Deteccao de Efeito Corona em
Isoladores Poliméricos de Alta Tensao
via Redes Neurais Artificiais

Danilo Avilar Silva*, Ajalmar R. Rocha Netof, Elias T. da Silva Jdnior?,
Francisco J. A. de Aquino%, André Luis C. de Aradjo¥
Instituto Federal do Ceard (IFCE)

André D. Klein”, Fredson M. da Silva**
ELETROBRAS Distribui¢ao Acre

Email: danilo.avilar@ifce.edu.br*, ajalmar@ifce.edu.brT, elias@ifce.edu.bri, fcoalves_aq@ifce.edu.br §,
andreluiz.ifce @ gmail.comﬂ , andre klein@ eletrobrasacre.com!l , fredson.silva@eletrobrasacre.com™*

Resumo—A ocorréncia de efeito corona é um importante
indicativo de que um isolador apresenta ou pode vir a apresentar
defeitos. Assim, a deteccdo de efeito corona pode auxiliar no
diagnéstico de problemas em isoladores, situacio que pode
ocasionar sérios danos ao sistema, tal como a interrupcio
repentina do servico. Redes neurais artificiais (RNA) sdo técnicas
de aprendizado de maquina que permitem classificar padroes
em categorias. Uma outra técnica interessante que pode ser
aplicada na resolucdo deste tipo de problema sdo as support
vector machines. Neste trabalho é avaliada a capacidade de
aplicacao de redes neurais para a deteccao de efeito corona em
isoladores poliméricos de alta tensio a partir de informacoes de
ultrassom. Com base nos resultados obtidos, pode-se inferir que
as redes neurais apresentaram alta capacidade de generalizacao,
mostrando-se uma técnica bastante promissora neste tipo de
problema.

Index Terms—redes neurais artificiais, perceptron multica-
madas, support vector machines, efeito corona, monitoramento,
diagnéstico.

I. INTRODUCAO

Falhas em isoladores elétricos de média e alta tensdo
ocasionadas por problemas como polui¢do, fissuras, falhas
estruturais, entre outros, sdo caracterizadas pela emissdo de
efeitos elétricos e sdnicos que podem ser observados respecti-
vamente por circuitos de captacdo de radiacdo eletromagnética
e circuitos de deteccdo de ruidos ultrassdnicos [1].

Os fenomenos elétricos e sdnicos ocorrem de forma si-
multanea, de tal maneira que os seguintes fendmenos podem
ocorrer [1], a saber:

e Arco elétrico, esse fendmeno ocorre quando existe um
fluxo de corrente elétrica através de espacamentos em ar,
como exemplo pode-se citar uma descarga atmosférica;

« Efeito corona, esse fendmeno ocorre quando o gradiente
de tensdao na superficie de um condutor elétrico, como
uma linha aérea de distribuicdo de alta tensdo, excede o
valor limite (denominado gradiente critico); e

o Trilhamento elétrico (tracking), esse fendmeno ocorre
quando existem descargas incompletas, de cardter repeti-

tivo, sobre superficies isolantes. Em materiais orgénicos,
normalmente esse fendmeno resulta em caminhos con-
dutores devido a degradacdo associada com descargas
continuas e erosdo.

Estes fendmenos podem ser influenciados pela presenca de
umidade, chuva, salinidade do isolador, estado de polui¢ao,
varia¢do da temperatura ou pressio atmosférica, dentre outros.
Todos esses efeitos podem ser simulados em laboratério e
medidos simultaneamente por equipamentos de captacdo de
rddio frequéncia, medidores de ultrassom, termovisores e
isolometros, utilizados na inspecdo instrumental das redes de
distribuicdo. O grande problema verificado, é que parte destes
equipamentos foi desenvolvido para outras finalidades, prin-
cipalmente para a aplicacdo em industrias. A experiéncia tem
mostrado que diferentes observadores produzem diagndsticos
totalmente diferentes, elevando o erro no procedimento e
tornando os resultados ndo confiaveis e, assim, levando a
substitui¢do de isoladores bons, bem como a permanéncia de
dispositivos ruins na rede. Além disso, hd uma antecipagado de
investimentos, gastos com mao de obra e em muitos casos a
nao solug¢do dos problemas [2].

Novas técnicas tém sido propostas com o intuito de auxiliar
no procedimento de deteccdo desses fendmenos [3], [4].
Uma técnica bastante interessante que também vem sendo
aplicada a esse tipo de problema sdo as redes neurais arti-
ficiais (RNA) [5]. Em Bezerra et. al [6], uma rede neural
artificial foi utilizada para realizar o diagnéstico de defeitos
(ou ndo) em isoladores de subestacdes e de linhas de trans-
missdo/distribuicdo. Porém, os resultados apresentados neste
trabalho ndo foram conclusivos, principalmente no que se
refere a capacidade de generalizagdo do processo de tomada
de decisdo. Em outro trabalho relacionado, Capelini [7] utiliza
redes neurais com o intuito de reconhecer padrdes de formas
de onda de descargas parciais, permitindo assim sua associacao
com o ponto de ocorréncia do efeito corona.

Sendo assim, em decorréncia do exposto e da ja conhecida
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aplicabilidade de RNA em tarefas de classificacdo de padrdes
nos mais diversos tipos de problemas do mundo real, neste
trabalho tem-se por objetivo detectar defeitos em isoladores
com base nos ruidos emitidos pelos mesmos em operacgao.
A importancia desse trabalho é de fécil verificagdo, pois uma
ferramenta de diagnéstico como esta pode reduzir a ocorréncia
de interrup¢do no fornecimento de energia elétrica. Mais
especificamente, neste trabalho as RNA sdo utilizadas para
detectar a presenga ou auséncia de efeito corona a partir de
ruidos ultrassonicos provenientes de isoladores de alta tensdo.

O restante deste artigo estd organizado como descrito a
seguir. Na Secdo II sdo apresentadas as arquitetura avaliadas
da deteccdo de efeito corona, bem como uma breve introducio
as RNA. J4 na Secdo III sdo apresentados os resultados
obtidos. Por fim, na Se¢do IV, sdo apresentadas as conclusdes
alcancadas a partir dos experimentos.

II. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos
(normalmente ndo-lineares) compostos por unidades de pro-
cessamento que tém como base o neurdnio bioldgico [8].
Estas unidades de processamento sdo denominadas neurdnios
artificiais e sdo compostas por terminais de entradas (den-
dritos), que recebem os valores de entrada do padrio a
ser analisado. Para representar as intensidades das conexdes
entre os neurdnios (ligacdes sindpticas), cada entrada tem um
vetor peso associado responsdvel pelo grau de acoplamento
sindptico entre um neurdnio que envia o sinal e outro que
recebe. A sinapse € dita excitatéria se o vetor peso tem valor
positivo e inibitdria se o vetor peso possuir valor negativo. Em
termos de modelagem, existe uma entrada adicional denomi-
nada de viés (bias) que visa modelar o limiar de disparo do
neurdnio.

Segundo o modelo matematico de McCulloch e Pitts [9],
a saida de um neur6nio é obtido pela soma ponderada dos
valores de entrada pelos seus respectivos pesos, tal como:

V=T + Wl + A Wi Ty, — 0 (D
P
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em que x; sdo os sinais de entrada, w; os pesos sindpticos,
p o nimero de entradas, 6 o bias e v a saida da combinagdo
linear.

A saida do combinador linear € apresentada a uma fungdo de
ativagdo ¢(-) que limita o valor de saida em um intervalo de-
sejado. Estas fungdes podem apresentar caracteristicas lineares
e ndo lineares. Entretanto, as fun¢des de ativacido ndo-lineares
apresentam uma melhor aproximagdo ao funcionamento do
neurdnio bioldgico, sendo a funcdo sigmoide uma das mais
utilizadas [10].

A capacidade de aprendizado das RNA ocorre por meio
de um processo iterativo denominado de algoritmo de apren-
dizagem (treinamento), que consiste em constantes ajustes
aplicados aos vetores de pesos até que um critério de desem-

penho preestabelecido seja alcancado [8]. Uma regra tipica de
aprendizado € apresentada a seguir.

wi(t+ 1) = w;(t) + ne(t)z;(t) 3)

em que 7 € [0,1] é a taxa de aprendizagem, w;(t+ 1) e w;(?)
sdo os valores da ¢-ésima componente do vetor de peso nas
iteracdes (tempos) t (atual) e £ + 1 (novo), respectivamente;
bem como z;(t) é o valor da i-ésima componente do vetor de
entrada. Além disto, e(t) é o erro obtido na i-ésima iteragio,
tal que e(t) = d(t) — v(t), em que d(t) é a saida desejada e
v(t) é a saida do neurdnio. Vale ressaltar que a combinago
do modelo de McCulloch e Pitts com a regra de aprendizagem
descrita acima foi apresentada no trabalho sobre o Perceptron
Simples [11].

Como dito, o algoritmo de aprendizagem depende do mo-
delo de rede empregado e deve estabelecer um equilibrio entre
a capacidade de generaliza¢do e a complexidade do modelo.
Um mau dimensionamento pode resultar em um sobreajuste
da rede aos dados utilizados para treinamento (overfitting) ou
ainda, fazer com que a rede ndo seja treinada suficientemente
para produzir resultados (underfitting).

A seguir sdo apresentas as redes de interesse para esse
trabalho, a saber: Perceptron Multicamadas (Multilayer Per-
ceptron, MLP) e as mdquinas de vetores-suporte (Support
Vector Machines, SVM).

A. Rede Perceptron Multicamadas

Uma rede neural perceptron com vdrias camadas (denomi-
nada Rede Perceptron Multicamadas) é constituida de uma
camada de entrada que recebe os vetores de atributos, uma
ou mais camadas intermedidrias, compostas por neur06nios
somadores com fungdo de ativagcdo ndo-linear e uma camada
de saida, também composta por neurdnios somadores (que
podem ser lineares ou nao) [8].

Nas definicdes e calculos mostrados a seguir, considera-se
uma arquitetura de rede neural MLP com apenas uma camada
escondida de neurdnios, treinada com o algoritmo de retro
propagacdo do erro (error backpropagation algorithm).

O vetor de pesos associado ao ¢-ésimo neurdnio da camada
escondida, também chamada de camada oculta ou camada
intermedidria, é descrito por

Wig 0;
Wi = : = : “4)
Win Win

em que 6; € o limiar associado ao i-ésimo neurdnio .
De modo semelhante, o vetor de pesos associado ao k-ésimo
neurénio da camada de saida é representado por
Mo O
Min Min

em que 6, € o limiar associado ao k-ésimo neurdnio de saida.
O treinamento da rede MLP se dd em dois sentidos: um
direto e outro reverso. No sentido direto, o fluxo de sinais



(informacdo) se da dos neurdnios de entrada para os neurdnios
de saida, passando obviamente pelos neurdnios da camada
escondida.

Dessa forma, apds a apresentacdo de um vetor de entrada x,
na iteracdo ¢, o primeiro passo a ser executado no treinamento
¢ calcular as ativagdes dos neurdnios da camada escondida.

wit) =Y wija(t) = wi (£)x(t) (6)
=0
vi(t) = lui(t)] )

Tal que a funcdo de ativacdo ¢, em geral, assume uma das
seguintes formas:

X —T
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O segundo passo consiste em repetir os computos apresenta-
dos nas equacdes 6 e 7 para cada um dos neurdnios da camada
de saida, i.e., calcular as ativacdes dos neurdnios de saida,
como segue:

up(t) = kaivj (t) = M (t)V(t) (10)
j=0
yi(t) = plux(t)] (an

No sentido reverso, o fluxo se dd dos neuronios de saida
para os neurdnios de entrada, passando pelos neurdnios da
camada escondida.

Assim, apds os cdlculos das ativagdes e saidas no sentido
direto, o primeiro passo do sentido reverso consiste em cal-
cular os gradientes locais d(t) dos neurdénios da camada de
saida.

5k(t) = ekgol[uk(t)],k = 1,...,m (12)

em que
er(t) = di(t) — yx(t). (13)

¢ o erro entre a saida desejada dj(t) e a saida obtida yi(t) no
k-ésimo neurdnio, respectivamente. Ressalta-se mais uma vez
que a derivada ¢'[uy(t)] assume diferentes expressdes depen-
dendo da escolha da fungdo de ativagdo, como apresentado
anteriormente, de tal maneira que uma escolha comum € a
sigmoide logistica ou tangente hiperbdlica.

O segundo passo do sentido reverso consiste em calcular os
gradientes locais

8i(t) = @' [wi()] Y mpi(t)ok(t),i =1, (14)
k=1

dos neur6nios da camada escondida.

O terceiro passo corresponde ao processo de atualizagdo dos
pesos da rede. Assim, para a camada escondida tem-se que a
regra de atualizacdo dos pesos, w;;, € dada por

wi;(t+1) wij(t) + Aw;;(t)
wiz () +ndi(t)x;(t)

5)

em que 7 € a taxa de aprendizagem.
Ja para a camada de saida tem-se que a regra de atualizagdo
dos pesos myt é dada por

mki(t + ].)

M (t) + Am;ﬂ (t)

mii(t) + 1ok (t)yi(t) (16)

B. Support Vector Machines

Uma Méquina de Vetor-Suporte (Support Vector Machines,
SVM) é uma generalizacido ndo linear do algoritmo proposto
por Vapnik e Lerner [12], denominado Generalized Portrait.
Posteriormente, foi proposta uma descricdo do algoritmo
para a construcdo de hiperplanos de separacdo com margem
otima [13]. Ap6s décadas de pesquisas e com um forte emba-
samento na teoria de aprendizagem estatistica [14] surgem as
SVMs [15].

Conceitualmente, o funcionamento das SVMs se resume no
mapeamento de vetores de entrada para um espago de altissima
dimensdo (R™ — R™"). Neste espago, as caracteristicas para
uma superficie de decisdo linear sdo encontradas [16]. E
considerado um método geral de aprendizagem supervisio-
nado, aplicado tanto a problemas de classificacdo quanto de
regressdo. As SVMs baseiam-se no principio de minimizagao
do risco estrutural (Structural Risk Minimization, SRM) que
busca a maximizacdo da capacidade de generalizacdo, o que
resulta em modelos com desempenho superior ao das redes
neurais convencionais, que empregam apenas a minimizacao
do risco empirico (Empirical Risk Minimization, ERM) [17].

De um modo geral, o resultado do mapeamento realizado
no processo de treinamento da SVM consiste em encontrar
os padrdes mais proximos ao hiperplano de separacdo entre
as classes. Estes padrdes sdo denominados de vetores-suporte
(VS) e representam os vetores mais informativos do conjunto
de treinamento. Desta forma, os vetores-suporte sdo os tinicos
vetores a serem armazenados para posterior apresentacio e
avaliacdo de padrdes ndo vistos na etapa de teste.

Um fator limitante ao uso do classificador SVM ¢ a
complexidade de resolucdo [18], uma vez que treinar uma
Miquina de Vetores-Suporte exige a resolu¢do de um pro-
blema de programacdo quadriatica (QP) com restricdes de
desigualdade [19]. Outro fator importante para sua devida
utilizagdo, consiste na escolha adequada da funcdo de kernel
e, consequentemente, da escolha dos parametros associados
a mesma. Esta func@o é responsdvel por elevar a dimensio
dos dados utilizados para que seja possivel separa-los através
de um hiperplano !. Diversas funcdes de kernel encontram-
se descritas na literatura. Uma fun¢do comumente utilizada
é a RBF (Radial Basis Function), dada por K(x,x;) =
cop (— | x — i ||? /o).

A formulagdo do problema primal de uma SVM ¢é dada pela
minimizacdo da seguinte funcio custo:

N
1
min Jp(w,b€) = §WTW+ CZ&,

i=1

A7)

! Tal caracteristica estd associada a qualquer classificador que utilize uma
funcdo de kernel.



Yyl wlp(x;)] +b} >1-&, i=1,...,N,

sujeito a { &>0,i=1,...,N.

em que a constante C' representa uma regularizacdo entre
os dois termos da fungdo Jp(w,b,&;), sendo o primeiro
termo (%WTW) responsavel pela maximizacdo da margem e
o segundo termo (C Zf\il &;) responsavel por minimizar os
erros permitidos.

Problemas dessa natureza que apresentam uma fung@o custo
convexa e com restricdoes lineares [8], podem ser solucio-
nados através da aplicacdo do método dos multiplicadores
de Lagrange. Este método agrega as restricoes a funcdo
custo, que associadas a varidveis auxiliares, transformam o
problema primal em um novo. Dessa forma, a seguinte funcio
Lagrangeana L(w,b,£,a,3) é obtida:

N
L(W7ba€7a716) = %WTW + C Z 517

=1

N N
> ai{ywo(x) + b -1+ &} = > Biki,
i=1

i=1

(18)

em que os conjuntos de multiplicadores de Lagrange {cv;} ¥,
e {B;}., possuem valores positivos.

A partir da solucdo do problema apresentado na Eq. 18,
o problema dual a ser otimizado para o classificador SVM ¢é
expresso por:

N N N
1
maz L(a) = Zai -3 Z ZaiajyiijiTXj, (19)
i=1 i=1 j=1
N
> i1 it =0,

it
sujeito a { 0<a;<C,i=1,...,N.

O processo de tomada de decisdo é realizado com base na
seguinte fungdo

N
Fx) = sign | > afyx"x; +b, | ,

i=1

(20)

em que valores positivos sdo associados a padrdes pertencentes
a classe y; = +1 (representado, por exemplo, a existéncia de
defeito em um isolador), enquanto valores negativos sdo asso-
ciados a padrdes pertencentes a classe y; = —1 (representado,
por exemplo, um isolador normal).

Como dito anteriormente, uma SVM também tem a capa-
cidade de resolver problemas nao-lineares pelo mapeamento
do espaco de entrada para um de altissima dimensdo, isto é
feito no problema dual pela substituicdo do produto interno
x7'x; por um fungdo de kernel K (x;,x;) tanto na Equagdo 19
quanto na Equagdo 20.

III. SIMULACOES COMPUTACIONAIS

A. Modulo de Aquisi¢cdo

Para a captagdo dos dados utilizados na montagem da base
de dados de treinamento das redes neurais, foram utilizados
cinco isoladores poliméricos de linha de 69kV nas seguintes

condicdes de deterioragdo a saber: isoladores secos e isolado-
res molhados com &4gua salgada. Todos os isoladores foram
submetidos a tensdo nominal.

Os isoladores foram elevados por um cabo conectado ao
terra pela parte superior e energizados pela fase, parte inferior
do isolador, como se pode ver na Figura 1. Para minimizar
interferéncias, um cano metdlico foi usado para envolver o
cabo que liga o transformador ao isolador.

Figura 1: Método de Fixacdo do Isolador para Ensaio

Por meio do equipamento SDT-200, é possivel identificar
se hd a presenca de efeito corona nos isoladores enquanto
submetidos a tensdo elétrica. Assim, foram captados sinais
com e sem a presenca de efeito corona. Se faz necessario
rotular o sinal coletado porque, como ja mencionado, o método
de aprendizagem das redes utilizadas € supervisionado.

Para captacdo do sinal foi desenvolvido um protétipo
de aquisicdo de dados baseado no kit de desenvolvimento
STM32F407 DISCOVERY. A taxa de amostragem utilizada
foi de 225 mil amostras por segundo, onde cada captura teve
durag@o de 22 ms e 5000 amostras. Cada sinal lido (contendo
as 5000 amostras) foi armazenado em uma memoria Flash
para posterior andlise.

Desta forma, obteve-se uma base de dados composta por
179 padrdes com 12 atributos (veja mais detalhes na subsecao
abaixo), dentre os quais 90 padrdes sdo rotulados como
presenca de efeito corona e 89 sdo rotulados como auséncia
de efeito corona.

B. Pré-Processamento

Cada sinal s(t) capturado deve ser utilizado para descrever
um padrdo para a rede neural e cada amostra deste sinal
descreve o valor para um atributo (caracteristica) do padrdo.
E nesta etapa de pré-processamento que ocorre a extragdo de
atributos mais significativos do sinal original e consiste nas
seguintes etapas:

1) normalizagdo da amplitude do sinal s(t), através da

divisdo de cada atributo por 4096 (uma vez que a
resolucdo do conversor analdgico-digital é de 12 bits);



2) retirada do valor médio do sinal, como segue: s(t) =
s(t) — mean(s(t));

3) identificacdo de picos, em que se considera pico qual-
quer atributo cujo valor absoluto for 3 vezes maior que
a varidncia do sinal s(¢);

4) defini¢ao de um vetor p contendo os dez maiores picos
de s(t);

5) célculo da média p e do desvio padrdo o, do vetor p;

6) montagem do padrdo que representa o sinal com 5000
amostras no seguinte formato:

<p1 ><p2 > ... <pio><p>< oy >< classe >
em que < classe > € o rétulo do sinal verificado pelo
instrumento SDT-200 (com corona ou sem corona).

A Figura 2 apresenta o resultado parcial da etapa de pré-
processamento realizada em sinal sem a presenga de efeito
corona. De maneira similar, 0 mesmo pode ser visto agora em
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Figura 2: Resultado parcial do pré-processamento em um sinal
sem efeito corona.

um sinal com efeito corona na Figura 3.

C. Normalizag¢do dos Dados

As redes utilizadas foram implementadas utilizando o am-
biente Matlab e sua respectiva linguagem de programacio
nativa. Nas simulacdes computacionais realizadas para trei-
namento/teste das redes neurais artificiais, o primeiro proce-
dimento a ser realizado foi a normalizacdo do conjunto de
dados em funcdo da sua média e desvio padrdo de cada um
dos atributos. Assim, um padrao normalizado pode ser obtido
por

bnorm = T (2D
em que z; € o i-ésimo atributo de um padrdo, bem como Z;
e 0; sao a média e o desvio padrdo também para o i-ésimo
atributo.
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Figura 3: Resultado parcial do pré-processamento em um sinal
com efeito corona.

D. Metodologia para Treinamento/Teste

Em cada realizag¢do, o conjunto total de dados foi dividido
em dois, um para treinamento e outro para teste. Os padrdes
do conjunto de treinamento s@o utilizados inicialmente para
obtencdo do melhor conjunto de pardmetros das redes neu-
rais através de um método de busca em grade (gridsearch)
combinado com um método de validacdo cruzada (cross vali-
dation) [20]. Em seguida, esse melhor conjunto de parametros
obtido € usado para treinar a rede neural, mas agora utilizando
todo o conjunto de treinamento.

Em termos de arquitetura, a rede MLP possui apenas uma
camada oculta e uma de saida. A rede MLP foi treinada
por 200 épocas. A taxa de aprendizagem n e o nimero
de neuronios na camada oculta foram definidos, como se
sabe, a partir da busca em grade anteriormente mencionada.
O classificador SVM utiliza kernel RBF e os valores dos
parametros C' (termo de regulariza¢do) e o (necessario pelo
tipo de kernel utilizado) também foram definidos a partir da
busca em grade.

Para que as redes sejam avaliadas, em cada realizacdo,
em termos de capacidade de generalizagdo é necessdrio que
padrdes ainda ndo apresentados sejam apresentados a rede
ja treinada, como descrito na subsec¢do anterior. Assim, oS
padroes de teste reservados com essa finalidade sdo apresen-
tados a rede. Veja que os mesmos ndao foram utilizados em
nenhum momento para o treinamento da rede.

E. Resultados Obtidos

A fim de comparar o desempenho dos classificadores MLP
e SVM, apresenta-se na Tabela I a taxa média de acerto
(acurécia) para o conjunto de teste juntamente com seu desvio
padrdo para 30 realizacdes em fun¢do da variagdo do tamanho
do conjunto de treinamento (#CT).




Tabela I: Resultados para as redes MLP e SVM em fung¢ao da
variagdo do tamanho do conjunto de treinamento.

[ Modelo | # CT | Taxa de Acerto | Desvio Padrdo |

20% 80,75 10,7
MLP 50% 52,58 10,6
30% 84,31 136
20% 85,40 43
SVM 50% 88,39 12,9
30% 38,33 16,4

Ao analisar os dados da Tabela I, pode-se concluir que o
desempenho dos classificadores avaliados apresentam valores
de acurdcia superiores a 80%, independente do tamanho do
conjunto de treinamento utilizado.

Na Figura 4 sao apresentados os valores da taxa média de
acerto para 10%, 20%, 30%, - - - , 80% do tamanho do conjunto
de treinamento.

Comparativo Acurécia x #CT
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Figura 4: Acuricia versus tamanho do conjunto de treina-
mento.

Nota-se na Figura 4 que o desempenho obtido pelo classifi-
cador SVM apresenta-se melhor do que o desempenho obtido
pela rede MLP, independentemente do percentual usado para
treinamento.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta a utilizagdo de redes neurais
artificiais como ferramenta de diagndstico de efeito corona
em isoladores poliméricos de alta tensdo. Com base nos
resultados obtidos, conclui-se que ambos os modelos MLP e
SVM utilizados apresentam alta capacidade de generalizagdo e
sdo capazes de inferir a presenca ou auséncia de efeito corona
a partir de ruidos ultrassonicos provenientes dos isoladores.

Nota-se ainda que os modelos avaliados apresentam
acurdcias equipardveis, podendo chegar até cerca de 89% para
o classificador SVM e 87% para o classificador MLP.
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