIGNIFICATIVOS

Pela andlise gréfica, observa-se que muitos pontos sdo comuns a todas as curvas,
tanto para fechamento quanto para abertura da chave. O intuito dessa fase sera obter os
segmentos mais significativos em cada tipo de curva (abertura ou fechamento), para
aumentar a precisdo do classificador.

A escolha seré feita somente em regides que o0 padréo de cada teste seja valido,
OU Sga, que exista um padrdo para cada tipo de teste. 1sso se faz necessério, pois ha
possibilidade de se encontrar regifes gque embora contenham valores diferentes em cada
tipo de teste, ndo existe 16gica ou ndo sdo parecidos para testes idénticos.

Para as curvas de fechamento da chave, 0 segmento significativo foi extraido
dos pontos 12.001 até o ponto 17.500, conforme ilustra a figura abaixo:
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Figura5.11 — Segmento significativo para as curvas de fechamento.

Para as curvas de abertura da chave, o primeiro segmento significativo foi
extraido do ponto 1.001 até o ponto 2.000, e 0 segundo do ponto 4.000 até 8.500,

conforme figura abaixo:

1.4

Segmento Significativo 1 .

0.8} m

Segmento Significativo 2

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Figura 5.12 — Segmentos significativos para as curvas de abertura (em modul o).

Assim, as curvas que inicidlmente tinham cerca de 20.000 pontos, foram

resumidas em 5.500 pontos (ditos significativos).
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Figura 5.13 — Segmento significativo de fechamento, 5.500 pontos.
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Figura 5.14 — Segmento significativo de abertura, 5.500 pontos.
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5.2.5 REDUZINDO 0OS SEGMENTOS SIGNIFICATIVOS

De acordo com o propdsito deste trabalho, o classificador a ser utilizado seréa
umaRNA e, apriori, foi definido que a entrada da rede seria composta de 30 neurénios.
Ent&o, devem se reduzir os segmentos significativos para 30 pontos. Os novos pontos
foram obtidos através da média aritmética de 21 pontos a cada intervalo de 185 pontos

do segmento significativo.

As figuras a seguir ilustram os resultados:

0.451-

0.35F 7

0.25

0.2~

0.15

0.05I .

5 10 15 20 25 30

Figura5.15 — Curvas de fechamento, reduzidas a 30 pontos.
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Figura 5.16 — Curvas de abertura, reduzidas a 30 pontos.

5.3 DESENVOLVIMENTO DOS BANCOSDE DADOS

Apbs o pré-processamento dos dados, o desenvolvimento dos bancos de dados
necessarios para o treinamento e validacdo da rede neural ser4 o proximo passo deste
estudo.

De acordo com [Haykin, 2001], a respeito da quantidade de curvas necessarias
para a formacdo dos bancos de dados, a base de dados, de treinamento devera ser
aproximadamente 80% do total de dados, e os 20% restantes devera ser utilizado para
validar o modelo. Dessaforma, faz-se necessario aumentar a base de dados inicial.

Conforme a tabela 5.1, excluindo os testes 6 e 7 (que sd0 0s testes para
funcionamento normal para fechamento e abertura, respectivamente), temos 3 curvas
para cada tipo de teste. O objetivo do aumento da base de dados sera fornecer duas

novas curvas de treinamento.

Para cada teste com trés curvas, 0 banco de dados foi aumentado e separado da
seguinte forma:
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Curval: Curvarea, validacéo;

Curva 2: Curvareal, treinamento;

Curva 3: Curvareal, treinamento;

Curva 4. Média aritmética da Curva 2 e da Curva 3, treinamento.

Curva5: Média aritmética das trés primeiras curvas, treinamento.

Para os testes de funcionamento normal de abertura e fechamento da chave, que
contém cada uma 27 curvas, foram escolhidas aeatoriamente cinco curvas para serem
utilizadas na validagao, as 22 restantes foram utilizadas para treinamento.

As figuras abaixo ilustram os bancos de dados de treinamento e de validacdo,
para fechamento e abertura da chave seccionadora, resultantes:

05
0.45
0.4
0.35 2 \
03
0.25
0.2

0.15

0.1

0.05 .

Figura5.17 — Dados de treinamento, para fechamento da chave.
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Figura 5.18— Dados de validacdo para fechamento da chave.
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Figura 5.19 — Dados de treinamento para abertura da chave.
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Figura 5.20 — Dados de validagdo para abertura da chave.

Para o treinamento supervisionado da rede neural, faz-se necessario um banco de
dados do tipo causa-efeito. Anteriormente foi apresentado o banco de dados de
treinamento (causa). Seu efeito constitui um outro banco de dados, chamado de target,
gue indica pararede qual o resultado esperado dos neurénios de saida para cada sina de
entrada.

Como sera necessario classificar 18 tipos de defeito para abertura da rede, mais
o funcionamento normal, foi definido que a saida da rede devera ter 18 neurdnios, cada
um representativo de um tipo de curva. Ou sgja, se a rede identificar que o sina de
entrada € uma curva representativatipo 1, o neurénio 1 devera ser ativado enquanto que
0s outros deverdo permanecer ndo ativados. Se for detectado que o sina é de
funcionamento normal, ndo devera ser ativado nenhum neurénio. Assim a base de dados
podera ser implementada considerando -1 o valor de neurbnio ndo ativo, e 1 para
neurdnio ativo. Esse banco de dados foi denominado de target de abertura.

Da mesma forma, foi desenvolvido o target para o fechamento da chave, desta

vez com 19 tipos de curvas a serem classificadas.
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5.4 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA CLASSIFICADOR

Para 0 sistema classificador adotado existem duas estruturas diferentes de
RNA'’s, dependentes do tipo de manobra efetuada pela chave seccionadora. A seguir

tem-se 0 desenvolvimento das redes, o tipo de treinamento e demais particularidades.

5.4.1 A ESTRUTURA DASREDES

Como descrito anteriormente, serd necess&rio 0 treinamento de duas redes
neurais. uma para fechamento da chave, e outra para a abertura. Ambas as redes deverdo
ter 30 pontos de entrada.

Para a rede de abertura, a saida da rede deve ter 18 neurénios, um para cada tipo
de sinal aser classificado, ou sgja, se 0 sinal de entrada for representativo de uma curva
do tipo 1, o neur6nio 1 devera ser ativado (neurénio 1 = +1), enquanto que os demais
deverdo permanecer ndo ativados (demas neurdnios = -1). Para uma curva
representativa de funcionamento normal, todos os neurénios da saida da rede deverdo
estar ndo-ativados (todosem -1), ou sgja, arede ndo reconheceu padréo de defeitos.

Para a rede de fechamento, a Ultima camada devera ter 19 neurénios, um para
cadatipo de sinal a ser classificado, da mesmaforma como arede de abertura.

Para ambas as redes a camada intermediaria, ou camada oculta, sera composta

de 25 neurbnios.

A estrutura das redes pode ser observada na figura abaixo:

Figura5.22 — Rede de fechamento, 30/25/19.
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Em todas as camadas, a funcéo de ativacdo utilizada foi a tansig, cujo gréfico é

ilustrado a seguir:

1 T T T T T T T T
0.8k fx)=(2/(1+exp(-2*x))) -1

0.6

0.2F

-0.2F

-0.4f

-0.6F

-0.8f

Figura5.23 — tansig como funcéo de ativacéo em todas as camadas.

5.4.2 TREINAMENTO DASREDES

O treinamento das redes foi feito utilizando-se o agoritmo back-propagation, ou
algoritmo de retro propagacao de erro, no ambiente MATLAB R13.

Para o treinamento de cada rede, os bancos de dados de treinamento e de target
foram utilizados para a minimizacdo da funcdo de custo através do agoritmo. Os
treinamentos foram feitos a cada 10 épocas, devido aos grandes esforcos
computacionais requeridos, até atingir erros de aderéncia médios na casa de 10”. Em
todas as épocas de treinamento utilizou-se a Bayesian Regularization para otimizar a
capacidade de generalizacéo darede.

Para o processamento dos treinamentos utilizou-se um computador Pentium 4
2,4 MHz, com 512Mb de RAM, e o tempo de treinamento nédio foi de 25 minutos a
cada 10 épocas.
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Capitulo 6

TESTESE RESULTADOS

Para a validagdo das redes treinadas anteriormente, comprovando sua capacidade
de “aprendizado” dos padrdes independentemente dos dados de simulacdo, deve-se
efetuar a fase de este das redes. Essa fase consiste em apresentar as redes um novo
banco de dados para simulacdo (dados ndo utilizados nos treinamentos). A eficiéncia de
“aprendizado” dos padrdes, pela rede, esta diretamente ligada a esta fase. Resultados
ruins indicaréo que a rede ndo foi capaz de generalizar ¢ provavelmente, a rede esta
especializada apenas em classificar os dados de treinamento, como uma memoria, que
nao contempla o objetivo deste sistema.

Abaixo seguem os resultados obtidos para a simulagéo das redes com dados
excluidos dos treinamentos, conforme mencionado no Capitulo 4 - Formacdo dos

Bancos de Dados.

ABERTURA DA CHAVE

O target a ser alcangcado pela ssmulagdo dos dados de testes de abertura, para a
rede treinada, é o seguinte:

Tabela 6.1 — Valores esperados das saidas dos neurdnios para o teste darede de

abertura.
Curvas Reais Utilizadas no Teste

7 117 6|7 1197 16|7 21] 27 | 30 | 31| 32 | 33| 34| 35] 36 | 37 | 44 | 45 |46A|47P1|47P2|47P3| 48A] 49A |53A

L )-a]-alalal-ala]-a]-a]-a]-ap-afaf-afap-alaf-a]l-1]-2]a]-1[a1]1

2 0-1]-1la)a]-al-aya]-al-a]-ab-al-al-afabalaf-al-2]l-a2]a]-afa]a
-1 -alalal-al-ay-alal-a]-al-al-al-alabalal-al-2]l-2]a]-ala]1

4 -1)-alalal-al-ap-al-2lal-af-a]-a]-a]al-alal-al-af-2lal-1]a1]1
opsfafafafafafajafajafafafafajafajafa]afafafafafa
sle il afafa]alajafafafafala]alajafafafa]alafaflafa
ol 71-alalalalalalafaf-alafalalafafalala]lafalalafafa
abelelalayalafalafafalafafafalajafafa] o] -afaf-1]ala
zloy-a]-1lala-al-a)-a]-al-a]-al-af-al-afabalal-al-2]-2]a]-afla]a
ofeofalafafafafafafafafafafafalafalafala]afafafafa
slal-al-alabal-afabalatal-af-al-2f-alaf-2lal-2]-2]-2]al-1]-1]-1
spefafajapafalapafafajayafafajayrafafalalalajafaja
sl afalafalajaf-aj-af-aj-af-af-aj-afaj-afaj-afaf-1j-a]-a]-1]-1
wlaal-1l-alalal-al-af-al-a-a]-a)-a]-al-a]al-afaf-af-2fala]-1]1]1
5-af-afapal-afabal-af-al-af-al-al-2]al-a]al-af-af-12fa]-1]1]1
wol-1-alapal-af-ab-al-al-al-a-al-al-alal-a]al-al-af-2la]alala
17 -1 -alapal-af-abal-al-al-a-al-al-alal-a]al-al-af-2la]-1]2]1
W8 -a-afa)a-afap-al-af-a]-af-a]-a]-2]a]-a]a]-a]-af-2f[a]-1]1]12
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Resultados obtidos através da simulacdo da rede com os dados de testes:

Tabela 6.2 — Valores obtidos nas saidas dos neurdnios, para o teste darede de

abertura.
Curvas Reais Utilizadas no Teste

717 6|7 1107 16]7 21] 27| 30| 31| 32| 33| 34| 35| 36| 37 | 44| 45 [ 46A] 47P1]| 47P2] 47P3| 48A| 49A]53A]

1 |-1,0]-10]-10]-10] -1,0}2,0]-1,00-1,0]-1,0}-1,0]-1,0}-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0| -1,0 ]| -1,0] -1,0}-1,0

2 |-10f{-10]-10]-10] -10]-1,001,0]-1,0-1,0}-1,0]-1,0]-1,0{-1,0]-1,0{-1,0]-1,0f -10] -1.0] -10] -1,0|-1,0]-1,0]-10

3 |-10{-10]-10]-10] -10]-1,0]-1,0008]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0{-1,0]-1,0{-1,0]-1,0{ -10] -1.0] -10] -1.0|-1,0]-1,0]-10

4 |-10]-10f-10}-10] -10]-1,0{-1,0-1,00 2,0]-1,0}-1,00-1,0]-1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1.0} -1.0| -1.0] -1,0]-1,0| -1,0}-1,0

8 5 |-10f-10]-10]-10] -1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,00 1,0]-1,00-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1,0} -1,0] -1.0] -1,0 | -1,0] -1,0]-1,0
=6 ]-10]-10f-10]-10f-10-10]-10]-10[-10]-1010]-1,0]-10]-1.0[-10]-10{-10]-1.0] -10] -10]-10]-10]-10
©| 7 ]-10]-10f{-10]-10(-10-1,0]-1,0]-1,0[-1,0]-1,0]-1,0] 1,0|-1.0]-1.0[-1,0]-1,0{ -1.0] -1,0 | -1.0| -1.0 | -1.0] -1,0]-1.0
8 8 |-1,0{-09]-10]-10] -1,0]-1,0]-1,0]-1,0[-1,0}-1,0]-1,0]-1,0f 1,0]-1,0{-1,0]-1,0{ -10] -1.0] -10] -1,0|-1,0]-1,0]-10
Zl 9 |-10f{-10]-10]-10] -10]-1,0]-1,0]-1,0-1,0}-1,0]-1.0}-1,0{-1,0] 0,7|-1,0]-1,0[ -10] -1.0] -10] -1.0|-1,0]-1,0]-10
8 10]-1,0] -1,0] -1,0f 1,0 | -1,0|-1,0]-1,0-1,0]-1,0}-1,00-1,0}-1,0] -1,0] -1,0] 1,0]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0 -1,0 ] -1,0] -1,0}-1.,0
ol 11]-10]-10f-10})-10] -10]-1,0{-1,0-1,0[-1,0]-1,0}-1,0]-1,0] -1,0] -1,0]-1,0{ 1,0] -1,0} -10| -10] -1,0]-1,0f-1,0}-1,0
g 12 |-1.0|-10]-10) -10] -1.0]-1.,0]-1,0-1,0]-1,0]-1,0] -1,0]-1.0{ -1,0] -1.0[-1,0]-1.0] 2.0] -1.0] -10| -1.0]-1,0] -1.0}-10
‘S 13|-1,0]-10f-10f -10| -1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1,0} 2,0 | -10] -1,0]-1,0] -1,0]-1,0
Nl 14]-10]-10]-10)-1,0] -1,0]-1,0]-1,0-1,0-1,0]-1,0]-1,0]-1.0 -1.0] -1.,0]-1,0]-1,0] -10] -10] 20| -10]-1,0]-1.0]-1.0
15]-1,0]-10f-10f 10| -1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1,0} -1,0] -1.0] 2,0 | -1,0] -1,0]-1,0
16|-1,0]-10f-10f -10| -1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1,0] -10] -1,0] 1,0] -1,0]-1,0

17 ]-1,0] -1,0]-1,0f -1.0] -1,0|-1,0]-1,0}-1,0]-1,0}-1,00-1,0}-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0| -1,0 ] -1,0] 1,0]-1,0

18 |-1.0-10]-10] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0-1,0]-1,0]-1,0] -1,0] -1.0 -1,0] -1.0]-1,0]-1,0] -1.0] -1,0| -1.0] -1.0 | -1.0] -1.0] 1,0

Uma justificativa plausivel, pelo erro cometido ao simular o teste 7_16, €

gue a curva ndo € representativa, de fato, do funcionamento normal de abertura da

chave. Durante a fase de treinamento, 22 curvas do teste 7 foram apresentadas a rede, 0s

erros médios de aderéncia da rede ficaram préximos de 10 e ,na fase de testes, quatro

das cinco curvas foram corretamente classificadas. Apenas uma curva, das 27

apresentadas a rede, ndo foi classificada corretamente. Para garantir as dedugdes acima,

afiguraaseguir ilustra as curvas do teste 7 utilizadas na fase de testes.

0.35

0.3]

0.25

0.2]

0.15

0.1]

0.05
0

Figura 6.1 — Curvas de teste darede para o teste 7.
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De fato, o teste 7_16 ndo € representativo e deve ser descartado. Sua exclusdo

do banco de testes da rede induzirda um novo treinamento pois, de acordo com a

Bayesian Regularization utilizada durante a fase de treinamento, o banco de dados de
testes tem influéncia no g uste dos pesos sinapticos da rede.

Apobs a exclusdo do teste 7 16, a rede foi treinada novamente e 0S novos

resultados da simulagéo dos dados de testes podem ser observados na tabela a seguir:

Tabela 6.3 — Valores obtidos nas saidas dos neurdnios para o teste da rede de

abertura apds o0 novo treinamento.

Curvas Reais Utilizadas no Teste
7 1|7 617 1147 21 271 30| 31| 32| 33| 34| 35| 36| 37 ] 44| 45| 46A)47P1]| 47P2| 47P3] 48A] 49A |53A]
-1,01-1,00 -1,0f-1,0}1,0§-1,00-1,0 -1,0{-1,0}-1,04-1,0]-1,0f-1,00-1,0}-1,0} -2,0f -20}| -20 -1,0J-1,0|-1,0|-1,0
-1,0]-1,00 -1,0f-1,0]-1,04 2,01-1,0f -1,0{-1,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,00-1,0}-1,0} -2,0f -20}| -20| -1,0J-1,0|-1,0|-1,0
-1,0]-1,00 -1,0}-1,0]-1,04-1,00 09| -1,0}-1,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,0)-1,0}-1,0} -2,0f -10| -20]| -1,0J-1,0|-1,0]-1,0
-1,0]-1,00 -1,0]-1,0]-1,04-1,00-1,04 1,0 |-1,0}-1,04-1,0] -1,0}-1,00-1,0}-1,0} -2,.0f -10| -10]| -1,0 | -1,0| -1,0]-1,0
-1,01-1,00 -1,0]-1,0]-1,04-1,00-1,04-1,041,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,00-1,0}-1,0} -21,0f -10| -120]| -1,0 | -1,0]-1,0]-1,0
-1,01-1,00 -1,0|-1,0]-1,04-1,00-1,0 -1,0{-1,0} 1,04-1,0] -1,0f-1,00-1,0}-1,0} -2,0f -20}| -20| -1,0J-1,0|-1,0|-1,0
-1,0]-1,00 -1,0f-1,0]-1,04-1,00-1,0f -1,0{-1,0}-1,04 10| -1,0f-1,00-1,0}-1,0} -2,0f -20}| -20| -1,0J-1,0|-1,0|-1,0
-1,01-0,90-1,0]-1,0]-1,04-1,00-1,0} -1,0{-1,0}-1,04-1,0} 1,0|-1,00-1,0}-1,0} -2,0f -10| -20] -1,0 | -1,0]-1,0]-1,0
-1,0]1-1,00 -1,0]-1,0]-1,04-1,00-1,0} -1,0{-1,0}-1,04-1,0]-1,040,7]-1,0}-1,0} -2.0f -10| -10] -1,0 | -1,0]-1,0]-1,0
-1,0]-1,00 -1,0f-1,0]-1,04-1,00-1,0f -1,0{-1,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,04 1,0} -1,0} -2,0f -20| -20| -1,0J-1,0|-1,0|-1,0
-1,01-1,00 -1,0|-1,0]-1,04-1,00-1,0 -1,0{-1,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,00-1,0} 20| -2,0f -20}| -20 -1,0J-1,0|-1,0|-1,0
-1,0]1-1,00 -1,0]-1,0]-1,04-1,00-1,0} -1,0{-1,0}-1,04-1,0] -1,0}-1,00-10}-10f 10| -10| -10] -1,0 | -1,0] -1,0]-1,0
-1,0]1-1,00 -1,0]-1,0]-1,04-1,00-1,0 -1,0{-1,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,00-1,0}-1,0} -2,0f 1,0 | -10] -1,0J-1,0]-1,0]-1,0
-1,0]1-1,00 -1,0|-1,0]-1,04-1,00-1,0 -1,0{-1,0}-1,04-1,0] -1,0f-1,00-1,0}-1,0} -2,0f -20}| 12,0 | -1,0-1,0|-1,0|-1,0

Ol |N|o|Ol~ WM

[EE
[EE

=
N

=
w

Saida dos Neurdnios
H
o

H
~

15|-1,0|-1,0] -1,0] -1,0]-1,0}-1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0}-1,0[ -1,0|-1,0] -1,0] -1,0] -1,0] -1,0 | -1,0 | 2,0 | -1,0]-1,0]-1,0
16]-1,0]-1,0] -10] -1,0]-1,0}-1,00-1,0 -1,0]-1,0§ -1,0}-1,0] -1,0]-1,0}-1,0] -1,0] -1,0} -1,0 ] -1,0] -1.0 } 1,0]-1,0|-1,0
17]-10]-1,00-1,0]-1,0]-1,00-1,0]-1,0] -1,0]-1.0]-1,0}-1.0{ -1.0]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0] -1.0] -1.0| -1.0]-1.0} 1,0]-1.0
18 -10]-1,0]-10]-1,0/-1,0§-1,01-1,0} -1,0{-1,0}-1,04-1,0{ -1,0}-1,0§-1,0}-1,0} -1,0} -10}| -1,0] -1,0]-1,0]-1,0}1,0

De acordo com os resultados obtidos pela simulagdo do sistema classificador de
abertura da chave seccionadora, a rede neural foi validada. Percebe-se, apds o novo
treinamento, uma ligeira melhora nos resultados obtidos (ver resultados das simulagtes
do teste 31). Embora os resultados dos testes 31 e 37 ndo serem ideais, representam um
elevado grau de proximidade com o padréo.

O sistema classificador foi capaz de classificar corretamente 100% dos dados de
testes.

FECHAMENTO DA CHAVE

O target a ser alcancado pela ssimulacdo dos dados de testes de fechamento, para

arede treinada, é 0 seguinte:
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Tabela 6.4 — Valores esperados das saidas dos neurdnios para o teste darede de

fechamento.
Curvas Reais Utilizadas: Teste
6 1166]6 1116 1616 21) 8 §11]112]113]14]15] 16| 17] 18] 25]26] 46]47P1]47P2)47P3) 48] 49] 53| 56
Alalalalalababalalalalalalafalalalalalalafalalala
2l alalalalalalalalalafalalalalalalal ol ol alalalala
3lalalalalalalalalalalalalalalalalal a T a T aTalalala
gl alalalalalalalalalalalalalalalalal a T aTaTalalala
ololalal a [ afafafalafalafafafalalala]l 1] a4 [afafafa
ofelalal alalalalafalalalalalalalalalal a2l alalalafa
Shkrelilalalalalalalafafalafalalafafafaf 2] 11 Ja]a]1]-1
sielalal alalalalalafalalafalalalalalal a1 afafalala
ofolalalalalafalalalalalalafafalalalal o] o] a]afa]lala
f, ol afalalalalalalalalalalalalalalalal a2l aala]ale
ol alal alalalalalalalalalalafalalalal ol o] aalaflala
o2l alal a ol g fafalalalalalafafafafafay a1 ] a2 [afafa]a
olwlalal afalalalalalalalalalafalalalalfa L o] afalaflala
Slealafalalalalalalalalalafalafafalafal s padalafafiala
s alalalalalalalalalafalalalalalalal oo alalala
6l-af-al ool alalalalalafalalalalalalal ool alalalala
w7l alalalalalalalalalalalalalalalalal ol ol alalalala
wlalalalalalalalalalalalalalalalalal a2l a2l 1
9 afalalalafalalalafafafafafajafalal o afafalajala
Resultados obtidos através da simulagdo da rede com os dados de testes:
Tabela 6.5 — Valores obtidos nas saidas dos neurdnios para o teste darede de
fechamento.
Curvas Reais Utilizadas: Teste
6 116 606 1116 1606 210 8 LU 120 13 L 14 L 1o ) 161 17 1 181 201 26 | 46 1 47p1 1 A7potA7p3l A8 1 40 | O3 1 D00
1 -1,0]-10f -10§ -104 -1,041,0)-1,0}-1,0§4-1,0}-1,0}-1,0]-1,0}-1,0{-1,0}-1,04-10]-10} -1,0| -1,0| -1,0}-1,0§-1,0|-1,0] -1,0
2 |-10]-10) -10] -10] -10}-1,0)1,0]-1,04-1,0]{-1,0]-1,00-1,0]-1,0f{-1,0] -1,0]-1.0]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0]-1.0] -1.0
3 J-10]-100 100 -10) -10f-10]-10020)-10f-1.0]-100-10]-1.0{-1.0]-100-10]-10] -1.0] -1.0] -1.0]-10}-10]-10] -10
4 J-10]-10f -10]) -10] -10f-10)-10{-1,001,0]-1,0]-1,0}-1,0}-1,0]-1,0]-1,0}-1.0}-10] -1,0] -1,0| -1,0]-1,00-10]-1,0] -1,0
5 J-10]-10) 100 10 -10})-10]-10]-10)-1.0]20]-10)-10]-1.0{-10]-10}-10]-10] -10] -10] -2.0]-10}-10]-10] -10
6 |-10]-10] -10] -10] -1.0}-1,0]-1,0]-1,0§-1,0]{-1,0] 1,0]-1,0]-1,0f{-1,0] -1.0]-10]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1,0]-1.0] -1.0
7 J-10]-10f -10] -10) -10f-1,0]-1,0]-1,00-1,0]-1,0{-1,0f 1,0]-1,0]-1.0f-1,0}-1,0]-1,0] -1,0| -1,0] -1,0]-1,0}-1.0|-1,0] -1,0
8 [-1.0]-10] -10] -10] -1.0}f-1.0]-10]-1,0)-1,0]-1,0]-1,0]-10} 2,0|-1,0]-10]-10]-10] -1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1.0]-1.0] -1.0
9 |-10]-10] -10] -10] -10}-1,0]-1,0]-1,0§-1,0]{-1,0]-1,00-1,0]-1,0f 1,0]-1.0]-10]-10] -1,0] -1,0] -1,0]-1,0]-1.0]-1.0] -1.0
10 J-10]-10) -10) 10} -10f-10]-10]-100-10f-1.0]-100-10]-10]-1.00 1.0}-10]-10] -10] -10] -1.0]-100-10]-10] -1.0
11 §-10]-10f -10] -10f -1.0f-1,0]-1,0]-1,00-1,0{-1,0{-1,00-1,0]-1,0]-1.0f -1,0f 1,0]-1,0] -09| -1,0] -1,0]-1,0}-1.0|-10] -1,0
12 J-10]-10) 10} 10} -10}-10]-10]-10}-10{-1.0]-10)-10]-10]-10}-10}-1.0}20] -10] -10] -1.0]-100-10]-10] -10
13 J-1,0]-10) -10] -10} -10}-10]-1,0]-1,00-1,0f-1,0]-1,00-1,0]-1,0] -1,0{ -1,0}-1,0]-1,0] 2,0] -1,0] -1,0]-1,00-1,0]|-1,0] -1,0
14 §-10]-10f 10} 068 -10f-1.0]-10]-100-1,0{-1.0{-1.00-1.0]-1.0]-10}-10f-10]-10] -10} 2.0] -1.0]-10}-10}-10] -10
15 §-10]-10f -10] -10f -1.0f-1,0]-1,0]-1,00-1,0{-1,0-1,00-1,0]-1,0] -1.0f -1,0]-1,0]-1,0] -1,0| -1,0} 1,0 |-1,0}-1.0|-10] -1,0
16 J-10]-10) 10} 10} -10}-10]-10]-10}-10{-1.0]-10)-10]-10]-10{-10}-1.0]-10] -10] -10] -1.0]1.00-10]-1.0] -09
17 J-1,0]-10) -10] -10} -10}-10]-1,0]-1,00-1,0f-1,0]-1,00-1,0]-1,0] -1,0f -1,0}-1,0]-1,0] -1,0] -1,0] -1,0]-1,00 1,0]-1,0] -1,0
18 J-1,0]-10] -10] -10) -1.0}-1.0]-10]-10]-1,0[-1,0]-1,00-1,0]-1,0]-1,0f -1,0}-1,0]-10] -1.0] -1,0] -1,0]-100-10} 10| -1,0
19 -1,00-104 -10}) -10§4 -1,0§-10)-1,0}-1,04-1,0f-1,04-1,04-1,04-1,0}-1,0}-1,04-1,04-10f -1,0] -1,0] -1,0]-1,0§-1,0]-1,0} 1,0

De acordo com os resultados obtidos pela simulagéo do sistema classificador de

fechamento da chave seccionadora, a rede reural foi validada. O sistema classificador

foi capaz de classificar corretamente 100% dos dados de testes.
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Capitulo 7

DESENVOLVIMENTO DO PROGRAMA SIMULADOR

Para a conclusdo deste estudo, o programa SIMULADOR foi projetado para
automatizar todos os célculos contidos no pré-processamento e para simular as saidas
das redes. O programa foi desenvolvido para auxiliar o usuario €/ou outros programas
gue possam ser beneficiados pelos resultados obtidos, agrupando em um s software
todas as etapas desse estudo. O programa foi implementado em linguagem C, pelo
compilador Borland C/C++ - v5.02.

O diagrama de blocos, a seguir, descreve o funcionamento do programa.

([sDo)

Ler arquivo
CURVA.txt

v

Padronizar
inicio e fim
do evento

o

c

() Determinar tipo HaEE

% de manobra

w

w

3

Fechamento

o

3 v v

NO) Obter segmentos Obter segmentos

a significativos significativos
Reduzir para Reduzir para

30 pontos 30 pontos

o) Ler arquivo Ler arquivo

(! FECHAMENTO.txt ABERTURA. txt

©

kS v v

A Simular Simular

8 resultados da resultados da
rede neural rede neural
Determinar Determinar

o padrao 0 padrao
correspondente correspondente

v

Gravar no arquivo
RESULTADO.txt
o resultado encontrado

v

Fim

Figura 7.1 — Diagrama de blocos do programa SIMULADOR.
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O arquivo “CURVA.txt” contém os dados de torque do motor de acionamento
do seccionador, apdés a filtragem dos dados. Os arquivos “ABERTURA.txt” e
“FECHAMENTO.txt” contém os pesos sinapticos obtidos apds o treinamento das redes,
e o arquivo “RESULTADO.txt” contém o resultado obtido na classificacéo.

O usuério podera acompanhar os resultados obtidos, em cada etapa do programa,

através de uma janela de texto.

% SIMULADOR 74SIMULADOR

ponto inicial= 484

A CURUA E DE FECHAMENTO SAIDAS PARA PESOS DE FECHAMENTO

-A.999999
-BBBBRA
- BRRRRA
- BRBRRA
. BBBBRA
- BRBBRA
1. A8AAAA

IM DE FECHAMENTO

.312528
-344778
-383558
-365488
-414578
-487338
-364128
-386838
.39208%8
-3746818
-364388
-373978
-336428
-3132688
.318328
-281288
-244748
-223148
-217278
-19292598
-2847218
-22%888
.237758
-255968
-255738
.278418
-29@8838
-274478
.281228
-242148

E=1--ES T Y ) o

1. A8AAAA
-BBBBRA
- BRRRRA
-999970
. BBBBRA

- BRBBRA
-299618
. 8806680
-8764%4
-BBBBRA
- BRRBRR

S H O S R SO S S SO S SR S

PARA FECHAMENTO A CURUA E DO TIPO 8

Figura 7.2 — Resultados obtidos pelo programa SIMULADOR.

As linhas de comando do programa SIMULADOR encontramse no ANEXO
deste trabal ho.
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Capitulo 8

CONCLUSOESE TRABALHOSFUTUROS

Neste trabalho foi apresentado o projeto e desenvolvimento de uma ferramenta
computacional capaz de classificar o funcionamento de uma chave seccionadora de
poténcia, através da curva de torque fornecida pelo motor de acionamento. As técnicas
de processamento digital de sinais e os algoritmos de inteligéncia artificial, empregadas
no projeto, determinaram excelentes resultados e comprovaram a eficiéncia dos
classificadores.

As curvas de torque foram obtidas através de diversos ensaios com a chave
seccionadora, totalizando 165 curvas entre as manobras de abertura e fechamento, com
uma taxa de amostragem de 0,5 ms (milisegundos). Durante o pré-processamento dos
sinais as curvas, com 20.000 pontos, foram filtradas, padronizadas, resumidas em
segmentos significativos e reduzidas a 30 pontos, respectivamente.

O sistema classificador composto de duas redes neurais, treinadas a partir do
algoritmo backpropagation e da Bayesian Regularization, possuem trés camadas e cada
neurdnio de saida representa um padréo diferente. Em cada saida da rede foi possivel
medir o grau de similaridade com o respectivo padrdo, determinando o tipo de
funcionamento correspondente.

O sistema projetado foi capaz de classificar corretamente 100% dos dados de
testes apresentados. O protétipo foi capaz de reconhecer os 19 estados de operacdo
propostos, para as manobras de abertura da chave seccionadora, e os 20 estados para as
manobras de fechamento.

O programa SIMULADOR proposto executa todos os calculos da fase de pré-
processamento e simula os resultados das redes neurais treinadas, seu uso off-line indica
de maneira simples ao usuario o estado de funcionamento da chave de poténcia.

A utilizacgo do programa SIMULADOR em subestacOes de poténcia auxiliara o
monitoramento das chaves seccionadoras a distancia e indicard o estado de operacdo da
chave, diminuindo o tempo de reparo e o desligamento desnecessario dalinha.

Para 0 sistema proposto os dados temporais dos ensaios foram omitidos, tais

como: temperatura ambiente, umidade relativa do ar, entre outros.
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Para trabalhos futuros plangase a implantagdo em campo do programa
SIMULADOR, afim deratificar os resultados obtidos e testar a robustez do sistema.
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Anexo 1

ESTUDO DOSPADROES

Esta secdo apresenta um comparativo entre as curvas obtidas para cada teste e
sua respectiva representacdo para o classificador. Esta comparagdo tem por objetivo

ilustrar o comportamento dos padrfes apos o pré-processamento dos dados.

1. FECHAMENTO

TESTE 6 — OPERACAO DE FECHAMENTO NORMAL

L I L L I
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 5 10 15 20 25
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TESTE 26

TESTE 46 -FECHAMENTO

TESTE 47

PROCEDIMENTO 1-FECHAMENTO
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TESTE 49 -FECHAMENTO
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2. ABERTURA

TESTE 7 — OPERACAO DE ABERTURA NORMAL
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Anexo 2

LINHASDE COMANDO DO PROGRAMA SIMULADOR

/*
PROGRAMA SIMULADOR v1
ESTE PROGRAMA E PARTE DA DISSERTACAO:

"SISTEMA DE DETECCAO DE FALHAS DE MANOBRAS EM SECCIONADORESDE ALTA
TENSAO BASEADO EM PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAISE RNA"

MESTRANDO: ANDRE COLEN CARRASCO
ORIENTADOR: GERMANO LAMBERT TORRES

UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA - UNIFEI
FEVEREIRO DE 2005
*/
#include <stdio.h>
#include <conio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

void main (void);

void ler_curva(float*,int);

void padroniza(float[ 21000] float* ,int*);

void reduz(float* ,float* int);

void ler_pesos(int[4],float[30][30],float[25][ 30] ,float[ 20][ 25] float* float™ float™ ,int);

void calcula(int[4],float[30],float] 30][ 30],float[ 25] [ 30] ,float[ 20][ 25] ,fl oat[ 30] ,float[ 25] float[ 20],
double*);

void resultado(doubl€]20],int,int);

R R R R R R R T s ey
void main (void)
{

float curva[21000],cp[18000];

float in_a[30],in_f[30];

float iw11[30][30],iw21[25][30],iw32[20][25] ,b1[30],b2[25],b3[ 20];

double saida_g/20],saida f[20];

int i,estrutura[4],aber,fech,tipo;
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clrscr();
ler_curva(curva,l);
padroniza(curva,cp,&tipo);

if (tipo==1){
printf("\n\in A CURVA E DE ABERTURA");
reduz(cp,in_a1);
ler_pesos(estrutura,iwll,iw21,iw32,b1,b2,b3,1);
calcula(estruturain_aiwll,iw21,iw32,b1,b2,b3,saida_a);
aber=estruturg[3];
PIINLF (A * % 55 kb kkddKKK R X% 0k kXXX 4340555\ GAIDAS PARA PESOS DE
ABERTURA\n");

for(i=0;i<aber;i++)}{
printf ("\n%d\t%lf" i+1,saida_d[i]);
}
resultado(saida_a,aber,tipo);
getch();

}else{
printf("\n\n A CURVA E DE FECHAMENTOQO");
reduz(cp,in_f,2);
ler_pesos(estrutura,iwll,iw2l,iw32,b1,b2,b3,2);
calcula(estruturain_f,iwll,iw21,iw32,bl,b2,b3,saida f);
fech=estrutura[ 3];
PIINLF(AI\IF #4455 A0k K XXX X% 400055\ ) GAIDAS PARA PESOS DE
FECHAMENTO\N");

for(i=0;i<fech;i++){
printf ("\n%d\t%lf",i+1,saida f[i]);
}
resultado(saida _f,fech,tipo);
getch();

/******************************************************************************/

void ler_curva(float curva21000],int tipo)

{
FILE *fp;
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inti=0;
if (tipo==1){
fp=fopen("\CURVA.TXT","rt");

if ('fp){
printf("\n erro 01\n\n O arquivo CURVA.TXT nao existe\nou nao estanaraiz.");

getch();
exit(0);

}
if (tipo==2){

fp=fopen(\\NORMAL_A.TXT","rt");

if (fp){
printf("\n erro 02\n\n O arquivo NORMAL_A.TXT nao existe\nou nao estanaraz.");
getch();
exit(0);
}

}
if (tipo==3){

fp=fopen(\\NORMAL_F.TXT","rt");

if (MfpY{
printf("\n erro 03\n\n O arquivo NORMAL_F.TXT nao existe\nou nao estanaraiz.");
getch();
exit(0);

fscanf(fp,"%f" & curvali]);

while(!feof (fp)){
i++;
fscanf(fp,"%f" & curve[i]);

}

fclose(fp);

}

90



/******************************************************************************/
void padroniza(float curva[21000],float cp[18000],int *tipo)

int i=1,j,ponto_inicial=0;

float a,media=0;

for (j=0;j<5000;j++){
media=mediat+curva[j];

}

/Imedia=media/5000;

a=0.05;

while((ponto_inicial==0)& & (i<=4000)) {

if((fabs(curvdi-1]) < a)& & (fabs(curvdi]) >=a)& & ( fabs(curva[i+1]) >=a) ){

if ( fabs( fabs(curvali-1]) - a) >= fabs( fabs(curvali]) - a) ){

ponto_inicia=i;
}else{
ponto_inicial=i-1;
}
}
i++:

printf("\nponto inicial= %d",ponto_inicial);

if (i>=3900){
printf("\n\n erro 04\M\nO PROGRAMA NAO FOI CAPAZ DE PADRONIZAR\NO INICIO DA
CURVA");

getch();
exit(0);

}

if (media<=0)
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*tipo=1;
for (j=0;j<18000;j++)}{
cp[j]=-(curvaponto_inicia +]);

}else{

*tipo=2;
for (j=0;j<18000;j++){
cplj]=curva[ponto_inicial+];

/******************************************************************************/
void reduz(float cp[18000],float in[30],int )
{

int i=0,j=0,m=0;

float soma=0;

it (a==1){

printf("\n\n********************************************\n |N DE ABERTURA\n")-

while (j<6){
soma=0;
for(m=-10;m<11;m++){

soma=soma-+cp[i+1000+m];

}
in[j]=soma/21;
i=i+185;
jt+

}

i=0;

while (j<30){
soma=0;

for(m=-10;m<11;m++){
soma=somar+cp[i+4000+m];



in[j]l=soma/21;

i=i+185;
j++
}

}

i=0;

1=0;

if (a==2){

pr"“fCM“n********************************************\nINIDE

FECHAMENTO\N");

while (j<30){
soma=0;
for(m=-10;m<11;m++){
soma=soma+cp[i+12000+m];
}
in[j]=soma/21;
i=i+189;
j++;
}
}
for (j=0;j<30;j++){
printf("\n%d \t%f" j+1,in[j]);
}
}

/******************************************************************************/

void ler_pesos(int estrutura[4],float iw11[30][30],float iw21[30][30],float iw32[20][25],float b1[30],float
b2[25],float b3[20],int tipo)
{

FILE *fp;
int linha,coluna,entradas,c1,c2,c3;
if (tipo==1){

fp=fopen("\\PESOS_A.TXT","rt");

if (Mfp)Y{
printf("\n O arquivo PESOS_A nao existe, ou ndo estanaraiz.");
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getch();

exit(0);
}
}
if (tipo==2){
fp=fopen("\\PESOS_F.TXT","rt");
if (1fpY{
printf("\n O arquivo PESOS _F nao existe, ou ndo estanaraiz.");
getch();
exit(0);
}
}

fscanf(fp,"%d %d %d %d",& entradas,& ¢1,& €2,& €3);
estrutura] O]=entradas;

estrutura[1]=c1;

estrutura[2]=c2;

estrutura[ 3]=c3;

/I printf("\M\NENTRADAS= %d \nCAMADA 1= %d\nCAMADA 2= %d\nCAMADA 3=
%d\n" entradas,cl,c2,c3);
/*  entradas = numero de entradas
c1 = numero de neuronios na primeira camada
€2 = segunda
c3 =terceira
*/

//printf("\n********************************************\n\n IWll")-

for (linha=0; linha<cl ;linhat+){ /* iwll */
1 printf("\n\n Linha %d\n" linha);
for (coluna=0; coluna<entradas ;colunat+){

fscanf(fp,"%f",&iw11[linha][coluna));
/ printf ("%3f\t",iwl1[linha][coluna));
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// printf("\n********************************************\n\n IWZl")-

for (linha=0; linha<c2 ;linhat++){  /* iw21 */

1 printf("\n\n Linha %d\n" linha);

for (coluna=0; coluna<cl ;coluna++){

fscanf(fp,"%f" & iw21[linha][coluna));
/1 printf("%f\t" iw21[linha][colund]);

// printf("\n********************************************\n\n |W32")

for (linha=0; linha<c3 ;linhat++){  /* iw32 */

/1 printf("\n\n Linha %d\n",linha);

for (coluna=0; coluna<c? ;coluna++){

fscanf(fp,"%f" ,&iw32[linha] [coluna)]);
1l printf("%f\t",iw32[linha] [coluna));

// printf("\n\n********************************************\n\n Bl\n")-

for (linha=0; linha<cl ;linhat++){
fscanf(fp,"%f" & b1[linha));
1l printf("\n%f" ,b1[linha]);

// printf("\n\n********************************************\n\n Bz\n")

for (linha=0; linha<c2 ;linhat++){
fscanf(fp,"%f" & b2[linha));
/1 printf("\n%if" ,b2[linha));

// printf("\n\n********************************************\n\n Bg\n")

for (linha=0; linha<c3 ;linhat++){
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fscanf(fp,"%f" & b3[linha));
1l printf("\n%f" ,b3[linha));
}
fclose(fp);
}

/******************************************************************************/

void calcula(int estrutura[4] float in[30],float iw11[30][30].float iw21[25][30],float iw32[20][25],float
b1[30],float b2[25],float b3[20],double saida[20])

{
int linha,coluna,cl,c2,c3,entradas;
double somal[30],soma2[ 25],soma3[ 20],sai dal[30] ,saida2[ 25];
entradas=estruturgQ];
cl=estruturg[1];
c2=estruturg[ 2];
c3=estruturg[ 3];
/I CAMADA 1
for(linha=0; linha<cl ;linha++){
somal[linha]=0;
for(coluna=0; coluna<entradas ;colunat++){
somal[linha]=somal[linha]+(iw11[linha][coluna] *in[colund]);
}
somal(linha]=somal[linha]+b1[linha];

saidad[linha) =( 2/(1+exp(-2* somal[linha])) )-1;
}

/I CAMADA 2

for(linha=0; linha<c2 ;linhat+){

soma2[linha]=0;

for(coluna=0; coluna<cl ;colunat++){

soma2[linha]=soma2[linha]+(iw21[linha] [ col una] * sai dal[ coluna));



}

soma2[linha]=soma2[linha]+b2[linha];

saida2[linha]=( 2/(1+exp(-2* soma2[linha))) )-1;
}

/ CAMADA 3

for(linha=0; linha<c3 ;linha++){

soma3[linha] =0;

for(coluna=0; coluna<c2 ;colunat++){

soma3[linha]=soma3][linha] +(iw32[linha] [ col una] * sai da2[ coluna));
}
soma3[linha]=soma3[linha] +b3[linha];
saida[linha]=( 2/(1+exp(-2* soma3[linhal)) )-1;
}
}

/******************************************************************************/

void resultado(double saida] 20] ,int tamanho,int tipo_curva)

{
inti,tipo;
double max=-10;
char *tipoc, *nome;
FILE *fp;

for(i=0;i<tamanho;i++){

if (saidai]>max){

max=saiddi];

tipo=i+1;

if (max <=0.3){

printf("\n\n***************************************");

printf("\n\n NAO FOI DETECTADO ERRO, A CURVA E NORMAL\n\n");



printf("***************************************")-
1

if (tipo_curva==1){
nome=" ABERTURA";
tipo=0;

if (tipo_curva==2){
nome=" FECHAMENTO";
tipo=0;

}else{

if (tipo_curva==1){

H v khkkhkkkkkhkkhkkhkhkhhkkhkhkhkkhkhhkhkhkhkhkhkhkkkhkhkhkhkhkxkkx").
printf("\n\n );

printf("\n\n PARA ABERTURA A CURVA E DO TIPO %d\n\n" tipo);

printf("***************************************")-
)

nome="ABERTURA";

}else{
printf("\n\n***************************************")-
printf("\n\n PARA FECHAMENTO A CURVA E DO TIPO %d\n\n",tipo);
printf("***************************************");
nome=" FECHAMENTO";
}

if (tipo==0) tipoc="00";
if (tipo==1) tipoc="01";
if (tipo==2) tipoc="02";
if (tipo==3) tipoc="03";
if (tipo==4) tipoc="04";
if (tipo==5) tipoc="05";
if (tipo==6) tipoc="06";
if (tipo==7) tipoc="07";
if (tipo==8) tipoc="08";
if (tipo==9) tipoc="09";
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if (tipo==10) tipoc="10";
if (tipo==11) tipoc="11";
if (tipo==12) tipoc="12";
if (tipo==13) tipoc="13";
if (tipo==14) tipoc="14";
if (tipo==15) tipoc="15";
if (tipo==16) tipoc="16";
if (tipo==17) tipoc="17";
if (tipo==18) tipoc="18";
if (tipo==19) tipoc="19";
if (tipo==20) tipoc="20";

fp=fopen('\\RESULTADO.TXT","wt");
fputs(tipoc,fp);

fputs(nome,fp);

fclose(fp);
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