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Abstract¾ The main purpose of the current work is to identify insipient faults (that is, faults in the process of formation) in 
power transformers, through an auto-associative neural network, which can extract the manifold of information that represents 
the thermal state of the equipment. Based on the use of thermography technique, a database containing thermal images of energy 
substation equipment was formed in order to train and validate the neural network under study and to be able to use it in the iden-
tification of fault patterns. All this process was based on the development of a computational algorithm, from the MATLAB 
software, which allowed the analysis and the final diagnosis of the images to be performed. 
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Resumo¾ Equipamentos de subestações de energia e particularmente os transformadores de potência, representam um per-
centual significativo da receita de manutenção das empresas de energia. Com as constantes mudanças no setor elétrico e a neces-
sidade de investimento na rede básica, a manutenção de equipamentos das subestações é prioritária e o uso de métodos não inva-
sivos permite acompanhar em tempo real a evolução dos equipamentos, como relação a operação e ao surgimento falhas que po-
sam vir a ocorrer. Neste trabalho é proposto como objetivo principal a identificação de falhas incipientes (ou seja, que estão em 
processo de formação) em transformadores de potência. Para isso utiliza o conceito de redes neurais autoassociativa ou autoen-
coders e imagens térmicas, de forma que possibilite a extração do manifold de informações que representa o estado térmico do 
equipamento. Fundamentado na utilização da técnica de termografia, foi gerado uma base de dados contendo imagens térmicas 
de transforadores de potência, o qual permitiram treinar e validar a proposta, com a identificação de padrões de falhas.  
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1    Introdução 

Com a crescente busca por desenvolvimento e 
ascensão econômica entre as diferentes nações, é 
comum notar-se o interesse pela expansão energética. 
O foco de maior parte dos estudos referentes ao tema 
faz alusão ao crescimento energético de um modo 
sustentável. Entretanto, além de concentrar-se na 
preservação do meio ambiente, faz-se também neces-
sário dedicar-se à prevenção de problemas e proteção 
de sistemas elétricos, dada a enorme contribuição, 
mesmo que de forma indireta, ao desenvolvimento 
sustentável.  

No que diz respeito às atividades direcionadas ao 
sistema elétrico, segundo Amarante, Pontes e Micha-
loski (2016), “um dos principais riscos está no rom-
pimento de conexões, cabos e componentes que po-
dem expor condutores energizados, ou ocasionar 
abertura do circuito com carga, ocorrendo arco elétri-
co”. Com a poluição e o meio ambiente acelerando o 
processo de desgaste das estruturas e componentes 
dos sistemas elétricos de potência, há a formação de 
possíveis pontos de rompimento (ou de risco), que 
possuem uma maior resistência elétrica, e, por con-
sequência, dissipam mais energia por efeito Joule, 
elevando a temperatura nesses locais. Assim, torna-
se essencial a criação de estratégias que consigam 
visualizar tais pontos de rompimento e evitar a ocor-
rência de acidentes decorrentes de problemas dessa 
natureza. 

Dentre as várias técnicas abordadas como parte 
da prevenção de problemas relacionados a redes elé-

tricas, está a termografia, que consiste em determinar 
a temperatura de um corpo a partir da emissão de 
irradiação infravermelha (radiação térmica). Basica-
mente, os objetos são examinados à distancia e sem 
contato, sendo possível tanto a medição quanto a 
visualização da distribuição de temperatura em um 
ou mais pontos desses objetos. Assim, de acordo com 
Amarante, Pontes e Michaloski (2016), a técnica da 
termografia, “possibilita a medição de temperaturas e 
a observação dos padrões de distribuição de calor”, 
sendo mais utilizada onde a variação de temperatura 
em um dado dispositivo (como transformadores) 
indica uma condição atípica do sistema. 

Partindo desse pressuposto, o presente estudo 
teve como objetivo a aplicação de técnicas computa-
cionais, através do software MATLAB, para a cria-
ção de redes neurais autoassociativas, cujo objetivo 
principal foi a análise de imagens térmicas para iden-
tificar possíveis pontos de falha, decorrentes de supe-
raquecimento, em transformadores de alta tensão.  

2   Metodologia 

A ideia principal do projeto foi a implementação 
de uma rede neural artificial, através do software 
MATLAB, que utilizasse como dados de entrada as 
imagens térmicas de um transformador de potência 
(obtidas através da técnica de termografia). Tais 
imagens seriam divididas em dois grupos básicos: 
um para treino da rede e outro para teste, de forma a 
facilitar o desenvolvimento do estudo. 



Para que se possa entender o progresso do traba-
lho, é necessário o conhecimento de alguns elemen-
tos e conceitos básicos, tais como o principio de fun-
cionamento, diagnóstico e manutenção preventiva de 
um transformador de potência; o processo de forma-
ção e as características de uma rede neural artificial, 
bem como os tipos existentes; as técnicas de termo-
grafia e como se dá sua aplicabilidade na detecção de 
falhas em transformadores. 

2.1 Transformadores de Potência 

Transformadores de potência são equipamentos 
cujo principio básico de funcionamento se dá a partir 
da conversão de diferentes níveis de tensão entre a 
fonte, ligada ao primário, e a carga alimentada, liga-
da ao secundário. Há diversos tipos de transformado-
res em sistemas elétricos, que podem ser seleciona-
dos de acordo com a necessidade da instalação (mo-
nofásicos ou trifásicos) e com a classe de tensão e 
potência na qual se deseja trabalhar (elevador, de 
transmissão, de subtransmissão e de distribuição). 

2.1.1 Diagnóstico e Manutenção Preventiva 

Serviços de manutenção preventiva de transfor-
madores abrangem basicamente a realização de aná-
lises do óleo isolante e testes de componentes, que 
definem a necessidade de realização de intervenções, 
como o tratamento de óleo, trocas de componentes, 
pinturas das partes externas dentre outros. 

Tais serviços tem como objetivo principal a ma-
nutenção do bom funcionamento do núcleo e dos 
enrolamentos do transformador e condições normais 
de operação, já que uma falha na sua parte ativa po-
deria acarretar danos com custos elevados de reparo 
ou mesmo a perda do equipamento. 

Com isso, a implementação de sistemas de mo-
nitoramento e a realização do diagnostico periódico 
em transformadores proporcionam o acompanhamen-
to de suas condições de utilização, identificando 
anormalidades e consequentemente uma rápida to-
mada de decisão quanto a medidas para evitar ou 
minimizar a ocorrência de falhas. 

Os principais métodos de diagnóstico e monito-
ração são: 

• Análise do Óleo Isolante 
A analise do óleo isolante é o principal e mais 

utilizado método para avaliar a condição de um 
transformador, dado a simplicidade no procedimento 
de coleta, o baixo custo dos testes e as possibilidades 
de se diagnosticar vários tipos de problemas. Basi-
camente abrange a analise dos gases dissolvidos e 
propriedades físico químicas do óleo isolante. 

• Temperatura do Óleo e Enrolamentos 
Todos os transformadores são dotados de ter-

mômetros analógicos ou digitais para a medição da 
temperatura do óleo e enrolamentos, de forma a per-
mitir que se faça o acompanhamento da temperatura 
de operação do equipamento. 

Para o óleo, o sistema é dotado de sensores 
imersos no liquido isolante, não apresentando limita-
ções para a correta leitura da temperatura. 

No caso dos enrolamentos, a medição é feita 
através de transformadores de corrente de imagem 
térmica que, através de dados de projeto, estimam a 
temperatura das bobinas. Atualmente, existem siste-
mas mais modernos que utilizam fibras ópticas para 
essa mesma finalidade, com a vantagem de apresen-
tar dados reais da temperatura do enrolamento. 

• Termografia 
O teste de termografia é utilizado para verificar a 

temperatura da superfície de determinadas partes do 
transformador, principalmente o sistema de refrige-
ração e pontos de conexão de terminais das buchas. 

Trata-se de teste realizado com o transformador 
em operação, restringindo-se a analise de partes ex-
ternas do equipamento. 

De acordo com os ajustes do aparelho emprega-
do no teste, pode-se verificar quais alterações de 
temperatura são mais significativas em relação à 
temperatura de referência e se determinar um plano 
de ação para corrigir o problema. 

Com a combinação da técnica de termografia 
com o uso de redes neurais artificias, esse método 
passa a ser um dos mais eficientes na detecção de 
possíveis pontos de falhas dos transformadores, de 
modo que a rede funciona comparando as imagens 
térmicas do equipamento em tempo real e identifica 
alterações térmicas significativas, indicando necessi-
dade de reparo. Assim, o processo de manutenção 
pode ser postergado, já que a rede pode identificar 
quando se é necessário. 

2.2 Rede Neural Artificial 

Redes neurais artificiais são ferramentas ampla-
mente utilizadas no reconhecimento de imagens, aná-
lise e processamento de sinais, controle de processos, 
robótica, classificação de dados, dentre outros. De 
forma geral, a operação de uma célula de rede neural 
se resume em sinais apresentados à entrada, com a 
subsequente multiplicação por um peso (que indica 
sua influencia na saída da unidade), para que então 
seja feita uma soma ponderada de sinais, a qual pro-
duz um nível de atividade. Se tal nível exceder um 
limite (threshold), a unidade produz uma saída. 

De um modo análogo ao sistema nervoso, que é 
formado por bilhões de células nervosas, a rede neu-
ral artificial também é constituída por unidades bási-
cas, que são pequenos módulos capazes de simular o 
funcionamento de um neurônio. Tais módulos de-
vem, deste modo, trabalhar em conformidade com os 
elementos em que foram inspirados, recebendo e 
retransmitindo informações. 

A composição básica de uma rede neural, por-
tanto, consiste em um sistema de neurônios artificiais 
ligados por conexões sinápticas e divididos em neu-
rônios de entrada (responsáveis por receber a infor-
mação - ou estímulo - do meio externo), neurônios 
internos ou hidden (que formam a camada escondida) 



e neurônios de saída (que possuem a finalidade de 
comunicar-se com o meio exterior).  

De acordo com a arquitetura (forma pela qual os 
neurônios estão interconectados), as redes neurais 
artificiais, de uma forma geral, podem ser distribuí-
das em três classes fundamentais: redes feedforward 
de uma única camada, redes feedforward de múlti-
plas camadas e redes recorrentes. Nesse trabalho são 
usadas feedforward de uma camada, na concepção 
das redes autoassociativas. 

2.3 Detecção de Pontos de Falha em Transformado-
res pelo Uso de Redes Neurais 

Para que possam ser utilizadas como informação 
de entrada em uma rede neural, é mais conveniente 
que as imagens sejam formatadas à escala de cinza, 
já que o processo de treinamento se torna mais rápi-
do, sendo possível identificar a falha. 

Dentre o banco de imagens a ser utilizado, faz-se 
mais proveitoso que uma faixa entre 50 % e 75 % das 
imagens sejam separadas para treino enquanto a ou-
tra parte seja usada para teste. As imagens de treino 
são utilizadas como informação de entrada da rede 
neural e processadas pixel por pixel até se chegar a 
um padrão de reconhecimento aceitável. A partir de 
então, pode-se utilizar a rede neural já treinada para 
processar as imagens separadas para teste. O resulta-
do pode então ser obtido através da visualização das 
imagens originais de entrada e comparação com a 
imagem de saída obtidas através do processo de teste, 
sendo que os pontos de falha (ou aquecimento) esta-
riam destacados nesse segundo par de imagens. 

3   Procedimentos Experimentais 

A arquitetura da rede neural escolhida para o 
presente projeto foi do tipo feedforward com uma 
camada escondida. O formato de imagem a ser pro-
cessado foi o da escala de cinza. De acordo com a 
proposta inicial, a imagem térmica (provinda da téc-
nica de termografia, cujo tamanho era de 640x480) 
seria utilizada em seu tamanho original para ser pro-
cessada pela rede neural artificial. Contudo, dada sua 
complexidade e a limitação de processamento e me-
mória do computador utilizado, fez-se necessário sua 
divisão em quatro outras imagens, que foram reduzi-
das, agrupadas como uma única imagem e utilizadas 
para treino e teste da rede neural. A Figura 4 exem-
plifica essa técnica adotada. Questionou-se, a princi-
pio, sobre a redução direta da imagem a um tamanho 
suficientemente adequado à capacidade de processa-
mento do computador. Todavia, caso isso fosse feito 
sem a sua subdivisão em quatro outras imagens, ha-
veria uma perda de informações significativa, a pon-
to de deixar a imagem original irreconhecível. 

 
Figura 1 - Processo de segmentação da imagem adotada como 
entrada da Rede Neural Artificial (RNA) 

A implementação do código responsável por es-
sa segmentação é mostrada a seguir: 
I=imread('Imagem.jpg'); % Carrega o arquivo de imagem e o aloca 
para a variável “I”.  
save I % Armazena a variável “I”.  
I=im2double(I); 
for i=1:240 
    for j=1:320 
        Ires1(i,j)=I(i,j); 
    end 
end 
for i=1:240 
    for j=321:640 
        Ires2(i,j-320)=I(i,j); 
    end 
end 
for i=241:480 
    for j=1:320 
        Ires3(i-240,j)=I(i,j); 
    end 
end 
for i=241:480 
    for j=321:640 
        Ires4(i-240,j-320)=I(i,j); 
    end 
end 
Ires1=imresize(Ires1, [60 80]); 
Ires2=imresize(Ires2, [60 80]); 
Ires3=imresize(Ires3, [60 80]); 
Ires4=imresize(Ires4, [60 80]); 
[x]=[Ires4 Ires3 Ires2 Ires1]; 

A matriz final “x”, como mostrada pelo código, 
representa a união das 4 outras sub-matrizes (Ires1, 
Ires2, Ires3 e Ires4), que são as subdivisões das ma-
trizes referentes à imagem inicial. 

O fluxograma representado na Figura 4 apresen-
ta o método aplicado a apenas uma imagem. O racio-
cínio utilizado para a expansão desse pensamento a 
várias imagens é o mesmo. As imagens subsequen-
tes, depois de passarem pelo processo de segmenta-
ção, seriam posicionadas logo após o segmento ima-
gem simbolizado pelo numero 4. 

O código empregado para treino está listado 
abaixo 
%treino 
t=x; 
net=feedforwardnet(64); %64 neuronios na camada escondida 
net=train(net,x,t); 
y=net(x); 

Como se pode notar, utilizou-se um numero total 
de 64 neurônios na camada escondida. Tal número 
não foi escolhido de forma aleatória, já que é um dos 
pontos cruciais no que se refere ao desempenho da 
rede neural. Segundo o professor doutor Siqueira 
Ruela da Universidade Federal de Ouro Preto, o nu-
mero de neurônios na camada intermediaria deve 
possuir, aproximadamente, dois terços do tamanho 
da camada de entrada somado ao tamanho da camada 
de saída. Além disso, deve ser menor que duas vezes 



o tamanho da camada de entrada. Assim, já que a 
imagem inicial foi reduzida a uma imagem de 60 por 
320 (4 vezes 80), o tamanho da camada de entrada, 
em um determinado período de tempo é 60. Fazendo-
se os cálculos, obtém-se um valor de aproximada-
mente 64 neurônios para a camada escondida. 

É importante ressaltar, também, que os “targets” 
(alvos), representados pela variável “t” são os pró-
prios pixels da imagem em processamento. 

 
 
O procedimento de teste da rede neural artificial 

foi implementado é o resultado pode ser visualizado 
através da comparação entre a imagem de entrada e a 
imagem resultante do teste realizado. 

4   Resultados 

A imagem inicial de entrada pode ser observada 
através da Figura 5. 

 

Figura 2 - Imagem utilizada como dado de entrada para a rede 
neural 

Como pode ser observado na figura, os pontos 
com cores mais quentes representam os locais de 
maior aquecimento do equipamento, e, consequen-
temente, são locais mais suscetíveis a falhas. Entre-
tanto, ainda assim a imagem apresenta uma das con-
dições normais de operação, pois o transformador em 
estudo não está excessivamente aquecido a ponto de 
interromper-se seu funcionamento para manutenção. 

O processo de segmentação da imagem inicial 
foi realizando, sendo o resultado visualizado por 
meio da Figura 6.  

 

Figura 3 - Imagem resultante do processo de segmentação da 
imagem inicial 

Analisando-se a figura, pode-se notar a segmen-
tação da imagem inicial em quatro outras imagens, 
que, de acordo com a proposta dada, foi alocada a 
um vetor imagem representado pela variável “x”. 

  
 
Para visualizar-se o conteúdo armazenado nessa 

variável, fez uso das funções do MATLAB e obteve-
se como resultado a imagem mostrada na Figura 7, 
que mostra o artifício utilizado para se conseguir 
realizar os testes para detecção de falhas em trans-
formadores de potência, de acordo com o fluxograma 
apresentado pela Figura 4. 

 

 
Figura 4 - União das partes segmentadas da imagem inicial em um 
vetor imagem 

A Figura 8 ilustra os resultados obtidos através 
da execução no software MATLAB do código apre-
sentado na seção anterior. 

	

Figura 5 - Imagens antes e após a passagem pela rede neural 

Pode-se notar, pela comparação das duas ima-
gens, a proximidade quase que completa de detalhes 
entre ambas, não sendo, portanto, destacado nenhum 
ponto de falha no transformador analisado. 

Entretanto, a quantidade de informações ofereci-
das para treino continua insuficiente, já que constitu-
em os dados de uma única imagem. Para se ter uma 
resposta mais acurada acerca do procedimento, torna-



se necessária a utilização de uma quantidade mais 
significativa de imagens durante o processo de trei-
no. Além disso, mesmo que o reconhecimento da 
imagem a olho nu ainda seja possível, houve uma 
perda significativa de informações quando efetuada 
sua redução para possibilitar os testes executados, o 
que resultaria numa menor eficiência caso o projeto 
fosse aplicado a uma situação real, dadas ainda as 
interferências do meio externo, como variações de 
luz, calor e umidade. 

Houve também, como parte do projeto, o estudo 
de como adicionar ao processo de treino da rede neu-
ral informações tais como a potencia aparente obtida 
através da curva de carga do equipamento. 

Para facilitar e aprimorar o processo de treino da 
rede, partes da imagem que incluem dados desneces-
sários foram retiradas, de modo a reduzir o numero 
de pixels, e, consequentemente, diminuir o numero 
de dados a serem processados. 

O código em MATLAB arquitetado para esse 
objetivo e para a posterior adição de potencia aparen-
te, sendo que o valor correspondente à potencia apa-
rente foi distribuído em toda a imagem, pixel por 
pixel, de modo a se tornar mais um parâmetro anali-
sado no processo de treino. O valor da potencia apa-
rente foi normalizado para o valor entre 0 e 255, o 
qual representa os níveis de brilho diferentes (na es-
cala de branco a preto), sendo que “0” corresponde à 
cor preta e “255” corresponde a cor branca, conforme 
apresentado na seção 2.3.1.1. 

Uma variável “Ilinha” descrita no código, arma-
zena os resultados do corte da imagem inicial, com a 
supressão de dados desnecessários ao projeto e a 
adição da potencia aparente. A imagem após essas 
alterações é mostrada na Figura 9. 

 
Figura 6 - Corte da imagem inicial e distribuição da potência apa-
rente pixel por pixel 

Pode-se perceber, analisando-se a imagem, uma 
alteração na coloração. Isso se deve ao fato de que 
cada pixel da imagem foi acrescido do valor norma-
lizado. 

Os procedimentos subsequentes são semelhantes 
aos adotados no método anterior, com a simples dife-
rença de que a variável “I” passou a ser substituída 
pela variável “Ilinha”, e que os valores das matrizes 
de imagens foram alterados. É notável a redução de 
dados do vetor “x” de 60 por 380 para 50 por 308, 

sendo os dados restantes descartados da analise e 
treino da rede neural artificial criada. 

O processo de treino e teste da rede se dá de ma-
neira completamente igual ao efetuado no procedi-
mento anterior, de modo em que até a quantidade de 
neurônios da camada escondida da rede se mantêm 
igual, sem representar alguma alteração significativa 
ou redução da qualidade de treino. 

Para alocar cada parte da imagem final (após o 
treino) ao seu devido local, como na imagem inicial 
representada pela Figura 5. O resultado dessas altera-
ções é apresentado na Figura 10, de modo em que as 
partes, outrora separadas para formar o vetor imagem 
“x”, foram repostas aos locais de origem, como ilus-
trado a seguir. 

 
Figura 7 - Imagem com alterações referentes a corte e adição de 
potência aparente após a passagem pela rede neural 

Assim, pode-se perceber que o projeto desenvol-
vido possui aplicações de alta relevância quando se 
refere ao diagnostico de possíveis pontos de falha em 
transformadores de potência.  

5   Conclusão 

O presente estudo teve como objetivo a aborda-
gem prática de conhecimentos sobre transformado-
res, técnicas de termografia, processamento digital de 
imagens e aplicação de redes neurais para a detecção 
de falhas em transformadores de potência. Partindo-
se da ideia inicial, implementou-se uma rede neural 
que utilizou uma imagem pra treino e teste afim de 
indicar os pontos críticos no trafo analisado.  

A principio, as informações processadas pela re-
de faziam menção apenas à análise térmica da ima-
gem, sendo necessário sua subdivisão em quatro ou-
tras imagens menores, que seriam consecutivamente 
alocadas a um vetor para treino e teste da rede. Poste-
riormente, o estudo foi ampliado para a análise, em 
conjunto, da potencia aparente, de modo que seu 
valor (referente à imagem estudada) foi igualmente 
distribuído entre cada um dos pixels da imagem.  

De acordo com os resultados, pôde-se concluir 
que a imagem apresentada ao fim do teste não apre-
sentava pontos de falha ao longo do transformador. 
Entretanto, faz-se necessário explorar um numero 
significativamente maior de imagens para treino a 
fim de se aplicar esse projeto a um ambiente mais 
prático e generalista. Em um aspecto teórico, as ima-



gens poderiam ser todas subdivididas e consecutiva-
mente sobrepostas uma após a outra, entretanto, para 
o numero de imagens com o qual desejava-se traba-
lhar há necessidade de maior esforço computacional. 
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