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Abstract In this paper, Artificial Neural Networks are used to solve a complex problem concerning to power transformers and 
characterized by non-linearity and hard dynamic modeling. The operation conditions and integrity of a power transformer can be 
detected by analysis of physical-chemical and chromatographic isolating oil, allowing establish procedures for operating and 
maintaining the equipment. However, while the costs of physical-chemical tests are smaller, the chromatographic analysis is 
more informative. This work presents an estimation study of the information that would be obtained in the chromatographic test 
from the physical-chemical analysis through Artificial Neural Networks. Thus, the power utilities can achieve greater reliability 
in the prediction of incipient failures at a lower cost. The results show this strategy to be a promising, with accuracy of 100% in 
best cases. 
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Resumo Neste trabalho, Redes Neurais Artificiais são utilizadas para solucionar um problema complexo associado a trans-
formadores de potência e caracterizado por não-linearidades e dinâmicas de difícil modelagem. As condições de funcionamento 
e integridade de um transformador de potência podem ser detectados a partir da análise de ensaios físico-químicos e cromatográ-
ficos do óleo isolante, permitindo definir procedimentos de operação e manutenção do equipamento. Entretanto, enquanto os 
custos do ensaio físico-químico são menores, o ensaio cromatográfico é mais informativo. Neste trabalho apresenta-se um estudo 
da estimação, utilizando Redes Neurais Artificiais, das informações que seriam obtidas no ensaio cromatográfico a partir de en-
saios físico-químicos. Desta forma, as concessionárias de energia podem alcançar uma maior confiabilidade na previsão de fa-
lhas incipientes dos transformadores, a um custo menor. Os resultados obtidos demonstram ser promissora esta estratégia, com 
acerto de 100 % nos melhores casos. 

Palavras-chave Cromatografia, Físico-químico, Falhas Incipientes, Transformadores, Rede Neural Artificial.  

1    Introdução 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) [6, 16] têm sido 
empregadas com sucesso na modelagem e identifica-
ção de sistemas de natureza complexa. Técnicas que 
envolvem a aplicação de diferentes arquiteturas de 
RNAs (ex., Multi-Layer Perceptron, Radial-Basis 

Function, Self-Organizing Maps, Redes Recorrentes, 
entre outras) [6] têm sido propostas com sucesso para 
a detecção de falhas incipiente em transformadores 
de potência [2, 3, 7, 8, 12, 17, 18]. 

A qualidade dielétrica do óleo isolante de trans-
formadores e as falhas incipientes de natureza térmi-
ca e elétrica destes equipamentos, podem ser deter-
minadas a partir de ensaios físico-químico e croma-
tográfico [4, 7, 8, 14]. Estes ensaios são importantes 
para orientar o programa de manutenção das conces-
sionárias. Entretanto, enquanto os custos do ensaio 
físico-químico são menores, o ensaio cromatográfico 
é mais informativo e, por isso, mais usual no diagnós-
tico de falhas em transformadores [2, 3, 12, 19] uma 
vez que fornece medidas quantitativas das concentra-
ções de gases dissolvidos no óleo que indicam condi-

ções operacionais que comprometem a vida útil do 
transformador. Há, na literatura técnica, trabalhos 
que apontam para a correlação entre estes dois tipos 
de ensaios [9, 5, 14, 18], e este artigo propõe uma 
metodologia para explorar esta correlação ao estimar 
as concentrações dos gases dissolvidos no óleo iso-
lante (normalmente obtidas do ensaio cromatográfi-
co) em função das características físico-químicas da 
amostra. Esta proposta, traz redução econômica na 
previsão de falhas incipientes do transformador [2, 3, 
7, 8, 12, 17, 18].  

A relação entre grandezas físico-químicas e con-
centração de gases é implementada neste trabalho 
através de Redes Neurais Artificiais (RNA) [6, 16] 
que, a partir de exemplos, aprendem a realizar mape-
amentos lineares ou não-lineares, sendo considerados 
aproximadores universais [6].  

Este documento está organizado conforme segue. 
A Seção 2 comenta a relação entre as grandezas dos 
ensaios físico-químico e cromatográfico. A Seção 3 
comenta a proposta de estimação dos gases dissolvi-
dos utilizando RNA. A Seção 4 trata da definição dos 
atributos físico-químicos mais influentes na estima-
ção dos gases dissolvidos. Os resultados obtidos são 
analisados na Seção 5, sendo apresentadas as conclu-



sões na Seção 6. 
2   Relação entre as Grandezas dos Ensaios Físico-

Químico e Cromatográfico 

Algumas pesquisas procuram associar as caracte-
rísticas dielétricas anormais do óleo ao aparecimento 
de falhas internas [5, 9, 14, 18]. E podem estar rela-
cionadas com a presença de radicais livres e de oxi-
gênio dissolvido sob o efeito catalítico do cobre, ini-
ciando o processo de degradação do óleo na medida 
do seu envelhecimento [5, 18]. 

Ensaios de espectroscopia dielétrica apresentam 
correlação entre o envelhecimento do óleo e o fator 
de perdas (tan δ). Amostras com características físi-
co-químicas alteradas apresentam fator de perdas 
dependente da temperatura, conforme Figura 1 [14]. 

 

 

Figura 1 - Espectroscopia dielétrica de óleo isolante envelhecido 
[14]. 

 

Os estudos de Peyraque et al. (1998), demons-
tram que a condutividade do óleo, parâmetro com-
plementar à rigidez dielétrica, mantém uma relação 
ascendente com a temperatura. 

Sabe-se que o mecanismo de formação de gases 
no interior dos transformadores segue um modelo 
termodinâmico que associa a taxa de formação dos 
gases à temperatura na vizinhança do local onde o-
corre a falha [7, 8].  

Estas informações indicam que há probabilidade 
de se obter relações entre as características físico-
químicas e cromatográficas. Porém, por não se dispor 
de uma forma clássica para estabelecer tais relações, 
a aplicação de RNA, podem fornecer resultados satis-
fatórios acerca do comportamento do isolamento 
líquido do transformador [9]. 

3. Estimação dos Gases Dissolvidos Utilizando 
uma Rede Neural Artificial 

Considerando os resultados obtidos por Paraske-
vas et al. (2006), foram definidas as características 
físico-químicas que influenciam na qualidade do óleo 
isolante. O vetor de entrada a ser aplicado às RNA é 
constituído dos seguintes elementos: Acidez, Rigidez 
Dielétrica, Teor de Água, Tensão Interfacial, Den-
sidade e Fator de Potência do Óleo.  

A estimação dos gases dissolvidos é obtida na 
saída da rede neural. Os gases estimados são os ne-

cessários para a execução do diagnóstico de falhas 
incipientes em transformadores [1, 2, 7, 8, 13, 17, 
20]. Foram estimadas as concentrações dos seguintes 
gases: Hidrogênio (H2), Monóxido de Carbono 
(CO), Dióxido de Carbono (CO2), Metano (CH4), 
Etano (C2H6), Etileno (C2H4) e Acetileno (C2H2).  

Foi concebida uma RNA para estimar cada gás 
com apenas um neurônio de saída. A etapa de trei-
namento da rede está descrita na Seção 5. 

Foram realizados testes para a estimação dos ga-
ses dissolvidos no óleo do transformador a partir de 
análise físico-quimica com duas arquiteturas de 
RNA: (i) Rede MLP (Multi Layer Perceptron), com 
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt [3] e 
(ii) Rede RBF (Radial-Basis Function) com estraté-
gia incremental de neurônios [3, 12].  

4. Definição dos Atributos Físico-Químicos mais 
Influentes na Estimação do Gás Dissolvido 

Na estimação dos gases dissolvidos, surge, para-
lelamente, a questão de se identificar quais as carac-
terísticas físico-químicas são relevantes para associa-
ção com os gases dissolvidos. Para esta tarefa, utili-
za-se um algoritmo conhecido por busca exaustiva 
relacionado a um sistema adaptativo de inferência 
neuro-fuzzy (ANFIS) [10, 11].  

Este tipo de sistema de inferência usa dados de 
entrada e saída para construir um sistema nebuloso 
onde as funções de pertinência são ajustáveis permi-
tindo que o sistema aprenda dos próprios dados de 
modelagem. 

Uma estrutura de modelo parametrizado é consi-
derada como hipótese, relacionando as funções de 
pertinência de entrada e as regras para a função de 
pertinência de saída. Os dados de entrada e saída são 
utilizados para modificar os parâmetros das funções 
de pertinência de acordo com o critério de erro, du-
rante um processo de treinamento. 

Para a seleção do atributo mais influente dentre as 
seis entradas para estimação dos gases dissolvidos é 
necessária a construção de seis ANFIS. Os dados de 
entrada e saída são organizados de forma que a pri-
meira metade seja designada para o treinamento en-
quanto a segunda metade é dirigida à validação. O 
overfitting foi evitado quando há mesma dimensão 
dos valores de erro de treinamento e validação. 

A entrada mais influente resultante da busca exaus-
tiva é a que apresenta menor valor de erro de treina-
mento e valor de erro de validação concordante.  

Entretanto, pode haver mais de um atributo físico-
químico influente na relação com gás dissolvido no 
óleo. A busca exaustiva, então, constrói 15 modelos 
ANFIS relacionando os atributos dois a dois para 
definir quais modelos apresentam menores valores de 
erro de treinamento com erro de validação condizen-
te. 

Caso o erro mínimo de treinamento e validação se-
ja reduzido significativamente, o sistema apresenta 



duas entradas influentes. Na tentativa de se buscar 
mais uma entrada influente, a estratégia constrói 20 
modelos ANFIS, com os atributos organizados aos 
trios, e os erros de treinamento e validação são anali-
sados. Se não apresentam melhoras, então apenas 
duas entradas são mais influentes e necessárias para 
uma boa estimação. 

4.1 Atributos Mais Inflentes 

A aplicação do algoritmo de busca exaustiva para 
definição da entrada mais influente no hidrogênio 
dissolvido obteve a composição de modelos ANFIS 
da Tabela 1 que aponta a tensão interfacial como 
atributo mais influente na presença de hidrogênio 
dissolvido. Os erros de treinamento e de validação 
implicam na inexistência de overfitting indicando que 
é possível testar mais entradas: a Tabela 2 considera 
as duas e três entradas mais influentes. 

Tabela 1 - Resultado da busca exaustiva - Hidrogênio. 

Modelo ANFIS 
(Entrada) 

Erro Treinamento Erro Valida-
ção 

Acidez 140,52 173,73 
Rigidez Dielétrica 140,76 172,95 

Teor de Água 140,84 173,00 
Tensão Interfacial 138,35 170,97 

Densidade 139,23 171,05 
Fator de Potência 141,92 173,57 

Tabela 2 - Atributos mais influentes - Hidrogênio. 

Modelo ANFIS – Entrada 
Erro Trei-
namento 

Erro Vali-
dação 

Rigidez Dielétrica – T. Interfacial 131,74 169,97 
Rig. Dielétrica – T. Interf. – Teor 

Água 
126,24 186,42 

 
Da tabela 2, ocorre queda nos valores de erro 

quando outro atributo é acrescentado. No caso de três 
atributos como entrada, o treinamento melhora, mas o 
erro de validação aumenta, significando possível in-
dício de overfitting. A princípio, o atributo teor de 
água pode aperfeiçoar a estimação, mas com perda de 
generalização indicando não ser mais vantajoso a-
crescentar entradas. 

Seguindo o mesmo algoritmo apresentado para o 
hidrogênio, a busca exaustiva foi aplicada para mo-
nóxido e dióxido de carbono, metano, etileno, etano e 
acetileno. Os resultados seguem nas tabelas 3 a 8. 

Tabela 3 - Atributos mais influentes - Monóxido de Carbono. 

Modelo ANFIS – Entrada Erro Trei-
namento 

Erro Vali-
dação 

Fator de Potência 255,26 247,06 
Fator de Potência – Densidade 218,31 254,03 

F. Potência – T. Inter. – Densidade 172,85 531,86 
 

Tabela 4 - Atributos mais influentes - Dióxido de Carbono. 

Modelo ANFIS – Entrada 
Erro Trei-
namento 

Erro Vali-
dação 

Densidade 2052,51 2224,17 
Tensão Interfacial – Densidade 1833,80 2413,57 

R. Dielétrica – T. Inter. – Densida-
de 

1588,79 2706,55 

 

Tabela 5 - Atributos mais influentes - Metano. 

Modelo ANFIS – Entrada 
Erro Trei-
namento 

Erro 
Validação 

Fator de Potência 30,84 39,33 
Fator de Potência – Densidade 27,61 38,62 

F. Potência – Densid. – Rig. Dielétr. 23,20 77,73 
 

Tabela 6 - Atributos mais influentes - Etileno. 

Modelo ANFIS – Entrada 
Erro Trei-
namento 

Erro Vali-
dação 

Tensão Interfacial 41,20 57,06 
Fator de Potência – Tens. Interfacial 37,27 57,55 
F. Potência – T. Inter. – Rig. Dielétr. 32,87 101,71 

 
Tabela 7 - Atributos mais influentes - Etano. 

Modelo ANFIS – Entrada 
Erro Trei-
namento 

Erro Vali-
dação 

Fator de Potência 52,28 39,52 
Fator de Potência – Densidade 36,99 32,88 

F. Potência – Densid. – Rig. Dielétr. 25,82 69,54 
 

Tabela 8 - Atributos mais influentes - Acetileno. 

Modelo ANFIS – Entrada 
Erro Trei-
namento 

Erro Vali-
dação 

Densidade 165,83 262,64 
Rigidez Dielétrica – Densidade 159,03 255,92 

T. Interfac. – Densid. – Rig. Dielétr. 150,02 256,77 

 

Os resultados referentes ao acetileno revelam 
muita tendência ao overfitting, provavelmente devido 
à carência de dados. A estratégia apresenta dificulda-
des para desenvolver modelos bem sucedidos para o 
fim proposto de se estabelecer os atributos mais in-
fluenciadores para o acetileno dissolvido. 

5. Análise dos Resultados 

As 251 amostras de análises cromatográficas e fí-
sico-químicas foram extraídas de Barbosa (2008) 
para realização das etapas de treinamento, validação 
e testes das redes neurais desenvolvidas. 

No projeto das RNA, os conjuntos de treinamento, 
validação e teste apresentam, respectivamente, 140, 
60 e 51 amostras. A saída desejada é diagnóstico 
fornecido no laudo técnico do especialista responsá-
vel pela análise físico-química do óleo isolante. 

O treinamento das redes neurais projetadas usa in-
formações obtidas na seção 4. As redes foram testa-
das com 2 e 3 atributos de entrada. As tabelas 9 a 15 
apresentam os valores do percentual de acerto para a 
MLP treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquardt 
(identificado por LM) e a rede RBF Incremental (i-
dentificada por RBF-Inc) em função do número de 
neurônios utilizados na camada escondida nos con-
juntos de dados de treinamento, validação e teste. 



Tabela 9 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Hidrogênio. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Ca-

mada Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 98,57 / 98,57 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

RBF-Inc 5 98,57 / 94,29 98,33 / 90,00 100,00 / 94,12 

LM 15 98,57 / 98,57 98,33 / 95,00 100,00 / 98,04 

RBF-Inc 15 98,57 / 98,57 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

LM 25 98,57 / 98,57 98,33 / 93,33 98,04 / 98,04 

RBF-Inc 25 98,57 / 98,57 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA MLP-LM – 5 neurônios – 2 atributos 

 

Tabela 10 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Monóxido de Carbono. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Cama-

da Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 100,00 / 100,00 98,33 / 100,00 94,12 / 100,00 

RBF-Inc 5 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

LM 15 100,00 / 100,00 98,33 / 98,33 96,08 / 98,04 

RBF-Inc 15 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

LM 25 100,00 / 100,00 98,33 / 98,33 96,08 / 96,08 

RBF-Inc 25 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA RBF – 5 neurônios – 2 atributos 

 

Tabela 11 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Dióxido de Carbono. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Cama-

da Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

RBF-Inc 5 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

LM 15 100,00 / 100,00 100,00 / 98,33 98,04 / 100,00 

RBF-Inc 15 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

LM 25 100,00 / 100,00 100,00 / 98,33 98,04 / 96,08 

RBF-Inc 25 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 100,00 / 100,00 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA MLP-LM – 5 neurônios – 2 atributos 

 

Tabela 12 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Metano. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Cama-

da Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 97,86 / 94,29 96,67 / 96,67 100,00 / 94,12 

RBF-Inc 5 97,86 / 97,86 96,67 / 96,67 100,00 / 98,04 

LM 15 97,86 / 92,14 96,67 / 96,67 100,00 / 90,20 

RBF-Inc 15 97,86 / 97,86 96,67 / 96,67 100,00 / 100,00 

LM 25 97,86 / 97,86 96,67 / 96,67 96,08 / 96,08 

RBF-Inc 25 97,86 / 97,86 96,67 / 96,67 100,00 / 100,00 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA MLP-LM – 5 neurônios – 2 atributos 

 
 
 
 
 
 
 
 



Tabela 13 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Etileno. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Cama-

da Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 86,43 / 86,43 96,67 / 96,67 78,43 / 78,43 

RBF-Inc 5 86,43 / 82,14 96,67 / 93,33 82,35 / 74,51 

LM 15 86,43 / 86,43 96,67 / 96,67 76,47 / 80,39 

RBF-Inc 15 86,43 / 86,43  96,67 / 96,67 82,35 / 82,35 

LM 25 86,43 / 85,71 95,00 / 95,00 76,47 / 80,39 

RBF-Inc 25 86,43 / 86,43 96,67 / 96,67 82,35 / 82,35 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA RBF – 5 neurônios – 2 atributos 

Tabela 14 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Etano. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Cama-

da Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 58,57 / 57,86 66,67 / 66,67 60,78 / 56,86 

RBF-Inc 5 58,57 / 58,57 66,67 / 66,67 60,78 / 56,86 

LM 15 58,57 / 55,71 66,67 / 58,33 60,78 / 43,14 

RBF-Inc 15 58,57 / 58,57 66,67 / 66,67 60,78 / 60,78 

LM 25 58,57 / 52,85 66,67 / 50,00 54,90 / 47,06 

RBF-Inc 25 58,57 / 58,57 66,67 / 66,67 60,78 / 60,78 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA Resultados Insatisfatórios 

Tabela 15 - Percentual de acerto das redes neurais para estimação do Acetileno. 

Diagnóstico Correto (%) 
2 atributos / 3 atributos Algoritmo de Trei-

namento 
Nº. de Neurônios na Cama-

da Escondida 
Treinamento Validação Teste 

LM 5 5,71 / 5,71 5,00 / 5,00 5,88 / 3,92 

RBF-Inc 5 5,71 / 5,71 5,00 / 3,33 5,88 / 5,88 

LM 15 5,71 / 5,71 5,00 / 5,00 3,92 / 5,88 

RBF-Inc 15 5,71 / 5,71 5,00 / 5,00 5,88 / 5,88 

LM 25 4,28 / 5,71 3,33 / 3,33 3,92 / 3,92 

RBF-Inc 25 5,71 / 5,71 5,00 / 5,00 5,88 / 5,88 

CONFIGURAÇÃO ADEQUADA Resultados Insatisfatórios 
 

6. Conclusões 

Neste artigo foram propostas e testadas duas estru-
turas de Redes Neurais objetivando a estimação de 
gases dissolvidos a partir das grandezas físico-
químicas do óleo isolante de transformadores. 

O algoritmo de busca exaustiva apresentou resul-
tados positivos permitindo a identificação dos parâ-
metros dos ensaios físico-químicos mais influentes na 
condição de gases dissolvidos no óleo. A maior parte 
das estimações apresentou resultados satisfatórios 
com apenas duas características físico-químicas como 
entrada da rede neural. Isto otimiza o projeto da rede, 
simplificando os esforços computacionais, e melhora 
o desempenho, pois evita o aprendizado de detalhes 
provenientes de entradas irrelevantes. 

Em termos de complexidade de estrutura da rede 
neural, conclui-se que redes MLP com apenas uma 
camada escondida formada por 5 neurônios torna a 
rede menos complexa para a tarefa de estimação dos 
gases dissolvidos no óleo e não compromete a efici-

ência da tarefa. 
É evidente a alta eficiência na estimação do hidro-

gênio, monóxido e dióxido de carbono e metano. 
Hidrogênio e metano aparecem dissolvidos no óleo 
quando há ocorrência de falhas térmicas que sobrea-
quecem o óleo e os óxidos de carbono são decorren-
tes de falhas que envolvem a celulose. A qualidade 
da estimação é explicada pelo fato da maior parte dos 
dados cromatográficos, que apresentam análise físi-
co-química contemporânea, diagnosticarem falhas 
térmicas no transformador amostrado. 

Pelo mesmo fato, é explicada a baixa qualidade da 
estimação dos gases mais pesados, como etano e ace-
tileno, que são dissolvidos no óleo mediante falhas 
elétricas. 

É necessário enfatizar que os resultados demons-
tram a existência do relacionamento entre as grande-
zas físico-químicas e cromatográficas. Esta relação 
pode ter seus estudos aprofundados de forma a pro-
mover um maior conhecimento das dinâmicas que 
envolvem as falhas internas do transformador e as 
qualidades dielétricas do óleo isolante. Surge a pos-



sibilidade de se instituir critérios preventivos acerca 
da degradação do óleo e das falhas incipientes em 
transformadores. 

A partir das implementações apresentadas pode-se 
concluir que é possível acompanhar a evolução dos 
gases dissolvidos sem a realização de uma cromato-
grafia completa, que em muitos casos é uma facilida-
de conveniente, devido à fácil disponibilidade dos 
testes físico-químicos. 
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