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Abstract. This paper presents the outcomes of an application research of deep
neural networks to diagnosis incipient faults in power transformer through
dissolved gas-in-oil analysis (DGA). Two models was proposed, first, using a
Stacked Autoencoder Network and later a Convolucional Neural Network. To
the development of the system was used the database TC10 which contains
data of faults usually found in electrical equipment in service. This database
are described in norm IEC 60599. The outcomes achieved, considering the
testing data was 100% and 96,5% of accuracy, showed that this models
containing a wide applicability to the problem.

Resumo. Este trabalho apresenta os resultados obtidos da pesquisa de
aplicagdo de Redes Neurais Profundas para o problema de diagndstico de
faltas incipientes em transformadores baseado na andlise dos gases
dissolvidos em oleo (DGA). Dois modelos sdo propostos utilizando Redes
Neurais Autocodificadoras Empilhadas e Redes Neurais Convolucionais.
Para o desenvolvimento do sistema foi utilizada a base de dados TC10 de
equipamentos faltosos inspecionados em servico e usada para a publicagdo
da norma IEC 60599. Os resultados alcangados, considerando a base de
dados de testes (100% e 96,5% de acerto), se mostraram promissores,
mostrando, desta forma, a grande aplicabilidade dos modelos para o
problema.

1. Introducao

O transformador de poténcia é um dos equipamentos elétricos mais importantes em um
sistema de energia, portanto, é decisivo o seu bom funcionamento para a seguranca do
sistema. Quando em servico, um transformador pode estar sujeito a uma variedade de
estresses elétricos e térmicos que podem levar o equipamento a uma condicdo de falta,
sendo que em condicao de falta alguns gases sdo desenvolvidos e retidos no Oleo
isolante. A concentracdao destes gases e a relacdo entre estas concentragoes permitem a
determinacao do tipo e severidade da falta ocorrida no transformador.

Alguns métodos tradicionais, baseados na analise dos gases dissolvidos em 6leo
vém sendo utilizados pelas empresas de energia para auxilio na deteccdo de faltas
incipientes. Os Métodos de Dérnenburg, de Rogers, Triangulo de Duval e IEC 60599,
sao alguns destes métodos, os quais tém sido implementados de forma improvisada ou
modificada por varias empresas. Em geral, estes métodos permitem detectar dois tipos
de faltas, elétrica e térmica, e se baseiam na comparacdao das concentracoes de gases
dissolvidos com um “benchmark” contendo valores tipicos de concentracoes de gases.



De acordo com [Miranda e Castro 2005] a analise dos gases dissolvidos em 6leo
atualmente ndo pode ser considerada uma ciéncia, mas sim uma arte sujeita a
variabilidade, visto que transformadores de diferentes tamanhos, estruturas e fabricantes
apresentam caracteristicas diferentes e, como consequéncia, é dificil obter um consenso
quanto a valores limites dos gases e seus significados.

A natureza heuristica e empirica dos métodos baseados em razdes tém levado a
diferentes interpretacdes, visto que a aplicacao de métodos diferentes sobre um conjunto
idéntico de dados pode produzir diferentes diagndsticos sobre a condicao do
transformador. Devido a imprecisdo de um determinado método, diversos métodos
devem ser utilizados ao mesmo tempo pelas empresas de energia para se chegar ao
diagnodstico. Neste caso, os especialistas da area devem utilizar, em conjunto, seus
conhecimentos para chegar a conclusdo. Existem casos em que o diagnostico é
impossivel de ser obtido devido a inabilidade destes métodos para fornecer
interpretacdo para algumas combinagoes de valores de razdes dos gases (problema de
“no decision”) [Macedo et al 2012].

Visando solucionar as dificuldades relacionadas aos métodos convencionais,
alguns sistemas baseados em Inteligéncia Computacional vém sendo propostos na
literatura, com resultados bastante promissores [Cheng e Yu 2018]. Dentre os modelos
propostos, destacam-se os baseados em Redes Neurais Artificiais, Légica Difusa,
sistemas Neuro-difusos, Teoria do Sistema Gray (GST), entre outros.

Atualmente, as Redes Neurais baseadas em aprendizado profundo (Deep
Learning) vém se destacando cada vez mais na literatura, com aplicagdes em diversas
areas. O aprendizado profundo permite que modelos computacionais aprendam
representacdes de dados com muiltiplos niveis de abstracdo [LeCun et al 2015]. Esses
métodos vém sendo aplicados com sucesso em muitos campos como, reconhecimento
de fala, reconhecimento de objetos visuais, deteccdo de objetos, tradugdo de idiomas,
entre outros. Além dos resultados promissores para problemas envolvendo a aplicacado
de dados de imagem 2-D, alguns autores vém desenvolvendo pesquisas na area de
aplicacdo das redes neurais profundas em problemas com dados 1-D [Penha e Castro
2017], tais como dados de séries temporais. Dentre as redes neurais profundas
destacam-se as Unidades Long Short Term (LSTM), as Redes Neurais
Autocodificadoras, as Redes Autocodificadoras Empilhadas (Stacked Autoencoders) e
as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN).

Considerando os resultados promissores ja apresentados na literatura da
aplicacdo de redes neurais profundas para problemas de classificacdo, este trabalho
apresenta os resultados obtidos da pesquisa de aplicacdo de redes neurais profundas para
o problema de diagndstico de faltas incipientes em transformadores baseado na andlise
dos gases dissolvidos em 6leo. Dois modelos sdo propostos e avaliados. O primeiro
modelo, baseado em uma Rede Autocodificadora Empilhada e o segundo modelo
baseado em uma Rede Neural Convolucional. Para o desenvolvimento do sistema foi
utilizada a base de dados TC10 de equipamentos faltosos inspecionados em servico
usado para a publicacdo da norma IEC 60599 [IEC Publ. 60599 1999] e publicado em
[Duval e dePabla 2001].

2. Rede Autocodificadora Empilhada

A Rede Neural Autocodificadora (Autoencoder) é um caso especial da rede Perceptron
de Multiplas Camadas (MLP), onde o numero de neuronios da camada de entrada é
igual ao nimero de neurdnios da camada de saida, sendo que a rede deve ser treinada



para mapear a funcdo de identidade entre entrada e saida, ou seja, os neur6nios da
camada de saida deverdo ter valores aproximadamente iguais aos neurdnios da camada
de entrada.

A camada intermediaria ou escondida da rede Autocodificadora é responsavel
pela extracdo de caracteristicas contidas nos neurénios de entrada. As informacdes da
entrada serdo posteriormente reconstruidas nos neurénios de saida. A camada
intermediaria permite que a rede armazene somente conhecimento relacionado as
principais caracteristicas do conjunto de dados de entrada, atuando como uma camada
extratora de caracteristicas.

Quando o nimero de neurénios na camada intermediaria é menor que o nimero
de neur6nios na camada de entrada/saida, tem-se uma rede neural Autocodificadora
subcompleta, neste contexto, a camada intermediaria deve aprender uma representacao
compacta do sinal de entrada. Por outro lado, quando o nuimero de neurdnios da camada
intermediaria é maior que o da camada de entrada/saida, tem-se a Autocodificadora
completa. A decodificadora subcompleta vém sendo geralmente utilizada para
problemas de compressdo de sinais, enquanto que a rede Autocodificadora completa
vém sendo utilizada para problemas de classificacdo, onde se utiliza para classificacao
do sinal as caracteristicas extraidas na camada escondida da Autocodificadora.

A Figura 1 apresenta a estrutura de uma rede neural Autocodificadora completa.

Sinal Estimado
da
Entrada
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Figure 1. Rede Neural Autocodificadora completa.

Em [Sanger 1989] foi demonstrado que as redes Autocodificadoras sdo
inspiradas na analise de componentes principais (PCA), sendo que quando a camada
intermedidria trabalha com uma fungdo linear o0 mapeamento de entrada para camada
intermedidria é similar ao do PCA, onde tem-se que a informacdo é projetada ao longo
da direcdo dos eixos ortogonais (autovetores) com a varidncia minimizada, e com
grande perda de informacdo. Entretanto, quando a funcdo de ativacdao é ndo-linear, o
mapeamento se torna semelhante ao da analise de componentes principais nao-lineares
(NLPCA), fornecendo desta forma melhores resultados de caracteristicas extraidas
[Japkowicz 2000]. Para treinamento de uma Autocodificadora pode ser utilizado o
algoritmo Backpropagation padrao, com minimizacao do erro médio quadratico entre os
valores dos neuronios de entrada e saida.

Uma Rede Neural Autocodificadora Empilhada (Stacked Autoencoder - SAE) é
composta por varias Redes Neurais Autocodificadoras. A Figura 2 apresenta a estrutura
de uma rede SAE.
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Figura 2. Rede Neural Autocodificadora completa.

A primeira Autocodificadora utiliza os dados da aplicacdo os quais se deseja a
extracdo de caracteristicas para futura classificacdo através de dados rotulados. A
segunda Autocodificadora é treinada a partir dos dados codificados pela primeira
Autocodificadora, e assim por diante, para todas as Autocodificadoras da estrutura. Por
ultimo, temos a camada responsavel pelo processo de classificacdo, onde o sinal
codificado da ultima Autocodificadora treinada é fornecido como entrada para uma
MLP com neurdnio de saida com a funcdo softmax. Com todas as autocodificadroras
empilhadas, é realizado entdo um treinamento a fim de que a MLP possa ajustar, a partir
dos dados rotulados, seus pesos sinapticos para minimizar o erro entre a saida desejada
para o sistema classificador e a saida da SAE (neurdnio com fungdo softmax). Com a
funcdo softmax [Bishop 2006] utilizada na estrutura da SAE é possivel obter a
probabilidade de um determinado sinal de entrada oferecido a SAE pertencer a uma
determinada classe, e esta fungao é definida como

S(y,|= ST )
2.8, )

onde j é o indice dos neur6nios de saida da rede, i corresponde ao indice de um
neuroénio de saida, ao qual se deseja calcular a probabilidade deste pertencer a uma
determinada classe e S corresponde ao vetor de probabilidades de uma amostra
pertencer a uma determinada classe.

3. Rede Neural Convolucional

Uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network — CNN) é um tipo de
rede neural profunda inspirada no cdrtex visual humano. Este modelo é empregado,
geralmente, para problemas de reconhecimento de imagem [LeCun et al 2015].

Uma rede convolucional € constituida por uma estrutura de dados
multidimensional. A arquitetura de uma rede convolucional, conforme Figura 3, é



composta basicamente por trés camadas: convolucional, pooling e totalmente conectada.
Esta arquitetura esta organizada em camadas, denominadas volumes de dados, pois sdo
formados por trés dimensoes: largura, altura e profundidade. As duas primeiras camadas
possuem niveis, onde sdo dispostos 0s neuronios ativados nas operac¢des de convolugdo
e pooling, respectivamente. Cada nivel, chamado de mapa de caracteristicas (feature
maps), é responsavel por extrair caracteristicas de uma entrada. A quantidade de mapas
é determinada pelo numero de filtros (ou kernels) definidos para a camada
convolucional [LeCun 1999].

: 0 Completamente
Entrada Convolugéo Pooling Convolugéo Pooling conectada

Extragdo de Features Classificagao

Figure 3. Arquitetura de uma rede convolucional [Vargas 2016].

As Redes Neurais Convolucionais realizam a conexao entre os neuronios de suas
camadas de uma forma diferente de redes neurais tais como a MLP. A conexdo entre as
camadas ocorrem de forma local, por exemplo, um neurdonio da primeira camada
convolucional se conecta apenas a uma sub-regidao de neuronios da camada de entrada.
Portanto, é realizada a operacao de convolucdo discreta entre saidas de uma camada
anterior e um conjunto de filtros da camada de convolugao.

Cada filtro possui um tamanho que é determinado por um hiperparametro
chamado campo receptivo (receptive field), portanto, este determina o tamanho da
“janela” de convolucdo. O volume de saida é determinado por trés hiperparametros:
profundidade, stride e zero-padding. O primeiro controla a profundidade do volume de
saida e corresponde ao numero de filtros que se deseja utilizar na camada. O segundo
determina a quantidade de “saltos” que se realiza no volume de entrada para aplicar a
convolucao discreta. O terceiro determina a quantidade de zeros que se deseja adicionar
nas bordas do volume de entrada para que seja possivel realizar a operacdo de
convolucdo discreta [Simonyan e Zisserman 2014].

Na camada de pooling geralmente é utilizada a fungao max pooling, uma fungao
que extrai o valor maximo entre neuroénios de uma determinada regido de um mapa de
caracteristicas, portanto, reduz o volume de amostras da camada anterior.

A funcdao comumente utilizada na ativacdo de neur6nios é denominada Unidades
Lineares Retificadas (ReLU). Uma funcdo ndo-linear que exerce um grande impacto no
desempenho do treinamento, reduzindo o tempo de treinamento [Krizhevsky et al
2012]. Esta fungao é definida como:

f(x)=max (0, x| 3)

A saida do ultimo estagio é geralmente um vetor (ndo uma imagem) que
alimenta uma MLP com a funcao softmax no neuronio de saida.

O treinamento na forma de aprendizado supervisionado ocorre com a aplicacdao
do algoritmo padrao Backpropagation, onde uma funcao de otimizagao é aplicada na
reducdo do erro. E comum aplicar-se a funcio SGDM - Stochastic Gradient Descent
With Momentum [Murphy 2012], definida como:



0., =0,—aV E(Bl) 4
0,,,=6,-aV E(91)+Y(91_91—1) (5)

onde 1 é o nimero de iteracdes, a > 0 é a taxa de aprendizado, 6 é vetor de otimizacao
dos parametros para reducdo da taxa de erro, e E(0) é a funcdo objetivo.

Em (5), temos a aplicacdo do Momentum, onde y determina a contribuicao do
vetor gradiente de iteracOes anteriores para a iteracdo atual. A adicdo deste termo na
atualizacdo dos parametros reduz a oscilagao da fungao objetivo [Murphy 2012].

4. Sistemas de Diagnostico de faltas incipientes em Transformadores

A producdo de gases em 6leo em transformadores pode ser um sinal de faltas incipientes
causadas por muitos tipos de fendmenos. Alguns critérios para indicacdo das faltas no
transformador via andlise dos gases dissolvidos em 6leo tém sido estabelecidos. Estes
critérios se baseiam na analise das relagdes entre 5 gases comumente gerados em
condicdo de falta: hidrogénio (H,), acetileno (C.H>), etileno (C,H.), etano (C,He) e
metano (CHs). A Tabela 1 apresenta o critério IEC 60599, que é um dos métodos mais
utilizados pelas concessionarias de energia para interpretacao dos gases dissolvidos em
oleo.

A Tabela 2 apresenta a composicdo da base de dados utilizada para
desenvolvimento dos sistemas de diagnosticos propostos. Segundo [Miranda et al.
2012], é comum observar que os casos T2 e T3 estdo agrupados em muitos estudos, e
isto se deve ao fato do pequeno nimero de casos para estas faltas no banco de dados
TC-10, sendo entdo inadequado para o desenvolvimento de sistemas de diagnostico
automatico. Na Tabela 2 tem-se o grupo T2 que corresponde as faltas com T>300° C,
que corresponde a unido de T2 e T3 da tabela IEC.

A base de dados é composta por um total de 300 padrdes. Para o
desenvolvimento dos sistemas, esta base foi dividida em aproximadamente 70% dos
dados para treino e 30% dos dados para teste, correspondendo entdo a 214 padroes para
treino e 86 padrdes para teste.

Tabela 1. Critério IEC 60599

Caso Tipo de Falta %?—f_] CI_IE* %;II‘“
PD Descarga Parcial NS * =01 =0.2
DL Descarga Baixa Energia =1 0.1-03 =1
DH Descarga Alta Energia 0.6-25 0.1-1 =2

T1 Falta Térmica- T <300°C Ng | 7 lmas =1

NS
Falta Térmica- 300°C =T
T2 700° C =0.1 =1 1-4
T3 Falta Térmica- T= T00°C =02 =1 =4

N§ - Néo significativo.



Tabela 2. Base de dados para Treino e Teste

Tipo de Treino Teste
falta
T1 62 15
T2 35 15
PD 24 6
DL 20 11
DH 33 39

4.1. Sistema de Diagnéstico de Faltas via Autocodificadoras Empilhadas

Para este modelo foi escolhida a arquitetura com duas Autocodificadoras empilhadas e
cada Autocodificadora com 20 neurdnios na camada escondida e fungdo de ativacdo
sigmoide. A entrada e saida para a primeira Autocodificadora sdo as 3 razoes de gases
adotadas pelo método IEC 60599. O sistema foi treinado para o diagnostico de 5 tipos
de faltas. Essa arquitetura foi escolhida apds exaustivos treinos variando-se o nimero de
neuronios das camadas escondidas das duas Autocodificadoras e analisando-se a
porcentagem de acerto do sistema considerando o conjunto de teste.

4.2, Sistema de diagnéstico de Faltas via Rede Neural Convolucional

Para este modelo foi escolhida uma arquitetura de rede neural convolucional com 5
camadas, sendo uma camada de convolucao, seguida de uma ReLU, uma totalmente
conectada, e, por fim, uma camada que aplica a funcdo softmax e uma camada de
classificagdo. Essa arquitetura foi escolhida apds exaustivos treinos variando-se o
numero de camadas da rede CNN e analisando-se a porcentagem de acerto do sistema
considerando o conjunto de teste.

Para treinamento do sistema de diagnostico via rede neural convolucional foram
utilizadas como entradas as 3 razdes dos gases, assim como no modelo das redes
Autocodificadoras empilhadas, porém, neste caso, foi necessario realizar um pré-
processamento deste vetor de entrada, pois, a entrada para a rede neural convolucional
deveria ser uma matriz quadrada. Portanto, foi realizado o redimensionamento da matriz
de entrada de treino para quatro dimensdes, isto é, uma matriz 4-D, assumindo a
dimensdo 4x4x1x214. Desta forma, a CNN pode interpretar os dados como uma matriz
numeérica 4-D, onde as primeiras trés dimensoes referem-se a altura, largura e canais e a
ultima dimensdo deve indexar as amostras individuais, ou seja, indexam os valores das
razdes dos gases.

4.3. Treinamento e Teste dos Modelos

Os dois modelos de aprendizagem profunda foram treinados utilizando o software
Matlab. A Tabela 3 apresenta a comparacdo dos resultados de classificacdo obtidos
sobre a base de testes para ambos os modelos. A tabela também apresenta os resultados
de classificacdo utilizando o critério IEC 60599 apresentado na Tabela 1.



Os dois sistemas apresentaram resultados superiores ao método tradicional IEC
60599. O sistema classificador baseado na rede neural Autocodificadora empilhada
apresentou 100% de acerto no conjunto de teste. Entretanto, a rede neural
convolucional, apesar de ndo ter alcancado 100% de acerto, mostrou resultados
promissores para o problema, tendo errado apenas 3 casos de classificacdo no conjunto
de teste.

Tabela 3. Comparacéao de resultados dos Modelos proposto.

Nimero total
% de acerto f;; axg"‘::afliz
Modelo do conjunto
0l Cases com
de teste . N
diagndstico
incorreto
SAE 100 0 erros
CNN 96.51 3 erros
IEC 60599 §89.53 7 nédo
identificadas
e 12 erros

As Figuras 4 e 5 apresentam a matriz de confusdao para o caso das Redes
Autocodificadoras Empilhadas e para o caso da Rede Neural Convolucional,
respectivamente.

Matriz de Confusdo de Dados de Teste

T 15 0 0 0 0 100%
17 .4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
T2 0 15 0 0 0 100%
0.0% 17.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
w
2 op 0 0 6 0 0 100%
T 0.0% 0.0% 7.0% 0.0% 0.0% 0.0%
&
w
@
@ bL 0 0 0 11 0 100%
L_“; 0.0% 0.0% 0.0% 12.8% 0.0% 0.0%
DH 0 0 0 0 39 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 45.3% 0.0%
100% 100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
N < L N &

Classes Corretas
Figura 5. Matriz de confusédo do conjunto de dados de teste para rede

Autocodificadora empilhada.



Matriz de Confusao de Dados de Teste

T‘I 14 1 0 0 0
16.3% 1.2% 0.0% 0.0% 0.0%
T2 0 14 1 0 0 3.3
0.0% 16.3% 1.2% 0.0% 0.0% 6.7%
g 1 0 5 0 0 83.3¢
= PD PP,
T 1.2% 0.0% 5.8% 0.0% 0.0% 16.7%
@
o
w
[F]
w
"] 0 0 0 1" 0
® DL
I 0.0% 0.0% 0.0% 12.8% 0.0%
DH 0 0 0 0 39
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 45.3% 0.0°
100% 96.5%
0.0% 3.5%

< < L > &
Classes Corretas

Figure 6. Matriz de confusao do conjunto de dados de teste para rede
convolucional.

Os resultados comparativos com o IEC demonstram que o conjunto de testes
utilizado ndo é especificamente um conjunto facil para diagnostico, visto que o método
IEC ndo conseguiu identificar 7 casos e identificou 12 casos erroneamente. Os dois
modelos propostos conseguiram identificar corretamente todas os casos que o IEC ndo
consegue identificar (no-decision).

A Tabela 4 apresenta a classificacdo para alguns casos do banco de dados TC-
10, considerando os dois métodos propostos e o método IEC.

Tabela 4. Exemplos de diagndstico para alguns casos da base TC-10

C.H, CH C,H, IEC

il —_ e, 5 : NN

CH, T T.H, Falta: SAE CNN 60580
0.0417 | 1.1628 | 04444 T1 T1 T1 T1

0.0198 | 1.k438 4.0 T2 T2 T2 T2

0.0001 | 0.1102 | 0.0001 FD PD PD NI

1.1667 | 0.1063 | 0.1000 FD PD PD NI

0.0001 | 0.0476 | 0.0001 FD FD PD PD

1.0 0.1667 1.0 DL DL DL NI

4.0 0.1607 4.0 DL DL DL DL

0.6667 | 0.2250 4.0 DH DH DH DH

A Tabela 5 apresenta alguns resultados de sistemas de diagnostico de faltas
incipientes em transformadores ja apresentados na literatura.



Tabela 5. Resultados de trabalhos ja apresentados na Literatura

[ 4 d
.. % da
Humere da - o
dizznosticos .
. amosfraz M. de
Feferéncia corretos

saldas

Total | Teste | Tremo | Teste

[Y Zhanzetal 1996] | 40 | ™ ) 95 | 3=

93.3
3
[Wanz 1958] _13‘2 60 tf‘ci'aﬂ to 54N
- 96.7
220
[VC Huanz =tal 2003] | = 0 |9s12 | — | 4
600

[HT Yang, CC Liao

3 2 4+N
1989] 561 280 | 95.3F | M9 | 4

[Guardade =t al 2001] a3 33 100 100 3N

[Castro 2 Miranda

2003] 431 159 104 7.8 3

[%liranda & Castro 118 13 100 90,4 5

2003]
IG Lv 2t 2l 2003] 75 25 100 | 100 | 3=M
[WH Tang et 21 2008] | 168 | () ) 80 | 3-N

[L¥ Deng =tal 2008] | 220 | &0 | o883 | 3=

[MEH Wang et al 2009] 21 0 100 - N

[SW Fei, X5 Zhanz | 142 | (%) | sz | 3
2009]

[IJAM Isa et al 2011] 160 a0 100 100 I+N

[Castre 2 Miranda 318 | 33 100 | 100 5
2011)

[K Bacha etal 2012] | 94 30 ) 90 | 6N

[Miranda = Castra 1400 | 100 | 100 | 100 | 5=
2012] +318
+34

1 - Estado normal ou sandavel

Uma comparacao direta de resultados deve ser realizada com cuidado visto que,
em cada sistema apresentado, foram utilizadas bases de treinamento e testes diferentes.
Porém, no geral, pode-se observar que os sistemas propostos apresentaram resultados
competitivos com os ja apresentados na literatura.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou os resultados obtidos da pesquisa de aplicacdo de redes neurais
profundas para o problema de diagnostico de faltas incipientes em transformadores



baseado na analise dos gases dissolvidos em 6leo. Para o desenvolvimento do sistema
foi utilizada a base de dados TC10 de equipamentos faltosos inspecionados em servico
usado para a publicacdo da norma IEC 60599.

O primeiro modelo, baseado em uma Rede Autocodificadora Empilhada,
apresentou resultado bastante promissor, tendo obtido 100% de acerto na base de teste
para o sistema. Este resultado mostra que para este caso temos um modelo que
apresenta uma boa generalizacdo, ou seja, responde adequadamente para dados nao
utilizados na fase de treino do sistema.

O segundo modelo, baseado em uma Rede Neural Convolucional, apresentou
também um resultado considerado promissor para a aplicacdo. Em um total de 86
padroes, errou apenas 3 casos, mostrando também ser um modelo com boa
generalizacao dos dados.

Os dois modelos conseguiram eliminar o problema de no-decison caracteristico
do IEC 60599. Em todos os casos que o IEC ndo consegue chegar a um diagnostico, os
dois modelos apresentaram o tipo de falta corretamente. Isto se deve ao fato dos dois
modelos terem caracteristicas de aproximadores ndo-lineares.

Considerando os resultados alcancados, mostrou-se que as Redes Neurais
Autocodificadoras empilhadas e as Redes Neurais Convolucionais (trabalhando com
dados 1-D) sdo adequadas para o problema de diagnostico de faltas em transformadores.
Como trabalho futuro pretende-se realizar o estudo da aplicabilidade de outras redes
neurais profundas para o problema. Pretende-se também o desenvolvimento de uma
metodologia para criacdao de dados virtuais considerando a base de dados TC-10, na
tentativa de se obter uma base de dados maior para o desenvolvimento de sistemas de
diagnostico mais precisos.
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