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RESUMO

As linhas de transmissão de energia são elementos expostos a eventos de causa
natural e humana que podem levar ao seu mal funcionamento. Uma falta no sis-
tema elétrico de potência é definida como qualquer falha que interfira no fluxo
normal de corrente. Faltas acontecem principalmente quando descargas elétricas
danificam os isoladores de uma linha. Este estudo provê uma abordagem para o
isolamento automático das linhas contendo faltas, utilizando processamento de si-
nais e aprendizado de máquina. Os tipos de falta analisados são: AT, BT, CT, AB,
AC, BC, ABT, ACT, BCT e ABT. O método implementado utiliza Estatísticas de
Ordem Superior e Redes Neurais para classificar o tipo de falta com base nos si-
nais de corrente e tensão. A partir daí, uma falta no sistema é isolada pela correta
atuação de relés de proteção ultrarrápidos. O método proposto necessita de cerca
de 0,5 ms para determinar quais linhas devem ser isoladas. Desta forma, foi pos-
sível classificar 10 tipos de faltas com eficiência média de 97% para o conjunto de
sinais analisados.

Palavras-chave: Estatística de Ordem Superior. Classificação de Faltas. Linhas
de Transmissão.





ABSTRACT

Power transmission lines are elements exposed to natural and human events that
can lead to malfunctions. A power system fault is defined as any failure that in-
terferes with normal current flow. Faults occur mainly when electrical discharges
damage the insulators of a line. This study provides an approach for the automatic
isolation of fault-containing lines using signal processing and machine learning.
The types of fault analyzed are: AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT and
ABT. The implemented method uses Higher Order Statistics and Neural Networks
to classify the fault type based on the current and voltage signals. From there, a
fault in the system is isolated by the correct actuation of ultrafast protective relays.
The proposed method needs about 0.5 ms to determine which lines should be iso-
lated. Thus, it was possible to classify 10 types of faults with an average efficiency
of 97% for the set of signals analyzed.

Keywords: Higher Order Statistics. Fault Classification. Power Transmission
Lines.





LISTA DE FIGURAS

Figura 5.1 – Sinais de tensão e corrente segmentados pelo detector. . . . . 32

Figura 5.2 – Função custo do Discriminante Linear de Fisher . . . . . . . . 33

Figura 5.3 – Sinal de origem, ordem e quantidade dos cumulantes selecio-

nados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

Figura 5.4 – Densidade amostral de um cumulante extraído da fase C do

sinal de corrente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

Figura 5.5 – Espaços de classificação para diferentes quantidades de ciclos

pós falta. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

Figura 5.6 – Variação da porcentagem de acerto com o número de ciclos

pós falta utilizado. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

Figura 5.7 – Matriz de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37





LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 – Arquitetura do classificador. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Tabela 4.1 – Parâmetros utilizados para simular as faltas. . . . . . . . . . . 29





SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 REFERENCIAL TEÓRICO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.1 Estatísticas de Ordem Superior . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.2 Razão Discriminante de Fisher . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3 Coeficiente de Correlação de Pearson . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4 Perceptron . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.5 Perceptron Multicamadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.6 Python . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3 MÉTODO PROPOSTO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.1 Detecção . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.2 Extração de Características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4 BASE DE DADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5.1 Detecção . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5.2 Extração de Características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5.3 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

APENDICE A – Artigo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

APENDICE B – Classe para Extração de Características . . . . . 51

APENDICE C – Classe para Seleção de Características . . . . . . 55

APENDICE D – Classe para Classificação . . . . . . . . . . . . . . 59

APENDICE E – Classe para Detecção . . . . . . . . . . . . . . . . 63

APENDICE F – Classe Auxiliar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

APENDICE G – Rotina para Extração de Características . . . . . 69

APENDICE H – Rotina para Seleção de Características . . . . . . 75



APENDICE I – Rotina para Validação Cruzada . . . . . . . . . . 85

APENDICE J – Rotina para Gerar Matriz de Confusão . . . . . . 87



17

1 INTRODUÇÃO

As linhas de transmissão de energia são elementos expostos a eventos

de causa natural e humana que podem levar ao seu mal funcionamento. Uma

falta é definida como qualquer falha que interfira com o fluxo normal de corrente

(GRAINGER; STEVENSON, 1994). Faltas acontecem principalmente quando

descargas elétricas danificam os isoladores de uma linha. Neste contexto, é impor-

tante detectar e classificar o tipo de falta, para que relés ultrarrápidos possam ser

acionados e as cargas ligadas ao sistema não sejam afetadas.

Várias metodologias de detecção e classificação de faltas são encontradas

na literatura. Em geral, elas diferem na técnica de extração de características e

classificador adotado. Métodos baseados no domínio da frequência são os mais

difundidos. Em (SILVA; SOUZA; BRITO, 2006) a Transformada Wavelet (WT)

foi utilizada juntamente com uma Rede Neural Artificial (RNA). A Transformada

de Fourier Discreta de Meio Ciclo (TFDMC) é adotada nos trabalhos de (JAMEH-

BOZORG; SHAHRTASH, 2010b) e (JAMEHBOZORG; SHAHRTASH, 2010a)

em conjunto com uma árvore de decisão para classificar as faltas. O conceito da

Transformada Stockwell (TS) foi utilizado em (SAMANTARAY; DASH; PANDA,

2006), (SAMANTARAY; DASH, 2008) e (SAMANTARAY, 2013). Ainda são

encontrados métodos ligados ao domínio do tempo, como em (THUKARAM;

KHINCHA; VIJAYNARASIMHA, 2005), onde a Análise de Componentes Princi-

pais (PCA) foi aplicada diretamente aos sinais de corrente e tensão e em (CHENG;

WANG; GAO, 2015), onde foi proposto um método de extração de características

baseado em Projeções Aleatórias.

Neste estudo, sinais de tensão são continuamente monitorados por um de-

tector baseado na distância euclidiana (RIBEIRO et al., 2018). Caso uma falta seja

detectada, a Estatística de Ordem Superior (EOS) é utilizada para extrair caracte-

rísticas dos sinais de corrente e tensão, na forma de cumulantes. A classificação

da falta é feita por meio de uma Rede Neural Multicamadas. As novidades do
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método são o uso dos cumulantes na forma proposta por (FERREIRA et al., 2011)

para classificação de faltas em linhas de transmissão. A vantagem desta aborda-

gem está no fato da EOS ser imune a ruídos gaussianos e possuírem uma boa

capacidade de representação de processos não lineares.

O referencial teórico é abordado no próximo capítulo. O capítulo 3 des-

creve o método proposto. No capítulo 4 detalha-se a base de dados utilizada. No

capítulo 5 os resultados são apresentados e discutidos. Finalmente, são apresenta-

das as conclusões no capítulo 6.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Estatísticas de Ordem Superior

As Estatísticas de Ordem Superior podem ser descritas por meio de cu-

mulantes ou momentos. O primeiro caso se aplica a sinais aleatórios, enquanto o

segundo a sinais determinísticos. Esta técnica é melhor explorada quando utilizada

em processos de distribuição não gaussiana e sistemas não lineares (FERREIRA

et al., 2011), (RIBEIRO et al., 2007).

As expressões que descrevem os cumulantes de segunda, terceira e quarta

ordens de um sinal aleatório x[n] com E{x[n]} = 0 são representadas pelas Equa-

ções (2.1), (2.2) e (2.3) (MENDEL, 1991).

c2,x[i] = E{x[n]x[n+1]} (2.1)

c3,x[i] = E{x[n]x2[n+1]} (2.2)

c4,x[i] = E{x[n]x3[n+1]}−3c2,x[i]c2,x[0] (2.3)

Para um vetor finito de tamanho N, aproximações estocásticas (KUSH-

NER; YIN, 2003) resultam nas expressões

ĉ2,x[i] =
2
N

N/2−1

∑
n=0

x[n]x[n+ i], (2.4)

ĉ3,x[i] =
2
N

N/2−1

∑
n=0

x[n]x2[n+ i] (2.5)
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e

ĉ4,x[i] =
2
N

N/2−1

∑
n=0

x[n]x3[n+ i]−

2
N2

N/2−1

∑
n=0

x[n]x[n+ i]
N/2−1

∑
n=0

x2[n], (2.6)

onde i = 0,1, · · · , N
2 −1. Infelizmente, as Equações (2.4), (2.5) e (2.6) não podem

ser usadas para i > N
2 −1 porque o índice n+ i ultrapassa o tamanho do vetor. De-

vido a esta limitação, aproximações alternativas foram introduzidas por (RIBEIRO

et al., 2007). Nesta nova abordagem, os cumulantes são estimados pelas seguintes

equações

ĉ2,x[i] =
1
N

N−1

∑
n=0

x[n]x[mod(n+ i,N)], (2.7)

ĉ3,x[i] =
1
N

N−1

∑
n=0

x[n]x2[mod(n+ i,N)] (2.8)

e

ĉ4,x[i] =
1
N

N−1

∑
n=0

x[n]x3[mod(n+ i,N)]−

3
N2

N−1

∑
n=0

x[n]x[mod(n+ i,N)]
N−1

∑
n=0

x2[n], (2.9)

onde mod(n+1,N) é o resto inteiro da divisão de n+ i por N. O uso do operador

mod implica na assunção de que o vetor x[n] é periódico.

2.2 Razão Discriminante de Fisher

A Razão Discriminante de Fisher é um critério de seleção de característi-

cas baseado na forma como as amostras vetor de características se distribuem no

espaço l-dimensional, onde l representa o tamanho deste vetor. A Equação 2.10
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mostra a Razão Discriminante de Fisher para o caso bidimensional, onde µ1,σ1,µ2

e σ2 são a média e variância das classes 1 e 2 respectivamente (THEODORIDIS

et al., 2010). Nota-se que as melhores características são aquelas cujas médias das

duas classes são as mais distantes possíveis, levando em conta também a variância

destas.

J =
(µ1−µ2)

2

(σ2
1 +σ2

2 )
(2.10)

Para o caso multidimensional, formas baseadas na médias podem ser uti-

lizadas (THEODORIDIS et al., 2010). A Equação 2.11 mostra a Razão Discrimi-

nante de Fisher para o caso multidimensional, onde µi,σi,µ j e σ j são a média e

variância das classes i e j respectivamente. Nesta situação, as características são

analisadas duas a duas e a média da importância destas é utilizada.

J =
N

∑
i

N

∑
j6=i

(µi−µj)
2

(σ2
i +σ2

j )
(2.11)

2.3 Coeficiente de Correlação de Pearson

O Coeficiente de Correlação de Pearson é uma medida do grau de corre-

lação entre duas variáveis X e Y. Possui valores entre +1 e -1, onde +1 representa

correlação total positiva, 0 se refere a nenhuma correlação e -1 à correlação total

negativa (FISZ; BARTOSZYŃSKI, 2018).

O Coeficiente de Pearson é dado pela covariância das duas variáveis di-

vidido pelo produto dos seus desvios padrão. A Equação 2.12 descreve matema-

ticamente as operações efetuadas para o cálculo deste (FISZ; BARTOSZYŃSKI,

2018).

Rij =
σi j

σii ∗σ j j
(2.12)
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2.4 Perceptron

O Perceptron é um algoritmo de aprendizado de máquina para determinar

uma função que classifica um valor de entrada como pertencente à uma determi-

nada classe (DUDA; HART; STORK, 2012). A Equação 2.13 mostra a função

discriminante do Perceptron, onde w e b representam os pesos e viés do classifica-

dor respectivamente.

f (x) =





1 if w ·x+b > 0,

0 caso contrário
(2.13)

Para determinar os valores de w e b na Equação 2.13 é necessário um con-

junto de dados de treinamento. Este dados são utilizados em conjunto com um

algoritmo de otimização para determinar as regiões no espaço de entrada onde o

classificador acusa a ocorrência de uma classe. A função de custo de Perceptron,

a ser minimizada durante o treinamento, é dada pela Equação 2.15, onde w repre-

senta um vetor de pesos e χ o conjunto de amostras que foram classificadas de

forma errada.

Jp(w) = ∑
x∈χ

(wtx) (2.14)

O algoritmo de otimização mais comumente utilizado para treinamento

do Perceptron é o Grandiente Descendente. Neste método, o vetor de pesos é

atualizado na direção do vetor gradiente da função de custo em relação ao vetor de

pesos w (DUDA; HART; STORK, 2012). Assim, tem-se que

w(k+1) = w(k)+η ∑
x∈χ

(x) (2.15)

onde η representa a taxa de aprendizado.
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2.5 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas é uma classe de Redes Neurais Artificias que

consiste em pelo menos três camadas: de entrada, escondida e de saída. Com

excessão da camada de entrada, todas as outras possuem neurônios com função

de ativação não linear. O treinamento da rede é feito por uma técnica chamada de

Backpropagation (DUDA; HART; STORK, 2012).

As funções de ativação mais utilizadas são tanh(x) e (1+ e−x)−1. Estas

funções tem um formato interessante para o treinamento porque possuem assínto-

tas horizontais que limitam valores muito grandes. A primeira, chamada tangente

hiperbólica, tem valores limitados entre -1 e 1. A segunda, chamada função logis-

tica se limita a 0 e 1.

Uma Rede Perceptron de Multiplas Camadas é definida pela dimensão

do vetor de entrada, número de camadas escondidas, número de classes de saída,

quantidade de neurônios em cada camada e funções de ativação utilizadas. Além

disso, o processo de treinamento depende da taxa de aprendizado e do otimizador

utilizado.

A configuração ideal da rede depende muito do problema a ser resolvido,

mas, de forma geral, quanto maior for a razão do número de características de

entrada pelo número de parâmetros livres do classificador, melhor será a generali-

zação para dados desconhecidos (DUDA; HART; STORK, 2012).

2.6 Python

A linguagem de programação Python vem se tornando atrativa para a co-

munidade científica devido à sua filosofia de código aberto e à grande quantidade

de pessoas disponibilizam bibliotecas de forma gratuita. Atualmente, existem

inúmeros pacotes para ciência de dados em Python mas os mais utilizados são:

Numpy, Scikit-Learn e Keras.
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Numpy é um pacote para computação científica de operações elementares

com alta performace que fornece um objeto do tipo array N-dimensional, funções

de algebra linear, transformadas de fourier, geração de números aleatórios e fun-

ções estatísticas. O projeto Numpy é mantido pela Universidade de Berkeley e

pela empresa Quansight.

Criado em 2006, o Scikit-Learn é um pacote que traz ferramentas para

análise de dados e foi construído utilizando o Numpy. Seu conjunto de funções

abrange áreas como: classificação, regressão, agrupamento de dados, seleção de

características, escolha de modelos e preprocessamento.

Keras é uma biblioteca para Deep Learning que permite a execução do

código na GPU, o que acelera muito o treinamento. Com suas funções, é possível

criar redes com múltiplas camadas utilizando diferentes configurações de núme-

ros de nós, funções de ativação e algoritmos de otimização. Entre as camadas

disponíveis nesta biblioteca estão as: Convolucionais, Densas, Recorrentes e de

Normalização.
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3 MÉTODO PROPOSTO

O método proposto é organizado como se segue. Sinais de tensão são

monitorados em tempo real por um detector baseado na distância euclidiana (RI-

BEIRO et al., 2018). Se uma condição anormal for encontrada, os sinais de tensão

e corrente são segmentados e características são extraídas destes na forma de cu-

mulantes, com base nas Equações (2.7), (2.8) e (2.9). Finalmente, um Rede Neural

Multicamadas realiza a classificação em uma das seguintes faltas: AT, BT, CT, AB,

AC, BC, ABT, ACT, BCT e ABT.

3.1 Detecção

O detector utilizado neste trabalho foi proposto por (RIBEIRO et al., 2018)

onde o monitoramento se dá por meio de janelas deslizantes (amostra a amostra)

com tamanho igual a um ciclo do sinal fundamental. Neste método, considera-se

o sinal de tensão como um ponto d-dimensional, onde d é o tamanho da janela

monitorada. Calcula-se então a distância euclidiana deste ponto ao centro do es-

paço, definido como c = [0 0 0 · · ·0d ]. A Equação (3.1) descreve a operação de

extração de características, onde v representa a janela monitorada e c o centro do

espaço. A partir desta análise, é possível obter uma região hiperesférica no espaço

d-dimensional que modela sinais sem distúrbios (RIBEIRO et al., 2018).

r = ‖v− c‖2 (3.1)

Com objetivo de definir a região onde não há presença de falta, sinais

nominais contendo fases de -180º a 180º e SNR (signal-to-noise ratio) de 60dB,

são utilizados para determinar os valores de r para esta situação. A partir destes

valores, os limites inferior e superior são adotados como

rmax = r̄+3∗σ (3.2)
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e

rmin = r̄−3∗σ (3.3)

onde r̄ é o valor médio e σ o desvio padrão de r.

Os limites encontrados durante a fase de projeto definem uma região que

modela os sinais nominais e a qualquer evento fora desta é associado uma pertu-

bação.

Caso o valor de r para um sinal seja maior que rmax ou menor que rmin,

janelas com sessenta e quatro pontos pré-falta (um quarto de ciclo) e oito pon-

tos pós-falta (um trinta e dois avos de ciclo) dos sinais de corrente e tensão são

enviadas para a etapa de extração de características.

3.2 Extração de Características

O uso da Estatística de Ordem Superior para obter informações relevantes

sobre sinais elétricos em sistemas de potência tem se mostrado uma boa alternativa

para extração de características (ROSA; MORENO-MUNOZ, 2009), (NIKIAS;

MENDEL, 1993). Para um vetor de características finito, tais estatísticas podem

ser aproximadas pelas Equações (2.7), (2.8) e (2.9).

Como o conjunto de características gerado por esta abordagem é muito

grande, o Discriminante Linear de Fisher (DLF) foi utilizado para selecionar os

cumulantes que melhor discriminam entre as classes. O DLF vem sendo apli-

cado em problemas de classificação para selecionar e reduzir os dados de entrada

(BARBOSA et al., 2016), (NAVES; BARBOSA; FERREIRA, 2016), (GUEDES

et al., 2015). A Equação (3.4) apresenta a função de custo do Discriminante Linear

de Fisher para um problema com N classes (THEODORIDIS et al., 2010), onde

µi,σi,µ j e σ j são a média e variância das classes i e j respectivamente.

J =
N

∑
i

N

∑
j6=i

(µi−µj)
2

(σ2
i +σ2

j )
(3.4)
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Uma vez que o Discriminante Linear de Fisher não remove redundância,

outra técnica deve ser utilizada para este fim. Neste trabalho, um filtro baseado

no Coeficiente de Pearson foi implementado para limitar a correlação entre as ca-

racterísticas selecionadas. A Equação (3.5) apresenta o coeficiente de Pearson

calculado para as características ci e c j com matrizes de autocorrelação e correla-

ção cruzada iguais a σii, σ j j e σi j. Quanto mais próximo da unidade for o valor

absoluto de Ri j, maior é a correlação as características.

Rij =
σi j

σii ∗σ j j
(3.5)

3.3 Classificação

Nesta etapa, os cumulantes selecionados servem de base para o treina-

mento de uma Rede Neural Multicamadas. A arquitetura do classificador é apre-

sentada na Tabela 3.1. Foi adotada uma arquitetura simples para melhorar a ca-

pacidade de generalização do classificador (DUDA; HART; STORK, 2012). O

classificador conta com duas camadas. A camada escondida possui oito neurônios

com função de ativação Tangente Hiperbólica Sigmoidal, descrita pela Equação

(3.6). A camada de saída possui dez neurônios, representando as possíveis faltas,

com função de ativação Softmax, descrita pela Equação (3.7).

Tabela 3.1 – Arquitetura do classificador.

Camada Neurônios Função de Ativação
Camada escondida 8 Tangente Hiperbólica
Camada de saída 10 Softmax

Fonte: do Autor (2019)

g1(x) =
2

1+ e−2x −1 (3.6)
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g2(xi) =
e−xi

∑
10
j=1 e−x j

(3.7)

Para treinamento da rede, aplicou-se o otimizador Adam, proposto por

(KINGMA; BA, 2014). Os hiper parâmetros deste algoritmo foram mantidos nos

valores sugeridos pelos autores do método. A taxa de aprendizado utilizada foi de

0.01.
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4 BASE DE DADOS

O sistema de transmissão utilizado para simular os dados conta com 2

linhas de 300km cada, tensão de 500 kV e SNR (signal-noise-ratio) de 60dB.

A frequência fundamental adotada foi de 60Hz e frequência de amostragem de

15360Hz, resultando em 256 pontos por ciclo. Foram simulados dez tipos de falta:

AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT e ABT. A simulação foi feita por meio

do software Simulink.

Ao todo, 950 sinais contendo falta foram gerados. A Tabela 4.1 descreve

as 5 bases utilizadas na simulação. Em cada base foram gerados 19 sinais de cada

tipo de falta com ângulos de incidência de 0 à 180º em passos de 10º.

Tabela 4.1 – Parâmetros utilizados para simular as faltas.

Resistência (Ohms) Distância à Barra Local(Km)
1 20
1 150
1 280
50 150
100 150

Fonte: do Autor (2019)
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

5.1 Detecção

Nesta etapa, os limiares inferior e superior encontrados para definir a re-

gião que modela os sinais nominais foram rmax = 2.642∗1013 e rmin = 2.637∗1013.

A Figura 5.1 mostra um exemplo dos sinais de tensão e corrente segmen-

tados pelo detector na ocorrência de uma falta. A linha preta tracejada indica o

ponto em que foi detectado a falta. A partir deste ponto, um quarto de ciclo pré-

falta e um trinta e dois avos de ciclo pós-falta formam a janela a ser enviada para a

etapa de extração de características. Todos os 950 segmentos contendo falta foram

detectados.

O detector apresentou um atraso de detecção igual ao tempo necessário

para que a deformação no sinal de tensão gere uma distância maior que os limiares

estabelecidos. Ao ser aplicado no banco de dados, o atraso do instante de detecção

em relação ao valor real foi de 4.13±0.95 amostras. Em termos de fração de ciclo,

este valor representa um erro médio de sessenta e quatro avos com desvio padrão

de um duzentos e cinquenta e seis avos de ciclo.

5.2 Extração de Características

Os cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem foram extraídos das fa-

ses A, B, C e Z dos sinais de tensão e corrente. Para cada cumulante foi gerado um

conjunto de N características, onde N é o tamanho da janela enviada pelo detector.

Devido à simetria dos cumulantes de segunda ordem, a primeira metade destes foi

descartada. Foi ainda extraído o valor médio quadrático e o valor máximo absoluto

dos sinais. Desta forma, foram obtidas 1456 características.

Para reduzir o número de características e assim a complexidade compu-

tacional do método, o Discriminante Linear de Fisher foi aplicado ao conjunto

total de características. A Figura 5.2 mostra o resultado deste método. Cada ponto
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Figura 5.1 – Sinais de tensão e corrente segmentados pelo detector.

Fonte: Do Autor (2019)

nesta figura representa o valor de importância dada pelo critério de Fisher a uma

característica.

A partir do DLF e do coeficiente de correlação de Pearson, foram selecio-

nadas vinte e cinco características com correlação máxima de cinquenta porcento

entre elas. A Figura 5.3 mostra a quantidade de características selecionadas de

cada tipo.

Para verificar se os cumulantes trazem informação útil quanto à presença

de falta, a distribuição amostral de um cumulante foi aproximada por uma gaus-

siana. A Figura 5.4 mostra o resultado. Este cumulante foi extraído da fase C do
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Figura 5.2 – Função custo do Discriminante Linear de Fisher

Fonte: Do Autor (2019)

sinal de corrente. Nota-se que as distribuições das classes que contém a fase C

estão situadas mais à esquerda, enquanto as demais à direita. Estas diferenças são

interessantes no problema de classificação.

A Figura 5.5 mostra o espaço gerado pelas três melhores características

selecionadas (C1, C2 e C3) para diferentes quantidades de dados pós falta. Com 1

ciclo pós falta, há uma separação linear entre as classes. Utilizando pelo menos 1⁄8

ciclo há uma boa separação. Nos demais casos, as sobreposições se tornam mais

evidentes. Apesar disso, quando todas as 25 características foram utilizadas, o

classificador apresentou bons resultados em todos os casos.



34

Figura 5.3 – Sinal de origem, ordem e quantidade dos cumulantes selecionados.

Fonte: Do Autor (2019)

5.3 Classificação

Para validação do classificador foi utilizado a metodologia K-Fold com 10

divisões. A Figura 5.6 mostra a porcentagem de acerto para diferentes quantida-

des de pontos pós falta na janela segmentada pelo detector. Como não se sabia

inicialmente quantos ciclos seriam necessários, este número foi diminuído grada-

tivamente de 1 até 1⁄32 ciclos. Foi obtido 100% (0,00%) de acerto para 1⁄2 e 1⁄8 ciclo

pós falta. 99,78% (0,43%) para 1, 1⁄4 e 1⁄16 ciclo pós falta e 97,66% (1,15%) para 1⁄32

ciclo pós falta.

A partir destes resultados, foi escolhido utilizar 1⁄32 ciclos de dados após

a detecção. Para este caso, a validação também foi feita por matriz de confusão.

O conjunto de teste foi formado por 30% dos dados. O resultado é apresentado

na Figura 5.7. Para as faltas monofásicas e as faltas CA e ABT o resultado da

classificação foi de 100%. As demais faltas apresentaram porcentagens de acerto

entre 96% e 97%.
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Figura 5.4 – Densidade amostral de um cumulante extraído da fase C do sinal de corrente.

Fonte: Do Autor (2019)
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Figura 5.5 – Espaços de classificação para diferentes quantidades de ciclos pós falta.

Fonte: Do Autor (2019)
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Figura 5.6 – Variação da porcentagem de acerto com o número de ciclos pós falta utili-
zado.

Fonte: Do Autor (2019)

Figura 5.7 – Matriz de confusão.

Fonte: Do Autor (2019)
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este trabalho propôs um método de classificação baseado em Estatística

de Ordem Superior que utiliza apenas 1⁄32 ciclos pós falta. Neste sentido, foi pos-

sível classificar 10 tipos de falta, incluindo as monofásicas, bifásicas e trifásicas.

Para reduzir a complexidade do classificador, um detector baseado na distancia

euclidiana foi implementado.

Deve ser mencionado que os cumulantes de ordem três e quatro, utilizados

como entrada para o classificador, são imunes a ruídos gaussianos, o que confere

robustez ao método.

Em trabalhos futuros, pretende-se analisar a complexidade computacional

do método e implementar um classificador que dê mais prioridade para as faltas

monofásicas.
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Resumo—It is known that the study of power transmission
lines has been the subject of several researches aiming to provide
relevant information to users of electrical systems. This study
provides an approach for fault classification using higher order
statistics and a neural network based classifier. A detector based
on euclidean distance was implemented to reduce the complexity
of the classifier. This implementation enables real-time execution
because only 1⁄32 cycles of post-fault data are used in feature
extraction. It was able to classify 10 classes of faults with global
efficiency upper to 97%.

Keywords—Estatística de Ordem Superior; Classificação de
Faltas; Linhas de Transmissão

I. INTRODUÇÃO

As linhas de transmissão de energia são elementos expostos
a eventos de causa natural e humana que podem levar ao
seu mal funcionamento. Uma falta é definida como qualquer
falha que interfira com o fluxo normal de corrente [1]. Faltas
acontecem principalmente quando descargas elétricas danifi-
cam os isoladores de uma linha. Neste contexto, é importante
detectar e classificar o tipo de falta, para que relés ultrarrápidos
possam ser acionados e as cargas ligadas ao sistema não sejam
afetadas.

Várias metodologias de detecção e classificação de faltas
são encontradas na literatura. Em geral, elas diferem na técnica
de extração de características e classificador adotado. Métodos
baseados no domínio da frequência são os mais difundidos.
Em [2] a Transformada Wavelet (WT) foi utilizada juntamente
com uma Rede Neural Artificial (RNA). A Transformada de
Fourier Discreta de Meio Ciclo (TFDMC) é adotada nos
trabalhos de [3] e [4] em conjunto com uma árvore de
decisão para classificar as faltas. O conceito da Transformada
Stockwell (TS) foi utilizado em [5], [6] e [7]. Ainda são
encontrados métodos ligados ao domínio do tempo, como em
[8], onde a Análise de Componentes Principais (PCA) foi
aplicada diretamente aos sinais de corrente e tensão e em [9],

onde foi proposto um método de extração de características
baseado em Projeções Aleatórias.

Neste estudo, sinais de tensão são continuamente monito-
rados por um detector baseado na distância euclidiana [10].
Caso uma falta seja detectada, a Estatística de Ordem Superior
(EOS) é utilizada para extrair características dos sinais de
corrente e tensão, na forma de cumulantes. A classificação
da falta é feita por meio de uma Rede Neural Multicamadas.
As novidades do método são o uso dos cumulantes na forma
proposta por [11] para classificação de faltas em linhas de
transmissão. A vantagem desta abordagem está no fato da EOS
ser imune a ruídos gaussianos e possuírem uma boa capacidade
de representação de processos não lineares.

A Estatística de Ordem Superior é explicada na próxima
seção. A seção III descreve o método proposto. Na seção IV
detalha-se a base de dados utilizada. Na seção V os resultados
são apresentados e discutidos. Finalmente, são apresentadas as
conclusões na seção VI.

II. ESTATÍSTICA DE ORDEM SUPERIOR

As Estatísticas de Ordem Superior podem ser descritas por
meio de cumulantes ou momentos. O primeiro caso se aplica a
sinais aleatórios, enquanto o segundo a sinais determinísticos.
Esta técnica é melhor explorada quando utilizada em processos
de distribuição não gaussiana e sistemas não lineares [11],
[12].

As expressões que descrevem os cumulantes de segunda,
terceira e quarta ordens de um sinal aleatório x[n] com
E{x[n]} = 0 são representadas pelas Equações (1), (2) e (3)
[13].

c2,x[i] = E{x[n]x[n+ 1]} (1)

c3,x[i] = E{x[n]x2[n+ 1]} (2)



c4,x[i] = E{x[n]x3[n+ 1]} − 3c2,x[i]c2,x[0] (3)

Para um vetor finito de tamanho N , aproximações estocás-
ticas [14] resultam nas expressões

ĉ2,x[i] =
2

N

N/2−1∑

n=0

x[n]x[n+ i], (4)

ĉ3,x[i] =
2

N

N/2−1∑

n=0

x[n]x2[n+ i] (5)

e

ĉ4,x[i] =
2

N

N/2−1∑

n=0

x[n]x3[n+ i]−

2

N2

N/2−1∑

n=0

x[n]x[n+ i]

N/2−1∑

n=0

x2[n], (6)

onde i = 0, 1, · · · , N2 − 1. Infelizmente, as Equações (4), (5)
e (6) não podem ser usadas para i > N

2 − 1 porque o índice
n+ i ultrapassa o tamanho do vetor. Devido a esta limitação,
aproximações alternativas foram introduzidas por [12]. Nesta
nova abordagem, os cumulantes são estimados pelas seguintes
equações

ĉ2,x[i] =
1

N

N−1∑

n=0

x[n]x[mod(n+ i,N)], (7)

ĉ3,x[i] =
1

N

N−1∑

n=0

x[n]x2[mod(n+ i,N)] (8)

e

ĉ4,x[i] =
1

N

N−1∑

n=0

x[n]x3[mod(n+ i,N)]−

3

N2

N−1∑

n=0

x[n]x[mod(n+ i,N)]
N−1∑

n=0

x2[n], (9)

onde mod(n+ 1, N) é o resto inteiro da divisão de n+ i por
N . O uso do operador mod implica na assunção de que o
vetor x[n] é periódico.

III. MÉTODO PROPOSTO

O método proposto é organizado como se segue. Sinais
de tensão são monitorados em tempo real por um detector
baseado na distância euclidiana [10]. Se uma condição anormal
for encontrada, os sinais de tensão e corrente são segmentados
e características são extraídas destes na forma de cumulantes,
com base nas Equações (7), (8) e (9). Finalmente, um Rede
Neural Multicamadas realiza a classificação em uma das
seguintes faltas: AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT
e ABT.

A. Detecção

O detector utilizado neste trabalho foi proposto por [10]
onde o monitoramento se dá por meio de janelas deslizantes
(amostra a amostra) com tamanho igual a um ciclo do sinal
fundamental. Neste método, considera-se o sinal de tensão
como um ponto d-dimensional, onde d é o tamanho da ja-
nela monitorada. Calcula-se então a distância euclidiana deste
ponto ao centro do espaço, definido como c = [0 0 0 · · · 0d].
A Equação (10) descreve a operação de extração de caracte-
rísticas, onde v representa a janela monitorada e c o centro
do espaço. A partir desta análise, é possível obter uma região
hiperesférica no espaço d-dimensional que modela sinais sem
distúrbios [10].

r = ‖v− c‖2 (10)

Com objetivo de definir a região onde não há presença de
falta, sinais nominais contendo fases de -180º a 180º e SNR
(signal-to-noise ratio) de 60dB, são utilizados para determinar
os valores de r para esta situação. A partir destes valores, os
limites inferior e superior são adotados como

rmax = r̄ + 3 ∗ σ (11)

e
rmin = r̄ − 3 ∗ σ (12)

onde r̄ é o valor médio e σ o desvio padrão de r.
Os limites encontrados durante a fase de projeto definem

uma região que modela os sinais nominais e a qualquer evento
fora desta é associado uma pertubação.

Caso o valor de r para um sinal seja maior que rmax ou
menor que rmin, janelas com sessenta e quatro pontos pré-
falta (um quarto de ciclo) e oito pontos pós-falta (um trinta e
dois avos de ciclo) dos sinais de corrente e tensão são enviadas
para a etapa de extração de características.

B. Extração de Características

O uso da Estatística de Ordem Superior para obter in-
formações relevantes sobre sinais elétricos em sistemas de
potência tem se mostrado uma boa alternativa para extração
de características [15], [16]. Para um vetor de características
finito, tais estatísticas podem ser aproximadas pelas Equações
(7), (8) e (9).

Como o conjunto de características gerado por esta abor-
dagem é muito grande, o Discriminante Linear de Fisher
(DLF) foi utilizado para selecionar os cumulantes que melhor
discriminam entre as classes. O DLF vem sendo aplicado
em problemas de classificação para selecionar e reduzir os
dados de entrada [17], [18], [19]. A Equação (13) apresenta
a função de custo do Discriminante Linear de Fisher para um
problema com N classes [20], onde µi, σi, µj e σj são a média
e variância das classes i e j respectivamente.

J =
N∑

i

N∑

j 6=i

(µi − µj)
2

(σ2
i + σ2

j )
(13)

Uma vez que o Discriminante Linear de Fisher não remove
redundância, outra técnica deve ser utilizada para este fim.



Neste trabalho, um filtro baseado no Coeficiente de Pearson
foi implementado para limitar a correlação entre as caracterís-
ticas selecionadas. A Equação (14) apresenta o coeficiente de
Pearson calculado para as características ci e cj com matrizes
de autocorrelação e correlação cruzada iguais a σii, σjj e σij .
Quanto mais próximo da unidade for o valor absoluto de Rij ,
maior é a correlação as características.

Rij =
σij

σii ∗ σjj
(14)

C. Classificação

Nesta etapa, os cumulantes selecionados servem de base
para o treinamento de uma Rede Neural Multicamadas. A
arquitetura do classificador é apresentada na Tabela I. Foi
adotada uma arquitetura simples para melhorar a capacidade
de generalização do classificador [21]. O classificador conta
com duas camadas. A camada escondida possui oito neurônios
com função de ativação Tangente Hiperbólica Sigmoidal,
descrita pela Equação (15). A camada de saída possui dez
neurônios, representando as possíveis faltas, com função de
ativação Softmax, descrita pela Equação (16).

Tabela I
ARQUITETURA DO CLASSIFICADOR.

Camada Neurônios Função de Ativação
Camada escondida 8 Tangente Hiperbólica
Camada de saída 10 Softmax

g1(x) =
2

1 + e−2x
− 1 (15)

g2(xi) =
e−xi

∑10
j=1 e

−xj

(16)

Para treinamento da rede, aplicou-se o otimizador Adam,
proposto por [22]. Os hiper parâmetros deste algoritmo foram
mantidos nos valores sugeridos pelos autores do método. A
taxa de aprendizado utilizada foi de 0.01.

IV. BASE DE DADOS

O sistema de transmissão utilizado para simular os dados
conta com 2 linhas de 300km cada, tensão de 500 kV e
SNR (signal-noise-ratio) de 60dB. A frequência fundamental
adotada foi de 60Hz e frequência de amostragem de 15360Hz,
resultando em 256 pontos por ciclo. Foram simulados dez tipos
de falta: AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT e ABT.
A simulação foi feita por meio do software Simulink.

Ao todo, 950 sinais contendo falta foram gerados. A Tabela
II descreve as 5 bases utilizadas na simulação. Em cada base
foram gerados 19 sinais de cada tipo de falta com ângulos de
incidência de 0 à 180º em passos de 10º.

Tabela II
PARÂMETROS UTILIZADOS PARA SIMULAR AS FALTAS.

Resistência (Ohms) Distância à Barra Local(Km)
1 20
1 150
1 280

50 150
100 150

V. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A. Detecção

Nesta etapa, os limiares inferior e superior encontrados para
definir a região que modela os sinais nominais foram rmax =
2.642 ∗ 1013 e rmin = 2.637 ∗ 1013.

A Figura 1 mostra um exemplo dos sinais de tensão e
corrente segmentados pelo detector na ocorrência de uma falta.
A linha preta tracejada indica o ponto em que foi detectado
a falta. A partir deste ponto, um quarto de ciclo pré-falta e
um trinta e dois avos de ciclo pós-falta formam a janela a ser
enviada para a etapa de extração de características. Todos os
950 segmentos contendo falta foram detectados.

Figura 1. Sinais de tensão e corrente segmentados pelo detector.

O detector apresentou um atraso de detecção igual ao tempo
necessário para que a deformação no sinal de tensão gere uma
distância maior que os limiares estabelecidos. Ao ser aplicado
no banco de dados, o atraso do instante de detecção em relação
ao valor real foi de 4.13±0.95 amostras. Em termos de fração
de ciclo, este valor representa um erro médio de sessenta e
quatro avos com desvio padrão de um duzentos e cinquenta e
seis avos de ciclo.

B. Extração de Características

Os cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem foram
extraídos das fases A, B, C e Z dos sinais de tensão e



corrente. Para cada cumulante foi gerado um conjunto de N
características, onde N é o tamanho da janela enviada pelo
detector. Devido à simetria dos cumulantes de segunda ordem,
a primeira metade destes foi descartada. Foi ainda extraído o
valor médio quadrático e o valor máximo absoluto dos sinais.
Desta forma, foram obtidas 1456 características.

Para reduzir o número de características e assim a com-
plexidade computacional do método, o Discriminante Linear
de Fisher foi aplicado ao conjunto total de características. A
Figura 2 mostra o resultado deste método. Cada ponto nesta
figura representa o valor de importância dada pelo critério de
Fisher a uma característica.

Figura 2. Função custo do Discriminante Linear de Fisher

A partir do DLF e do coeficiente de correlação de Pearson,
foram selecionadas vinte e cinco características com corre-
lação máxima de cinquenta porcento entre elas. A Figura 3
mostra a quantidade de características selecionadas de cada
tipo.

Figura 3. Sinal de origem, ordem e quantidade dos cumulantes selecionados.

Para verificar se os cumulantes trazem informação útil
quanto à presença de falta, a distribuição amostral de um
cumulante foi aproximada por uma gaussiana. A Figura 4

mostra o resultado. Este cumulante foi extraído da fase C do
sinal de corrente. Nota-se que as distribuições das classes que
contém a fase C estão situadas mais à esquerda, enquanto
as demais à direita. Estas diferenças são interessantes no
problema de classificação.

Figura 4. Densidade amostral de um cumulante extraído da fase C do sinal
de corrente.

A Figura 5 mostra o espaço gerado pelas três melhores
características selecionadas (C1, C2 e C3) para diferentes
quantidades de dados pós falta. Com 1 ciclo pós falta, há uma
separação linear entre as classes. Utilizando pelo menos 1⁄8
ciclo há uma boa separação. Nos demais casos, as sobreposi-
ções se tornam mais evidentes. Apesar disso, quando todas as
25 características foram utilizadas, o classificador apresentou
bons resultados em todos os casos.

C. Classificação

Para validação do classificador foi utilizado a metodologia
K-Fold com 10 divisões. A Figura 6 mostra a porcentagem de
acerto para diferentes quantidades de pontos pós falta na janela
segmentada pelo detector. Como não se sabia inicialmente
quantos ciclos seriam necessários, este número foi diminuído
gradativamente de 1 até 1⁄32 ciclos. Foi obtido 100% (0,00%)
de acerto para 1⁄2 e 1⁄8 ciclo pós falta. 99,78% (0,43%) para 1,
1⁄4 e 1⁄16 ciclo pós falta e 97,66% (1,15%) para 1⁄32 ciclo pós
falta.

A partir destes resultados, foi escolhido utilizar 1⁄32 ciclos de
dados após a detecção. Para este caso, a validação também foi
feita por matriz de confusão. O conjunto de teste foi formado
por 30% dos dados. O resultado é apresentado na Figura 7.
Para as faltas monofásicas e as faltas CA e ABT o resultado
da classificação foi de 100%. As demais faltas apresentaram
porcentagens de acerto entre 96% e 97%.

VI. CONCLUSÃO

Este trabalho propôs um método de classificação baseado
em Estatística de Ordem Superior que utiliza apenas 1⁄32 ciclos
pós falta. Neste sentido, foi possível classificar 10 tipos de
falta, incluindo as monofásicas, bifásicas e trifásicas. Para



Figura 5. Espaços de classificação para diferentes quantidades de ciclos pós
falta.

Figura 6. Variação da porcentagem de acerto com o número de ciclos pós
falta utilizado.

reduzir a complexidade do classificador, um detector baseado
na distancia euclidiana foi implementado.

Deve ser mencionado que os cumulantes de ordem três
e quatro, utilizados como entrada para o classificador, são
imunes a ruídos gaussianos, o que confere robustez ao método.

Em trabalhos futuros, pretende-se analisar a complexidade
computacional do método e implementar um classificador que
dê mais prioridade para as faltas monofásicas.

Figura 7. Matriz de confusão.
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APÊNDICE B – Classe para Extração de Características

import numpy as np

class FeatureExtractionAIA:

def __init__(self):

pass

def cum(self , vetEntrada , nEvents , order):

def cum2Calc(vetMediaZero , nPoints , ii):

return np.matmul(vetMediaZero.T, np.roll(

vetMediaZero , ii))/nPoints

def cum3Calc(vetMediaZero , nPoints , ii):

return np.matmul(vetMediaZero.T, np.roll(

vetMediaZero , ii)**2)/nPoints

def cum4Calc(vetMediaZero , nPoints , ii):

sumOfSquares = np.dot(vetMediaZero.T,

vetMediaZero)

part1 = np.matmul(vetMediaZero.T, np.roll(

vetMediaZero , ii)**3)/nPoints

part2 = 3*np.matmul(vetMediaZero.T, np.roll(

vetMediaZero ,

ii)

)

*

sumOfSquares

/(

nPoints

**2)



52

cum4 = part1 - part2

return cum4

if (order == 2):

functionCalled = cum2Calc

elif (order == 3):

functionCalled = cum3Calc

elif (order == 4):

functionCalled = cum4Calc

else:

print("The order must be in [2,4]")

return

# Transformando vetEntrada em um vetor coluna:

dimVet = vetEntrada.shape

if(dimVet[0] == nEvents):

vetEntrada = vetEntrada.T

nPoints = vetEntrada[:, 0].size # number of points

per column

# Pre - allocating space

cum = np.zeros([nEvents , nPoints])

for i in range(nEvents):

# Transformando vetEntrada em um vetor de media

nula:

media = np.mean(vetEntrada[:, i])

vetMediaZero = vetEntrada[:, i] - media

for ii in range(nPoints):
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cum[i, ii] = functionCalled(vetMediaZero ,

nPoints , ii)

return cum
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APÊNDICE C – Classe para Seleção de Características

import numpy as np

from . import HelpersAIA

class FeatureSelectionAIA:

def __init__(self):

self.helper = HelpersAIA()

def FDR(self , C, targets , nClasses):

_, integer_encoded , _ = self.helper.getEncodeds(

targets)

classes = []

for i in range(nClasses):

classes.append(C[integer_encoded == i])

classes = np.array(classes)

m = np.zeros((nClasses , C.shape[1]))

var = np.zeros((nClasses , C.shape[1]))

for i in range(nClasses):

m[i] = np.mean(classes[i], axis=0)

var[i] = np.var(classes[i], axis=0)

J = np.zeros((nClasses , C.shape[1]))

for i in range(nClasses):

for j in range(nClasses):

if(i != j):

J[i] += np.divide(np.power(m[i] - m[j],

2),

var[i] + var[j])
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J = np.sum(J, axis=0)

I = np.argsort(J, axis=0)

I = I[::-1]

return I, J

def removeRedundancy(self , C, I, maxCor , nDesired):

print(’Selecionando ’ + str(nDesired) +

’ caracteristicas com no maximo ’ + str(

maxCor*100) + ’% de correlacao’)

# the best characteristic is always added to the

response

index1 = I[0]

lastSelected = 0

selected = []

selected.append(index1)

for j in range(nDesired - 1):

found = False

index = []

for i, caract in enumerate(C[:, I[lastSelected

:]].T):

cond = True

for k in range(len(selected)):

cor = np.corrcoef(C[:, selected[k]],

caract)[0, 1]

if(abs(cor) > maxCor):

cond = False

break

if(cond):

index = I[lastSelected + i]

found = True

lastSelected += i
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break

if(not(found)):

print("So foi possivel encontrar " + str(j

+1) +

" caracteristicas com maxima

correlacao especificada")

print(’Saindo da funcao.’)

return selected

else:

selected.append(index)

return selected
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APÊNDICE D – Classe para Classificação

import numpy as np

import multiprocessing

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.model_selection import KFold

from . import HelpersAIA

class ClassificationAIA:

def __init__(self):

self.helper = HelpersAIA()

def crossValidation(self , X, targets , estimator ,

nSplits=10):

_, _, onehot_encoded = self.helper.getEncodeds(

targets)

seed = 7

np.random.seed(seed)

kfold = KFold(n_splits=nSplits , shuffle=True ,

random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(

estimator , X, onehot_encoded , cv=kfold , verbose

=2, n_jobs=-1)

print("Baseline: %.2f%% (%.2f%%)" %

(cv_results.mean()*100, cv_results.std()*100)

)

return cv_results
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def train(self , X, targets , model , epochs , batchSize ,

testSize=0.3, verbose=0):

_, _, onehot_encoded = self.helper.getEncodeds(

targets)

X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split

(

X, onehot_encoded , test_size=testSize)

# Fit the model

history = model.fit(X_train , y_train ,

validation_data=(

X_test , y_test), epochs=epochs , batch_size=

batchSize , verbose=verbose)

# Prediction

y_pred = model.predict(X_test)

y_pred = (y_pred > 0.5)

# Confusion Matrix

y_test_non_category = [np.argmax(t) for t in y_test

]

y_predict_non_category = [np.argmax(t) for t in

y_pred]

from sklearn.metrics import confusion_matrix

conf_mat = confusion_matrix(

y_test_non_category , y_predict_non_category)

return history , conf_mat

# summarize history for accuracy
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def train2(self , X_train , X_test , y_train , y_test ,

model , epochs , batchSize , verbose=0):

# Fit the model

history = model.fit(X_train , y_train , epochs=epochs

,

batch_size=batchSize , verbose=

verbose)

# Prediction

y_pred = model.predict(X_test)

y_pred = (y_pred > 0.5)

# Confusion Matrix

y_test_non_category = [np.argmax(t) for t in y_test

]

y_predict_non_category = [np.argmax(t) for t in

y_pred]

from sklearn.metrics import confusion_matrix

conf_mat = confusion_matrix(

y_test_non_category , y_predict_non_category)

return history , conf_mat

# summarize history for accuracy
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APÊNDICE E – Classe para Detecção

import numpy as np

class DetectorMendes:

def __init__(self , voltage , nPointsPerCycle):

eDist = np.zeros((voltage.shape[0]))

for l in range(voltage.shape[0]):

cycle = voltage[l: nPointsPerCycle + l]

eDist[l] = np.sum((cycle)**2)

self.nPointsPerCycle = nPointsPerCycle

self.threshold = np.mean(eDist)

self.standard_dev = 3*np.std(eDist)

def detect(self , voltage):

index = np.array([-1, -1, -1])

for i in range(3):

for k in range(voltage.shape[0] - self.

nPointsPerCycle):

d = np.sum((voltage[k: k + self.

nPointsPerCycle , i])**2)

if (d > (self.threshold + self.standard_dev

) or d < (self.threshold - self.

standard_dev)):

index[i] = k + self.nPointsPerCycle

break

positiveIndexesMask = index >= 0

positiveIndexes = index[positiveIndexesMask]

if(len(positiveIndexes) != 0):

print("Disturbio detectado!")
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return min(positiveIndexes)

else:

print("Nao ha disturbios.")

return -1
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APÊNDICE F – Classe Auxiliar

import os

import errno

import itertools

import pathlib

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

class HelpersAIA:

def __init__(self):

pass

def getEncodeds(self , targets):

label_encoder = LabelEncoder()

label_encoder.fit(targets)

integer_encoded = label_encoder.fit_transform(

targets)

onehot_encoder = OneHotEncoder(sparse=False)

onehot_encoded = onehot_encoder.fit_transform(

integer_encoded.reshape(len(integer_encoded),

1))

return label_encoder , integer_encoded ,

onehot_encoded

def plotConfusionMatrix(self , cm, classes ,



66

normalize=True ,

title=’Confusion matrix’,

cmap=plt.cm.Blues):

"""

This function prints and plots the confusion matrix

.

Normalization can be applied by setting ‘normalize=

True‘.

"""

if normalize:

cm = cm.astype(’float’) / cm.sum(axis=1)[:, np.

newaxis]

print("Normalized confusion matrix")

else:

print(’Confusion matrix, without normalization’

)

print(cm)

plt.imshow(cm, interpolation=’nearest’, cmap=cmap)

plt.title(title)

plt.colorbar()

tick_marks = np.arange(len(classes))

plt.xticks(tick_marks , classes , rotation=45)

plt.yticks(tick_marks , classes)

fmt = ’.2f’ if normalize else ’d’

thresh = cm.max() / 2.

for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]),

range(cm.shape[1])):

plt.text(j, i, format(cm[i, j], fmt),

horizontalalignment="center",
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color="white" if cm[i, j] > thresh

else "black")

plt.ylabel(’Rotulo Verdadeiro’)

plt.xlabel(’Rotulo Predito’)

plt.tight_layout()

def scatterPlot(self , X, targets , lw=2, alpha=.8):

label_encoder , integer_encoded , _ = self.

getEncodeds(targets)

target_names = label_encoder.classes_

colors = [’navy’, ’turquoise’, ’darkorange’, ’brown

’,

’red’, ’gold’, ’purple’, ’blue’, ’lime’,

’black’]

markers = [’o’, ’p’, ’x’, ’*’, ’s’, ’D’, ’^’, ’1’,

’v’, ’d’]

fig = plt.figure()

if(X.shape[1] == 2):

for color , i, target_name , marker in zip(colors

, len(target_names), target_names , markers):

plt.scatter(X[integer_encoded == i, 0], X[

integer_encoded == i, 1], color=color ,

alpha=alpha , lw=lw,

label=target_name , marker=

marker)

plt.legend(loc=’best’, shadow=False ,

scatterpoints=1)

return fig
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elif(X.shape[1] == 3):

ax = fig.add_subplot(111, projection=’3d’)

for color , i, target_name , marker in zip(colors

, len(target_names), target_names , markers):

ax.scatter(X[integer_encoded == i, 0], X[

integer_encoded == i, 1], X[

integer_encoded == i, 2], color=color ,

alpha=alpha , lw=lw,

label=target_name , marker=marker

)

plt.legend(loc=’best’, shadow=True ,

scatterpoints=1)

return fig

else:

print("X.shape[1] must be two or three")
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APÊNDICE G – Rotina para Extração de Características

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import time

import scipy.io as sio

import os

from os import listdir

from os.path import dirname , join as pjoin

import pathlib

from fractions import Fraction

from ..library import FeatureExtractionAIA

from .helpers import functions

def selectDetectionFiles(data_dir):

AllfileNames = np.array((os.listdir(data_dir)))

return np.array(list(filter(lambda x: x.startswith(’

detected’), AllfileNames)))

def cums_calc(signal , nEvents):

cum_2 = ft_extractor.cum(signal , nEvents , 2)[:, :

signal.shape [1]//2]

cum_3 = ft_extractor.cum(signal , nEvents , 3)

cum_4 = ft_extractor.cum(signal , nEvents , 4)

return cum_2 , cum_3 , cum_4

plot = False

initialNumberOfCycles = 1

lastNumberOfCycles = 1

nPointsPerCycle = 256
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nonFaultyPointsAtBegining = 64

initialPointsToDiscard = 64 - nonFaultyPointsAtBegining

nPhases = 4 # A, B, C and Zero

data_dir = pjoin(pathlib.Path(__file__).parent.parent /

’data’ / ’detected-signals’)

save_dir = pathlib.Path(__file__).parent.parent / \

’data’ / (’extracted-cumulants’)

functions.createFolder(save_dir)

print(’Configuracao inicial’)

print(’----- Pontos por ciclo: ’ + str((nPointsPerCycle)))

print(’----- Repetindo proceso de ’ + str(Fraction(

initialNumberOfCycles)) + ’ ciclo ate ’ +

str(Fraction(lastNumberOfCycles)) + ’ ciclo’)

fileNames = selectDetectionFiles(data_dir)

nEvents = fileNames.size

mat = np.array([sio.loadmat(pjoin(data_dir , name)) for name

in fileNames])

voltages = [voltage[’V’] for voltage in mat]

currents = [currents[’I’] for currents in mat]

ft_extractor = FeatureExtractionAIA()

if __name__ == ’__main__’:

for nCycles in functions.getNumberOfCyclesGen(

initialNumberOfCycles , lastNumberOfCycles):

timeStart = time.time()

print(’Calculando cumulantes com ’ +

str(Fraction(nCycles)) + ’ ciclos...’)

nPoints = int(nCycles*nPointsPerCycle) + \
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nonFaultyPointsAtBegining +

initialPointsToDiscard

print(’nPoints: ’ + str(nPoints -

initialPointsToDiscard))

if plot:

functions.plot_signal(nonFaultyPointsAtBegining

,

np.array(voltages[0][

initialPointsToDiscard

:nPoints , :3]))

cumulants = dict()

voltagesA = np.array(

[voltage[initialPointsToDiscard:nPoints , 0] for

voltage in voltages [:]])

voltagesB = np.array(

[voltage[initialPointsToDiscard:nPoints , 1] for

voltage in voltages [:]])

voltagesC = np.array(

[voltage[initialPointsToDiscard:nPoints , 2] for

voltage in voltages [:]])

voltagesZ = np.array(

[voltage[initialPointsToDiscard:nPoints , 3] for

voltage in voltages [:]])

currentsA = np.array(

[current[initialPointsToDiscard:nPoints , 0] for

current in currents [:]])

currentsB = np.array(

[current[initialPointsToDiscard:nPoints , 1] for

current in currents [:]])

currentsC = np.array(

[current[initialPointsToDiscard:nPoints , 2] for

current in currents [:]])
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currentsZ = np.array(

[current[initialPointsToDiscard:nPoints , 3] for

current in currents [:]])

signals = [voltagesA , voltagesB , voltagesC ,

voltagesZ , currentsA , currentsB ,

currentsC , currentsZ]

print(’----- Tipos de sinal:’, len(signals))

_max = np.zeros((voltagesA.shape[0], len(signals)))

_rms = np.zeros((voltagesA.shape[0], len(signals)))

for i, signal in enumerate(signals):

print(’----------- Iteracao’, i+1, ’de’, len(

signals))

_max[:, i] = np.array(

[np.amax(np.absolute(s[

nonFaultyPointsAtBegining:nPoints])) for

s in signal])

_rms[:, i] = np.array(

[np.sqrt(np.mean(s[

nonFaultyPointsAtBegining:nPoints ]**2))

for s in signal])

if(i == 0):

cum2 , cum3 , cum4 = cums_calc(signal ,

nEvents)

continue

aux_cum2 , aux_cum3 , aux_cum4 = cums_calc(signal

, nEvents)

cum2 = np.column_stack((cum2 , aux_cum2))

cum3 = np.column_stack((cum3 , aux_cum3))

cum4 = np.column_stack((cum4 , aux_cum4))

C = np.column_stack((cum2 , cum3))
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C = np.column_stack((C, cum4))

C = np.column_stack((C, _max))

C = np.column_stack((C, _rms))

cumulants[’C’] = C

cumulants[’labels’] = np.array([data[’faultType’

][0] for data in mat])

timeElapsed = time.time() - timeStart

print("Tempo decorrido: " + str(timeElapsed))

nCyclesAsFraction = Fraction(nCycles)

saveName = "cums" + str(nCyclesAsFraction.numerator

) + \

’-’ + str(nCyclesAsFraction.denominator)+"

Ciclos"

sio.savemat(

pjoin(save_dir , saveName), cumulants)

print(’Salvando resultados!’)
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APÊNDICE H – Rotina para Seleção de Características

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

import scipy.io as sio

import itertools

from fractions import Fraction

import multiprocessing

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

from os.path import dirname , join as pjoin

import pathlib

import os

import errno

from .helpers import functions

from ..library import FeatureSelectionAIA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from matplotlib.ticker import MaxNLocator

def getPhaseAndOrder(index , nPointsPerCumPerPhase):

# print(nPointsPerCumPerPhase)

label = ""

nPhases = 4

nCums = 2.5 # not 3 becuase half of cum2 is thrown

away

nSignals = 2 # current and voltage

totalPoints = (nSignals*nCums*nPhases*

nPointsPerCumPerPhase)

acharCum = int(index/(totalPoints/5))

acharFase = []
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if(acharCum in [0]):

label += "c2"

acharFase = int(index / (nPointsPerCumPerPhase /2))

elif (acharCum in [1, 2]):

label += "c3"

acharFase = (index - nSignals*nPhases*0.5 *

nPointsPerCumPerPhase) // (

nPointsPerCumPerPhase)

elif (acharCum in [3, 4]):

label += "c4"

acharFase = (index - nSignals*nPhases*1.5 *

nPointsPerCumPerPhase) // (

nPointsPerCumPerPhase)

else:

indexWithoutOffset = (index - nSignals*nPhases*2.5

*

nPointsPerCumPerPhase)

acharMaxRms = indexWithoutOffset // (nSignals*

nPhases)

acharFase = indexWithoutOffset - acharMaxRms*

nSignals*nPhases

if(acharMaxRms == 0):

label += ’max’

elif(acharMaxRms == 1):

label += ’rms’

if(acharFase == 0):

label += "vA"

elif (acharFase == 1):

label += "vB"

elif (acharFase == 2):

label += "vC"
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elif (acharFase == 3):

label += "vZ"

elif(acharFase == 4):

label += "iA"

elif (acharFase == 5):

label += "iB"

elif (acharFase == 6):

label += "iC"

elif (acharFase == 7):

label += "iZ"

print(’Index:’, index , ’Label:’, label)

return label

def featureSelection(loadName):

dataSet = sio.loadmat(pjoin(data_dir , loadName))

saveFlag = loadName[4:] # Ex: 1-16Ciclos

C = dataSet[’C’]

print(C.shape)

# C_norm = np.zeros((C.shape))

# for i in range(C.shape[1]):

# max_ = np.max(C[:, i])

# min_ = np.min(C[:, i])

# C_norm[:, i] = (C[:, i] - min_)/(max_ - min_)

scaler = StandardScaler()

C_norm = scaler.fit_transform(C)

targets = dataSet[’labels’]

# 2.5 porque uma metade do cum2 foi descartada

nPointsPerCumPerPhase = (C.shape [1]/2.5) //(2*4)
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label_encoder = LabelEncoder()

label_encoder.fit(targets)

integer_encoded = label_encoder.fit_transform(targets)

#--------------------------------- FISHER MULTI CLASS

-------------------------------------#

nClasses = 10

I, J = ft_selection.FDR(C_norm , integer_encoded ,

nClasses)

indexes = ft_selection.removeRedundancy(C_norm , I, 0.5,

25)

if(plot):

target_names = label_encoder.classes_

colors = [’navy’, ’turquoise’, ’darkorange’, ’brown

’,

’red’, ’gold’, ’purple’, ’blue’, ’lime’,

’black’]

markers = [’o’, ’p’, ’x’, ’*’, ’s’, ’D’, ’^’, ’1’,

’v’, ’d’]

lw = 2

plt.figure()

for color , i, target_name , marker in zip(colors ,

range(10), target_names , markers):

plt.scatter(C_norm[integer_encoded == i,

indexes[0]], C_norm[integer_encoded == i,

indexes[1]], color=color , alpha=.8, lw=lw,

label=target_name , marker=marker)

plt.legend(loc=’best’, shadow=False , scatterpoints

=1)

plt.title(’Fault Classification’)
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plt.xlabel(

"C1 [" + getPhaseAndOrder(indexes[0],

nPointsPerCumPerPhase) + "]")

plt.ylabel(

"C2 [" + getPhaseAndOrder(indexes[1],

nPointsPerCumPerPhase) + "]")

savePath = pjoin(figuresDir + ’/2d-feature-space/’)

functions.createFolder(savePath)

plt.savefig(pjoin(savePath , ’2d’ + saveFlag))

fig = plt.figure()

ax = fig.add_subplot(111, projection=’3d’)

i2plot = [indexes[2], indexes[9], indexes[8]]

for color , i, target_name , marker in zip(colors ,

range(10), target_names , markers):

ax.scatter(C_norm[integer_encoded == i, i2plot

[0]], C_norm[integer_encoded == i, i2plot

[1]], C_norm[integer_encoded == i, i2plot

[2]], color=color , alpha=.8, lw=lw,

label=target_name , marker=marker)

plt.legend(loc=’upper left’, shadow=True ,

scatterpoints=1)

plt.title(’Fault Classification’)

ax.set_xlabel(

"C1 [" + getPhaseAndOrder(i2plot[0],

nPointsPerCumPerPhase) + "]")

ax.set_ylabel(

"C2 [" + getPhaseAndOrder(i2plot[1],

nPointsPerCumPerPhase) + "]")

ax.set_zlabel(

"C3 [" + getPhaseAndOrder(i2plot[2],

nPointsPerCumPerPhase) + "]")
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savePath = pjoin(figuresDir + ’/3d-feature-space/’)

functions.createFolder(savePath)

plt.savefig(pjoin(savePath , ’3d’ + saveFlag))

plt.figure()

J_cum = J[:-16]

# J_cum = J

nPerCum = int(J_cum.shape[0]/5)

plt.plot(range(nPerCum), J_cum[:nPerCum], label=’

Cumulantes 2a ordem’)

plt.plot(range(nPerCum , 3*nPerCum),

J_cum[nPerCum:3*nPerCum], label=’

Cumulantes 3a ordem’)

plt.plot(range(3*nPerCum , 5*nPerCum),

J_cum[3*nPerCum:], label=’Cumulantes 4a

ordem’)

plt.title(’Discriminante Linear de Fisher’)

plt.xlabel("Caracteristica")

plt.ylabel("Custo de Fisher")

plt.legend()

savePath = pjoin(figuresDir + ’/cost/’)

functions.createFolder(savePath)

plt.savefig(pjoin(savePath , ’custo’ + saveFlag))

print(’-----’)

cum_selected = {

"C": C_norm[:, indexes],

’indexes’: indexes ,

"targets": targets ,

’orders’: [getPhaseAndOrder(index ,

nPointsPerCumPerPhase) for index in indexes]

}
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# print(indexes)

functions.createFolder(save_dir)

sio.savemat(pjoin(save_dir , ’selected’ + saveFlag),

cum_selected)

x = cum_selected[’orders’]

print(x)

possible_origin = [’Corrente\nFase A’, ’Corrente\nFase

B’, ’Corrente\nFase C’, ’Corrente\nFase Z’,

’Tensao\nFase A’, ’Tensao\nFase B’,

’Tensao\nFase C’, ’Tensao\nFase Z

’]

possible_origin_c2 = [’c2iA’, ’c2iB’, ’c2iC’, ’c2iZ’,

’c2vA’, ’c2vB’, ’c2vC’, ’c2vZ’]

possible_origin_c3 = [’c3iA’, ’c3iB’, ’c3iC’, ’c3iZ’,

’c3vA’, ’c3vB’, ’c3vC’, ’c3vZ’]

possible_origin_c4 = [’c4iA’, ’c4iB’, ’c4iC’, ’c4iZ’,

’c4vA’, ’c4vB’, ’c4vC’, ’c4vZ’]

possible_origin_max = [’maxvA’, ’maxvB’, ’maxvC’, ’

maxvZ’,

’maxiA’, ’maxiB’, ’maxiC’, ’

maxiZ’]

possible_origin_rms = [’rmsvA’, ’rmsvB’, ’rmsvC’, ’

rmsvZ’,

’rmsiA’, ’rmsiB’, ’rmsiC’, ’

rmsiZ’]

fig, ax = plt.subplots()

bar_width = 0.11

opacity = 0.8

index = np.arange(len(possible_origin))
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ax.bar(index , [x.count(origin) for origin in

possible_origin_c2], bar_width ,

alpha=opacity , label=’Cumulante de Ordem 2’)

ax.bar(index+bar_width , [x.count(origin) for origin in

possible_origin_c3],

bar_width , alpha=opacity , label=’Cumulante de

Ordem 3’)

ax.bar(index+2*bar_width , [x.count(origin) for origin

in possible_origin_c4],

bar_width , alpha=opacity , label=’Cumulante de

Ordem 4’)

ax.bar(index+3*bar_width , [x.count(origin) for origin

in possible_origin_rms],

bar_width , alpha=opacity , label=’Valor Eficaz’)

ax.bar(index+4*bar_width , [x.count(origin) for origin

in possible_origin_max],

bar_width , alpha=opacity , label=’Valor maximo

absoluto’)

ax.yaxis.set_major_locator(MaxNLocator(integer=True))

plt.ylabel(’Quantidade selecionada’)

plt.xlabel(’Sinal extracao da caracteristica’)

plt.xticks(index + 2*bar_width , possible_origin ,

rotation=30)

plt.legend()

plt.tight_layout()

savePath = pjoin(figuresDir , ’bar-chart-cumulants’)

functions.createFolder(savePath)

plt.savefig(pjoin(savePath , ’bar-chart’))

ft_selection = FeatureSelectionAIA()

nonFaultyPointsAtBegining = 64
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data_dir = pathlib.Path(__file__).parent.parent / \

’data’ / (’extracted-cumulants’)

save_dir = pathlib.Path(__file__).parent.parent / ’data’ /

\

(’selected-cumulants’)

figuresDir = pjoin(pathlib.Path(__file__).parent.parent / ’

figures’)

plot = True

maxCor = 0.7

if __name__ == ’__main__’:

initialNumberOfCycles = 1/32

lastNumberOfCycles = 1/32

loadNames = functions.loadNamesGen(

’cums’, initialNumberOfCycles , lastNumberOfCycles)

jobs = []

while(True):

try:

p = multiprocessing.Process(

target=featureSelection , args=(next(

loadNames), ))

p.start()

jobs.append(p)

except Exception as e:

print(e)

for proc in jobs:

proc.join()

break



84



85

APÊNDICE I – Rotina para Validação Cruzada

import pathlib

from os.path import dirname , join as pjoin

import numpy as np

import scipy.io as sio

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier

from ..library import HelpersAIA as hp

from ..library import ClassificationAIA

from .helpers import functions

from package import pickableFunctions

results = []

figuresDir = pjoin(pathlib.Path(__file__).parent.parent / ’

figures’)

aia = ClassificationAIA()

for loadName in functions.loadNamesGen(’selected’, 1, 1/32)

:

saveFlag = loadName[8:]

dataSet = sio.loadmat(

pjoin(pathlib.Path(dirname(__file__)).parent / ’

data’ / (’selected-cumulants’), loadName))

targets = dataSet[’targets’]

X = dataSet[’C’]

# Estimator

estimator = KerasClassifier(

build_fn=pickableFunctions.baseline_model ,

_input_dim=X.shape[1], epochs=500, batch_size

=50, verbose=0)
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results.append(aia.crossValidation(

X, targets , estimator , nSplits=10))

# boxplot algorithm comparison

names = ["1", "1/2", "1/4", "1/8", "1/16", "1/32"]

# names = ["1/16", "1/32"]

fig = plt.figure()

fig.suptitle(’Algorithm Comparison’)

ax = fig.add_subplot (111)

plt.boxplot(results)

plt.ylabel("Accuracy")

plt.xlabel("Number of cycles used")

ax.set_xticklabels(names)

savePath = pjoin(figuresDir + ’/cross-validation-results’)

# functions.createFolder(savePath)

plt.savefig(pjoin(savePath , ’cross-val-scores’))

plt.show()

resultsDict = {

"results": results

}

savePath = pjoin(pathlib.Path(__file__).parent.parent / ’

data’ /

’cross-validation-results’)

functions.createFolder(savePath)

sio.savemat(pjoin(savePath , ’cross-val-scores’),

resultsDict)
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APÊNDICE J – Rotina para Gerar Matriz de Confusão

from sklearn.model_selection import KFold

import pathlib

from os.path import dirname , join as pjoin

import numpy as np

import scipy.io as sio

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier

from ..library import HelpersAIA as hp

from ..library import ClassificationAIA

from .helpers import functions

from package import pickableFunctions

results = []

figuresDir = pjoin(pathlib.Path(__file__).parent.parent / ’

figures’)

aia = ClassificationAIA()

for loadName in functions.loadNamesGen(’selected’, 1/32,

1/32):

saveFlag = loadName[8:]

dataSet = sio.loadmat(

pjoin(pathlib.Path(dirname(__file__)).parent / ’

data’ / (’selected-cumulants’), loadName))

targets = dataSet[’targets’]

X = dataSet[’C’]

helper = hp()

label_encoder , integer_encoded , onehot_encoded = helper

.getEncodeds(

targets)

print(label_encoder.classes_)

model = pickableFunctions.baseline_model(X.shape[1])
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history , cm = aia.train(X=X, targets=targets , model=

model ,

epochs=500, batchSize=50,

testSize=0.3, verbose=1)

plt.figure()

plt.plot(history.history[’acc’])

plt.plot(history.history[’val_acc’])

plt.title(’model accuracy’)

plt.ylabel(’accuracy’)

plt.xlabel(’epoch’)

plt.legend([’train’, ’test’], loc=’best’)

# summarize history for loss

plt.figure()

plt.plot(history.history[’loss’])

plt.plot(history.history[’val_loss’])

plt.title(’model loss’)

plt.ylabel(’loss’)

plt.xlabel(’epoch’)

plt.legend([’train’, ’test’], loc=’best’)

plt.figure()

helper.plotConfusionMatrix(cm, classes=label_encoder.

classes_ ,

title=’Matriz de Confusao’)

savePath = pjoin(figuresDir + ’/confusion-matrix’)

plt.savefig(pjoin(savePath , ’c_matrix’))
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