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Resumo— Durante o monitoramento de isoladores, a
interpretacdo dos dados e a tomada de decisdo realizadas
exclusivamente por humanos podem ser questiondveis. Assim,
percebe-se a importancia do uso de ferramentas adequadas para
0 apoio a decisdo. Este trabalho apresenta a andlise de diferentes
algoritmos de redes neurais artificiais utilizados na classificagao
de padrdes acusticos visando a otimizagéo de uma ferramenta de
apoio. Para tanto, isoladores poliméricos foram submetidos a
alta tensdo, em laboratério, e medigdes acusticas das emissdes de
descargas nos isoladores foram registradas. Para melhor
adequacao dos parametros de entrada das redes, utilizou-se uma
técnica de extragdo de atributos baseada nas informacdes
espectrais de energia emitida. Os vetores de energia obtidos
foram separados segundo as classes de degradacdo dos
isoladores e permitiram o treinamento das redes neurais para
classificagdo dos padrdes. As redes baseadas no algoritmo
Resilient Propagation e no algoritmo Levenberg-Marquardt
obtiveram os melhores desempenhos, acima de 80% de acerto.

Palavras-chave—Analise de sensibilidade; Isoladores

poliméricos; Redes neurais artificiais.

. INTRODUCAO

Durante a operagao de um sistema elétrico, podem ocorrer
interrupgdes indesejadas que causam diversos prejuizos as
empresas do setor elétrico e aos consumidores. Dentre as
diversas causas das interrupcbes, destacam-se as que se
relacionam com as falhas em isoladores poliméricos nas
linhas de transmiss&o.

A capacidade de antever a falha, ou seja, a identificacdo e
diagndstico de um defeito pode ser o diferencial entre a
operacdo continuada e o desligamento de uma linha de
transmissdo. E necessario, portanto, que se utilizem critérios
de decisdo e ferramentas que auxiliem na escolha do melhor
momento para execucdo de intervencBes, sejam estas de
urgéncia ou programadas.

As inspecOes periddicas sdo comumente utilizadas como
técnicas para mitigacdo de falhas nas linhas de transmissao.
Algumas técnicas de inspecdo sdo baseadas nas ondas

acusticas e eletromagnéticas emitidas pelos isoladores em
operacgdo. Vérias pesquisas comprovam a correlacéo entre as
condicBes operativas dos isoladores e a emissdo de ondas
eletromagnéticas e/ou acusticas [1]-[5].

As inspe¢des acusticas permitem mensurar os niveis dos
ruidos aculsticos provocados pela presenca de descargas
elétricas na regido dos isoladores. As inspecdes sdo bastante
favoraveis no monitoramento de isoladores por serem nao
invasivas, tendo em vista que as medicoes sdo realizadas a
distancia. Entretanto, a presenca de ruidos externos durante as
medi¢des e o diagndstico realizado pela interpretagcdo de um
individuo podem se tornar um entrave a eficiéncia do
método [2].

Para que se minimizem as incertezas no diagnostico do
estado operacional dos isoladores, as inspecBes acUsticas
devem ser associadas a algoritmos computacionais que
auxiliem na tomada de decisdo. As redes neurais artificiais
(RNA) sdo uma poderosa ferramenta para realizar o
processamento de informagdes [6].

Assim, neste trabalho, procurou-se unir a inspecdo de
isoladores poliméricos (IP) por ruidos ultrassénicos ao
emprego das RNA, a fim de se embasar com critérios
robustos a tomada de decisdo. Mais que isso, buscou-se a
identificacdo de um algoritmo de RNA que seja mais
adequado a esta tarefa.

Para tanto, sinais dos ruidos ultrassdnicos foram
processados em computador para extracdo de atributos, que
servem como base de dados para classificacdo de padrées por
meio de arquiteturas de RNA dedicadas. As caracteristicas
das RNA que melhor se adequam a classificagdo de
parametros de sinais acusticos foram, portanto, analisadas.
Buscou-se, dessa maneira, eliminar algoritmos que
apresentem menor eficiéncia na classificacdo dos sinais com
relacdo ao grau de separacdo entre as classes de degradacéo
dos isoladores.



As melhores arquiteturas de RNA servem, por sua vez,
como referéncia para estudos futuros, com diferentes bases de
dados, ndo somente relacionadas a sinais de natureza
aclstica. Atributos de imagem, por exemplo, também
requerem separacao e classificacdo em diferentes classes para
melhor estudo de suas caracteristicas [7].

1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais
adaptativos inspirados nas caracteristicas de processamento do
neurdnio bioldgico [6]. O processamento das redes se da
através de regimes de aprendizado, em que se utilizam pesos
sindpticos para armazenamento das informagdes numéricas
[8]. As informacges representam o conhecimento adquirido
pela rede.

O treinamento da rede neural artificial é a etapa em que se
definem as caracteristicas de aprendizado da rede. Os
parametros das camadas de entrada, ocultas e de saida séo
definidos no treinamento. Esses parametros representam a
quantidade de neurdnios utilizada em cada camada, os valores
iniciais dos pesos sindpticos, o algoritmo de treinamento e a
funcgdo de ativacdo. Assim, eles sdo definidos juntamente com
o tipo de arquitetura que esté sendo utilizado pela rede.

O projeto de uma rede neural artificial e, portanto, sua
arquitetura depende primeiramente da aplicagdo a que se
destina. Além disso, a natureza dos dados de entrada ira
indicar o tamanho da rede, segundo a quantidade de
parametros inseridos. A escolha de uma arquitetura adequada
para a resolugdo de determinado problema requer uma analise
conjunta dos parametros da rede. A experiéncia do projetista e
a quantidade de tentativas, com diferentes configurac@es, pode
facilitar a construcdo de uma rede plenamente capaz de
resolver um problema especifico [8].

A. Unidade de Processamento

A unidade bésica de processamento das redes neurais
artificiais é o neurdnio artificial, cujo modelo foi proposto
inicialmente por [9]. Uma generalizacdo desse modelo é
mostrada na Figura 1.
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Figura 1. Modelo do neurdnio artificial.

A partir do modelo do neurdnio artificial, trés elementos
basicos podem ser identificados [8]:

e Um conjunto de sinapses, caracterizadas cada uma
por um peso sinaptico (w,-i");

e  Um somador, que realiza uma combinagdo linear dos
sinais de entrada, ponderados pelos respectivos pesos
sinapticos;

e  Uma funcéo de ativacdo ((p,-k), gue limita a amplitude
da saida em um intervalo normalizado ([0,1] ou [-1,1]).

O modelo do neurénio também inclui a polarizacdo (bias)
b, que modifica a entrada da funcéo de ativacdo mediante a
aplicacdo de um sinal com valor fixo em +1. Isso permite que
um neurdnio apresente uma saida ndo nula, mesmo que todas
as entradas sejam nulas [8].

B. Principais Caracteristicas das Redes Neurais

As redes neurais apresentam diversas caracteristicas
vantajosas que justificam seu uso em diversos campos da
ciéncia [10]. As redes possuem a capacidade de aprender com
ou sem supervisdo. No primeiro caso, o treinamento ocorre
com conjuntos de entrada e de saida desejada. No segundo
caso, a rede ndo recebe informacGes sobre a saida desejada no
seu treinamento. Assim, a rede é treinada somente com 0s
valores de entrada e organiza sua estrutura de dados para fazer
a classificagéo dos dados [8].

As redes neurais possuem capacidade de interpretar
estimulos sensoriais [8]. Esta caracteristica estd intimamente
ligada com a sua estrutura, pois a resposta da rede depende do
conhecimento adquirido, que é armazenado pelos pesos
sinépticos. Outra caracteristica importante das redes neurais é
a sua capacidade de realizar associagdes. Essa caracteristica
permite que a rede identifique padrdes distintos. Além disso, a
rede possui a habilidade de generalizacdo. A generalizacdo
permite & rede reconhecer, com sucesso, padrées de mesma
natureza, mas distintos dos que foram inseridos durante o seu
treinamento [11].

C. Arquiteturas de Rede

As principais arquiteturas de rede sdo baseadas no
perceptron, originalmente proposto por [12]. Devido a
incapacidade do perceptron simples de resolver problemas
ndo linearmente separaveis, € comum o uso dos perceptrons
de mdltiplas camadas (MLP-Multilayer Perceptron). O
processamento das redes MLP é baseado na alimentagdo das
camadas a partir da entrada até a saida (feedforward) e na
retropropagacdo do erro a partir do resultado obtido na
camada de saida (backpropagation).

A seguir, serdo discutidos alguns exemplos de algoritmos
de treinamento, dentre os mais populares, utilizados para
classificagdo de padrdes com a topologia MLP.

D. Gradiente Descendente

O algoritmo de treinamento baseado no Gradiente
Descendente (GD) utiliza a funcéo de erro quadrético, na saida
da rede, para atualizagdo dos pesos sinapticos. A atualizacao
de cada peso é realizada de forma a minimizar a fungdo erro
quadratico na saida da rede. Esse processo se da pelo célculo
do gradiente negativo da funcdo de erro em funcdo do vetor de
pesos, seguido pelo ajuste do peso.

A taxa de aprendizagem utilizada nesse algoritmo tem a
mesma funcdo quando utilizada no Resilient Propagation.
Uma baixa taxa de aprendizagem resulta em uma



convergéncia mais lenta, enquanto uma taxa muito elevada
pode acarretar em oscilacdo da rede. Uma maneira de
aumentar a taxa de aprendizagem no método do Gradiente
Descendente, tornando a convergéncia mais rapida sem tornar
a rede instavel, é utilizando a variavel momentum. A variavel
momentum realiza a ponderacdo dos pesos anteriores para
atualizacdo dos pesos atuais.

E. Gradiente Descendente com Momentum (GDM)

A presenca da varidvel momentum no algoritmo do
Gradiente Descendente permite a rede ndo responder somente
ao gradiente local, mas também as tendéncias recentes na
superficie do erro [13]. Isso significa que a atualizagcdo dos
pesos atuais influencia na atualizacéo dos proximos pesos, nas
camadas subsequentes. Essa caracteristica permite a rede
convergir mais rapidamente na superficie do erro.

Os valores definidos para a variavel momentum estdo entre
0 e 1, em que o valor zero indica a auséncia do momentum e o
valor 1 faz com que a rede ignore o gradiente local, ndo
convergindo para o erro minimo [13].

F. Resilient Propagation

O algoritmo  Resilient  Propagation  (Propagacéo
Resiliente), adotado em redes MLP, utiliza uma estratégia
localizada para atualizacdo dos pesos sinapticos. Nesse caso,
apenas as variages de sinal no gradiente local de cada peso
sdo levadas em consideracdo. Todos 0s pesos sdo atualizados
individualmente ao final de cada época de treinamento, ou
seja, cada peso sindptico possui taxa de variagdo propria.

A taxa de variacéo é calculada em fungdo do pardmetro da

taxa de aprendizagem (1), que é atribuida no inicio do
processamento da rede. A taxa de aprendizagem indica o quéo
rapido se dara o ajuste dos pesos, e pode assumir dois valores:

n=05en=12[12].

As principais caracteristicas do Resilient Propagation
(RP), que podem ser generalizadas como vantagens, s&o:

e Velocidade de convergéncia: a rede converge em
uma quantidade grande de épocas, mas o0 tempo
médio por época é da ordem de milissegundos;

e Bom desempenho na localizagdo dos minimos
satisfatorios na superficie do erro;

e Reduzido esforco computacional.

G. Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) permite a
aceleracdo da convergéncia durante a retropropagacgéo do erro
[14]. A derivada segunda da funcdo de erro é levada em
consideracgdo, visto que o algoritmo utiliza uma aproximacéao
pelo método de otimizagdo de Newton [15]. A Equagdo (1)
representa a aproximacdo realizada pelo Levenberg-
Marquardt:

W =W [T +]737E 1)
em que, wj"representa 0 neurdnio j da camada k, J é a matriz
jacobiana que representa as derivadas primeiras da funcéo erro

em relacéo aos pesos, ¢ € a funcdo erro na saidadaredee | é a
matriz identidade.

Dessa maneira, 0 algoritmo ndo necessita calcular a matriz
Hessiana, processo que é muito mais complexo do que
calcular simplesmente o jacobiano [13]. Além disso, a
equacdo apresenta a variavel u, que torna a matriz Hessiana
definida positiva. Um valor minimo de x que seja positivo é
suficiente para produzir uma direcdo descendente de busca na
superficie do erro [14].

As principais caracteristicas do Levenberg-Marquardt sdo:

e Velocidade de convergéncia: a rede converge em
poucas épocas. A experiéncia demonstra que essa
quantidade esta em torno de 70 épocas;

e Robustez: isso o torna um algoritmo bastante
difundido, visto que as taxas de acerto sdo
elevadas para a resolucdo de muitos problemas;

e Elevado esforco computacional: o preco pago
pelo sua eficiéncia é o tempo decorrido em cada
época do treinamento;

e Eficiéncia limitada para redes com até algumas
centenas de conexdes.

11 MATERIAL E METODOS

O material e os métodos utilizados para a composic¢do
deste trabalho sdo apresentados a seguir.

A. Material

Os isoladores poliméricos objetos deste estudo foram
cedidos pela Companhia Hidroelétrica do S&o Francisco
(Chesf). Eles sdo de um Unico modelo, para linhas de
transmissdo de 230 kV. Uma fotografia, bem como o
esquematico dimensional do modelo de isolador utilizado sdo
mostrados na Figura 2(a) e 2(b), respectivamente.
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Figura 2. (a) Fotografia do isolador polimérico de 230 kV. (b) Caracteristicas
dimensionais do isolador polimérico.

Para a deteccdo dos sinais de ruido ultrassonico, foram
utilizados o Ultrassonic 2000 MPH e o Trisonic Scanning
Module, ambos fabricados pela UE Systems.

B. Métodos

O fluxograma que representa as etapas metodoldgicas
deste trabalho é apresentado na Figura 3. Os procedimentos
iniciaram com a separagdo dos isoladores em classes de
degradagdo por meio de inspe¢do visual. Em seguida, foram
realizados ensaios em laboratorio para deteccdo dos sinais de
ruido ultrassénico. Um pré-processamento dos sinais foi



realizado, com o objetivo de replicar padrfes para treinamento
das redes neurais. O resultado deste pré-processamento serviu
de entrada para o processo de extracdo de atributos por meio
dos Vetores de Energia dos Centroides das Subbandas
Espectrais (VECSE) [4, 16].

Os comportamentos espectrais dos isoladores foram
avaliados segundo a frequéncia de radiacdo acUstica
dominante [17]. A varidvel esta intimamente ligada com a
natureza da descarga elétrica que ocorre na superficie do
isolador, bem como com a energia emitida pela descarga.

A partir da avaliacdo da frequéncia de radiacdo acUstica
dominante, os isoladores foram reagrupados nas classes de
degradacdo. Cada classe deve conter, portanto, a mesma
quantidade de amostras para serem inseridas no
processamento das redes. Isso se justifica no fato de evitar a
polarizacdo da rede neural para o treinamento com os dados de
determinada classe.

‘ Amostras de Isoladores Poliméricos ‘

‘ Pré-Classificagdo por Inspecdo Visual ‘

‘ Ensaios em Laboratdrio para Detecgéo dos Sinais de RU ‘

Procedimentos
Experimentais

‘ Pré-Processamento dos Sinais ‘

‘ Extragéo de Atributos pelo Método dos VECSE ‘

Procedimentos
Computacionais

‘ Pré-Classificacdo pelo Comportamento Espectral do Sinal de RU ‘

‘ Processamento das RNA ‘

‘ Estimagcéao das CondicGes Operacionais das Amostras de IP ‘

Figura 3. Fluxograma da metodologia adotada.

As redes neurais foram avaliadas variando-se 0s
parametros a seguir:

e Funcdo de ativacdo: na plataforma do Matlab,
podem ser indicadas as fungbes tangente
hiperbélica (tansig) e sigmdide (logsig);

e Algoritmo de treinamento: Resilient Propagation
(trainrp), Gradiente Descendente (traingd),
Gradiente  Descendente  com  Momentum
(traingdm) e Levenberg-Marquardt (trainlm);

e Taxa de aprendizagem;

e Varidvel momentum: exclusivamente para o
algoritmo do Gradiente Descendente com
Momentum,;

As taxas de acerto médio, bem como a quantidade de
épocas de treinamento e o tempo de processamento foram
tomados como indicadores de desempenho das redes. Cada
processamento ocorreu em 10 execugBes consecutivas para
obtencao dos valores médios desses parametros.

As redes construidas com os algoritmos RP, GD, GDM e
LM sofreram variagcBes nas quantidades de neurbnios nas

camadas de entrada e oculta. No treinamento de todas as
redes, foram utilizados os casos com 20, 40 e 60 neurdnios na
camada de entrada. A quantidade de neurbnios na camada
oculta variou na proporcédo de 1,5 neurbnios da camada de
entrada, resultando em 30, 60 e 90 neurbnios; com excecdo do
Levenberg-Marquardt, em que foi utilizada a proporcéao de 0,9
entre a quantidade de neurbnios na camada oculta e a
quantidade de neurdnios na camada de entrada, resultando em
18, 36 e 54 neurdnios para os casos 1, 2 e 3, respectivamente.
Para todos as redes, a quantidade de neurdnios da camada de
saida corresponde ao ndmero de classes de degradacdo dos
isoladores, que sdo 3. Essas varia¢cdes podem ser visualizadas
na Tabela I.

TABELA |. CONFIGURAGOES DE ENTRADA DAS REDES

Neurdnios na Neurdnios Neurdnios na Padrdes na
Caso camada de nacamada camada oculta
entrada
entrada oculta com LM
1 20 30 18
40 60 36 1575
3 60 90 54

A configuracdo da rede treinada com o LM foi assim
escolhida apds testes com variagdes distintas. A relacdo
encontrada entre a quantidade de neur6nios das camadas de
entrada e oculta, de 0,9, foi considerada adequada para ser
utilizada neste trabalho.

V. RESULTADOS

A. Avaliacdo dos Parametros das Redes

Durante a fase de implementacdo dos algoritmos, 0s
principais parametros que influenciam no desempenho das
redes foram analisados. Dessa forma, para o caso do algoritmo
RP, a quantidade de neurbnios na camada oculta resultou em
uma relagdo de 3/2 neurbnios da camada de entrada, que foi
considerada Otima para este caso. Outras propor¢des foram
testadas e constatou-se um decréscimo em torno de 1% nas
taxas de acerto. Ainda, como o esforgo computacional varia na
proporgdo direta da quantidade de conexdes, foi considerada
uma relacdo de compromisso entre a quantidade de neurénios
e o esforco computacional. Testando-se a funcdo de ativacéo,
observou-se que o RP convergiu adequadamente com o uso da
funcédo tangente hiperbdlica (tansig) nas camadas oculta e de

saida. A taxa de aprendizagem utilizada, neste caso, foi n=1,2
[13].

Avaliando-se o algoritmo GD, o0 mesmo valor para taxa de
aprendizagem pdde ser utilizado. Entretanto, para o GD, tal
valor é considerado alto, o que pode levar a rede a oscilar em
torno de um minimo local e ndo convergir ou atingir o critério

de parada. Assim, utilizou-se = 0,01, que é considerado
adequado para a implementacdo do GD [13]. Neste mesmo
algoritmo, a funcdo de ativagdo utilizada foi a sigmoide
(logsig). O seu uso se justifica por ser positiva e centrar a
busca realizada pelo algoritmo em uma Unica direcédo [11].

A adicdo da varidvel momentum ao algoritmo GD permitiu
a implementacao de outro algoritmo, 0 GDM. A variavel foi
utilizada para aumentar a velocidade de convergéncia. Neste
caso, a variavel momentum utilizada foi de 0,9, que ¢ o valor
default do método. Valores entre 0,1 e 0,8 demonstraram



pouca varia¢do em relacdo ao desempenho, portanto optou-se
por ndo variar o valor considerado 6timo. Outra observacéao é
que o GDM permitiu o uso da fungdo tangente hiperbdlica,
pois possibilita a busca na superficie do erro em direcdes
baseadas nas tendéncias de minimos locais e minimos globais.

No algoritmo LM, a taxa de aprendizagem ndo é uma
varidvel considerada. Em vez disso, a variavel x4 pode assumir
qualquer valor positivo. Para acelerar a velocidade de
convergéncia do LM o valor de x adotado € muito proximo de
zero. Isso se justifica pela aproximacdo com o método de
Newton, que converge rapidamente para o0 erro minimo. O
valor utilizado foi o default para o algoritmo: x = 0,001. A
funcéo de ativacdo adotada no LM foi a sigmdide. A escolha
se baseou na quantidade de testes em que a rede atingiu a
guantidade maxima de épocas utilizadas: 100. Nesse caso,
considera-se uma ndo convergéncia.

B. Avaliacdo do comportamento das Redes Neurais
Artificiais
O resultado dos processamentos das redes neurais, com 0s
padrGes de entrada separados nas trés classes distintas,

conforme a Tabela I, sdo mostrados nas Tabelas I, 11 e V.
1) Caso 1: 20 neurdnios na camada de entrada

Observando-se o comportamento das redes, como nha
Tabela I, constatou-se um melhor desempenho do algoritmo
Levenberg-Marquardt em relacdo aos demais, com uma taxa
de acerto de 88,87%. O mesmo ndo pode ser observado nos
algoritmos Gradiente Descendente e Gradiente Descendente
com Momentum: suas taxas de acerto foram da ordem de
77,59% e 70,52%, respectivamente. Além disso, ambos
atingiram o nimero maximo de épocas (1000), ndo
convergindo para o erro minimo adequado.

O algoritmo Resilient Propagation obteve um bom
desempenho. Comparativamente ao Levenberg-Marquardt,
observou-se que obteve uma boa taxa de acerto, 81,84%, em
um tempo de processamento muito reduzido. Embora a
guantidade de épocas do primeiro seja alta, a rede convergiu
em poucos segundos. Por outro lado, 0 bom desempenho do
Levenberg-Marquardt foi pago pelo esforco computacional
realizado que, mesmo convergindo em poucas épocas,
realizou o processamento em uma quantidade de tempo muito
superior aos demais.

TABELA Il. RESULTADO DO PROCESSAMENTO DAS RNA DO CASO 1

Rede Acerto Desvio Tempo Médio Média de
Médio (%) Padrdo por Epoca (ms) Epocas
RP 81,84 0,44 34,42 512,2
GD 77,59 0,89 18,62 Né&o convergiu
GDM 70,52 2,85 22,09 Nao convergiu
LM 88,87 0,79 623,1 64,5

2) Caso 2: 40 neurdnios na camada de entrada

No Caso 2, se analisou 0 comportamento das redes quando
se utilizou uma quantidade maior de neur6nios nas camadas
de entrada e oculta. Isso significa uma maior quantidade de
conexdes e, portanto, a rede deve processar em um tempo de
processamento maior.

O esperado, neste caso, e 0 que se observou é que a rede
obteve um desempenho maior com relagdo ao caso 1. O
algoritmo LM obteve um bom desempenho, com uma taxa de
acerto de 94,67%, o RP obteve uma taxa de acerto de 85,38%,
e o GD e o GDM obtiveram 7931% e 71,37%,
respectivamente, mas novamente ndo convergiram. Observa-
se, entdo, que as diferencas entre as redes persistiram.

TABELA Ill. RESULTADO DO PROCESSAMENTO DAS RNA DO CASO 2

Rede Acerto Desvio Tempo Médio Meédia de
Médio (%) Padrdo por Epoca (ms) Epocas
RP 85,38 0,82 50,55 641,3
GD 79,31 0,76 38,58 Né&o convergiu
GDM 71,37 1,28 22,58 N&o convergiu
LM 94,67 0,60 2.707,0 66,9

3) Caso 3: 60 neurdnios na camada de entrada

O caso 3 apresenta os melhores desempenhos de cada uma
das redes. O desempenho do Levenberg-Marquardt
demonstrou sua popularidade na resolu¢do de problemas de
reconhecimento de padrGes. Com uma taxa de acerto de
97,66%, observou-se que o algoritmo realizou o
processamento com um esforco computacional elevado,
mesmo convergindo em poucas epocas. Ainda assim, seu uso
se justifica pela confiabilidade do resultado. As redes
Gradiente Descendente e Gradiente Descendente com
Momentum ndo sdo adequadas para resolucdo de problemas
deste tipo, visto que ndo convergem para o erro minimo. O
que se infere, nesses casos, é a convergéncia para erros
minimos locais em que as redes oscilam, ndo convergindo
para erros minimos globais na superficie do erro.

TABELA |V. RESULTADO DO PROCESSAMENTO DAS RNA DO CASO 3

Rede Ac_erto Desvio Tempo Médio Meédia de
Médio (%) Padrdo por Epoca (ms) Epocas
RP 88,37 0,65 64,27 686,1
GD 78,23 3,37 58,61 N4o convergiu
GDM 74,38 1,09 39,13 N&o convergiu
LM 97,66 0,54 8.853,8 55,4
Os processamentos realizados até entdo foram

implementados com redes feedforward no Matlab. O
programa ainda apresenta uma ferramenta especifica para
reconhecimentos de padrfes, a patternnet. Os desempenhos
das redes RP e LM foram comparados e seus resultados séo
mostrados na Figura 4 e na Figura 5, respectivamente.

H Patternnet
mCaso 3

= Caso 2
mCaso 1

- - - - = e — d
60 65 70 75 80 85 90 95 100
Figura 4. Desempenhos da rede RP em cada caso avaliado.

H Patternnet
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© mCasol

-+ - = T T T~ T~ = d
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Figura 5. Desempenhos da rede LM em cada caso avaliado.



C. Comparacdo entre o Resilient Propagation e o
Levenberg-Marquardt com a ‘patternnet’

Com o intuito de melhorar o desempenho das redes, 0s
algoritmos Resilient Propagation e Levenberg-Marquardt
foram implementados com a patternnet. Os resultados, para 0s
melhores casos, estdo mostrados na Tabela V. Observou-se,
neste caso, uma melhora no desempenho do algoritmo
Resilient Propagation. A taxa de acerto aumentou em relacéo
ao melhor caso apresentado anteriormente. Além disso, a rede
convergiu em uma quantidade de épocas significativamente
menor. Deste resultado, pode-se inferir que o comportamento
do algoritmo é mais adequado quando utilizado em uma
ferramenta especifica para reconhecimento de padrdes, como a
patternnet.

O mesmo resultado ndo pode ser observado no algoritmo
Levenberg-Marquardt. Sua taxa de acerto diminuiu e o
esforco computacional foi maior. Em casos muito especificos,
como este, a escolha do algoritmo mais adequado fica sujeita
ao desempenho durante o teste, em que o esforgo
computacional € menor, ja que os parametros estdo definidos
desde a etapa de treinamento.

TABELA V. RESULTADO COM O PATTERNNET

Rede Acerto Desvio Tempo Médio  Média de
Médio (%) Padréo por Epoca (ms) Epocas
RP 90,44 1,51 68,56 309,2
LM 95,90 1,5e-14 23.485,7 56

A evolucdo dos comportamentos das redes ao longo dos
casos testados estd mostrada grafico de barras, na Figura 4.
Constata-se, pela andlise da Figura 6, que o algoritmo que
obteve os melhores desempenhos em relagdo a taxa de acerto,
em todos os casos estudados, foi o Levenberg-Marquardt.

LM
H Patternnet
GDM mCaso 3
GD m Caso 2
mCasol
RP
60 70 80 90 100

Figura 6. Desempenhos das redes para cada caso avaliado.

V. CONCLUSOES

A busca de algoritmos que permitam classificar sinais
acusticos foi o foco principal deste trabalho. Constatou-se o
bom desempenho dos algoritmos baseados no Resilient
Propagation e no Levenberg-Marquardt na resolucdo de
problemas de reconhecimento de padrBes. Ambos
demonstraram taxas de acerto bastante satisfatorias, em que
pese a necessidade de busca do algoritmo com o menor nivel
de incerteza possivel. Além disso, opta-se por aquele
algoritmo que apresente a melhor taxa de acerto em um tempo
de processamento menor, durante o teste da rede.

Tais algoritmos serdo utilizados em trabalhos futuros, em
que padrdes de natureza distinta, como de imagens
ultravioletas, podem ser reconhecidos com uso de métodos
robustos e eficientes e computacionalmente faceis de ser
implementados.
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