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Resumo

O presente trabalho visa contribuir com a area de detecciagedstico de falhas em
sistemas dinamicos através da proposta de uma nova angaitiet sistemas de deteccao
e isolamento de falhas (FDFault Detection and Isolation A arquitetura proposta traz
inovacdes no que se refere a maneira como as grandezas fisiprocesso monitorado
sao relacionadas ao sistema FDI e, em conseqiiéncia dissmeirancomo as falhas sao
detectadas, isoladas e classificadas. Uma busca por feasmeatematicas capazes de
satisfazer os objetivos da arquitetura proposta apontaug@aso do filtro de Kalman e
seus derivados EKFEktended Kalman Filtgre UKF (Unscented Kalman Filtgr O uso
do primeiro algoritmo mostra-se eficaz no caso em que o pogesnitorado apresenta
uma relacao linear entre suas grandezas fisicas a serenoradas e sua saida. Os outros
dois, caso a dinamica seja nao linear. Posteriormente, ampam@tivo entre 0 EKF e 0
UKF mostra que o segundo se adequa melhor as necessidadegiidet@ra proposta.
Os resultados mostrados no final da tese sao referentestagiliaeares e nao-lineares,
onde se pode observar a eficacia da arquitetura propostdayaanesma foi aplicada a
processos simulados e reais.

Palavras-chave Deteccado de Falhas; Filtro de Kalman Unscented; Idengéicda-
rametrica.






Abstract

The present research aims at contributing to the area ottiteieand diagnosis of
failure through the proposal of a new system architecturdedéction and isolation of
failures (FDI,Fault Detection and Isolation The proposed architecture presents innova-
tions related to the way the physical values monitored aieeti to the FDI system and,
as a consequence, the way the failures are detected, thaladeclassified. A search for
mathematical tools able to satisfy the objectives of thgppsed architecture has pointed
at the use of the Kalman Filter and its derivatives EHIxténded Kalman Filtgrand
UKF (Unscented Kalman Filtgr The use of the first one is efficient when the monitored
process presents a linear relation among its physical satube monitored and its out-
put. The other two are proficient in case this dynamics isimeak. After that, a short
comparative of features and abilities in the context off@ldetection concludes that the
UFK system is a better alternative than the EKF one to compuasarchitecture of the
FDI system proposed in case of processes of no-linear dysafine results shown in the
end of the research refer to the linear and no-linear induigtrocesses. The efficiency of
the proposed architecture may be observed since it has ppéedito simulated and real
processes. To conclude, the contributions of this thesisoamd in the end of the text.

Keywords: Failure Detection; Unscented Kalman Filter; Parameltisientification.
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Capitulo 1

Introducao

A demanda sempre crescente por eficiéncia, qualidade ddstpsy reducao de cus-
tos e a integracdo dos varios sistemas de controle no selostiral, aliada aos pre-
cos elevados envolvidos em seus processos e a inquestioréessidade de seguranca,
justificam a importancia da supervisao (ou monitoracéo) ®dgistemas de detecc¢do e
diagnostico de falhas envolvendo tais processos [Iserr2806]. A maneira classica
de supervisionar um processo, ou seja, checar se deteasinadaveis ultrapassaram
seus respectivos limites, pode ser substituida por sistema#s elaborados baseados em
varias técnicas modernas provenientes das engenhariagmlagéncia computacional
[Russell 2003], por exemplo, com o intuito de manter sempra&sitesmas em funciona-
mento com todos 0s seus parametros sob controle.

Esta tese propde uma nova arquitetura de sistemas de deteispdiamento de falhas
(FDI) que apresenta contribuicdes em relacdo as ja utdeacencontradas na literatura.

1.1 Motivagéo

A partir de 1960 [Isermann 2006] a automacao industrialcagh a operacéo e pro-
jeto de processos técnicos, aumentou progressivamenterinidda pelos motivos ja ci-
tados anteriormente. Algumas consequéncias como o fuartiento de processos sem a
necessidade da presenca de operadores (humanos) e adlibdesses da obrigagédo de
realizar tarefas repetitivas e monétonas, foram valoagaatincipalmente por causa da
reducao dos custos. O grau de automacéao envolvido nos poscesiustriais aumentou
drasticamente a partir de 1975 [Isermann 2006] em conse@iéa disponibilidade dos
microcomputadores, que eram capazes de resolver varibkepras da automacédo. Essa
evolucao foi seguida pelo avanco na area de sensores, eggaldarramentos de comu-
nicacado e interfaces maquina-usuario. O avango no ententiinda teoria existente nos
processos e fungdes da automacao também deu a sua coétipara tal fato.

Toda a tecnologia envolvida nos processos industriaislimaas de montagem e de
producdo e até mesmo nos outros setores das industrias edsalta em um ambiente
cada vez mais preciso, eficiente, confiavel e seguro, quamuparados aos mesmos
encontrados no passado. Além disso, o uso das tecnologjasdias na eletrénica digital
e na informatica tornam possivel o monitoramento dos posdigsde a sua fase inicial de
producéo, no chéo de fabrica, até o seu contato com o mekcgde,possibilita um maior

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

controle de tudo o que acontece no processo de fabricacaodiet@s industrializaveis
dos mais diferentes setores.

Mesmo com todo esse aparato tecnoldgico, motivos paranc@mt@aumentando o grau
de automacéo na supervisao dos processos ainda sobramdancorréncia cada vez
mais acirrada em diversos setores da industria, existamha asleis ambientais altamente
rigorosas que prevéem multas para danos a natureza, aléasperdicio de produto e
de possiveis danos causados a equipamentos. Todos ess®s hapando sintetizados,
indicam perdas financeiras indesejaveis para qualquestinal

Além do aumento do controle e da supervisao, a tecnolog@\ada cria uma infra-
estrutura que disponibiliza informacgdes detalhadas smbprocessos. Tais informacdes
podem ser utilizadas em sistemas auxiliares que tém oadrdaitietectar possiveis falhas
em alguma fase desses processos.

E nessa area, de deteccdo e isolamento de falhas, que éslldraem a contri-
buir. Considerando o interesse em descobrir, em tempo Ipsisiveis problemas nos
processos industriais, deseja-se criar uma ferramentaxdkoaa supervisdo que traga
contribuicdes significativas ao ambiente industrial, antaredo a eficiéncia e a precisédo
no que se trata de deteccéao e isolamento de falhas. O queipad®/itar perdas bastante
consideraveis, como: paralisacao de processos, danofpamegmtos de custo elevado e
de fundamental importancia, acidentes envolvendo vidasahas, etc. O que se traduz,
entre outras coisas, em perdas financeiras que podem chegjares bastante elevados,
dependendo do tamanho e do setor da industria em questéao.

Os sistemas FDIRault Detection and Isolationsdo geralmente implementados em
duas etapas (ver Capitulo 2). A primeira delas é a deteccaitdanfi falha, ou seja, a
percepcdo de que algo esta errado e pode estar levando sgw@calgum desvio mais
significativo do seu funcionamento normal. Neste pontoaim@b se sabe a localizacdo
ou 0 motivo que ocasionou a falta. E se conclui que existensdganormalidade através
da comparacao entre valores provenientes da planta figadares estimados, geralmente
por modelos matematicos do processo [Venkatasubramatrehr?€03].

A segunda fase do sistema FDI é o isolamento da falta, ou aégeentificacdo do
componente ou local fisico dentro do sistema onde se emcomroblema detectado no
passo anterior. Geralmente, para a fase de identificacéstesas FDI fazem uso de um
classificador de faltas (ver Capitulo 2). Este, por sua vedlijsanos sinais provenientes
da etapa anterior, também chamadossdéduogpara chegar a alguma concluséo.

No presente trabalho, encontra-se uma abordagem difefemtescrita acima, onde a
etapa de classificacao de faltas ocorre de maneira simplea ggodendo ser executava
até pelo operador do sistema. Para isso, o sistema se baseimais de entrada e saida
do processo real, além do seu modelo matematico, que seéevirdse para a identificacao
das possiveis anormalidades.

A proposta detalhada da arquitetura do sistema FDI propusgte ser encontrada no
Capitulo 4. Esta faz uso de algoritmos recursivos de ideat#fic de sistemas. Esses
algoritmos sé&o o Filtro de Kalman e seus derivados, Filtrialenan Estendido (EKF) e
Filtro de KalmanUnscentedUKF), utilizados aqui como estimadores de parametros.

Com isso, visa-se colaborar com a area de deteccao e isotadefdlhas apresen-

10s conceitos detalhados de faltas e falhas serdo definiddapitulo 2



1.2. OBJETIVOS 3

tando a abordagem acima descrita e suas respectivas ogyieb. Essas, por sua vez,
estao destacadas na Secéo 1.3.

1.2 Objetivos

Em termos cientificos, o principal objetivo desta tese é@re@nalisar o desempenho
de técnicas de identificacdo paramétrica de modelos néarés aplicados a uma nova
arquitetura de sistemas de deteccao de falhas.

Em termos tecnoldgicos, o objetivo desse trabalho é comtplara a area de deteccao
automatica de falhas em sistemas dinamicos, através dagpaage uma nova arquitetura
de sistemas FDI. Esta, por sua vez, trard beneficios quarpuniea complementar as
ferramentas que hoje atuam nos parques industriais.

1.3 Contribuicbes
Entre as contribuicbes desse trabalho podem-se citar:

e além de identificar e isolar faltas e falhas em processosindis, o que €, neste
caso, apontado pelas estimativas dos parametros, a @esguitetura é capaz de
guantificar a falha, relacionando-a diretamente a uma geanfisica do processo
em questao. Ou seja, ela é capaz de encontrar os parametmpsadao do processo
em modo de falha;

e a arquitetura também apresenta a capacidade de detectglasilalhas simul-
taneas, quantificando-as e relacionando-as com grandeiass fdo sistema real,
mesmo que as estas tenham sido originadas por razdes eéstonadas;

e possibilidade da monitoracdo da formacao de falhas indipg&desde o comeco
da formacao das mesmas, através da estimativa dos paréem@ttempo de execu-
¢do, ou seja, mesmo pequenas variacdes da relacdo ergfddals processo que
refletirem na alteracéo de algum parametro monitoradoo skst@ctadas de forma
on-lineao ocorrido;

e capacidade de aplicacdo em ambientes reais, considenaigdo €omo a solucéo
aqui proposta se baseia nos algoritmos estocasticos deaeéty, uma consequén-
cia natural e direta € a capacidade de seu funcionamentoorianie da presenca
de ruido

e Uma outra consequéncia do uso dos algoritmos derivadostomdeé Kalman origi-
nal, o EKF e o UKF, é a capacidade de estimar parametros masmnoag a relacéo
entre esses e a saida do processo obedece uma dindmicaeaadcelvariante no
tempo;

e considerar atarefa de detecgao e isolamento de falhas corpooblema de identi-
ficacdo paramétrica de sistemas variantes no tempo, ca@sitias possivelmente
tém relacBes ndo-lineares entre os parametros e o sindbide k4o se deve ao fato

2Falhas incipientes sdo aquelas que comegam lentameni@ ks o processo do seu comportamento
normal pouco a pouco, as vezes, mascaradas pelo contrdiadmtema.
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de pretender-se, neste trabalho, estimar os parametros deodelo fenomenolo-
gico, e ndo de um modelo tipo caixa preta (ver Capitulo 3). Nocialhas seréo
modeladas como variacdes bruscas (falhas abruptas) edeess(falhas incipien-
tes) (ver Capitulo 2) no modelo fenomenologico.

1.4 Organizagao do Documento

No préximo capitulo encontra-se uma panoramica da areatdegd® e isolamento
de falhas em sistemas dindmicos, 0s principais conceitageria envolvida, além das
tecnologias que ja foram utilizadas no projeto e implengidalos mesmos. No Capitulo
3, encontra-se a compilacao de varias publicacfes na ardarddicacao de sistemas, o
gue é parte fundamental para a construcéo de sistemas F@apitulo 4 € detalhada a
proposta do trabalho, fazendo referéncia as teorias apeetses nos capitulos anteriores.
No Capitulo 5 sdo mostrados os resultados obtidos, utilzaedvarios experimentos,
entre eles, alguns experimentos com plantas reais, ondegateam algumas dificulda-
des que inexistem em ambientes simulados. E, finalmente,pitu@e6 encontram-se as
conclusdes do trabalho juntamente com algumas considerpeda trabalhos futuros.



Capitulo 2

Deteccao e Isolamento de Falhas

Os sistemas de deteccéo e isolamento de falhas, ou apeeasasis-DI Fault De-
tection and Isolatiopcomo sédo comumente denominados na literatura, comecasam a
introduzidos nas plantas industriais por volta da décad®@e [Witczak 2005], quando
comecou uma movimentacao por parte dos engenheiros emuoadbate ao desper-
dicio de produtos, aos desastres naturais, e ao elevadamdmacidentes envolvendo
vidas humanas.

Os primeiros sistemas FDI eram bastante simples [e AntaeiooBanto 2000], po-
rém ja traziam grandes ganhos a seguranca das pessoasdas/oty processo de produ-
cdo. Com o passar dos anos, equipamentos eletrénicos conesgadores e memaorias
ficaram cada vez mais acessiveis, permitindo-se a ampl@gEd&eu uso no cenario da
industria, o que refletiu também, no avanco dos sistemas FDI.

Atualmente, o nivel de complexidade envolvido em um pracestustrial exige sis-
temas de supervisdo e protecédo tdo avancados quanto a angexinsegue oferecer,
demandando um esforgo continuo por parte dos pesquisael@mgenheiros que dedi-
cam seu tempo de trabalho ao desenvolvimento de novas eg@mbue vém contribuir
com a melhora do desempenho dos sistemas FDI.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: a segoanga-se uma explanagao
sobre a supervisdo de processos, seguido da definicao de atmceitos basicos da area
de deteccéo de falhas, necessarios para o entendimentesgmi@ trabalho. Mais adiante
sdo mostradas varias ferramentas usadas para a detecafftadee sistemas dinamicos
e, para finalizar, mostram-se algumas técnicas utilizadagsagndstico das mesmas.

2.1 Supervisao de Processos Industriais

A superviséo de um processo industrial tem o objetivo denmaios{presente estado do
mesmo, incluindo os estados ndo desejados e ndao permiAdirs. disso, a supervisao
tem como uma de suas principais fungdes atuar de forma a daitas ou acidentes. Os
desvios do comportamento normal do processo sao atribaidaurbios ou erros que
podem ser causados por varias razoes. Eles podem resulpar&dos curtos ou longos
de mau funcionamento do sistema ou até mesmo falhas, casomartontra-acao seja
tomada. Uma outra funcdo da supervisao é evitar quaisquerfumgionamentos ou
falhas. A Figura 2.1 mostra a organizagdo, através de unmessgde blocos, de um

5
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processo industrial supervisionado e com um sistema Fplado ao mesmo.

— controlador —— processo sensor —

superviséo

|1

FDI

Figura 2.1: Esquema das conexdes entre um processo, a supervisao dw raasm
sistema FDI.

A seguir serao brevemente descritas as tarefas basicapel@iséo e, na sequéncia,
alguns termos usados nessa area serao apresentadosrjts@00a].

2.1.1 Tarefas Basicas da Supervisao

As principais tarefas desempenhadas por um sistema devEfmersdo mostradas
abaixo:

1. Monitoramento As variaveis mensuraveis sao verificadas considerandoaseto-
lerancias e, entdo, gerando-se alarmes ao operador caso laigte seja ultrapas-
sado. Depois que um alarme é disparado, o operador pode &bgoana decisdo
apropriada.

2. Protecdo automaticaem caso de o processo ir para um estado perigoso, a fun-
¢cdo de monitoramento automaticamente inicia uma con#ia-apropriada. Usu-
almente, o processo é conduzido a um estado de segurangafrgggientemente
um desligamento de emergéncia. A Tabela 2.1 mostra algenspgas de protecao

automatica.
Tabela 2.1Exemplos de protecdo automatica.
| Processo | Falta | Contra-acao |
cabo elétrico curto circuito interrupcao da corrente

motor elétrico | superaquecimentp interrupcdo da corrente
turbina a vapol alta velocidade | fechamento de véalvulas
caldeira superaquecimentpinterrupcao de combustive

124

3. Supervisdo com diagnéstico de fattageracdo de atributogatravés de processa-
mento de sinais, estimacao de estados, identificacdo denaist entre outrosjle-
teccdo de falhatravés da analise dos sintomasjliacdo de falhasclassificando-
as em diferentes classes de periculosidade e, finalmentadas de decisOede-
pendendo do possivel grau de perigo da falha em questao.
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4. Acoes de supervisao e gerenciamento de falbependendo da avaliacdo das faltas
diagnosticadas, as seguintes acdes podem ser ton@mEscao segurédesligar
se existir um risco iminente ao processo ou ao ambieapEracdo de confianga
(mudancas no ponto de operacéo, carga, velocidade, pressémperatura mais
baixos),reconfiguracdqmanter o processo sob controle usando sensores, atuado-
res e componentes redundant@gpecaqgexecutar um diagnostico detalhado com
métodos adicionaisinanutencadalterar parametros de sistemas ou partes desgas-
tadas o mais rapido possiveparacao(remover a falha assim que possivel).

A seguir encontram-se alguns conceitos importantes paméeadimento e familiari-
zacdo com a area em questéo [Witczak 2005].

2.1.2 Faltas, Falhas e Mau Funcionamentos

Nesta secdo encontra-se alguns dos principais conceltpadds na area de deteccao
e isolamento de falhas. As definicbes a seguir podem sertadas em [Isermann 2006].

Falta:

“Uma falta € um desvio ndo permitido de pelo menos uma cafstita do sistema a
partir do aceitavel, usual, ou condicéo padrao.”

Observacoes

e uma falta é um estado dentro do sistema;
e 0 desvio ndo permitido € a diferencga entre o valor da faltanaitel violado da zona
de tolerancia para seu valor usual.

Falha:

“Uma falha é uma interrupcdo permanente da habilidade tknsésem executar uma
determinada funcao sob certas condi¢bes de operacao.”

Observacoes

e uma falha é a terminacdo da habilidade de uma unidade fualderexecutar uma
funcéo requerida;
e uma falha resulta de uma ou mais faltas.

Mau funcionamento:

“Um mau funcionamento é uma irregularidade intermitenteexecucao da funcéo
desejada do sistema”

A Figura 2.2 mostra graficamente alguns desses conceitos.

Na literatura internacional [Isermann 2006], o termo ‘dak utilizado para designar
um leve desvio do funcionamento normal do processo, mas gumita que 0 mesmo
ainda realize as funcdes para o qual foi projetado. Ja o t&fatt@” é utilizado para
interrupgcdes permanentes, ou seja, que impedem o sisteexaclg¢ar suas tarefas.

Neste trabalho, considera-se faltas e falhas sendo sésapdesejadas, independente
da capacidade do processo poder ou ndo executar suas furies que o sistema
FDI aqui proposto, pode quantificar a falta ou falha, atra#sstimagcéao dos parametros
em modo de falha, e estas podem ser interpretadas pelo op@maghelo sistema de
recuperacao da maneira mais apropriada para cada proeass@u seja, o limiar entre
falta e falha pode ser definido para cada processo em quemaistDI for aplicado.
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/ Regido de perigo - sistema de seguranca ativo \
/ Regido de \
performance inaceitdvel

Regido de

performance degradada

Regido de
performance
desejada

Recuperagio

- v

Figura 2.2:Mapa de conceitos relacionados a faltas e falhas.

2.1.3 Confiabilidade, Disponibilidade e Seguranca

Confiabilidade:

“Habilidade de um sistema de executar uma funcgéo requeoilzertas condi¢cdes,
dentro de um dado escopo, durante um dado periodo de tempo.”

Observacoes

e pode ser resumidamente definida como a habilidade de ekelcudafuncao reque-
rida por um certo periodo de tempo;
¢ a confiabilidade pode ser afetada por mau funcionamentdisasfa

Seguranca

“Habilidade de um sistema de ndo causar perigo as pessoalsidas, aos equipa-
mentos ou ao ambiente.”

Observacoes

e resumidamente, pode ser definida como a habilidade de n&argaerigo;
e a seguranca é baseada nos efeitos perigosos das faltas, éairau funcionamen-
tos.

Disponibilidade:

“Probabilidade de um sistema ou equipamento operar datisfanente e efetivamente
em qualquer periodo de tempo.”

Observacoes

e quanto maior a disponibilidade, maior sera a satisfacasdéario de um sistema,;
¢ disponibilidade leva em consideragéo que falhas e maudoamentos acontecem
e levam tempo para serem reparados.

2.1.4 Tolerancia a Faltas e Redundancia

Mesmo depois de aplicadas a analise de confianca e segurareca melhoria do
projeto, testes e controle de qualidade, sabe-se que ccaparto de certas faltas e fa-
lhas ndo foram totalmente evitados. Consequentementes fediss inevitaveis devem
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ser tolerados por esforcos adicionais do projeto. O que djaer que sistemas de alta
integridade devem apresentar a habilidade da tolerancithast. Isso significa que fal-
tas sdo compensadas de maneira que ndo cheguem a se tdrasr thha das maneiras
mais usadas de se garantir isso € usando redundancia daregquips, geralmente em
paralelo, como mostra a Figura 2.3.

Detecgio Reconfigu-

de Faltas ragio
A A )

1
A
Entrada > Saida

Distribuigdo [— Selegio
> .
daentrada |— » de Saida

n

Moédulos

Funcionais

Figura 2.3:Sistema tolerante a faltas com modulos redundantes emgbaral

Os moddulos funcionais podem ser componentelatdwareou partes desoftware
podendo estes serem idénticos ou diferentes. Existemsv@stguemas de sistemas tole-
rantes a faltas, com redundancia dinamica ou estatica. Eah ge modulos funcionais
sao supervisionados com capacidade de deteccao de fgitasdasepor um mecanismo de
reconfiguracéo para trocar os modulos com problema peloslogtedundantes. Estes
mddulos sao geralmente atuadores, sensores, computadoteses, bombas, etc.

2.1.5 Tipos de Falhas

As falhas em um processo industrial podem ser classificadaglacao a varios as-
pectos, dentre eles estdo o tempo e a localizacdo. Em sedwade tempo, as falhas
podem ser abruptas, incipientes ou intermitentes. As ¢égside cada classificacdo séo
encontradas a seguir:

e falhas abruptas sdo aquelas que surgem repentinamente, podendo seraigesrr
de imprevistos ou até mesmo de acidentes. Essas falhas noudamportamento
do processo rapidamente, exigindo contra-acdes veloZesees que possam mi-
nimizar as consequéncias do ocorrido.

¢ falhas incipientes sao falhas iniciadas a partir de pequenos desvios do céarpor
mento normal do sistema. Elas podem ser mascaradas petodadores, e muitas
vezes passam despercebidas pelos operadores ou até méssmsigpemas FDI.

¢ falhas intermitentes sé&o aquelas que se alternam no tempo. Podem ser causadas
por alguma perturbacao periddica, ou por alguma situac@osquepita ciclica-
mente, caracterizando-se um cenario de falha.

INa literatura brasileira, encontra-se o termo “sistemiasdates a falhas” em vez de “sistemas toleran-
tes a faltas”, como encontrado na literatura internacional
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Considerando-se a localizacao, as falhas podem se encoatetuador [Lunze &
Schroder 2004], no sistema dinamico (processo) ou no s@visbiranbod et al. 2004] e
[Lunze & Schroder 2004]. A Figura 2.4 representa a ligac@iearsses trés componentes
gue fazem parte de um parque industrial tipico.

referéncia : planta

sistema saida isaida medida
ui u, dinamico v, Ty

T ST i

Figura 2.4:Classificagédo de falhas quanto a localizag&o (atuador, pggoeou sensor).

controle

As definicdes de cada classificacao estéo a seguir:

e falnas em atuadores podem ser vistas como qualquer mau funcionamento do
equipamento que atua no sistema.
e falhas no sistema dinamico ocorrem quando alguma alteracdo no sistema muda
de alguma forma a relacao original de entrada e saida do mesmo

e falhas em sensorespodem ser observadas através de variacdes especificas nas

medidas que possibilitem desconsidera-las como varia@eias do sistema.

Existem ainda outras classificacbes mais especificas phsas fa&stas fogem do es-
copo deste trabalho podendo ser consultadas em outrasgupf@s como [Gertler 1998].

2.1.6 Etapas do Processo de Deteccéao e Diagnostico de Falhas

A tarefa de monitorar processos industriais desde o seuofusnmento normal até a
deteccdo e o diagndstico de falhas envolve varias faseas,Bsto mostradas na Figura
2.5.

entrada—— identificacao
e diagnostico
de falhas

deteccéo isolamento
de falhas de falhas

saida———

recuperagao
de falhas

Figura 2.5:Etapas de um sistema FDI em funcionamento.

Pode-se perceber que o0s sinais de entrada e saida do pnezdssin passados para
o0 sistema FDI. E através deles que se realiza a monitorac&stddo do mesmo. A
percepcédo de que algo fugiu do funcionamento normal refer@-etapa de deteccdo de
faltas e falhas. Neste momento ndo se tem muitas informal@@soblema ocorrido,
sabe-se apenas que a relacdo entre a entrada e a saida ds@ftsieo ndo representa
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o funcionamento normal. A segunda etapa refere-se ao isolanda falha, ou seja, a
descoberta do local fisico envolvido na falha. Assim, eldepser isolado dos outros
componentes do processo. A terceira etapa correspondetdig@gdo, o que quer dizer
a classificacdo da falha e a amplitude da mesma. Com todasissasmcoes, a etapa
de recuperagéo procura tomar decisdes que minimizem os dangue leve 0 processo
para um estado de seguranca.

O presente trabalho tem seu foco nas trés primeiras etaigsdas pela Figura 2.5,
nao se atendo as acdes que podem ser tomadas para recugerassq

A proxima secéo apresenta uma explanacéo sobre as feremditizadas na etapa de
deteccao de falhas em sistemas dinamicos. Ficando para@assguinte a apresentacao
de alguns métodos utilizados na etapa de identificacao lasfa

2.2 Meétodos de Deteccao de Falhas

Diversas sao as técnicas ja utilizadas na construcdo derfentas com o objetivo
de detectar faltas e falhas em processos industriais. és&achr que cada autor tem
sua visdo particular de como categorizar essas técnicasy em [Lou et al. 2003],
[Gertler 1998], [Angeli & Chatzinikolaou 2004] e [Venkatdsamanian et al. 2003].
Neste trabalho, escolheu-se seguir a abordagem encortmaflaermann 2006] por se
considerar mais intuitiva quanto a classificacdo das tasniEm geral, os sistemas FDI
podem ser baseados tanto em redundancibadéware quanto em redundancia anali-
tica. Neste trabalho, apenas considera-se o0 segundo easgo, &presentadas a seguir, as
principais abordagens baseadas em redundancia analitica.

2.2.1 Deteccao de Faltas com Verificagdo de Limites

O método mais simples e freqlientemente usado para detexdltad é a verificacao
do limite de uma variaveY (t) medida diretamente. As variaveis de um processo séo
monitoradas e comparadas aos valores limites, também doardathresholds
Geralmente, dois valores séo escolhidos para serghresholdsmaximoYmax e mi-
nimo Ymin. O valor normal caracteriza-se quando

0 que quer dizer que o processo se encontra numa situacaalrsaria variavel monito-
rada se encontra dentro da faixa de tolerancia. Exceder athi@sholdssignifica que o
processo encontra-se em modo de falta ou falha. Esse méamlic#&do em quase todos
0s sistemas de automacao de processos e as variaveis padgressao de 6leo, tem-
peratura da agua, presséo de gases, entre outrdbreSkoldssao selecionados a partir
de experiéncias e geralmente indicam alguma margem deas®gurA Figura 2.6 mostra
a monitoracdo de uma variavel hipotétiée) e seus respectivos limites inferigh, €
superiofYmax

Apesar de eficiente, esse tipo de verificacdo é bastanteifstanghb. Na pratica, nem
sempre que o sinal ultrapassa um dos limites significa ampgaste uma falha e, nesses
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Figura 2.6:Verificagdo do sinal Yt) entre os limites inferior ¥in € superior ¥ax

casos, os alarmes sdo gerados desnecessariamente. @etto asportante € que 0s
valores dogresholdspodem ser fungdes do ponto de operagcao do processo, 0 gque leva
politica da programacamn-linedotreshold Isto pode aumentar bastante a complexidade
do procedimento.

2.2.2 Deteccao de Falhas com Equactes de Paridade

Uma maneira direta de detectar falhas em processos é caropsa comportamento
real, com o seu comportamento nominal, ou seja, sem estaraglo de falha. Nesse
caso, a comparacdo dos sinais de saida do processo real sgmisgsle saida das equa-
cBes do mesmo fornecem os chama@ssduos, que sdo os sinais que seréo analisados
para a decisdo sobre falhas ou ndo. Esta abordagem tem adealeade indicar anor-
malidades no processo através das discrepancias entr&l deisaida do processo e das
equacdes. Porém, € necessario o conhecimento prévio dgieguee governa o processo
e de seus parametros. Devido a dificuldade de se obter eguargi@sas em casos reais
e das mesmas nao levarem em consideracao os ruidos enosmnieadatureza dos pro-
cessos, esse método ndo é muito utilizado, porém o seugdirt funcionamento por
comparacao com um “processo nominal livre de falhas” é amgiée popular em outras
técnicas. A Figura 2.7 ilustra em esquema de blocos essdag®on, onde a variavel
representa os residuos.

2.2.3 Modelos de Processos e Modelagem das Falhas

Métodos de deteccdo de faltas baseados em modelos usamaorefdre variaveis
provenientes do modelo e do processo real para extrainiaigdio de possiveis mudancas

2Residuos sdo sinais gerados a partir da comparacéo emresslensuraveis do processo real e valores
estimados pelos modelos ou equacgdes quando 0s mesmosugsits & mesma entrada. Eles sdo a base
de varias abordagens de sistemas FDI.
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u y
processo
& 0
equacbes ¥
de paridade

Figura 2.7:Esquema de blocos representando o método de deteccéo de falhequa-
¢Oes de paridade.

ocasionadas por faltas. Essas relacdes sdo, na maiori@zles velacdes analiticas na
forma de equacBes dos modelos de processos. A Figura 2.8anoossquema basico
para o sistema de deteccéo de falhas baseado em modeloaé@aekntre os sinais de
entradal e os sinais de saidasao representados pelo modelo matematico do processo.
Métodos de deteccao de faltas extraem atributos espeoiais parametro8, variaveis

de estadg, e residuos. Comparando esses valores observados com os valores neminai
e aplicando métodos de detecc¢éao de diferencas, podem adoge&s sintomas analiticos

S.

Faltas

;

Atuadores Processo Sensores

Modelo do

Processo

Geragio de
Atributos

5,0O,x  Atributos

Comportamento Detecgio de
- ]
normal Diferencas

l s Sintomas analiticos

Figura 2.8:Esquema de deteccao de falhas baseado em modelos.

Esses sintomas séo a base para o diagnéstico de faltaseBlie&scomo entrada no
processo de diagndstico e séo diretamente responsavemsimpar todos os detalhes das
faltas ocorridas.
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2.2.4 Deteccao de Falhas com Métodos de ldentificacdo de Processos

Um modelo mateméatico de um processo descreve a relacdoasnérgradas(t) e
as saidag(t). Tais modelos sdo fundamentais para essa modalidade ded@ette fa-
lhas, dado que eles servirdo, neste caso, como referénpracksso industrial quando o
mesmo esté em situagdo normal de funcionamento. Em mugos ca modelos nédo séo
totalmente conhecidos, enquanto que em outros apenasagtametros sao desconhe-
cidos. O Capitulo 3 tratara esse assunto de maneira maisiagaofa.

Uma questéo importante a ser considerada quando se uskzaadordagem para
sistemas FDI é a qualidade dos modelos. Esses devem sesogreeira expressar mi-
nimamente os desvios provocados por possiveis faltas megso. Consequentemente,
métodos de identificacdo de processos precisam ser agifr@ddientemente antes de se
aplicar qualquer técnica de deteccao de falhas. Conteudmmaali sobre a area de iden-
tificacdo de sistemas pode ser encontrado em [Aguirre 2(0Qdhg 1987], [Fernandes
et al. 2006], [Billings 1980] e [Van Overschee 1994]. A Fig@r@ mostra a arquitetura
geralmente utilizada quando se trata dessa abordagem.

u
—> controlador processo sensor y
S +
modelo y. /’)
identificado \
0

— F1
— classificador —F2
—F3

Figura 2.9:Esquema de blocos representando o método de deteccao dicdas® de
falhas através de identificacédo de sistemas.

Observando-se a Figura 2.9 pode-se perceber que o méduladwot classificador”
recebe residuos, representadoshoue sdo gerados a partir das saidas do processo real e
do modelo. Estes sé@o a base para a identificacdo da falharmPardaida do classificador
indica qual falha ocorreu. Nesse caso, elas estéao repadssnpoi~1, F2 e F3. Neste
caso, a etapa de classificacédo envolve as fases de isolaméetaificacdo das falhas.

Vale lembrar que, na maioria das vezes, os modelos utilzadm essa abordagem
sdo do tipo caixa preta, ou seja, seus parametros nao téramesignificado fisico, isto
e, nenhuma relagéo direta com o modelo fenomenologico dmegso em questdo. A
técnica de deteccéo de falhas por identificacdo de proctsadsizada em [Fernandes
et al. 200¢], [Silva et al. 2007], [Armengol et al. 2003], [Simani 2008kertler 1998] e
[Ding et al. 2005].
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2.2.5 Deteccao de Faltas com Observadores de Estado e Estimadores
de Estado

Como observadores de estado usam uma saida de erro entra dspifdcesso me-
dido e uma saida do modelo ajustavel, eles sdo uma altexreticional ao métodos
baseados em modelo. E assumido, no caso da abordagem aelpat@equacées, que
a estrutura e os parametros do modelo sao precisamentecttotheObservadores de
estado ajustam as variaveis de estado de acordo com as@mdiiais e o curso do
tempo dos sinais medidos de entrada e saida.

Abordagens tém sido propostas, na literatura, para sisteimaleteccéo de falhas
baseadas nos observadores de estados de Luembergersdélikalman [An & Sepehri
2003] e [Walker & Huang 1995]. Estes ultimos serdo bastatiligados neste trabalho
tendo sua teoria apresentada na Secao 3.5. Uma importeerenga entre as abordagens
encontradas na literatura e a proposta nesta tese, é o fatpidee usar o filtro de Kalman
para a identificacdo paramétrica dos processos, e ndo pstismate/a de estados, como
encontrado nas publica¢des supracitadas.

2.2.6 Deteccao de Faltas Através da Andlise da Assinatura de Sinais

Para processos de larga escala, como plantas quimicagrvdiegmento de métodos
de deteccao de faltas baseados em modelo requerem um esfoitgogrande. Entéo,
métodos baseados em analise de dados oferecem uma maeeivatizh. Especialmente
métodos baseados em analise estatistica multivariaved éorélise dos Componentes
Principais (PCA) e Projecéo por Estruturas Latentes (PLS).

Esses métodos séo atrativos quando as medi¢des dos prxs@ssdtamente correla-
cionadas e apenas alguns eventos (faltas) produzem daolosurds, ou descorrelacio-
nados. Os modelos PCA sao basicamente lineares e estat@msiesenvolvidos a partir
do funcionamento normal do processo. Entretanto, elespedeexpandidos para outras
situacoes.

Existem ainda outras técnicas amplamente utilizadas paiese de sinais comé/a-
veletse FFT Fast Fourrier Transformu Assim como PCA e PLS, elas ndo necessitam
do modelo do processo. Essas ferramentas matematicasilszamlas para fazer uma
trasformacéo em um sinal, tornando-o mais apropriado pemaada de decisdo sobre a
existéncia ou ndo de uma falha. Trabalhos utilizando teamsfdasNaveletso contexto
de sistemas FDI podem ser encontrados em [Freitas et al],Z0&ttins 2007], [Jones
& Corbin 1989], [Mallet et al. 1997], [de Souza et al. 2000]a]&o0 & Yoneyama 1998],
[Zhang & Yan 2001] e [Paiva 2003]. A Figura 2.10 ilustra 0 esga da deteccgéo de
falhas por andlise de sinais.

2.2.7 Outros Métodos de Deteccéao de Falhas

Na literatura sédo encontrados varios trabalhos envolvendovasta gama de técnicas
aplicadas a tarefa de detectar falhas em sistemas dinami¢ogura 2.11 da uma nocéo
geral dessas tecnologias.
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Figura 2.10:Representacéo da deteccao de falhas por analise de sinais.

| Métodos de Detecgio de Falhas |
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dados
multi-variantes|

Andlise de

Anilise Anilise Estimagao de Redes Componentes

Espectral Wavelet parimetros Neurais

adores || Equagdes de
paridade

detecgio Principais

Figura 2.11:Resumo das tecnologias usadas na deteccéo de faltas emasstinami-
cos.

Uma ferramenta amplamente utilizada na tarefa de detedteasf sdo as redes neu-
rais artificiais. Trabalhos envolvendo esta ferramentaposder encontrados em [Tinos
& Terra 1998], [Naughton et al. 1996], [Shin et al. 2005], FIE994], [Srinivasan &
Batur 1994], [Linarié & Koroman 2003] e [Gao et al. n.d.]. Unlassificacéo das téc-
nicas utilizando redes neurais em sistemas de deteccathds frode ser encontrada em
[Madani 1999].

Os sistemas especialistas, outro tipo de ferramenta areptenatilizado quando se
aplica técnicas de sistemas inteligentes, também tém plieag@es na area de deteccao
de falhas, como em [W. & White 1989], [Al-Taani 2005], [Monssfal. 1997], [Hu
et al. 1999] e [Tatara et al. 2000].

A logica fuzzy aparece nos sistemas FDI em [Rich & Knight 1984dscielny et al.
1999], [Fries & Graham 2003] e [Monsef et al. 1997].

Em geral, as técnicas baseadas em inteligéncia artificalpaedes neurais, l6gica
fuzzy e sistemas especialistas, podem ser empregadasdpelesas abordagens de de-
teccdo de falhas (assinatura de falhas, identificacéo esis, etc.).

A deteccédo de faltas, falhas ou anormalidades € uma etaperdena importancia
para os sistemas FDI. E nela que se encontra a parte do sistspmasavel por indicar
se 0 processo esta em funcionamento normal, ou, em moddhde Rdrém, nesta etapa,
informac®es vitais acerca da falha, como localizacaodjsamplitude e intensidade da
mesma nao sao fornecidas ao operador. Desta forma, surgessitade de uma outra
etapa no processo de tratamento das falhas, chamada diegnés

Esta segunda etapa apresenta seus proprios desafios elddes)l podendo ser tra-
tada de maneira independente da primeira. Ela exige supgaggdécnicas e solucdes
gue, neste trabalho, seréo abordados na proxima secao.
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2.3 Métodos de Diagnostico de Falhas

A tarefa de diagnosticar uma falha consiste na determindQagpo da falha com
todos os detalhes possiveis como, tamanho da falha, lacatze hora de deteccdo. O
procedimento de diagnéstico é baseado nos sintomas ensiktiheuristicos observados
e no conhecimento heuristico do processo.

A Figura 2.12 resume 0s passos para as variaveis medidasaigamente e tambéem
para a observacdo humana. Em ambos os casos a extracadbdositeé a deteccao
de alteracdes da situacdo normal ou nominal sdo necess&ila®mas analiticos ou
heuristicos devem ser trazidos para uma representacacadaifile sintomas a fim de se
executar o diagnéstico.

Vaidveis Atributos Sintomas Sintomas

medidas calculado: analiticos unificados
Geragio de Detecgio

Atributos de Mudangas Represen-
tagdo

Faltas

Diagnéstico

Processo unificada —»

d de Faltas
€

sintomas

Geragio de Detecgio

o Atributos de Mudangas
Vaidveis
observaddas
pelo operador

Atributos Sintomas
observados heuristicos

<«—— Detecgio de Faltas —————p <€¢——— Diagnéstico de Faltas ——
Figura 2.12:Esquema geral do diagndstico de faltas.

Entende-se poatributos valores extraidos de sinais ou modelos de processos que
descrevem o estado atual do processo (como parametras/eiarile estado, etc.) e por
sintomasas possiveis alteracfes de atributos dos seus valoresiaofiN@mcaso de um
processo sem falhas os sintomas devem ser proximos a zero.

As entradas de um procedimento de diagnéstico baseado eémeaimento sdo 0s
sintomas disponiveis e algum outro conhecimento releyzargefaltas sobre o processo.
Sao eles:

Sintomas analiticos: sao os resultados das checagens de limites dos sinais @negisur
ou os resultados da deteccao de faltas.

Sintomas heuristicos:sao as observacdes do pessoal de operacdo na forma de ruido
acustico, oscilagdes ou impressdes Opticas como coresracéy obtidos por ins-
pecdo. Esses indicativos podem geralmente ser represemadorma de medidas
gualitativas, como expressdes linguisticas do tipo “ptuoeédio” ou “muito”.

Representacao unificada de sintomaspara o processamento de todos 0s sintomas no
mecanismo de inferéncia, é vantajoso utilizar uma reptaséa unificada, que sera
a entrada do procedimento de diagndstico, como mostra aaF2glR.

Relacionamento falta-sintoma: a propagacao de faltas para sintomas observaveis segue
o relacionamento fisico geral de causa-efeito. A Figurd&rhostra que uma falta
influencia eventos, que por sua vez, influenciam nos sintoneakdos e observa-
dos. O diagnostico de faltas procede da maneira inversast@vrsa deve indicar as
faltas de acordo com os sintomas, Figura 2.13b.
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Sistema Fisico Sistema de Diagnéstico

Causa Diagnéstico

A

| Evento | Evento | Evento | | Evento

|
v Sintoma Sintoma Sintoma ( Sintoma ) ( Sintoma ) ( Sintoma ) ( Sintoma ) ( Sintoma )
(b)

Efeito Observagio
(@)

Figura 2.13:Relacionamento falta-sintoma.

A Figura 2.14 mostra as tecnologias que vém sendo utilizaaldgagnostico de faltas.
Essa categorizacdo dos métodos de diagnéstico esta de aoondo descrito por Iser-
mann em [Isermann 2006]. Na Figura 2.14 pode-se ver que &dos sdo divididos em
duas grandes categorias: métodos de classificacdo e mé®dueréncia. A primeira
€ subdividida em quatro subcategorias, todas elas decidahiajha ocorreu atraves de
comparacdes entre caracteristicas das falhas ocorridgesmAs delas compara tais ca-
racteristicas com as caracteristicas das falhas previamealisadas para enquadra-la em
algum caso ja conhecido. Como pode ser visto ainda na Figlda 2arias sao as fer-
ramentas utilizadas na categoria de classificacéo, comelatade deciséo, classificador
bayesiano, arvores de deciséo, etc. A segunda categdizg atinferéncia para classifi-
car os ocorridos. A primeira subcategoria, entitulado ‘ddés de Inteligéncia Artificial”
se utiliza de varias ferramentas provenientes da intedigéntificial [Russell 2003] como
por exemplo a légica nebulosa e as redes neurais artifitiagkin 200b]. As outras
duas subcategorias: decisdo binaria e decisao por aprp&amailizam como ferramen-
tas matematicas a logica de predicados e as ja citadas Idgmdosa e redes neurais
artificiais.

Métodos de Diagnéstico de faltas

Métodos de Métodos de
Classificagao Inferéncia
Reconhecimento Classificagio Métodos de Métodos Mct(?d(h)s . Decisio Decisio por
de padroes Estatistica Aproximagio Baseados em de Inteligéncia Bindria Aproximagio
stats proximag Densidade Artificial ¢ proximag
Tabelas de | | Classificador Arvore de Classificador | | Classificador | | Classificador | | Classificador Légica de Logica Redes

Decisio Bayesiano Decisio Polinomial Geométrico Nebuloso Neural Predicados Nebulosa Neurais

Figura 2.14:Métodos de diagnostico de faltas.

Como visto, grande parte dos sistemas de deteccao e diagndstialhas empregam
duas etapas: deteccédo de falhas via geracao de residussificdado das falhas. Di-
ferentemente da abordagem convencional, neste tese psepd#dizar uma abordagem
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baseada em identificac@®n-line dos parametros fisicos do processo. Entéo, a partir da
saida do processo de identificacdo é possivel monitoragdes dos parametros do pro-
cesso fisico, 0 que corresponde a atividades de detecofamento e identificacdo de
falhas. Assim, a etapa de classificacao é bastante simgéfipadendo ser realizada pela
observacao direta dos valores dos parametros estimadosigtelma FDI proposto. Uma
outra possibilidade, é de se implementar um modulo de d&ipedyue sintetise as infor-
macoes fornecidas pelo sistema FDI em graficos ou infornsag@és conclusivas. Tal
alternativa ndo faz parte dos objetivos deste tese, podandimsenvolvida como trabalho
futuro.

Devido ao fato de utilizar-se uma abordagem baseada enificagdio paramétrica, no
proximo capitulo € apresentada uma panoramica sobre acigardificacdo de sistemas.
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Capitulo 3

|dentificacao de Sistemas

3.1 Introducao

Identificagéo de sistemas pode ser definida como uma caracter de um sistema
dindmico através da observacdo de seu comportamento rdeelsutdentificacdo tem
sido estudada a décadas por uma variedade de comunidadesqiiésp, cada uma com
seu ponto de vista e interesse, como: regressao estatéstitaacao), processamento de
sinais (filtragem) e engenharia de controle (controle adi&p) [Aguirre 2007]. Quando
informac&oa priori sobre as regras que governam um sistema nao existem ou 980 mui
complexas, técnicas de identificacdo sao usadas parauwionstrmodelo usando apenas
dados observados de entrada e saida.

Entdo, o sistema é chamado de caixa-preta, se 0 comportamerho € desconhe-
cido. Caso contrario, em muitos sistemas fisicos, nosscecimiento das leis mecéanicas,
guimicas e elétricas permitem-nos formular um modelo, quea&ferramenta fundamen-
tal para estudo do sistema, analiticamente ou através ddagites [Aguirre 2007]. De
gualquer forma, ndo importa o quéo detalhado € o seu modef@radmetros de qualquer
modelo apresentam imprecisoes.

Identificacéo de sistemas consiste em uma técnica capazaleter um modelo ma-
tematico ou uma representacdo de um sistema baseando-seigaslos de entrada e
saida. Essa técnica é usada sempre que ha a necessidadesde lsmaicopia do sis-
tema ou que se deseja saber os parametros da equacao nwtematiege determinado
sistema.

Quando néo se conhece a composicao do sistema que se quéamooddentificar,
chama-se o processo de modelagem caixa-preta. Quando se teenos a equacéao de
referéncia e se pretende achar os parametros corretosa®oprocesso de modelagem
de caixa-cinza. E, finalmente, quando se conhece, ao finalbbdesso de modelagem, a
equacao e os valores de todos os parametros envolvidosaedeade modelagem mate-
matica ou caixa branca.

Independente de qual seja o controlador usado, é normaniéhtonhecer como
a variavel manipulada afeta a variavel controlada. Fregieente, a relacao entre es-
sas variaveis é dinamica, o que exige um modelo dinamicocpeatificar a relacédo de
causa e efeito que existe entre essas variaveis. Essa €i@grinotivacdo para se obter
modelos que descrevam os sistemas reais a serem traba#tma@dguma aplicagéo.

21
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3.1.1 Os Passos de um Processo de Identificacéo de Sistemas

Existem varios aspectos importantes envolvidos em pradewris de identificacao.
Porém, pode-se dizer que em linhas gerais o0 processo déficadto de um sistema
dindmico segue as seguintes etapas [Aguirre 2007]:

1. testes dindmicos e coleta de dadd& que, como dito anteriormente, a identificacéo
se propdem a encontrar modelos a partir de dados de entratlaeesses necessi-
tam, em alguma das etapas serem gerados, escolhidos adosleEntretanto, na
maioria das vezes, s0O estao disponiveis dados que re@esardgperacdo normal
do sistema. Para qualquer outra situacao, sera necessaaiot@s dados atraves
de testes com o intuito de explorar a dindmica do sistema. €gdestemente, 0s
sinais de excitagdo serdo um ponto chave desta etapa, assimacescolha do
tempo de amostragem;

2. escolha da representacdo matemati€omo sera visto nas proximas sec¢oes, exis-
tem diversas representacdo para sistemas dinamicos,dasiteeares quanto os
nao-lineares. Porém cada representacao apresenta digaraateristicas, que de-
vem estar em harmonia com o sistema real a ser identificadm por exemplo
a ordem e a complexidade do sistema. As possibilidades dbicagdes de re-
presentacOes e suas caracteristicas tornam essa etapaxampas de extrema
importancia;

3. determinacéao da estrutura do model escolha da estrutura do modelo nada mais
€ do que a definicdo das caracteristicas da representac@matiat, definida no
passo anterior. Ela esta diretamente ligada a capacidaseamstruir um modelo
capaz de mapear os dados de entrada e saida coletados reaeiaEs,;

4. estimacao de parametroEssa etapa também envolve a escolha de um algoritmo a
ser utilizado na busca dos parametros corretos. O algodéminimos quadrados
€ amplamente utilizado na literatura relacionada e ja fatasenvolvidas diversas
variacdes do original. Esse método, e suas variagdes, s@mefimente utilizados
em representa¢des matematicas lineares nos parametros;

5. validacdo do modeloApos ter seguido 0s quatro passos anteriores, 0 que saesper
ter é pelo menos uma estrutura matematica, capaz de refanessistema original.

A etapa de validagao trata de comparar os desempenhos dsttatsiras, em caso
de se ter mais de uma, com o objetivo de escolher a mais repagga, ou a que

melhor descreve o sistema original. Essa etapa pode sev sulgjetiva, pois de-

pende da aplicacéo a qual se destina o modelo e da quantidadeos disponivel

do sistema original.

3.2 Representacdes Lineares

Existem diversas maneiras de se representar o mesmo modtmatico, ou seja,
existem varias formas de se escrever as equacdes que @esa@esomportamento di-
namico de um sistema. Esta secdo aborda as representagde®mans para sistemas
lineares. As varias maneiras de se representar sistemdisi@di@s serao vistas na pro-
xima secao.
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3.2.1 Funcdes de Transferéncia

Funcdes de transferéncia sdo funcdes que modelam o compottadinamico de um
par entrada-saida de um sistema, ou seja, descrevem comentnaida € dinamicamente
“transferida” para a saida do sistema.

A funcéo de transferéncia (FT) de um sistema é, por definigdognsformada de
Laplace da sua resposta ao impulso. Elas sdo normalmeméseapadas como a razao
de dois polinémios era. Como por exemplo:

G(s) N(s) bo+bis+... 4+ bgst
" D(S) apt+aS+t..+aps”

onde os zeros d&(s) séo os valores de= 71,2, ...,Z;, para 0s quai§(s) € nula. Em
outras palavras, 0s zeros @€s) sdo os zeros do polindmM(s). Semelhantemente, os
polos deG(s) sdo os zeros do polinbmid(s), isto &, valores de= p1, p2, ..., Pn, Para os
quaisD(s) é zero.

Um problema tipico em modelagem de sistemas lineares € otde alfuncéo de
transferéncia do sistema em estudo. Isso é conseguid@amghtiese a transformada de
Laplace a equacédo diferencial que descreve o sistema. A&guiferencial, por sua
vez, é obtida através das leis que descrevem os fendmeragidos no mesmo.

(3.1)

3.2.2 Resposta Temporal

Uma outra maneira de se encontrar a funcéo de transferéara distema, € aplicando-
se a transformada de Laplace a sua resposta ao impulsof&g007]. Em consequéncia
disso, a resposta temporal ao impulso pode ser obtida usanddransformada inversa
de Laplace da respectiva funcao de transferéncia.

A resposta temporaf(t) de um sistema, cuja resposta ao impulsg(#, quando
excitado por uma entraddt), pode ser obtida da seguinte forma:

y(t) = £7YY(s) = L71G(s)U(s), (3.2)

ondeY(s), G(s) eU(s) sao, respectivamente, as transformadas de Laplagg)déa(t) e
u(t). A Equacao 3.2 presume que é necessario conhecer, aléemgda fue transferéncia
do sistema, a transformada de Laplace do sinal de entrada.

3.2.3 Espaco de Estados

Uma das caracteristicas basicas das funcdes de transéet@ndescricdo da dinamica
do sistema relacionando a entrada e a saida do mesmo, oelagjascreve a relacdo de
causa e efeito entre uma entrada e uma saida de um dado si§tergan, a funcéo de
transferéncia nao mostra o que esta acontecendo dentrgtdmaj entre os pontos de
entrada e saida.

Diferentemente da funcéo de transferéncia, a represenpac@&spaco de estados tem
a capacidade de modelar relagfes entre variaveis inteonsistdma. Essa representagéo
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descreve o sistema no dominio do tempo e permite tambénsegpeae sistemas nao-
lineares e multivariaveis, diferentemente da funcao desteméncia. Um modelo linear
tipico tem a seguinte forma, quando representado em espagiatios:

X = Ax+Bu

y = Cx+Du, (3.3)

sendo que& € R" é o vetor de estado n-dimensional, o ponto indica a deriwadparal, ou
sejax=dx/dt, u(t) € R € o vetor de entradas formado pduncdes temporaig|t) € R™

€ o0 vetor m-dimensional de saidas medidas &, C e D sdo matrizes constantes. O
modelo descrito no conjunto de equacgdes 3.3 sera multidiioesl ser > 1 e/oum > 1.
De maneira que, se houver apenas uma entrada e uma saiden= 1, o modelo é dito
monovariavel.

Duas observag6es importantes sobre a representacéo ego depestados séo:

e 0 conhecimento do vetor de estado em qualquer insta®gpecifica o estado ou
condicao do sistema nesse instante;

e arepresentacdo em espaco de estado ndo € unica. Ou sejsivélpepresentar o
mesmo sistema com mais de um modelo no espaco de estados.

E importante salientar que representacées por variaveestelos, diferentemente
de funcdes de transferéncia, ndo estdo limitadas a sistémeases. No caso geral a
representacao por variaveis de estado de um sistema é dada po

x= f(x, u)) (3.4)

y=g9(x,u

)

ondef():R"—-R'eg() : R" — R™

Entre todas as representacdes lineares e ndo-linearespago de estados tem uma
relevancia particular para o presente trabalho. O capsegointe faz uso de algoritmos
gue utilizam essa representacao para realizar a idenéificie sistemas, o que sera a base
para a ferramenta aqui proposta.

3.2.4 Representacbes em Tempo Discreto

Existem algumas representacdes matematicas que sacdseetce adequadas a iden-
tificacao de sistemas através do uso de algoritmo estimadengarametros. Nesta secéao,
serdo apresentadas algumas dessas representacoes.

Considerando-se o seguinte modelo geral:

A(q)y(k) = %U(k) + %v(k),
Y = roD (k) + 5D v(K), (3.5)
y(k) = G(q)u(k) +V (q)v(k),
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ondeA(q), B(q), C(g), D(q) e F(qg) sdo os polindmios definidos a seguir:

AlQ) =1—a g t—...—a,q¥;

B(q) = big ... 4 bn,q;

C(q) =1+cqgt+...+cn g™, (3.6)
D(q) = 1+digq 1+ ... + dn,q";

F(Q =1+ figt+...+ fo q™.

Sendog~! o operador de atraso, de forma qu&)q—* = y(k— 1) e v(k) ruido branco.
As funcdeds(q) eV(q) sao referidas como as fungdes de transferéncia do processo e
ruido, respectivamente.

Modelo ARX

O modelo auto-regressivo com entradas externas (ARX, désagtorregresive with
exogenous inputpode ser obtido a partir do modelo geral da Equacao 3.5ywsda-se
C(q) =D(q) = F(q) = 1 sendoA(q) e B(q) polinémios arbitrarios, o que resulta em:

A@Y(K) = B(@u(k) + v(K). 3.7
que pode ser reescrito como segue:
V09 = piar ) + 5 v 38)

que coloca em evidéncia as fun¢des de transferéncia dmsibtég) = B(q)/A(q) e de
ruido 1/A(q), como pode ser visto na Figura 3.1.

j v(k)
y
A(Q)
u(k) B(q) *
k
AQ) N, y(k)

Figura 3.1:Representacdo esquematica do modelo ARX.

Modelo ARMAX

O modelo auto-regressivo com média mével e entradas exegaRMAX, do inglés
autoregressive moving average with exogenous inpatebém pode ser obtido a partir
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do modelo geral da Equagéo 3.5, assumibdq) = F(q) = 1 sendoA(q), B(q) e C(q)
polinbmios arbitrarios, resultando em

A(9)y(k) = B(q)u(k) +C(a)v(k). (3.9)

ou

y(k) = (k) + (k)

y(k) = H(a)u(k) +e(k),
sendoe(k) ndo branco, como ilustrado na Figura 3.2.

(3.10)

J v(k)

C(a)

A(q)

B(q) +
u(k) y(K)

A(q) + U

Figura 3.2:Representacao esquematica do modelo ARMAX.

Nesse caso, 0 erro € modelado como um processo de média mtAeld o ruido
adicionado a saida(k), € modelado como ruido branco filtrado @q) /A(q) (um filtro
ARMA).

3.3 Representacdes Nao-lineares

A maioria dos sistemas dinamicos encontrados no mundo &eai&o-lineares. Em
alguns casos, no entanto, € possivel usar aproximac¢dasds@os mesmos e ainda assim
obter bons resultados. Porém, nem sempre essa taticafatéatis Nesses casos deve-
se realmente procurar um modelo mais proximo, que ineViteme sera um modelo
nao-linear. O uso de modelos ndo-lineares exige mais dositalgs utilizados em sua
identificacéo, resultando num aumento da complexidadesess

Nesta secdo encontra-se uma breve descricao de algumesarpcoes ndo-lineares.
Ha uma grande variedade de representacdes néo-linearpsdpra ser usadas na identi-
ficacdo de sistemas. A seguir, algumas delas séo sucinmameisentadas.

3.3.1 A Série de Volterra

A série de Volterra tem a capacidade de relacionar a séiflaom a entrada(t) de
um sistema nao-linear. Ela é definida como segue:
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o e e j
yi(t) = jzl/_w.../_whj(n,...,q)igu(t—Ti)dTi, (3.11)

onde as funcdels; sdo os chamados nucleoskrrnelsque consistem de generalizacbes
ndo-lineares da resposta ao impufg@). No caso do sistema ser linear, onde 1, a
equacao acima equivale a integral de convolucao.

Um dos problemas da utilizacao da série de Volterra é o graimahero de parametros
gue precisa ser definido [Aguirre 2007].

3.3.2 Modelos de Hammerstein e de Wiener

Essas representacdes consistem do uso de um sistema dinéesr acoplado em
cascata a uma funcéo estatica ndo-linear. No caso de Hatemexgung&o ndo-linear
precede o modelo dinémico linear.

Os modelos de Hammerstein e de Wiener podem ser também dsfiemd tempo
discreto, como mostra a Figura 3.3.

(@)

MOl w P arx PR
(b)

o, ARX V) f(-) Bl

Figura 3.3:(a) modelo de Hammerstein, (b) modelo de Wiener.

3.3.3 Representacdoes NARX

Os modelos NARX (do inglésonlinear autoregressive model with exogenous inputs
sdo modelos discretos que mapeiam a sg{ade um sistema como uma funcao dos
valores prévios dos sinais de entrada e da saida, ouykjas= Fly(k—1),...,y(k—
ny),u(k—T1q),...,u(k—ny)], ondeny, ny € Ty SA0 0S Maiores atrasos gnemu e o tempo
de atraso, respectivamente. Com o intuito de evitar polgizae parametros é comum
incluir termos de ruido no modelo, transformando o modeloN&RMAX ( nonlinear
autoregressive moving average model with exogenous inmute)é normalmente repre-
sentado da seguinte maneira:

y(k) =F[y(k—1),...,y(k—ny),u(k—1q),...,u(k—ny),ek),e(k—1),...,e(k—ne)],
(3.12)
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ondee(k) € o ruido ene € 0 maior atraso no modelo do ruido. Devido a generalidade
demasiada do modelo representado pela Equacédo 3.12 e @identeedificuldade para

se determinar a funcéB, pode-se considerar a possibilidade de usar a representaca
polinomial ou racional par&. Um modelo polinomial NARMAX sem atraso puro de
tempo tem a seguinte forma:

Ny Ne

yi9 =3 & []vik- ) [utk—0) [ etk (3.13)
1 =1 r=

d=1

Vale ressaltar que quando todos os termos néo-lineares fdoetipoy(k — i)u(k —
i),Vi, j o modelo chama-se bilinear se caracterizando como um casmufsr do modelo
polinomial representado pela Equacéao 3.13.

Ja os modelos racionais, sédo formados pela razao entreaiérpios, como mos-
trado a seguir:
_ SiGMLay(k— )y uk—r) Mg, ek—q)
316 My y(k— ) (8, u(k—r) 1% e(k—q)

y(K) +e(k). (3.14)

Apesar de permitir utilizar regressores nao-lineares na@ssde saida, entrada e
ruido, os modelos polinomiais do tipo mostrado na Equacé® $4o lineares nos pa-
rametros, o que os torna capazes de serem representadasag(k) = W', e, con-
sequentemente, muito sobre a teoria de sistemas lineaédislé para esses casos. Ja 0s
modelos racionais s&o nao-lineares nos parametros e, cassealgoritmos alternativos
precisam ser derivados para estima-los.

3.3.4 Modelos Polinomiais Continuos

Um modelo polinomial, para um sing(t) continuo no tempo, pode ser formado
utilizando-se o sinal e sua derivadas como base. Conside@medso de ordem trés,
escolhe-s&X =Y =y(t), Y =Z e Z = F(X,Y,Z). Nesse caso, 0s regressor¥s Y,

Z) sao o sinal y(t) e suas derivadas primeira e segyrelda A funcdoF pode entdo ser
aproximada por uma expanséao polinomial ou racional, panpi@ de combinac¢des nao-
lineares dos regressores. No caso polinomial, 0 modelosEdepresentado da seguinte

forma: .
X=y(t)
Y =y(t) (3.15)
Z=55% 8¢,

ondey' = X'YiZK ei,jk € N. O problema de definir o nimero e quais termos devem
ser utilizados para compor a expansao polinomial nesteé&asgto semelhante ao caso
discreto. A dificuldade a mais é a necessidade de se estirdarigadas do sinal medido

y(t).
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3.3.5 Redes Neurais Artificiais

As rede neurais sdo mais um tipo de representacao nao-iagkin 200b]. Elas
sdo compostas por estruturas de processamento chamadasog(inspiradas nas célu-
las neurais humanas) interconectados e organizadas erdasanfasaida de cada neuro-
nio comn entradas € do tipo

n
Z WjXj +b), (3.16)

onde o biad e w;j sdo constantes £é chamada de funcéo de ativagéo. Existem varios
tipos de funcbes de ativacdo, sendo a mais comum a sigmaidtrata a seguir

1
l+e?

f(z) = (3.17)

No caso de redes neurais multicamadas a saida de um neudriedada a entrada
de outro neurénio. Caso a rede tenha apenas um né na camaddale spenas uma
camada oculta, a saida da rede é uma funcao néo-linear @wsqiers do tipo

k) = fS{-iWi fi ( ilwij Xj + bi) + bs} (3.18)
i= i=

onde fs € a funcao de ativacdo do neurbnio da camada de sdida= 1,...,m, sdo as
funcdes de ativacdo dos neurdnios da camada escondig@& e bias do neurdnio da
camada de saiday séo os pesos que ponderam a saida da camada oujta&o 0s
pesos da entrada j, vista petésimo neurdnio da camada oculta.

3.3.6 Funcdes Radiais de Base

As fungdes radiais de base (RB&gial basis functions[Haykin 200Db] sdo mapea-
mentos do tipo

Ne
fy) =wo+  wig(]ly—cil|), (3.19)
|
ondey € 0%, ||-|| € a norma euclidianay;, € O sfo pesosi\e € 0 nimero de centros

¢ € 0% eq(): 0" — O é uma funcéo, normalmente escolhigriori, como, por
exemplo:

2
lly—all) = exp(— V30, (3.20)

sendao; constante @y —¢i||> = (y—c)T(y—¢). A fungéo de base mostrada na Equacéo
3.20 é chamada gaussiana.

Essa representacdo pode ser interpretada como uma téenioteigpolacédo global
com boas propriedades locais. As funcdes radiais de basmaséas particulares de redes
neurais, porém, diferente destas, sao lineares nos pacéwet
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3.3.7 O Neurdnioneuro-fuzzy

O neurbnianeuro-fuzzy constituido por trés camadas: a camada de entrada, a camada
de agregacdao de regras e a camada de saida, como mostradoinaa34. Onde cada
neurdnio possup particdes, representadas pduncdes de pertinéncia triangulares, fixas
e regularmente distribuidas no espaco de excurséo daekaEsociada, como mostradas
na Figura 3.5. Pode-se notar que, no maximo duas dessagfuegi@rao ativas para uma
dada entrada; e a soma de seus respectivos valoigs;) + fj.1(x) € sempre igual a
um.

Figura 3.4:Topologia do neurénio neuro-fuzzy.

A j-ésima particdo de um dado n6 de entreégponderada por um pesg;, entéo €
possivel escrever que a saidai@simo no de entrada apos a agregacao de regras é:

p
ai= ) fij(x)wij, (3.21)
=1

sendow; j pesos ajustaveis na hora do treinamento do neur@io-fuzzy
A Ultima camada realiza a composicao de todas as regras podsmem somatorio,
ou seja,

y = iiai’ (3.22)

A Equacdo 3.21 é linear, porém, deve-se notar que, devidestegia de particdes
de entrada, o neurbnimeuro-fuzzyé linear por partes, configurando uma representacao
globalmente n&o-linear.

3.4 Algoritmos de Identificacao

Um problema comum a todas as representagcdes de sistemasadis@presentadas
anteriormente é a necessidade de se determinar a suarestautiseja, a topologia de
cada modelo quando aplicado a um sistema em patrticular.

Depois de se definir a estrutura de um modelo, deve-se detarseus parametros.
Essas duas etapas também podem ser definidas ao mesmo tessfmm Eiversos algo-



3.5. O FILTRO DE KALMAN 31
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Figura 3.5:Func¢des de pertinéncia do neurdnio neuro-fuzzy.

ritmos para a determinacéo de parametros de modelos matesp&iarios dos quais sao
derivados dos algoritmos de Minimos Quadrados, ou, MQ, cd@naonais freqientemente
encontrados na literatura. Eles apresentam caractadstiteressantes como robustez e
facilidade de implementag&o. Porém, s6 podem ser apliéadasse de sistemas que sédo
lineares nos parametros. Para as representacfes ndedimes parametros, devem ser
usados algoritmos especificos e, naturalmente, mais crogple

Neste trabalho, foram investigados alguns algoritmos pataterminacéo de para-
metros em representacdes nao-lineares. Entre eles;kpropagationamplamente uti-
lizado no treinamento de redes neurais artificiais e facitmencontrado na literatura
[Haykin 200D], [Fu 1994] e [Miller et al. 1995].

Outros algoritmos considerados para 0 ajuste de repregestando-lineares neste
trabalho, foram os baseados no Filtro de Kalman. Ja que @steaplicado a sistemas
lineares nos parametros, algumas variacdes conhecidaskitiro de Kalman Estendido
(EKF) e Filtro de KalmarUnscentedUKF) sao aplicados a sistemas nao-lineares com
éxito, como pode ser consultado em [Haykin 28]0fWelch & Bishop 2006], [Julier &
Uhlmann n.d.], [An & Sepehri 2003] e [Walker & Huang 1995].

O filtro de Kalman e suas extensdes sdo amplamente utilizesiis trabalho. Eles
terdo sua teoria apresentada na préxima secéao.

3.5 O Filtro de Kalman

O filtro de Kalman foi publicado em 1960 por R. E. Kalman [Kalni®&60] e consiste
em uma solucao recursiva para o problema de filtragem lireedados discretos.

O filtro de Kalman pode ser visto como um conjunto de equac@ematicas que
provém uma maneira eficiente de se estimar os estados de uaspop de maneira que
minimize o erro médio quadrado [Welch & Bishop 2006]. O algoa € muito poderoso
em varios aspectos:

e suporta estimacao de estados passados, presentes e atefotesos;
e funciona mesmo quando a natureza precisa do sistema modetlsconhecida.

O objetivo desta secdo é introduzir os conceitos referaudstro de Kalman dis-
creto, incluindo uma descri¢do e discussfes sobre o filtradman discreto basico.
Alguns exemplos serdo mostrados e direcionados ao temaala te
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3.5.1 O Filtro de Kalman Discreto

O filtro de Kalman aborda o problema de estimar os estadoR" de um processo
discreto controlado, que é governado por uma equacéo derttes linear estocastica,
como por exemplo:

X = AX—1+ Bl 1+Wi_1 (3.23)

com a seguinte medidac R™
Yk = HXx + W (3.24)

onde as variaveis aleatoriag e vk representam os ruidos de processo e de medicao, res-
pectivamente. Assume-se que elas sao independentesightamsas, e com distribuicdo
de probabilidade normal, ou seja:

p(w) ~N(0,Q) (3.25)

p(v) ~ N(O,R) (3.26)

onde Q e R séo as matrizes de covariancia dos ruidos de pyacessdicao, respectiva-
mente.

A matrizn x n Ana Equacao 3.23 relaciona o estado no instante ant&riot) com
o estado present&)( ha auséncia de uma fun¢éo ou ruido de processo. A nmatrlZB
relaciona o sinal de controle na entrada R' ao estada. A matrizmx n H na Equagao
3.24 relaciona o estado ao valor medygdo

A Origem Computacional do Filtro de Kalman

Define-sex, € R" como uma estimativa do estad@riori no instantek dado o conhe-
cimento do processo no instante anterior ao instartel € R" a estimativa dos estados
a posteriorino instantek, dado a medidgy. Assim, pode-se definir err@spriori e a
posteriorida seguinte forma:

6 =Xk — X, (3.27)
e
& =Xk — )?k. (3.28)
dessa forma, a covariancia da estimativa do anpaori é:
P =Elee. "] (3.29)

e a covariancia da estimativa do earposteriorié:
P = E[exe] (3:30)

Derivar as equacdes para o filtro de Kalman comeca com o wbjgé encontrar uma
equacao que calcula uma estimativa do estagmsteriori X, como uma combinacéo
linear de uma estimativa priori X, e uma diferenca entre a medida observada gkl
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a medicéo da predicadx, , como
K =% + Ky —H%) (3.31)

A diferenca(yx — HX, ) € chamada de inovagdo da medida ou residuo e reflete a discre-
pancia entre a predicdo da medilig e a medida observaga. Quando o residuo € zero
significa que esses dois sinais estdo em completa concadanc

A matriz K na Equacao 3.31 é escolhida, para ser o ganho ou o fator deranist
gue minimiza a covariancia do eragposteriori(3.30). Essa minimiza¢édo pode ser atin-
gida substituindo (3.31) na definicdo deem (3.28), depois, substituindo o resultado
disso em (3.30), executando as expectativas indicadasadéo o resultado em relagcéo
a K, igualando o resultado a zero, e, entéo, resolvendokaiRara mais detalhes veja
[Maybeck 1979], [Brown & Hwang 1992] e [Jacobs 1993]. Uma farrasultante d&
gue minimiza (3.30) é dada por:

Ke =P HT(HP HT +R)1 (3.32)

Analisando-se a Equacéao 3.32, pode-se notar que quantaroaigariancia do erro
de medicao se aproxima de zero, mais a matriz de gafivatoriza o residuo em (3.31).
Especificamente,

lim Ky=H"*! (3.33)
R¢—0

Por outro lado, quanto mais a matriz de covariancia da estando erroa priori P,
se aproxima de zero, menos o gamhwoaloriza o residuo em (3.31). Especificamente,

lim Ky =0 (3.34)
R, —0

Uma outra maneira de interpretar a ponderagdo por parke @eue quanto mais a
covariancia do erro medidR se aproxima de zero, a atual medigaé mais confiavel,
enquanto que a predicdo da medkti§ € menos confiavel. Por outro lado, quanto mais
a covariancia da estimativa do eaqriori P, se aproxima de zero, a medida observada
Yk € menos confiavel, enquanto a medida predita € mais confiavel.

A Origem Probabilistica do Filtro de Kalman

A justificativa para a Equacgéo 3.31 é baseada na probalslidaestimativa priori
X, condiciona em todas as medidas observadas antesipigsgra de Bayes). Isso €
suficiente para se notar que o filtro de Kalman mantém os dioigepos momentos da
distribuicdo do estado.

E[Xd] = %« (3.35)
E[(X— R) (% — %) "] = P (3.36)

A estimativa do estada posteriorj na Equacéo 3.31, reflete a média (o primeiro
momento) da distribuicdo do estado - ele € normalmentahligdo se as condi¢cbes nas
Equacgbes 3.25 e 3.26 sdo conhecidas. A covariancia da 8gérda erroa posteriori
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na Equacao 3.30, reflete a variancia da distribuicdo do @gtagdegundo momento néo
central). Em outras palavras,

POIYk) ~ N(E %], E[(% — %) (% — %) T]) = N (%, P (3.37)

Para mais detalhes sobre as origens probabilisticas aoddtKalman, pode-se con-
sultar [Maybeck 1979], [Brown & Hwang 1992] e [Jacobs 1993].

O Algoritmo do Filtro Discreto de Kalman

O filtro de Kalman estima um processo usando uma forma dencet@ filtro estima
0 estado do processo para algum instante no tempo e, entéo olretorno na forma de
medicdes (ruidosas). Assim, as equacdes do filtro de Kalmdivislem em dois grupos:
equacdes de predicdo e equacdes de correcdo. As primanEspansaveis por projetar
(através do tempo) estado no instante atual, assim comaaadoeia do erro para obter
estimativasa priori para o proximo instante de tempo. As equac¢fes de corre¢do sao
responsaveis pelo retorno, ou seja, por incorporar a nowca® a estimativa priori
para obter uma melhor estimatigaposteriori A Figura 3.6 mostra o ciclo predicéo-
correcdo do algoritmo final.

Predicao Correcao

Figura 3.6:Ciclo de predicao-correcéo do algoritmo do filtro de Kalmanadéto.

As equac0es especificas para as duas etapas do algoritmpresténtes nas Tabelas
3.1 e 3.2 abaixo.

Tabela 3.1Equacdes de predigcéo do filtro de Kalman discreto.

X = AX_1+Bl_1
P, =AR1AT+Q

Observando-se a Tabela 3.1, pode-se notar como as equag;pesdicdo projetam
as estimativas do estado e da covariancia do erro do indtantepara o instant&. As
matrizesA e B vém da Equacéo 3.23, enqua@Qeem da Equacéo 3.25.
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Tabela 3.2Equacgdes de correcéo do filtro de Kalman discreto.

K =P, HT(HP HT +R)1
R =R + Ky —HZ)
Pc= (I - KH)R

O primeiro passo na etapa de correcao é calcular o ganho deaK#y. Pode-se
perceber que a primeira equacéo na Tabela 3.2 € igual a egBa8ga O préximo passo
€ medir a saida do processo, obtendgse, entdo, calcular a estimativa do estado
posterioriincorporando a medida a segunda equacao da Tabela 3.2,ajuigpvez, €
igual & Equacéo 3.31. O ultimo passo consiste de obter aiéoea do erra posteriori
atraves da terceira equacao da Tabela 3.2.

Apos cada ciclo predigdo-correcao, 0 processo é repetiticacestimativaa posteri-
ori do instante anterior usada para projetar ou predizer ossnestados priori. Essa
natureza recursiva € uma das caracteristicas mais asakntiétro de Kalman. Ela torna
a implementacdo muito mais viavel que, por exemplo, a implgatédo de um filtro de
Wierner [Brown & Hwang 1992] que é projetado para operar coogoos dados para
cada estimativa. O filtro de Kalman, por sua vez, condiciogstianativa do instante atual
em todas as medicdes passadas. A Figura 3.7 mostra umaghstia operacdo completa
do filtro, combinando o diagrama de alto nivel mostrado narai@.6 com as equacdes

das Tabelas 3.1 e 3.2.

Etapa de Corregéo

Etapa de Predicéao

(1) Calcular o ganho de Kalman

(1) Projegéo do estado
X, =A%, *+ Bu,,

(2) Projegao da covariancia do erro
P,=AP_A"+Q

K. =P H'HPH +R)’

(2) Atualizar a estimativa com y,
ﬁk = ),z-k + Kk(yk - Hﬁ»x)

(3) Atualizar a correlagao do erro
P.= (- KH)P,

N

Figura 3.7:Uma ilustracdo completa da operacédo do filtro de Kalman, corabdo o
diagrama da Figura 3.6 com as equac0fes das Tabelas 3.1 e 3.2.

Para concluir essa primeira explanacao sobre o filtro de &alrpode-se perceber
gue quandd® e R forem constantes, tanto a estimagéo da covariancia ddegqoando
0 ganho de Kalmary irdo se estabilizar rapidamente e se manter constante dseja
equacdes de correcdo na Figura 3.7). Se esse € 0 caso, easestms podem ser pré-
calculados rodando-se o filtff-line ou determinando-se o valor de equilibrio Be
como descrito em [Grewal & Andrews 1993].
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E comum, contudo, o caso em que o erro medido ndo se mantétamien© ruido de
processd também pode mudar dinamicamente durante a operacao dotitnando-se
Qk, para que se possa ajustar para diferentes instanteselararécucao do filtro. Este
caso e tratado com filtros adaptativos, como em [Qi & Jian-D28P

3.6 O Filtro de Kalman Estendido

Como descrito na sec¢ao anterior, o filtro de Kalman solucigmablema de se tentar
estimar o estada € R" de um processo discreto controlado que é governado por uma
equacao de diferengas estocéstica linear. Porém, 0 queeee®® 0 processo a ser es-
timado ou se a relagdo com a saida do processo € ndo-lineguMmad das aplicacdes
mais interessantes do filtro de Kalman apresentam essda@ali Um filtro de Kalman
gue lineariza em torno da média e da covariancia é conheomo o Filtro de Kalman
Estendido ou EKF, do ingl&xtended Kalman FiltefpWelch & Bishop 2006].

Em alguns aspectos, o EKF se assemelha a uma série de Tagendo-se linearizar
a estimativa em torno da estimativa do instante atual, wsaads derivadas parciais das
funcdes do processo e medicao para calcular estimativasorssas relacdes forem nao-
lineares. Para executar tal idéia, deve-se modificar o quexfmsto na secao anterior.
Deve-se assumir que 0 processo, neste caso, tem um vetdadesss= R, mas que o
processo é agora governado por uma equacdao de diferengedstisa ndo-linear

Xie = (X1, Uk—1, Wk—1), (3.38)

com a saida observagiaca R™ sendo

Yk = h(Xk, Vk) (3.39)

onde as variaveis aleatoriag e vk novamente representam os ruidos de processo e me-
dicdo como descritos pelas Equacdes 3.23 e 3.24. Nesseadaswao nao-lineaf na
equacdao de diferencas 3.38 relaciona o estado no instaetéak — 1 com o estado no
instante atuak. Ela inclui como parametro uma funcao direcionadara, e o ruido do
processavk de média zero. A funcdo ndo-lindana Equacao de medigéo 3.39 relaciona
o0 estado a medida observada.

Na pratica, é claro que néo se sabe os valores dos rwjdesy a cada iteracédo. De
gualquer forma, pode-se aproximar o estado e a saida sem eles

K = f(R—1,U_1,0), (3.40)

Yic = h(%c, Vi) (3.41)

ondexi € a estimativa do estadoposteriori(do instante anterior ).

E importante ressaltar que o principal vicio do EKF é questsibuicdes das variaveis
aleatérias deixam de ser normais apés as suas transforsnagddineares. O EKF é
simplesmente um estimador de estaddshocque aproxima a otimalidade da regra de
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Bayes através de linearizacao.

A Origem Computacional do EKF

Para estimar um processo com relagdes nao-lineares ndeestana saida, comeca-
Se por escrever novas equacgoes que linearizam uma estiratitorno de (3.40) e (3.41).

Xk &~ K+ AXe—1 — K1) +Wwk—1, (3.42)
Yk 2 Vi +H (% — %) +V W (3.43)
onde,
e Xy €Yk Sao os vetores de estado e de saida,
e X €Yk sdo os vetores de estado e de saida aproximados de 3.40 e 3.41,
e X« € uma estimativa posteriorido estado no instante
e as variaveis aleatoriagy e vk representam os ruidos de processo e medicdo como

em (3.25) e (3.26).
e A é a matriz Jacobiana de derivadas parciai$ dem respeito &, que &

[,j] — aX_H(Xk—lauk—la )7

W é a matriz Jacobiana de derivadas parciai$ dem respeito av, que é

ofy
Vv[i,j] = aT[”(Xk—]Juk—lao)?

H € a matriz Jacobiana de derivadas parciais dem respeito &, que €

Hi 1 = m(” 0)
[I,J] - axm Xka )
e V é a matriz Jacobiana de derivadas parciais dem respeito &, que &

ohgjy
Vi) = 5y, (% 0)-
(il
Pode-se perceber que, por simplicidade, ndo se usou o sBubeseritdk nas matrizes
Jacobiana#, W, H, V, mesmo elas sendo diferentes para cada instante de tempo.

Agora, define-se uma nova notagao para o erro de predicéo,
éxk = Xy — X, (3.44)

e para o residuo de medicao,

~

& = Yk — Vi (3.45)
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N&o se deve esquecer que, na pratica, ndo se tem acqwsn §3.44), e ele representa
o vetor de estados atual, ou seja, 0 que esta se tentandared®iar outro lado, tem-se
acesso & em (3.45), que é a medida atual que se esta usando para egtitdaando-se
(3.44) e (3.45) pode-se escrever equagdes para 0 erro Espooromo,

& ~ AlX-1—R—1) + &, (3.46)

&, ~ H& +nx, (3.47)

ondegg e nk representam novas variaveis aleatorias independentesremtia zero e
matrizes de covariancild QW' eVRV', comQ e Rcomo em (3.25) e (3.26), respectiva-
mente.

Pode-se perceber que as equacoes 3.46 e 3.47 sao lineareekag|gdo bastante
semelhantes as equacdes 3.23 e 3.24 do filtro de Kalmantdisbressa forma, pode-se
usar o residuo de medigéo ategl€m (3.45) e um segundo (hipotético) filtro de Kalman
para estimar o erro de predicég dado por (3.46). Essa estimativa, chamaseode
ser usada em (3.44) para obter estimativas do estpdsterioripara o processo original
nao-linear como

Ky = K+ E. (3.48)

As variaveis aleatorias em (3.46) e (3.47) tém aproximadéenas seguintes distri-
bui¢cbes de probabilidade:

p(é(k) ~ N(Ov E[é(kél—k])
p(ex) ~ N(O,WQWT)
p(Nk) ~ N(O,VRVT)

Dadas essas aproximacoes e deixando que o valor pred&osegazero, a equacao
do filtro de Kalman utilizada para estimayé

&= Ky, (3.49)

Substituindo 3.49 em 3.48 e fazendo uso de 3.45, pode-seigary segundo (hipoté-
tico) filtro de Kalman nédo é necessario.

R = R+ Ky, = R + Kic(yk — ¥) (3.50)

A equacao 3.50 pode ser utilizada agora para a atualizacéwed@&ao no filtro de
Kalman estendido comy € yik que vém de (3.40) e (3.41) e o ganho de KalrKamue
vem da primeira equacéo da Tabela 3.2, com a substituicapraguia da covariancia do
erro de medigao.

O conjunto completo de equacdes do EKF é mostrado nas Tabglas.4. Percebe-
se que o foi substituido porx, para que se mantivesse a notacdo do estaolori
utilizada anteriormente, e que agora foram inseridos naszas Jacobiana&, W, H e
V, o subscritck, para reforcar a idéia que ele séo diferentes, e precisaecaculados a
cada instante de tempo.
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Tabela 3.3Equacdes de predicdo do EKF

X = fF(R_1,Uk-1,0)

P = AP1A] +WQi- 1 W

Assim como o filtro de Kalman discreto, as equacodes de predigalabela 3.3 pro-
jetam as estimativas do estado e da covariancia do instargeaik — 1 para o instante
atualk. A funcéo f, na primeira equacédo da Tabela 3.3 vem da equacao AWk

sdo as Jacobianas do processo no plassQy € a covariancia do ruido de processo (ver
equacao 3.25) no instarke

Tabela 3.4Equacdes de correcdo do EKF.

Kk = P HT (HP HY RV ) 2
R =X+ Ki(yk —h(%,0))
Po= (I = KiHi) R,

Assim como no filtro discreto de Kalman, as equacdes na Tahélaorrigem as
estimativas do estado e da covariancia com a megida funcdoh na segunda equacéao
da Tabela 3.4 vem da equacgao 3 HiLe Vi sdo as Jacobianas de medic&o no instardge
R« € a covariancia do ruido de medicao (ver equacgéao 3.26), tenies.

A operagéao basica do EKF é a mesma do filtro de Kalman linearedgsmostrado na
Figura 3.7. A Figura 3.8 oferece uma visao da operacéo do &fkbinando o diagrama
da Figura 3.6 com as equacodes das Tabelas 3.3 e 3.4.

N

Etapa de Corregéo

Etapa de Predigéao

(1) Calcular o ganho de Kalman

(1) Projegéo do estado K =P H'HPH +VRV,)

X, = f% s Uy, 0) (2) Atualizar a estimativa com y,
(2) Projegao da covariancia do erro X =X, + Ky, - h(X,, 0))
P =AP_A] +W,Q W, (3) Atualizar a correlagéo do erro
P.= (I - KH)P

N

Figura 3.8:Uma ilustracdo completa da operacdo do EKF, combinando ordiag da
Figura 3.6 com as equac0fes das Tabelas 3.3 e 3.4.

Uma importante caracteristica do EKF é que a matriz Jacalbigma equacéo do
ganho de KalmarKy serve para propagar corretamente apenas a componentntelev
da informacao medida. Por exemplo, se n&do existe um mapéaom@Apara-um entre a
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medidayi e o estado, via a funcdg a Jacobianély afeta o ganho de Kalman de maneira
que ele apenas magnifique a por¢éo do resjfuoh(X, ,0) que afeta o estado. E claro
gue se todas as medidas ndo tém um mapeamento um-para-enaenadiday, e o
estado vieh, entdo, como pode-se esperar o filtro ird rapidamente divégsse caso, 0
processo € nao observavel.

3.7 O Filtro de Kalman Unscented

O filtro de Kalmanunscentedaseia-se em uma transformacao que foi denominada
transformacaainscentedk que serd apresentada na secdo a seguir. Para explicar o UKF,
do inglés Unscented Kalman Filtgr refere-se a abordagem encontrada em [Aguirre
2007].

Considerando-se dois vetores de variaveis aleatvmag que se relacionam de ma-
neira ndo-linear através de uma funcfotal quey = f(x). Se for possivel obter um
namero relativamente grande de realizacdes eg, entdo, torna-se possivel calcular as
médias amostrais e y, assim como suas matrizes de covariancia (amostral). Dave s
observado que para executar tais calculos, o conhecimaritmdéaof néo € necessario.

Observando a descri¢cédo do filtro de Kalman, nas secfes@sterpercebe-se que a
maior dificuldade, no caso de sistemas ndo-lineares € asiéagria de expressées mate-
maticas para o célculo da matriz de covariarcp@osteriori No caso do EKF, a solugdo
foi linearizar o sistema em torno de uma estimativa do vetoestado e lancar mao das
expressoes disponiveis para as matrizes de covariandsteimas lineares.

Uma outra solucao para casos néo-lineares seria a de tomaimaero relativamente
grande de realizacdes de propagé-las através da funcéo néo-lirféar, obtendo, assim,

0 mesmo numero de realizagBesydeDepois, no lugar de tentar derivar uma expressao
gue descreva a matriz de covarianciaxdeda funcaof, pode-se determinar numerica-
mente as referidas matrizes, usando-se as definicbes déoaia

Um dos efeitos colaterais dessa abordagem esta na nedesdel@de manipular, a
cada iteracdo, um grande numero de realizacbesedg Porém, uma solucéo foi pro-
posta por Julier e Uhlmann, em 1994 [Julier et al. 1995]. Blgsntam para o uso de
poucas, porém representativas realiza¢cdesaede de maneira que ndo haja grandes dife-
rengas nas maitrizes de covariancias, caso estas tenhacalsidadas utilizando-se todas
as realizacOes ou apenas estas poucas representativasoliiaedas realizacdes repre-
sentativas, bem como a formulagéo resultante, sdo hojecmas como a transformacao
unscentedque sera apresentada na proxima secao.

3.7.1 A transformacéounscented

A transformacgdainscentededuz um potencialmente grande nimero de vetores de
estado (as realizag6es xjea um pequeno numero de vetores, chamados de pontos sigma.
Deve ser notado que, cada ponto sigma refere-se a um @d®8r Os pontos sigma
sdo representados paf,i = 0,1,...,2n,, em quen, € a dimensdo do vetor de estado
aumentado, que sera explicado posteriormente.
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A escolha dos pontos sigmié deve ser tal que a média e a covariancia desses pontos
sejam iguais a média e a covariancia do vetor de estado aataeiou seja,

1 2Na _
— 5 X = =P 3.51
Znai;x X e coq{X} (3.51)

ondeP é a matriz de covariancia dee x indica a média.

Os pontos sigma, que satisfazem a Equacédo 3.51, podem pagpdwms pelo sistema
ndo-linearf (-) de modo a gerar um conjunto de “pontos sigma propagaos”f (.X;).
A média e a covariancia desse novo conjunto de poftgedem ser determinadas de
maneira numeérica utilizando rela¢des conhecidas para mméd/aridncia amostrais. Os
valores, assim determinados, podem entéo ser tomados @ymamacdes (estimativas)
da média e da matriz de covariancia do vetor de estado prdpggau seja,

1 %
— Y 9%~y e cof)}~PRy.
Zﬂai;% y MO} ~ Ry

O vetor de estado aumentado é dado por:
X = xewi v (3.52)

cuja dimens&o @, = 2n+ m, portanto,x¢ € R®™M sendon a dimens&o do espago de
estado original, en, 0 nUmero de saidas. Como o vetor de estado foi aumentadoria mat
de covariancia dos erros de estimacéo, deve também ser @mdagcmeferindo-se ao vetor
aumentado, da seguinte forma:

pa _ (3.53)

oo T
ol o
T oo

em quepa e R(2n-+m)(2n+m)
Os pontos sigma sao escolhidos da seguinte forma:
X5 (K|k) = %2 (KlK)
X2 (K[k) = %3(k|k) + [v/(na+A)Pa(k[K)]; (3.54)
% na (KIK) = 22(K|k) — [\/(na+A)Pa(kIK)];,
onde a nomenclatura foi alterada para evitar conflito dee@sdi Deve ser notado que a

nomenclatura é equivalente & utilizada em secdes anteriouesejax®(k|k) indicaxg .
Os pesos relativos ao calculo da média e covariancia, satheks de tal forma que

(m) A

o =

wé0)>: ”a% +1<_?2+B<> (55%)
m C m C

W= =0, T W, T 2(r1:+>\)’
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sendoi = 1,...,na e [\/(.)]i podendo ser a i-ésima linha ou coluna da matriz resultante
da raiz quadrada na Equacéao 3.54 (triangular inferior daifatcao de Cholesky [Haykin
2001a)), dependendo da formacdo da matriz. Especificamente, sgr& rfor do tipo
ATA, as linhas deA devem ser usadas. No caso de a matrizAger, as colunas dé
devem ser usadas para compor 0s pontos sigma (de acordo leene Jdhimann [Julier

& Uhlmann n.d.]). Os pesos calculados na Equacao 3.55 sesd@abos para ponderar
0s pontos sigma no célculo da estimativax]g & nas matrizes de covariancia, como
mostrado em 3.56.

O parametrd = a?(L + k) — L pode ser visto como um parametro de escala. A cons-
tantea determina o espalhamento dos pontos sigma em volt8(#g), e € usualmente
definido como um valor positivo proximo a zeroX¥lo > 10-4). A constante é um pa-
rametro de escala secundario, que é geralmente definido®erhgJulier et al. 1995], e
B € usado para incorporar conhecimeatoriori sobre a distribuicdo de(para distribui-
¢Oes gaussianaB,—= 2 € 6timo).

A escolha dos pontos sigma de acordo com as equacgdes emd&c&d)e que os dois
primeiros momentos (média e covariancia) sejam exatanagumséados. Além disso, se
a distribuicdo de densidade de probabilidade do vetor @ele$or simétrica, o terceiro
momento, que € nulo, também é ajustado de maneira exatéeBxsrda outras maneiras
de se escolher os pontos sigma. Julier e Uhlmann discutammakydelas em [Julier &
Uhlmann n.d.].

O filtro de Kalmanunscenteghode ser entdo definido com as seguintes equacdes

XX(k+1]k) = F6X(KIK), u(k), X(K[K)]

0k kg = DX+ 100, <k|k>]

R(k+1]k) = 320 o™ )q(k+1\k)

y(k+1k) =5 Zﬂaw % (k+1[k)

P(k+1]k) = ?”gm 910 (k+ 1K) — R (K+ 1/K)] XK+ 1K) — & (k+ 1]K)]T
Py(k+ 1K) = Z”Sw”[ 9% (k+ 1K) — 91 (k+ LK) (97 (k+ LIK) — i (k+ 1]K)]T
Py 11k) = 77501 ” [(-+ 1K) — R (k-+ Ll0] 9 (k-+ k) — G (k- 1))
K(k+1) = Py(k+1]K)Pyt(k+ 1]K),

\

(3.56)
senda =0, ...,2na e X3(k— 1|k — 1) s&o dados por (3.54) e

X8 = [T T[(x)T]T

As duas primeiras equacoes em (3.56) fazem a propagacaomtos gigma pelo mo-
delo ndo-linear. As proximas duas equacdes fornecem ast@madas médias dos vetores
propagados. A quinta equacao é responsavel pela estindativaatriz de covariancia
(amostral). As proximas duas sao equacdes intermediadgasssarias para o célculo do
ganho de Kalman na ultima equagéo.
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As equacoes de correcao podem ser escritas da seguintgananei

{ R(k+ 1]k + 1) = K(k+ 1|K) + K (k+ 1)[y(k+1) — y(k+ 1|K)] (3.57)

P(k+1)k+1) = P(k+ 1|k) — K (k+ 1)Py(k+ 1K)KT (k+ 1),

lembrando que(k+ 1k +1) = X, e P(k+1]k+1) = B ;. Pode-se perceber que
as equacoes de correcdo do KF, EKF e UKF séo idénticas, mepnopagacao sendo
realizada por um modelo linear no caso do KF e modelos n&esi@s nos casos do EKF
e UKF. Pode-se perceber também que no caso do EKF, assim aptikif) a média e
a covariancia sdo aproximacoes. No primeiro a aproximagimktica, enquanto que o
outro recorre a uma abordagem estatistica.

A escolha da matriz de covariancia geralmente requer detarnalores par® e
R. Q pode ser utilizada para refletir o grau de confianca no modéipado na imple-
mentacdo do UKF, enquanto gRedeve refletir o nivel de ruido nas medicdes, uma vez
gue consiste da matriz de covariancia do ruido. Em aplicag@gicas, pode-se tom@r
como uma matriz diagonal em que os elementos da diagonaks&uiancias dos erros
de predicdo de um passo a frente, de cada elemento do ve&iade® obtidos utilizando
0 modelo em questéo.

3.8 Validacao de Modelos

A validag&o dos modelos tem o objetivo de avaliar se a obtedgédmodelo do pro-
cesso foi bem sucedida, ou seja, se para um determinado usodelo representa sa-
tisfatoriamente o processo real em questdo. Como dito nm id@ capitulo, nenhum
modelo representa o sistema real em todos os aspectossitaivalidacdo passa a ser
dependente da aplicacdo. Deve-se verificar se para detetonuso o modelo € valido,
ou seja, se para aquelas situacdes ele representa setigfigiute o sistema real.

Esta sec¢do tem como objetivo apresentar algumas técniegsogiem ser usadas na
verificagédo da qualidade de um modelo, onde cada uma defeectya uma medida de
gualidade que também variara com a aplicacdo. Na pratiea;skeprocurar validar um
modelo considerando um conjunto de indicadores no lugapdeas um. Além disso,
deve-se atentar para o fato de que nem sempre pode-se ussra®d@erramentas em
gualquer situacao, ou em qualquer modelo. Finalmentepafats importante é observar
a utilidade do modelo para o uso pratico da aplicagcdo ema@uest

3.8.1 Simulacao

Na simulacao, deseja-se saber se o modelo reproduz, ao donggmpo, os dados
observados do sistema real. A simulacdo é um procedimelatiivaenente simples e
muito comum, porém deve-se atentar para alguns detalhes; co

e 0s dados utilizados na etapa de validacédo, ndo devem sersosam@ltilizados na
obtencéo do modelo. Uma vez obtido um modelo final, é intardss/erificar sua
capacidade de generalizagéo, ou seja, a capacidade dedesgomo o sistema
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real a estimulos cujos quais ele nunca foi excitado. Esse@rmonde dados pode
ser chamado de conjunto de validac&o.

e ao efetuar a validag&o, deve-se certificar de que os dadaaidagéo foram obti-
dos na mesmas condi¢des de operagéo que o conjunto de dados na obtencao
do modelo, principalmente quando o sistema real, gerabn&i-linear, é repre-
sentado por modelos lineares. Nesse caso, 0 uso de dadokddeam coletados
em situacfes de operacéo diferentes seguem uma outra din@rértamente nao
correspondera a que o modelo foi obtido.

e em outras situagdes, problemas semelhantes podem serazlemesmo quando
ambos os conjuntos de dados forem obtidos em iguais corsddgeperacao, no
caso de o sistema ser variante no tempo.

3.8.2 Analise de Residuos

O procedimento de andlise de residuos tem o objetivo denigfiose 0s parametros
do modelo identificado foram ou néo estimados corretamentseja, tal procedimento
tem a capacidade de indicar se os erros observados no asessnulacdo ocorreram
devido a problemas na estimacao de parametros ou se a dinqua@roduziu os dados
nao pode ser completamente representada pelo modelo etA@ues

Esse procedimento é realizado fazendo-se uma analisiststato vetor de residuos
& =y— Wb, que resume-se a verificar se os residuos sao aleatério®ou na

Do ponto de vista de validacdo de modelos, a motivacdo deifieaequéo aleatorios
séo os residuos pode ser entendida considerando-se quédo®sesdo a parte dos dados
que o modelo n&o conseguiu explicar.

Se ao testar o vetor de residuos for verificado que se tratendevariavel aleatéria
branca, significa que ndo ha informacao Util nos residuogeegnodelo esté represen-
tando bem a dinamica do sistema. Por outro lado, se os ruido®rem brancos, havera
informacéo neles, indicando que o modelo ndo conseguiicaxplido que havia na di-
namica dos dados. Nesse caso, pode-se tentar escolher aroampunto de regressores
e estimar os parametros novamente.

3.8.3 Validacgéao para Aplicagcdes em Malha Fechada

Caso o modelo em questao va ser utilizado em aplicacbes da rieshada, é re-
comendado que se observe a resposta do modelo nessa sittisigique modelos que
apresentam uma resposta proxima a resposta do sistemarezlea aberta nem sem-
pre apresentam uma resposta aceitavel em malha fechadainftaimacdes e exemplos
sobre esse caso, consultar [Aguirre 2007].

O préximo capitulo descreve com detalhes a arquiteturastensa FDI proposto,
além de compara-la com a abordagem baseada em residuoéntaapltesentada a se-
guir. A teoria apresentada no Capitulo 2 e no atual € essgrarialo entendimento da
arquitetura proposta e das demais, apresentadas cono ieuitomparacao.



Capitulo 4

Proposta do Trabalho

Uma grande parte das solu¢des encontradas na literat@aiptgmas de deteccéo e
isolamento de falhas € composta de duas fases principdisiaedo de residuos e clas-
sificacdo de falhas. A Figura 4.1 mostra um diagrama de blquesrepresenta essa
abordagem. No médulo de estimacgéao de residuos normalmeentéiza um modelo do
processo, que tem como proposito simular a resposta dmsistal, que esta sendo exe-
cutado em paralelo a este. O bloco representando o modelarcgppl componente do
modulo estimador e a qualidade da identificacéo realizaglaQapitulo 3) influenciara
diretamente na confiabilidade dos residuos fornecidosgaréaximo médulo, o classifi-
cador. Como visto no Capitulo 3, existem diversas técnicagrjaatidadas na literatura
usadas para a identificacao de processos reais e pode-de €ete uma delas para ser
utilizada nessa fase.

Residuos, como ja visto no Capitulo 2, sdo sinais que repeesersd desvios de
comportamento do processo real em relacdo ao seu propripoctamento em situa-
¢Oes normais (fora de situacdes que representem falhaswtun@onamentos), que foi
“aprendido” pelo modelo em sua fase de treinamento. Osuesigdodem ser obtidos
calculando-se a diferenca entre a saida ou estados do guceessaida ou estados es-
timados pelo modelo. Estes, por sua vez, sdo fornecidos emtnada para o modulo
classificador, que é responsavel por fazer a deteccéaojfidegdo e classificacdo das
falhas. A partir deste ponto, se chamara esta abordagenuieetura classica.

Processo

Falhas
L > To
+ Classificador— |1
| —

Residuo

Modelo

Estimagéao de residuos

Figura 4.1:Arquitetura classica de sistemas de deteccédo de falhas.

Para efeito de comparacado com a proposta central destalésssvolveu-se um sis-
tema FDI baseado na arquitetura classica [Fernandes €lGakc]2[Silva et al. 2007],

45
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[Fernandes et al. 20@J. Ele foi aplicado a um processo com dois tanques em cascata,
controlado por um ambiente de redes industriais Found&isldbus lecnical Informa-

tion: Foundation Fieldbush.d.]. A descricdo completa desse processo pode ser encon-
trada no Capitulo 5, onde mostra-se também resultados cativparentre a arquitetura
classica e a arquitetura proposta nesta tese.

A abordagem baseada em residuos, apesar de ser bem eglalbediteratura, apre-
senta algumas deficiéncias, como: a possibilidade de haaisr de uma falha com o
mesmo padrédo de residuo e a tendéncia a divergéncia, consar glstempo, entre 0
modelo e o processo real. A primeira deficiéncia dificultaemiificacdo de falhas di-
ferentes porém, com mesma assinatura, ou seja, mesmo ¢ampato dos residuos,
enquanto a segunda dificulta a deteccdo de falhas incipiénte Capitulo 2). Outro
aspecto limitador é a deficiéncia em se identificar falhasiliéémeas.

Diferentemente da arquitetura classica, a presente peopostende empregar um
modulo de identificacdo paramétrica do processo, fazemaldeiseu modelo fenomeno-
l6gico ao invés do médulo de estimacao de residuos. Com igtrue-se extinguir as
deficiéncias apresentadas pela abordagem baseada enosedidiais especificamente,
a proposta desse trabalho consiste em uma arquitetura pasistema de deteccéo e
isolamento de falhas para processos industriais que sega cke precisar informacgdes
importantes, ndo disponibilizadas pelos sistemas FDIrmagrge encontrados na litera-
tura. S&o elas: a quantificacdo do desvio sofrido pelo psoc®s conseqiéncia da falha,
a localizacao fisica da mesma e a tendéncia a falha, quandiese®s sdo ainda muito
suaves para se indicar uma falha propriamente dita. Coassgeessas informacgdes de
extrema utilidade para o acompanhamento da salde do pwonesgorado. Além disso,
elas poderéo ser usadas para alimentar outras ferrameonag: (analisadores de tendén-
cia, preditores, etc.) a fim de se extrair informacfes com@igares sobre 0 processo em
questao.

O diferencial do trabalho esta na identificacdo paramétiacprocesso em estado de
falha, ou seja, ele sera capaz de mostrar o modelo materdatgistema no momento em
gue ele se altera em consequéncia de uma falha, no caso estagiseerefletem em pelo
menos um dos parametros monitorados. A Figura 4.2 mostraues®s que pretende-se
empregar para se conseguir inferir os parametros do moeletarfenologico do processo
durante a sua execucao. Dessa forma, pode-se monitoraees;aés dos parametros
da equacéo, caso hajam, que servem como indicativo de algononmalidade (faltas e
falhas).

O bloco rotulado “processo” representa o sistema dinamicplanta industrial ao
qual se deseja aplicar o sistema FDI. Naturalmente, este bdéon como entrada o sinal
u que pode ser o sinal do controlador, caso esteja em malhadad®gata 1998], e
fornece como saida o sinal chamadoydeO bloco rotulado “modelo fenomenoldgico
nominal”, representa a equacao matematica que rege o poofisiso em questao, com
os valores dos parametr@sorretos, representando o funcionamento normal do process
Esta equacao deve ser previamente conhecida.

O bloco rotulado “algoritmo de estimacao” refere-se aoréigo responsavel por es-
timar os parametros do modelo, baseando-se apenas naaergrad saidg do processo.
O modelo do processo, cuja equacao é conhecida, esta mpdspor um bloco menor
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Figura 4.2:Arquitetura da ferramenta proposta.

gue se encontra dentro do algoritmo de estimagéo. Neste £@$® parametros serao
ajustados pelo bloco “estimador de parametros” que € regpehpor fornecer estimati-
vas de parametrdsgue minimizem o erro entre a saida do procgssa saida do modelo
gue se encontra dentro do algoritmo de estimac&o.

Os parametro8, fixos e previamente conhecidos, juntamente com 0s parasnesr
timados pelo algoritmé sao fornecidos a um bloco chamado “classificador” resp@hsav
pelo diagndstico das falhas. Vale lembrar que nesta abendagetapa de classificacao é
bastante simplificada e direta, podendo até mesmo seraealpelo operador do sistema
por meio da interpretacédo dos valoresdde0.

A proposta se baseia na idéia de que os parametros do mddeldio iguais aos
parametros do processo fisi@pquando este ultimo estiver em funcionamento normal,
ou seja, livre de faltas, falhas ou quaisquer mau funcionamseque perturbem o seu
comportamento normal. Este comportamento € representadagara 4.2 pelo bloco
“modelo fenomenoldgico nominal”. Neste caso, a etapa dsifieacdo recebera valores
iguais parad e 0, devendo-se concluir, entdo, que o processo esta em fame@nio
normal.

De maneira analoga, quando o comportamento do sistema ap@epresentar ir-
regularidades, o algoritmo responsavel pela estimacapal@snetros, baseando-se nas
novas entradas e saidasy, respectivamente, encontrara uma combinacao de par&metro
gue satisfaca a essa relacdo de entrada/saida. Se os n@rostpas estimados diferirem
daqueles previamente encontrados ou fornecidos pelo mddgdrocesso, o classificador
tera condicdes de diagnosticar uma anormalidade no pmcassmplitude da diferenca
entred e 6, sera usada para decidir entre faltas ou falhas, além deifdadas. Adi-
cionalmente, como cada parémet}@sté diretamente ligado a alguma grandeza fisica
do processo, simplifica-se consideravelmente a etapa @eniento, ou localizagéo da
anormalidade.

A possibilidade de se estimar os parametros que satisfacalacéio de entrada/saida
dos dados, obedecendo a equacdo do modelo, permite momwiiegegéncias entre os
parametros do proces8ee parametros estimadéglesde o comeco de sua formagéo. E
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mesmo que esta diferenca ainda n&ao seja suficiente paraugesdarme ou acusar algo
mais grave, ela ndo deixa de ser um indicativo de um pequesviod#e comportamento.
O acompanhamento desse parametro estimado, pode seava pegdicdo de problemas
mais sérios e, dependendo de como ele for usado, indicardpsrile manutencéo pre-
ventiva, troca de componentes, entre outros. O que podéicigm auséncia de surpresas
indesejadas e diminuicao de prejuizos.

Em sintese, a abordagem proposta traz as seguintes vas)tag@omparada as solu-
cOes classicas:

e a capacidade de rastrear os valores corretos dos parardatezgiacao que rege
0 processo, quando este sai do seu comportamento normasa gudeer desvios
causadas por faltas ou falhas;

e em consequéncia da primeira, o sistema FDI proposto é capgizathtificar a alte-
racao sofrida pelo processo causada pela falha, atravésrgecacao entre os pa-
rametros nominais (em funcionamento normal) e os paramestimados quando
0 sistema encontra-se em modo de falha;

e a precisao de isolar e identificar a falha diretamente, dedac@m o modelo fe-
nomenolégico em modo de falha. Isso quer dizer que podeesdidar a falha
diretamente através da observacao dos parametros quesoakeracdes signifi-
cativas, ja que estes sao associados diretamente a alganuega fisica envolvida
NO processo;

e A possibilidade de observar a formacgao de falhas incipteatiazer previsoes so-
bre possiveis problemas que venham a surgir em conseqigfrssas desvios de
comportamento. Como o algoritmo de estimacao de paramefudbp@posto fun-
cionaon-line elimina-se a tendéncia a divergéncia, problema este gadonna
abordagem classica proveniente da etapa de modelagemaispoo Neste caso,
a arquitetura proposta nao apresenta problemas de dew@edathas incipientes,
mesmo com o passar do tempo.

Para que a implementacgé&o do sistema de deteccao e isolasedatbas citado acima
seja possivel, com todas as vantagens citadas, devesfazatalgumas condicdes rela-
cionadas ao processo fisico que sera monitorado. Séo elas:

e 0 conhecimento prévio da estrutura do modelo matematicaamepso (equacao
de referéncia) ou a necessidade da modelagem a partir disieds e quimicas ja
conhecidas; e

e ter grandezas fisicas relacionadas com as possiveis faliease deseja monitorar.
Estas serdao refletidas nos parametros da equagao do mogelacdsso.

4.1 Metodologia Utilizada

Vérias ferramentas matematicas foram utilizadas na teatdé¢ se chegar a arquite-
tura proposta na Figura 4.2 ou pelo menos a uma arquitetungaéente com a capacidade
de quantificar as falhas com precisdo de acordo com o mode&nTatco do processo.
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A primeira abordagem utiliza uma rede neural MIERceptron de Multiplas Camadgas
[Haykin 200D], [Fu 1994] e [Miller et al. 1995] para mapear a relacédo eatentrada
e saida do sistema real e os parametros do mesmo. Dessaanarsgida da rede neu-
ral corresponderia aos parametros da equacgéo do procesgulgqam grandezas fisicas
envolvidas no mesmo como massas, velocidades, posicoeg\ssim, no momento em
gue uma falha ocorrer, causara variagcdes em pelo menos wrgratalezas fisicas, o
gue se refletirh em algum parametro da equacéo do processnse&giientemente, sera
indicado por pelo menos uma das saidas da rede neural. HEst@syquando compa-
radas aos parametros do sistema em operacédo normal (pa&meminais), indicaréo
situacdes anormais de funcionamento, caso apresentaendiés significativas. Ou seja,
o sistema FDI nesse caso € capaz de indicar uma mudanca naddirdo sistema, que
é refletida pela variacdo de algum componente do processm Aisso, ele tem como
apontar o novo valor dos parametros que, satisfazendo g&@ujda referéncia do sistema,
mapeiam os dados de entrada e saida observados do pro@sdese quer dizer que
o sistema FDI é capaz de achar a equacao do processo quandgoo seencontra em
modo de falha, e que ele pode ser usado para medir o desgaststalo de componentes
do sistema que sao considerados invariantes no tempo.

Esta abordagem foi implementada e testada. Sua descrigloadta e seus resultados
completos podem ser encontrados em [e Luiz Affonso Guedesiad®D. D. Neto 2008].

Essa abordagem, apesar de teoricamente satisfazer todtgetisos da proposta,
apresenta algumas limitacdes que, na pratica, podem gsivde@ara o funcionamento
eficaz do sistema FDI. Entre elas estao as apontadas a seguir:

e anecessidade do treinamenftline. Como se usa uma rede MLP com o algoritmo
de treinamento supervisionaBackpropagatiorjHaykin 200Db], o treinamento da
rede necessita da Figura do “professor”, ou o conjunto desldd treinamento.
Este, por sua vez, é formado por dados de entrada e saidaasgupque serao
usados na entrada da rede neural, e os parametros do mesmserg§a usados
como referéncia no treinamento da rede. Ou seja, sS40 asstaspmrretas que
a rede deve fornecer no momento de seu uso. Para gerar egsgaoe dados é
necessario simular o processo em modo de falha. Para iss@sd@assumir todos os
possiveis processos diferentes em que 0 processo real p@dsevtornar, quando
o mesmo estiver em modo de falha. Dessa forma, a eficacia danmaptacao
fica amarrada aos sistemas previstos e, a probabilidadefaibas reais levarem o
processo fisico para um desses sistemas dos quais a recfada.

e na pratica, como o treinamento precisa ser feito previaenéatmaneiraff-line,
pode-se encontrar situagdes ndo previstas durante onreita. Devido a neces-
sidade de se prever os possiveis modos de falha em que oasstel® assumir, é
inevitavel o risco de, em operagao, 0 processo fisico passarma situacao nao
prevista e assumir um estado que a rede neural ndo tem cone@ansus parame-
tros. Dessa forma, todas as informg¢des sobre o sistema eim cecidlha seriam
inatingiveis.

Considerando os desafios citados acima, para que a propiusth fimsse capaz de
funcionar sob condi¢des adversas em toda a escala dos pa§inseria necessario um
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algoritmo que realizasse o ajuste dos parametros em temeredacdo, em outras pa-
lavras,on-line. Além disso, o algoritmo deve levar em consideracao a diceéahd pro-
Cesso, ou seja, que a salldo mesmo depende de saidas passadas. Assim, buscou-se
uma alternativa que fosse iterativa, ou seja, capaz dedmrasia dinamica do processo
através apenas das medidas atuais de entradaiday.

A procura por um método capaz de satisfazer todos os rempisipracitados, onde
a cada instante de tempo discreto, fosse necessario apenaser os dados atuais de
entrada e saida do sistema e, baseado nisso, o algoritneodagaz de atualizar suas
estimativas, resultou no algoritmo RLBédcursive Least Squarfilaykin 2002]. Este
mantém uma matriz, internamente, que € atualizada a cadgdte sendo necessario
passar para o algoritmo apenas dados do instante atual.

O RLS é normalmente utilizado em filtros adaptativos paramnaoos coeficientes
do mesmo através do erro médio quadratico, que € produzidosreamente. Porém,
esse algoritmo pode ser facilmente adaptado para encostparametros de uma repre-
sentacdo de um sistema dinamico, que é o problema em questéo.

Dessa maneira, basta fornecer os dados de entrada e saidgata o algoritmo que,
de posse da estrutura matematica do processo real, elaestisparametros de tal forma
gue o erro médio quadratico entre a saida do processo fisloa@delo seja minimo.
Baseado nesse erro, pode-se gerar uma medida de confiabilidagarametros. A dife-
renca entre os parametros do processo e do modelo sdo, aees@< sinais principais
de andlise para detec¢éo e identificacdo de falhas.

O problema observado na abordagem supra citada se baset@taedo do RLS de
apenas contemplar sistemas lineares, ou lineares nos gtanp&mPorém, a maior parte
dos sistemas dinamicos encontrados no mundo real sdo,aenda-lineares. Muitas
aplicac6es de engenharia sdo satisfeitas através dedegzas em torno de pontos par-
ticulares de operacgdo dos sistemas reais. Porém no casentiéiédcao de sistemas, as
linearizagbes causam erros grosseiros na resposta dotosedeuitas vezes, a dinamica
do processo real ndo pode ser modelada por sistemas lifagrese 2007].

A proposta mostrada na Figura 4.2, com todas as suas cogbeisupreviamente ci-
tadas para a area de detecc¢do e isolamento de falhas, ten@geisitos satisfeitos com
um meétodo capaz de modelar sistemas dindmicos nao-lineapege ndo apresente 0s
problemas encontrados nas abordagens anteriores. Comesgsas#ficacdes, chegou-
se aos algoritmos do Filtro de Kalman Estendido (EKF) e ad-itte Kalman Uns-
cented (UKF)[Haykin 2004] [Julier & Uhimann n.d.], derivados do Filtro de Kalman
[Kalman 1960] original que, assim como o RLS, sé funciona g&@s&mas lineares. O
EKF e o UKF se utilizam de artificios diferentes para contiamgm a estimacao em siste-
mas nao-lineares. O EKF & mais popular na literatura [LerBa&Shalom 1993], porém,
o0 UKF apresenta algumas vantagens [Qi & Jian-Da 2008] emé&elao primeiro, como
mostrado no Capitulo 5.

4.2 Sintese da Arquitetura

O foco desta tese esta em propor uma arquitetura que tragatggicoes previa-
mente citadas neste capitulo e listadas na Secao 1.3. AaHgRiilustra a solucdo em
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esquema de blocos, ndo prendendo um algoritmo de estimat@articular a mesma.
Porém, as analises realizadas na se¢ao anterior, apordarasm de processos lineares,
para os algorimos RLS e KF, e no caso de processos nao-linpara®s algorimtos EKF
e UKF.

A teoria acerca do filtro de Kalman e seus derivados foi aptada na Secéo 3.5. Até
este ponto, sabe-se que ele funciona para estimacdo desd@adm sistema dinamico
linear, e no caso do EKF e UKF para sistemas nao-lineares.

Porém, como observado em algumas aplicacbes [Haykina2@0d pode ser facil-
mente adaptado para estimar parametros, ou até mesmamsestpdrametros. No pre-
sente caso, utiliza-se o filtro de Kalman para a estimacaacienetros e, como con-
sequéncia, as equacdes 3.23 e 3.24 passam a Sser:

{ B(k+1) =1 x B(k) +W(k) (4.1)

X
Y(k+1) = f(u(k),08(k+1),y(k))+ v(k)

ondeb é o vetor de parametros estimados. Nesse caso, o ruido desponcpode ser
considerado nulo, e como a tendéncia dos parametros € deabédizaem, a primeira
equacao simplesmente estima que o vetor de parametrosxdaariéeracad(k+ 1) &
igual ao vetor de parametros estimado no passo angkor Na segunda equagéo de
(4.1) tem-se a estimativa da saida do moggko+"1) ondef(-) € uma funcdo, que pode
ser n&o linear, do sinal de entraalk), dos parametros estimados pelo algorifitio+ 1)
e da saida no instante antengk). A variavelv(k) representa o ruido de medigé&o.
Dessa forma, o algoritmo do filtro de Kalman e seus deriva#ds&EUKF podem ser
usados para a estimacéo de parametros e ndo de estadosprongafalmente proposto.
O que torna o0 esquema da solucéo ilustrada na Figura 4.4 gigventa para os testes de
validacao, encontrados no proximo capitulo.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidueésatta aplicacdo da arqui-
tetura proposta em processos simulados e reais. Além digsira-se o confronto entre
algoritmos e arquiteturas de sistemas FDI. Primeirameot@para-se o EKF ao UKF.
Estes resultados tém o intuito de confrontar os dois afgostindicados pelo capitulo
anterior para o caso de processos nao-lineares. Esta etaparuprocesso simulado,
onde confrontam-se os dois algoritmos nas tarefas de fidagfio e deteccéo de falhas
abruptas e incipientes em situacfes idénticas. Sera fesamalise nos resultados pro-
venientes desta etapa, apontando-se as principais defagéas duas técnicas e suas
consequéncias para um sistema FDI, com o objetivo de sehescdéfinitivamente, o al-
goritmo que serd usado nas ocasides posteriores. Em sgguisiaa-se um comparativo
de resultados e de abordagens entre a arquitetura clégsieaentada na Figura 4.1 e a
arquitetura proposta, mostrada na Figura 4.2. Depois,razestum exemplo em que a
arquitetura proposta monitora um processo simulado, ostgeapresenta um parametro
gue varia em funcdo do ponto de operacédo. Este caso ilussadautécnica dgeshold
variavel, indicando que, nem sempre, a variacdo de um detedm parametro, indica
a ocorréncia de uma falha no processo. Por fim, mostra-sesoa@os da arquitetura
proposta quando a mesma foi aplicada a processos reais,qasss um motor DC.

5.1 EKF versus UKF

A arquitetura proposta no Capitulo 4 e detalhada na Figuréaz.@so de um bloco
rotulado “algoritmo de estimacgao”, porém, ndo define umréigo especifico para ser
usado neste bloco. Ainda no Capitulo 4, defende-se 0 uso dooHKFKF para o caso
de se monitorar processos com dinamica néo-linear. Nes# seonfronta-se os dois
algoritmos e define-se qual deles sera definitivamenteadii nos exemplos posteriores.

Como o EKF necessita do calculo de matrizes Jacobianas (v&ul@eg), escolheu-se
um processo ndo-linear que contribuisse com um céalculdessp sua matriz Jacobiana,
visto que este processo apenas sera usado a fins de comparagaus dois algoritmos.
Ele é descrito a seguir:

Y (k+1) = atan(a(k) U (k)) + b(k) U () (5.1)

onde os valores dos parametae b sdo 12 e Q5 respectivamente. Este processo

53
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sera utilizado com os dois algoritmos em situacdes sinsilare

A primeira comparacao, naturalmente, consiste da idesnt#iic paramétrica do pro-
cesso em funcionamento normal. Neste caso, os parametimadss partiram dos va-
loresd= 0 eb = 0. Além disso, foi adicionado um ruido branco de medi¢éo cadian
zero e variancia? = 0,04. Os dois algoritmos devem encontrar os valores corret®s d
parametros, baseando-se apenas nos sinais de entrada. e said

A Figura 5.1 mostra o desempenho do EKF na identificacdo diepso mostrado na
Equacdo 5.1.

151
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Figura 5.1:Estimativa de parametros com EKF.

O resultado do EKF na identificagéo do processo descrito €th @&ixa clara a efi-
cacia do algoritmo. Pode-se observar, no gréafico supeter,nq quarta iteracéo, o al-
goritmo da um grande salto na direcdo da solucdo, em sequadaa por ajustes finos,
chegando a valores satisfatérios na iteracédo 20. O grafieaan mostrando a entrada
e a saida do processo, além da saida estimada pelo algartimaga o que ja foi dito.
Pode-se perceber que a saida e a saida estimada (linhasiasntérmelha e preta, res-
pectivamente) ficam muito préximas antes da iteracdo 10rediferencas impercepti-
veis, nesta escala, apos a iteracdo 20. O que confirma a dliddide dos parametros
estimados.

A Figura 5.2 mostra o desempenho do UKF na tarefa de idemtdigaiocesso des-
crito em (5.1). O UKF foi testado com véarias combinacdes dterea de seus parametros
internosa, B ek (ver Secdo 3.5). Porém tais variagcbes ndo mostraram disesigni-
ficativas no desempenho do mesmo. Os valores usados daquaeta forama = 0,1,
B=2ek=0.

Pode-se perceber, através da Figura 5.2, que, assim comb, @ EKF estima preci-
samente os parametros. Porém, de maneira mais eficientatirdaaguinta iteracédo os
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Figura 5.2:Estimativa de parametros pelo algoritmo UKF.

valores se estabilizam nos valores corretos. O sinal da satdnada, encontra-se muito
proximo ao sinal da saida medida, confirmando assim, a efidaalgoritmo UKF nesta
etapa.

Embora os dois algoritmos tenham mostrado eficacia na fabagéio do processo
definido em (5.1), pode-se perceber a maior eficiéncia pae par UKF. Este chega a
valores precisos dos parametros estimados mais rapidament

O proximo ponto a ser comparado é a eficiéncia na deteccadhdes fabruptas e
0 respectivo tempo de estabilizacdo dos novos valores denptnos estimados. Para
simular um situacdo com comportamento equivalente ao daysa uma falha abrupta,
altera-se bruscamente um dos parametros do processo daostre(5.1). Isso faz com
gue a saida do processo torne-se diferente da saida estopdacaracteriza uma falha,
e faz com que o algoritmo inicie uma busca pelos novos vattoeparametros, ou seja,
pelos valores que facam a saida estimada voltar a ser sarskida real do processo.

A Figura 5.3 mostra o desempenho do EKF na situacéo descritaa

Pode-se perceber, claramente, que o EKF encontra-se emtuagée de funciona-
mento normal até que na iteracdo de numero 100 uma alteracparametraa causa
divergéncias entre a saida do processo e a saida estimadagmitmo. Apesar disso,
pode-se ver que, até a iteracdo 200 o EKF ndo consegue clayaravalor do parame-
tro.

A mesma situacéao foi simulada para o UKF. Tais resultadosm&@irados na Figura
5.4.

Percebe-se, claramente, a eficiéncia do UKF nesse tipoudedd. Os valores dos
parametros estimados, apds o acontecimento da falha,géameente encontrados.

O ultimo ponto a ser confrontado entre os dois algoritmos dataccao de falhas
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Figura 5.3:Estimativa de parametros pelo EKF apds uma falha abrupta.
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Figura 5.4:Estimativa de parametros pelo UKF ap6s uma falha abrupta.

incipientes, e a consequente estimativa dos novos valosggatametros apés o inicio da
falha.

A Figura 5.5 mostra o desempenho do EKF nesta situacéo.

Pode-se perceber que o0 EKF ndo consegue acompanhar a vauay@ sofrida pelo
parametro do processo. A Figura 5.6 mostra o desempenho &oedKsituacdo seme-
lhante.

O UKF, mais uma vez, mostra-se apropriado para a tarefaideegsto de parametros,
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Figura 5.5:Estimativa de parametros pelo EKF apds uma falha incipiente.
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Figura 5.6:Estimativa de parametros pelo UKF apds uma falha incipiente.

mesmo que o processo real sofra variacdes suaves, o queegzean falhas incipientes.

As publicacbes apontam o algoritmo EKF como o mais populeando se trata de
estimacao em sistemas nao-lineares [Lerro & Bar-Shalom]1998esar disso, o EKF
apresenta algumas deficiéncias, tais como a necessidaderéadacéo da dinamica do
sistema, assim como a suceptibilidadbkias e divergéncia das estimativas [Qi & Jian-
Da 2008]. OUnscented Kalman Filte(UKF), por sua vez, usa o préprio modelo ndo-
linear, em vez de lineariza-lo [Julier & Uhlmann n.d.].
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Considerando-se que os modelos ndo-lineares sdo usadogeantéacao, o UKF
néo exige o calculo de Jacobianas ou Hessianas, e mesmaassprecisao de segunda
ordem, enquanto que a precisdo do EKF é de primeira ordem [J@g&Da 2008]. Dessa
maneira o UKF torna-se mais simples de ser adaptado a cadespmque se deseja
monitorar, além de ter a precisdo mais apurada, o que pogermebido no desempenho
da solucdo. Desta maneira, justifica-se a escolha do UKF maaisolucédo, quando a
mesma for aplicada a processos nao-lineares.

Andlise dos resultados

Nos resultados apresentados, demonstra-se que os algoEiiE e UKF séo efica-
zes na identificacdo parameétrica do processo definido em (Bdrém, além do EKF
necessitar do célculo de Jacobianas, o que, dependendoaksgo, pode aumentar sig-
nificativamente a complexidade da implementacdo, mostrpss este ndo satisfaz os re-
quisitos da arquitetura proposta, ndo conseguindo estimatempo habil, os valores dos
parametros apos uma falha, seja esta abrupta ou inciplEnteUKF mostra-se adequado
para o contexto de deteccao e isolamento de falhas, vistesjaanostrou-se eficiente
nos dois casos de falhas abordados na comparacao, alémediagtrdo mais facilmente
a cada processo que pretende-se monitorar.

5.2 Arquitetura Classicaversus Arquitetura Proposta

Esta secdo mostra como duas diferentes arquiteturas eéeasEDI abordam o pro-
blema de deteccdo e diagndstico de falhas em processogriagusA primeira delas
refere-se a arquitetura apresentada na Figura 4.1, queléraerge encontrada na litera-
tura, com o uso de diferentes ferramentas empregadas rasifadeteccao e classificacao
de falhas. A segunda, € a arquitetura proposta no Capitulo ds&ada na Figura 4.2,
fazendo uso do UKF como estimador de parametros.

Neste comparativo leva-se em consideracao, além do desbmpa deteccao de fa-
lhas, a simplicidade da implementacao e a precisao acercdalmacdes referentes a
qualidade de funcionamento do processo monitorado.

As duas arquiteturas, foram acopladas a um mesmo processoido e avaliadas sob
diversas condicdes de falhas. O processo em questéo eafsidois tanques em cascata,
como mostrado na Figura 5.7.

O ciclo de funcionamento deste processo é descrito a segaingue 1 recebe agua do
reservatério, através da bomba. A agua, entdo, passa ffédiato tanque 1 chegando
ao tanque 2, onde atravessara outro orificio, até cheganmawte ao reservatorio. Os dois
tanques tém caracteristicas fisicas similares. Poremgoee2 tem o nivel controlado por
um controlador PID [Ogata 1998].

As equacdes que regem o comportamento dos niveis dos dgietaséo as seguintes:

. a K
L1=——2/2gL1 + "V, (5.2)
Aq Ay
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Controlador Tanque 1

Sensor

A

Reservatoério

Figura 5.7:Processo com dois tanques em cascata.

. a: al
o= —A—z\/Zng—FA—Z\/Zng (5.3)

Todas as variaveis envolvidas nas Equacfes 5.2 e 5.3 s&dakesa Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros da Planta
Nome | Significado Valor

Km | Constante dabomba | 4,6(cn?/s)/V
Vp | Tenséo aplicada a bomba-22 <V, < 22
a1 Diametro do orificio 1 0,17813¢m
a Diametro do orificio 2 0,17813¢m
A; | Areado tanque 1 15.517%n?
A> | Area do tanque 2 15.517%n?
g Aceleracdo da gravidade 980cmy/s?

A arquitetura classica, nesse caso, usara redes neuratapas de geracao de resi-
duos e diagnéstico. Na primeira, duas redes neurais NLRi{ayer Perceptroffaréo a
identificacdo dos tanques 1 e 2. Na segunda etapa, uma redaplémenta a classifi-
cacao.

A identificac&o dos dois tanques € executada de farffiene. Primeiramente excita-
se 0 processo com um sinal e captura-se as medidas dos nigeioid tanques. Em
seguida, treina-se a primeira rede para se comportar commei tanque, sendo a sua
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entrada o sinal aplicado a bomba e a medida do nivel do tanaueidstante anterior ao
atual. A saida refere-se ao nivel do tanque 1 no instanté a&usegunda rede deve-se
comportar como o segundo tanque, sendo a sua entrada omfegiqlie 1 e a medida do
nivel do tanque 2, no instante anterior ao atual. A saidadi emalogamente ao tanque
1, refere-se ao nivel do tanque 2 no instante atual. Esteggodambém é descrito em
[Fernandes et al. 20@]e [Silva et al. 2007]. Para efeito de simulagcdo computadion
utilizou-se um periodo de amostragem d& Segundos.
A Figura 5.8 ilustra a rede neural utilizada na identificagégrimeiro tanque.

- O —
r(k) ¥ e(k Vv,

Controlador = Tanque 1 L(k) Tanque 2 —p
+ L.(k)

L.(k)
L’ (k

e'(k)

Figura 5.8:Rede Neural utilizada na identificagéo do tanque 1.

O bloco rotulado “RN 1” se refere a rede neural que identifi@angte 1. Sua arqui-
tetura € a seguinte:

e dois nés na camada de entraggk — 1) eL1(k—1);

e uma camada escondida com dez neurénios e funcéo de ativgg@mde [Haykin
2001,

e UM neurdnio na camada de saida com fun¢éo de ativacao liepegsentando o
nivel do tanque 1 no instante atkal (k).

A Figura 5.9 mostra a rede neural utilizada na identificagisedjundo tanque:
O bloco rotulado “RN 2” representa a rede neural que identditanque 2, com a
seguinte arquitetura:

e dois n6s na camada de entrdd@k — 1) e Lo(k—1);

e uma camada escondida com dez neurdnios e funcéo de ativggande;

e Um neurdnio na camada de saida com fun¢éo de ativacao liepegsentando o
nivel do tanque 2 no instante atkal (k).

Uma terceira rede neural aparece na arquitetura fazendped ga classificador de
falhas. Esta, € do tipo MLP, e sua arquitetura € compostadms: n0s na camada de
entrada, que receberdo os residuos provenientes da cq@@palas niveis dos tanques
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r(k) ¥ e(k)

o+

Tanque 2

Controlador

L.(k)

Figura 5.9:Rede Neural utilizada na identificacéo do tanque 2.

reais e seus respectivos modelos; oito neurénios na camnsadadida, com funcéo de
ativacdo sigmoide, e cinco neurbnios na camada de saidafuc@é@o de ativacdo sinal
[Haykin 200D], sendo que cada uma representa uma das situacdes preaetinigro-
cesso. A Figura 5.10 mostra um diagrama de blocos represknées trés redes neurais
envolvidas na arquitetura.

Tanque 1 Tanque 2

RN 1 + + RN 2

RN 3
classificagdo de falhas

¢SIF¢F, ¢F2 *FN

Figura 5.10:Rede Neural utilizada na classificagéo de falhas.

A primeira saida do classificador, rotulada “S/F” indica witaacdo normal do pro-
Cesso, ou seja, sem a presenca de qualquer falha. As olttas sao associadas a situa-
¢Oes que indicam falhas. A Tabela 5.2 relaciona cada falnam@unero, além de mostrar
0 que acontece com os residuos em cada situacao.

Um zero (0) na Tabela 5.2 indica que naquela situacéo o kesido representa um
desvio, ou seja, o valor da saida do tanque real deve ser praitona a saida da rede
neural que o identifica. Um sinal de “mais” (+) quer dizer quesiduo sera maior que
zero, indicando um desvio do comportamento normal em umeshogies. Analogamente,
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Tabela 5.2: Falhas e assinatura de residuos.

Falha| Tipo da falha R1| R2
0 auséncia de falha 0|0
1 | entupimento do orificio do tanque(1+ | -
2 | entupimento do orificio do tanque[10 | +
3 corrosdo no orificio do tanque 1 - |+
4 corrosao no orificio do tanque 2 0| -

um sinal de “menos” (-) indica que o residuo serd menor que geficando também, um
desvio de comportamento de um dos tanques.

5.2.1 Resultados com a Arquitetura Classica

Primeiramente, mostra-se os resultados da identificacgoadesso. Nesta aborda-
gem, a identificacdo é de extrema importancia, pois a gemgsioesiduos dependem
diretamente da etapa de identificacdo. Qualquer erro néfidagao, passara como um
valor “significativo” para o classificador.

A Figura 5.11 mostra resultados da identificacéo dos dotgies

151

~ 1 entrada do processo
g 10F — — = nivel do tanque 1
- saida da RN 1 ~
g 5
8
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo (iteracdes)
15
B
L 101
o~
o
g 51 — — — nivel do tanque 2
§ saida da RN 2
0 I I I I I I I | | ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo (iteracdes)
1-
. — — — erro de identificagéo do tanque 1
g 0.5 IL erro de identificac&o do tanque 2
0
<] I
5 0 W
-05 I I I I I I I I I ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo (iteragdes)

Figura 5.11:dentificagcéo do sistema utilizando redes neurais recdasn

O dois primeiros graficos mostram os niveis dos tanques 1m 2d€atimetros) com-
parados as saidas das redes neurais 1 e 2, respectivamensegindo, pode-se ver
também o sinal de entrada aplicado ao processo. O terc@ifiogmostra os erros entre
os tanques e os modelos durante a validacdo dos mesmos.uldsdes de identificacao
mostram um desempenho satisfatorio para este caso. Vedataelque a validacdo foi
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executada com um sinal diferente daquele usado no treitardas redes neurais, po-
rém, ele possui as mesmas caracteristicas de média, feag@variancia, o que leva o
processo para 0 mesmo ponto de operacao do sinal de enteltangstreinamento das
redes neurais.

A Figura 5.12 testa a identificacdo com um sinal que apresemté@dia maior que o
anterior, o que leva o processo a um ponto de operacao degestermostrado na Figura
5.11.

+++ entrada do processo
15 -~ - -~ - -~ - - - - ! g - - ~4 — — — nivel do tanque 1
saida da RN 1

7

tanque 1 (cm)
=
o
T

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo (iteragdes)

~ A=~ AT ~ A\~

— — = nivel do tanque 2
5r saida da RN 2

tanque2 (cm)

0 ! ! ! ! ! ! ! ! ! ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo (iteracdes)

+++ erro de identificagdo do tanque 1
erro de identificac&o do tanque 2

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo (iteracdes)

erros (cm)

Figura 5.12:Erro da identificacdo por usar a entrada do processo em pogatofkeracao
diferente.

Neste caso, pode-se perceber que as redes neurais apresgsna identificacéo.
Isso acontece porque a identificagibline precisa de um sinal de excitacdo do sistema
bastante representativo. Ou seja, que leve o processorandéde situacdes de seu com-
portamento dindmico. Porém, realizar uma identificacasfatdria, como mostrada na
Figura 5.11, para todos os pontos de operacdo é um desafemmextiente complexo
guando se trata de processos dinamicos ndo-lineares e daém essa complexidade
varia conforme o processo que se deseja monitorar.

No caso dos sistemas FDI que seguem a arquitetura classiemtdicacdo do pro-
cesso € uma etapa de extrema importancia e esta diretanganta 40 desempenho do
classificador. Erros de identificacdo podem se confundirresifduos, e quando passados
ao classificador, este acusara falhas que ndo ocorreranaesificara erroneamente as
falhas ocorridas no processo, como mostram os resultaddasfificacao, a seguir.

A Figura 5.13 mostra 0 momento em que ocorre a falha 1 da Tal#glau seja, uma
obstrucéo parcial no orificio de saida do tanque 1. As cargsetas desta falha séo: o
aumento inesperado do nivel do tanque 1 e a reducdo momamtdmével do tanque 2,
como pode ser visto nos dois primeiros graficos. O terceafiagr, mostra a geracéo dos
residuos, conforme indicado pela Figura 5.10
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Figura 5.13:Deteccdo da falha 1 da Tabela 5.2 pela arquitetura classica.

Neste caso, a identificacao esta satisfatoria, como podessedizado antes do mo-
mento da falha, que ocorre na iteracao 400. Isto pode setuidaade acordo com 0s
valores dos residuos muito proximos a zero em funcionanmamtoal do processo, como
€ indicado pela Tabela 5.2. No momento que a falha ocorreeséduos refletem o com-
portamento esperado, de acordo com a Tabela 5.2, e o cladsificdo tem dificuldades
de indicar a ocorréncia da falha 1. Porém, quando a idemi#fccado esta satisfatoria,
0 que € uma realidade quando se trata de identificaffdme em processos dinamicos
nao-lineares, o classificador pode ndo conseguir diagaostorretamente as falhas, o
gue dependera do erro de identificacdo. A Figura 5.14 mosteasituacdo onde o erro
de identificacdo causa o diagnaostico errado pelo classiiicad

Pode-se observar que mesmo antes da falha ocorrer, osogfidestado fora da situa-
¢ao normal, o que leva o classificador a indicar outra situggé nao a de funcionamento
normal. No momento que a falha 1 ocorre, os residuos apesanh comportamento
semelhante ao da situacdo mostrada na Figura 5.13, pordsmsamntinuam positivos,
nao gerando os valores apropriados para o classificadoamalifalha em questao.

A mesma situacdo simulada com a falha 1, foi também aplicddbna@ 4 da Tabela
5.2. AFigura 5.15 mostra o sistema FDI monitorando os resiém uma situacdo onde a
identificacdo do processo esta satisfatoria. Neste casesimiios gerados sao coerentes
com o apresentado na Tabela 5.2 e o classificador ndo tenldhiieiem apontar a falha
correta.

A Figura 5.16 mostra a falha 4 ocorrendo em um ponto de operdi¢@rente da-
guele em que as duas redes neurais foram treinadas. Negssassas1 como ocorrido no
exemplo da Figura 5.14, pode-se perceber erros na idegéifica

A classificacdo, como esperado, € inconsistente devidoaorses dos residuos nao
corresponderem aos residuos esperados pelo classificada falha 4.
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Figura 5.14:Deteccao da falha 1 da Tabela 5.2 pela arquitetura classioauen ponto de
operacao diferente do treinamento da identificacéo.
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Figura 5.15:Deteccéo da falha 4 da Tabela 5.2 pela arquitetura classica.

5.2.2 Resultados com a Arquitetura Proposta

A arquitetura proposta esta descrita no Capitulo 4. Ela stsnde um algoritmo de
identificacao de sistemas responsavel por estimar os pacéna® modelo fenomenolé-
gico do processo em questao. Neste caso, para efeito dei@g@pa arquitetura classica,
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Figura 5.16:Deteccao da falha 4 da Tabela 5.2 pela arquitetura classioauen ponto de
operacao diferente do treinamento da identificacao.

vai se aplicar o sistema FDI proposto, com identificacdorpétaca via UKF, ao mesmo
processo ao qual foi aplicado a arquitetura classica. Alésodpara a comparacao ser
direta, submeteu-se o processo as mesmas falhas, com ossnaEsmos de operacdo aos
aplicados a primeira arquitetura.

A Figura 5.17 mostra a simulacdo da falha 1 da Tabela 5.2, apsigal de entrada
do processo similar ao aplicado no caso da Figura 5.13.

Neste caso, além da falha ser detectada, indicada pela gaudamstimativa do para-
metroa;, pode-se observar que o novo valor estimado pelo algoritexagamente igual
ao valor do parametro do processo. Isso significa que, atergna proposta é capaz de
mensurar as variagcdes sofridas pelo processo em conseéqdéadalhas. E, além disso,
fornecer a equacéao do modelo fenomenolégico do modelo ero dethlha, caso a falha
seja refletida nos parametros monitorados.

A Figura 5.18 pode ser diretamente comparada a Figura ¢, aarquitetura clas-
sica ndo consegue classificar corretamente a falha ocorrida

Nesse caso, como a identificagdo da arquitetura proposta@@igica, os parametros
do modelo ndo sofrem variagdo em fungéo do ponto de opena@d@|terando a estima-
tiva da saida do processo. Além disso, o fato da identificagéon-line faz com que a
arquitetura proposta encontre o novo valor do parametias apnomento de ocorréncia
da falha 1, independente do ponto de operacédo do processo.

As Figuras 5.19 e 5.20 podem ser comparadas diretamentg@aas$is.15 e 5.16,
respectivamente. A primeira mostra a ocorréncia da falle @ processo funcionando
no mesmo ponto de operacdo em que mostra a Figura 5.15. Mesteatnbas as arqui-
teturas detectaram a falha, com a vantagem para a arqaifgtyvosta dizer qual a nova
medida do orificio do tanque 2.
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Figura 5.17:Deteccao da falha 1 da Tabela 5.2 pela arquitetura proposta.
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Figura 5.18:Detecc¢éo da falha 1 da Tabela 5.2 pela arquitetura propostauen ponto
de operacao diferente ao caso da Figura 5.17.

No caso da Figura 5.20, a arquitetura proposta detecta adamente a falha e o novo
valor do parametro, enquanto que a arquitetura classicaeama situacdo, ndo consegue
classificar o ocorrido no processo.
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Figura 5.19:Deteccao da falha 4 da Tabela 5.2 pela arquitetura proposta.
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Figura 5.20:Deteccéo da falha 4 da Tabela 5.2 pela arquitetura propostauen ponto
de operacao diferente ao caso da Figura 5.19.

5.2.3 Analise dos Resultados

Observando-se os resultados referentes a arquitetuisicalaserifica-se que o de-
sempenho da etapa de identificacédo esta diretamente aksaocidesempenho do sistema
FDI como um todo. A identificacao caixa-pretth-line, como a aplicada nesta arquitetura
apresenta algumas deficiéncias como:
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e a necessidade de uma sinal de entrada bastante represgipadi faca o processo
percorrer a maior quantidade possivel de seus estados;

e 0S parametros ajustaveis (pesos) das redes neurais régpisnsela identificacao
do processo real sO séo ajustados na etapa de treinamesut@igsifica que, para
gualquer situacdo que venha a ocorrer no processo, se estizerdsido prevista
na fase de treinamento (identificacdo), as redes neuraigeran sinais de saida
diferentes dos sinais do processo real, mesmo em situagiede falhas. Como
consequéncia disso, o classificador fara diagndsticoaess) como mostrado nas
Figuras 5.14 e 5.16.

Ja a arquitetura proposta, faz uso de identificacdo panamétmde os parametros
tém uma relacao direta com alguma grandeza fisica do pwoessitorado (caixa-cinza,
ver Capitulo 3). Isso traz contribui¢cdes importantes como:

e 0s parametros de um modelo fenomenoldgico séo constanteslesos pontos de
operacédo do processo. Portanto, ndo ha motivo para o sigiPimaéo funcionar
em pontos de operacéo distintos;

¢ aidentificacdmn-ling dispensa uma etapa prévia de identificacdo e a necessidade
de se excitar o processo para que 0 mesmo percorra a maedparestados pos-
sivel;

e qualquer falha ocorrida, refletirhd nos parametros do mdeelemenoldgico. Essa
alteracao sera percebida pela diferenga entre os sinaigid@ do processo e a
saida estimada pelo algoritmo que, naturalmente, forcam&smo a iniciar uma
nova estimativa dos parametros. Os novos valores servengpantificar o desvio
do comportamento original do processo.

Além disso, existe um custo associado a implementacéo daettga classica, prin-
cipalmente em situagdes reais, como:

e a coleta de dados para o treinamento das redes de identifjcacfie, em casos
reais, pode ser proibitivo, pois gerar sinais represeoggm processos ja em fun-
cionamento nem sempre é possivel;

e 0 UsO de estruturas computacionais para simular o procesparte dele. Além
disso, a complexidade dessas estruturas crescem de aocandgoaomplexidade do
processo a ser monitorado;

e a necessidade de simular falhas previamente para se exttamportamento dos
residuos;

e a necessidade de treinamento de um classificador, com nsosiatalados, pois
nao se pode gerar falhas em processos reais simplesmeatelsarvar seu com-
portamento. O que pode n&o representar a situagao real.

J& a arquitetura proposta, tem uma série de vantagens mpetiaccomo:

e a ndo necessidade de treinamento prévio dos modelos dspopce
e ainexisténcia de treinamento para a etapa de classificatiagmistico de falhas;
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e a quantificacdo do desvio sofrido pelo processo atravéstimaatisa dos parame-
tros do modelo fenomenolégico em modo de falha;

e apraticidade de se encontrar o local atingido pela falledittendo o isolamento do
mesmo, atraveés da observacao direta dos parametros afpilds falhas.

Os pontos citados acima reforcam as contribuicdes traaidasa de deteccao e iso-
lamento de falhas pela arquitetura proposta. As proximg@esemostram os resultados
desta arquitetura quando a mesma foi aplicada a um procasssiqula um parametro
variante em funcao do ponto de operacéo e, finalmente, quada aplicada a proces-
SOs reais.

5.3 Simulacédo de Falhas conireshold Variavel

A técnica de verificacao de limites, eteshold mostrada na Secéo 2.2.1, apesar de
simples, também pode ter aplica¢des nas solu¢cbes maisexaspNeste caso mostra-se
0 uso dotresholdquando o mesmo é variavel. Esta técnica é util quando osegatios
parametros, mesmo variando, nao indicam falhas. Em sisaedis, parametros podem
variar em func&o do ponto de operagao, como o caso mostragoia s limites inferior
e superior do parametro sao variaveis de acordo com o vaioinabdo parametro, ou
seja, ele pode variar sem indicar falha, desde que respeitspectivos limites.

U

Figura 5.21:Tanque com parametro variavel em funcéo do ponto de operacao

O processo em questdo € um tanque de formato cénico, ond@rodeadiametro
da seccéao transversal depende do nivel de liquido no tanguegura 5.21 ilustra o
processo. A Equacéo 5.4 mostra a relacdo dos parametros saiaeado mesmo:

h=—C+/2gh+ %vp (5.4)
onde . a
~ A(h)
e
A(h) =2h+3

Como pode-se nota€; € um parametro que depende do ponto de operacdo e, para
exemplificar, € o parametro que sera monitorado. Os outrdsedros sdo mostrados na
Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Pardmetros da Planta

Nome | Significado Valor
Km | Constante dabomba | 4,6(cn?/s)/V
Vp | Tenséo aplicada a bomba-22 <V, < 22
a Diametro do orificio 0,17cm
A Diametro do tanque 3cm—23cm
h Altura do tanque 10cm
g Aceleracdo da gravidade 980cmy/s?

A Figura 5.22 mostra o comportamento do paramétem caso de funcionamento
normal, quando estimado pelo UKF.

0.06 —

parametro C
estimativa de C
""" limite superior
""" limite inferior

0.05

0.02 |

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (iteracdes)

Figura 5.22:Parametro C em funcionamento normal.

Pode-se perceber, através do grafico, que o para@eana, mesmo em situacdes de
funcionamento normal do processo. As linhas pontilhadagsentam os limites inferior
e superior de situagfes normais de funcionamento. Nesieahsha continua vermelha,
gue representa a estimativa do parametro pelo algoritnta,desacordo com a linha
continua azul, que representa o paramétdm processo. Neste caso, ambos estdo dentro
do limite de funcionamento normal do processo.

Ja a Figura 5.23 mostra uma falha ocorrendo no processo ssftetimla no parametro
C.

Pode-se perceber que, neste caso, a linha continua azuépresenta o parametto
do processo simulado, ultrapassa o limite superior, imdioca ocorréncia de uma falha.
Em uma caso real, ndo se tem acesso a essa medida. Porénsepalagervar que a
estimativa deC, dada pelo algoritmo, consegue acompanhar o valor do pa@neal,
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“““ limite superior
“““ limite inferior
parametro C
estimativa de C
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Figura 5.23:Parametro C refletindo uma falha ocorrida no processo.

indicando a falha e quantificando-a.

Analise dos Resultados

Pode-se observar que nem sempre variacbes dos paramelicasrirocorréncia de
falhas. Nesse caso, se o ponto de operagao do processo gmedperado, como com-
portamento normal, que o parametro mude. A solucéo pardipssge situacao é usar
tresholdsvariaveis. Estes ultimos funcionam como valores limitanigerior e superior,
usados no diagnostico de falhas.

5.4 Processos Dinamicos Reais

Os resultados encontrados nesta se¢ao foram obtidos ddamteneal, 0 que os torna
definitivos no que diz respeito a validagcédo da arquitetuspgsta e de sua implementacéo.

O primeiro exemplo, trata de uma planta linear. Isto singaifh explicacdo do fun-
cionamento do sistema FDI proposto, assim como a analiseedatados. O segundo
exemplo trata de uma planta n&o-linear. Esta representéoa paate dos sistemas reais
e, por isso, mostra que a solugéo tem aplicabilidade prética

Para casos lineares, algoritmos RLS e KF podem naturalmentsados na estima-
¢cao dos parametros e, conseqientemente, na deteccadakas falhas. Ja em processos
gue apresentam uma dinamica ndo-linear, a comparacaocoeBkKE e o UKF mostrada
na Secédo 5.1 aponta o UKF como algoritmo mais apropriadogpaaferida tarefa.
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54.1 Um Motor DC

Esta secéo trata da implementacao da arquitetura propm&apitulo 4 aplicada ao
controle de velocidade de um motor DC. A descricao do procgsswontrada a seguir,
onde mostra-se a equacao que rege a sua dinamica e a defieitddad as variaveis
envolvidas. Depois mostra-se a identificacdo do mesmaeéstido ajuste dos parametros
monitorados pelo algoritmo. E, finalmente, o desempenholdg&o quando o processo
foi submetido a falhas reais.

Descrigéo do Processo

O motor aqui utilizado é um motor DC didatico fabricado pelea@ser. Toda a des-
cricao é econtrada em seu manual de intrucdes [Astrom & Aqukard.] que foi utilizado
aqui para uma breve descri¢cdo. A Figura 5.24 ilustra o ¢olétrico do motor, indi-
cando o seu funcionamento e identificando as grandezaasfisivolvidas no processo.

R
+O—/~/~/~’7
i +
w
\ k,w <|\/|\1
N
- 0O J

Figura 5.24:Circuito elétrico do motor DC.

onde cada grandeza € descrita pela Tabela 5.4

Tabela 5.4: Parametros da Planta

Nome | Significado Unidade

Km | Constante do motor N.m/A
J | Momento de Inércia do rotgr Kg.n?
R Resisténcia Q

[ Corrente A

Vv Tenséao de entrada V

w | Velocidade Angular rad/s
h Periodo de amostragem S

a funcao de transferéncia que relaciona a tenséo de eMrema a velocidade angu-
lar w é a seguinte:
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G(.o,V (S) = L (5.5)

2
R(Js+ 1)

Nesse primeiro exemplo real, a fim de simplificacéo e pardagdio da solucéo para
processos lineares, 0 modelo utilizado usara a represendecfuncao de transferéncia, e
0s parametros a serem estimados pelo algoritmo serdo asgokzeros da mesma (ver
secao 3.2.1). A funcéo de transferéncia simplificada do néto

a

S =5ib

ondea = kyn/RJeb = k?,/RJ. Como pode-se perceber, esta é a vers&o continua (polind-
mios ems) da funcéo de transferéncia do motor.
Discretizando essa funcéo de transferéncia tem-se:

(5.6)

a./
= 4
G(2) = 5.7)
onde 1 ,
Kin
a=—_—(1—e RN
< )
e 2
b/ —_e JK_%h

Porém, neste exemplo, para validar a solucdo com procdassases, como ja foi
dito, as grandezas fisicas ndo serdo os parametros essim@mnO sugere a proposta.
Este caso esta mostrado na préoxima secao.

Para este exemplo, os parametros a serem estimadaSesBo O periodo de amos-
tragem utilizado foh = 0,01s.

Identificacé&o do Processo

Antes de qualquer teste com falhas propriamente ditas;skeverificar a convergén-
cia do algoritmo em situacdes de funcionamento normalo\§se esta é uma condicao
necessaria para o funcionamento da solucdo. A Figura 5.&5%anos parametros da
Equacao 5.7 sendo estimados no grafico superior, e as saidastdr e estimada no
gréfico inferior.

Funcionamento sob Condi¢ces Adversas

Esta secdo mostra os resultados do desempenho da solugéim quprocesso mo-
nitorado sofre desvios de comportamento provenienteslasfale varias naturezas. A
Figura 5.26 ilustra uma falha abrupta gerada propositaienea resisténci® do motor.

A falha é gerada depois que a estimativa dos parametros eatemestavel, proximo a
iteracdo mil.

Pode-se perceber que os dois parametros sofrem alterag@esmento da falha, e

gue até o algoritmo estimar os novos valoresldeb’ a saida real do motor diverge da
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Figura 5.25:1dentificacdo paramétrica do motor discretizado usando i@fde Kalman.
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Figura 5.26:Falha abrupta na resisténcia do motor.

saida estimada, mesmo que discretamente. A partir dadteraif e duzentos observa-se
os valores dos parametros estabilizados e a saida estimadiaa a saida real do motor,

0 que indica qu

e 0s novos valores dos parametros foram aoreete estimados.

A Figura 5.27 ilustra o comportamento do processo sob urha fatipiente, ou seja,

uma mudanca
pela suave vari

sutil em sua relacdo entrada/saida, nestecaasada propositalmente
acao da resistériRido circuito do motor.

Em solugcbes que usam a identificagdbline do processo [Fernandes et al. 26)7
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Figura 5.27:Falha incipiente na resisténcia do motor.

h& uma tendéncia a divergéncia entre a saida do modelo esadegtocesso real com o
passar do tempo, causada pela realimentacao de valomesdss pelo proprio modelo.
Esse efeito pode causar o que se chama de falso positivoaimtti uma falha incipiente
que na verdade n&o existe. Na abordagem proposta nesta igsetificacdo do processo
ocorre de maneira continua, com os parametros sendo esiraahda iteracdo. Isto faz
com que ndo haja erros entre a saida estimada e a saida reaiguios simplesmente
pelo tempo. A deteccao de falhas incipientes, nesse casercébida através da leve
variacao que esta causa nos parametros, pois o algoritmezes, é rapido o suficiente
para ndo acusar diferenca entre os sinais de saida e saitzdest

Ao observar a Figura 5.27 pode-se notar entre as iteractmenios e mil, a leve
mudanca dos dois parametros e a suave mudanca na amplitdéddado processo.
Porém, neste caso é imperceptivel a diferenca entre a siihada e a saida real.

Uma outra categoria de falhas, sdo as intermitentes (vetul@g)). Estas, por sua
vez sao causadas por algum disturbio que interfere cickoéeno processo. As Figu-
ras 5.28 e 5.29 mostram o comportamento do motor quando &stsab os efeitos de
interferéncias ciclicas.

As duas figuras mostram interferéncias diferentes. O qusaaaua resposta diferente
do processo em cada caso. Porém, em ambas, pode-se notar gprdretros tém um
comportamento proximo de um sinal periodico. Vale saliegiz, para estes dois casos,
a saida estimada esta sempre muito préxima da saida rea,confere a confiabilidade
dos valores estimados em modo de falha.
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Figura 5.28:Falha intermitente na resisténcia do motor.
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Figura 5.29:0utra falha intermitente na resisténcia do motor.

Analise dos Resultados

Pode-se concluir, analisando-se os graficos mostradosiagim a solugéo é eficaz
guando usada em ambientes reais, levando em consideradassas adversidades nao
encontradas em ambientes simulados. Além da identificgg@é uma etapa necessaria
para as demais, a ferramenta, estimou os parametros, cpe@es, em todos 0s casos
de falha ao qual foi submetido, mostrando-se capaz, de adauguando o processo for
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linear.

O caso onde existe uma dinamica nao-linear entre os padsreett saida da planta
€ mostrado na sec¢do seguinte, onde se relaciona as grafidezssdo processo com a
saida do mesmo. Situacdo onde a solucao traz todas as ventagelas no Capitulo
anterior.

5.4.2 O Motor com Parametros Fisicos
Descri¢cao do Processo
A equacdo de diferencas discreta do motor apresentado&aaetgrior € a seguinte:

y(k+1) = ag.u(k) + ap.y(k) (5.8)
onde 0s parametr@g e ap S&0:

ag=—(1—e Jr") (5.9)
Km
e
K
ay=—e IR (5.10)

A Tabela 5.4 descreve todas as grandezas fisicas relaa®mioacth as variaves, e
a.
substituindo as equac¢des 5.9 e 5.10 em (5.8) tem-se:
1 _ Ky, _ Ky,
y(k+1) = K—(l— e JrR").u(k) —e IrR"y(k) (5.11)
m
Para este caso, pode-se notar que ha ndo-linearidadessagpor quocientes e ex-
ponenciais que relacionam as grandezas fisicas com a saidatdr. A constante do
motorKp, e a resisténcik foram escolhidos para serem monitorados pelo sistema FDI. A
resisténciaR pode ser facilmente usada para a simulacéo de falhas attavigmcao de
uma resisténcia extra em seérie. O periodo de amostragenaddlfoih = 0,01s.

Identificac&o do Processo

Antes de monitorar faltas e falhas em um processo real, skewerificar o desem-
penho do algoritmo na identificacdo do processo. Dado agepta;do do mesmo e 0s
parametros que serdo monitorados, deve-se usar o alggatrague este estime os para-
metros reais do processo, baseando-se para isso, nogigirgigada e saida do mesmo.

A Figura 5.30 mostra o algoritmo do filtro de Kalman Unscergplicado a estima-
¢éo dos valores dos parametros do processo quando o mesordrarse fora de fa-
lhas. Pode-se perceber que, mesmo dando valores inigiagosy o algoritmo converge,
levando-os aos valores fixos do motor real, também apreseEnie grafico.

A partir da Figura 5.30 pode-se ver claramente que o pararRatia Equacéo 5.11
atinge um valor aceitavel por volta da iteracdo 200. Ja onpetrd K, tem o seu valor
inicial muito proximo do valor de destino, dificultando susualizagéo nesta Figura. Por
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Figura 5.30:1dentificacdo paramétrica do motor discretizado usando UKF.

esta razao, a Figura 5.31 mostra uma aproximac¢ao do comep@dacao do algoritmo,
onde pode-se perceber a tendéncia a convergéncia do par&m¢d na terceira iteracao.
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Figura 5.31:Detalhe do comeco da execug&o do algoritmo no processo défidacédo
paramétrica do processo descrito pela equacgéo 5.8.

A diferenca na convergéncia dos parametros se da pelaeepadgidade dos mesmos
na saida do processo. Ou seja, O param&irquando alterado leva a saida do processo
a alteracGes mais bruscas, quando comparada ao efeitaagsaduzido pela alteracao
do parametrdR. A superficie de erro para este processo em funcionamemioah@
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ilustrada na Figura 5.32, onde pode-se perceber estaoadlagdparametroR e K, com
a saida do sistema.

15

10

Erro

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

K

m

Figura 5.32:Superficie de erro relacionando os parametros fisicossrdaimotor k, e R
com a saidav do mesmo.

Neste caso, esse grafico foi gerado calculando-se o erm® @s@iida do motor em
funcionamento normal (fora de faltas e falhas) e seu furacr@nto simulado utilizando-
se o0s parametros indicados nos eixos do gréafico. Pode-sebpeigue existem areas do
grafico onde a variagcdo do parameRonantém o erro constante, ndo direcionando o
algoritmo para o minimo e justificando o maior tempo em suaexgéncia.

Desempenho sob Condi¢cdes Adversas

Esta secdo mostra o desempenho da solucdo baseada em UKI® guprocesso
fisico encontra-se em modo de falha. Para este processas ¥@has foram simuladas,
entre elas, falhas abruptas nas duas grandezas fisicakradas, sendo uma de cada
vez. Falhas abruptas simultaneas, quando os dois pardnsefrem alteracées bruscas
ao mesmo tempo, falhas incipientes e falhas intermitentes.

Primeiramente, encontram-se as falhas abruptas indigid#afalha provocada no
parametrd, pode ser visualizada na Figura 5.33.

Como pode ser observado, a estimativa do novo parametro ern defhlha foi
eficientemente calculada pelo algoritmo UKF. A Figura 5.3%tra uma viséo detalhada
tanto da convergéncia do parametro para o novo valor (gréfiperior), quanto a saida
do sistema (grafico inferior) comparada a saida estimadbe-B®observar que em pouco
mais de dez iteracbes 0 novo valor do parametro encontratakilezado e a diferenca
entre os sinais de saida e saida estimada volta a diminuire @gresenta confiabilidade
na estimativa do parametro em modo de falha.

Isso significa dizer que a constante do mdtgrsofreu alteracdo, o que € considerado
uma falha, pois o sistema ndo mais responde como antes. Aasohqui proposta é
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Figura 5.33:Falha abrupta gerada no parametrg,lda Tabela 5.4.
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Figura 5.34.Viséo detalhada da falha abrupta enm.k

capaz de estimar o novo valor da variavel que sofreu o dessodp o processo fisico
encontra-se em modo de falha, o que permite perceber deatara amplitude da falha,
apenas comparando o novo valorlge estimado pelo algoritmo, ao seu valor nominal.
Além é claro, de isolar fisicamente o local do processo atmgela falha, através da
alteracdo apenas dos parametros afetados pela mesma.
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A falha abrupta gerada no parameRdresisténcia de armadura do motor) pode ser
visualizada na Figura 5.35.
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Figura 5.35:Falha abrupta gerada no prametro R da Tabela 5.4.

Pode-se observar que o algoritmo converge para o novo valpadmetrdR, porém
pode-se perceber também que este precisa de mais iteragdesparametrd,, para
convergir. Esta é uma consequéncia ja esperada, de acardo qae foi previamente
explicado sobre este processo, ja que o parankgtrcausa distirbios maiores que o pa-
rametroR na saida do processo, ao sofrer variagdo. Na Figura 5.36gsctee uma visao
detalhada entre os sinais de saida e saida estimada no roanewjue a falha ocorre.
A auséncia de diferencas visiveis entre os dois sinaidifast demora na convergéncia
para o novo valor.

Para finalizar as falhas abruptas, a Figura 5.37 mostra o atampento do sistema
FDI sob o efeito de falhas abruptas que ocorre nos dois p&i@meonitorados ao mesmo
tempo, chamada previamente de falhas abruptas simultaneas

Percebe-se claramente a alteracdo no pararReforém, por questdes de escala do
grafico, a visualizacdo da alteracéo no paranmtetyéoi dificultada. Por este motivo, uma
visualizacdo detalhada da variacadgigpode ser encontrada na Figura 5.38.

Pode-se perceber que mesmo quando os dois parametros atirEQdes ao mesmo
tempo, o sistema FDI é capaz de estimar, de maneira eficiesitepvos valores dos
parametros em modo de falha. A saida estimada, rapidamelteavseguir a saida do
processo, indicando a confiabilidade das estimativas.

A Figura 5.39 mostra uma falha incipiente acontecendo comnatante do motor
Km, que pode ser causada por algum aumento leve e continuatdeatre componentes
do motor. Isso causa um lento desvio do funcionamento nadmaibotor, as vezes nao
percebido, devido a auséncia de sintomas visiveis em seiohamento, consequéncia
essa das alteragc6es muito suaves em sua saida.



5.4. PROCESSOS DINAMICOS REAIS 83

10 %, x

95 "
1% parametro R
X estimativa de R

85

Ohms
©
T

249 249.5 250 250.5 251 251.5 252 252.5 253
Tempo (iteragdes)

8.1
8.08
8.06 -

8.04

entrada do sistema
safda do sistema
— — —saida estimada

8.02

7.98
! ! ! !

249 249.5 250 250.5 251 251.5 252 2525 253
Tempo (iteragdes)

Figura 5.36:Visédo detalhada da falha abrupta em R.
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Figura 5.37:Falhas abruptas simultaneas.

Observando a Figura 5.39 fica claro que a partir da iteragéicogearametro comeca
a aumentar o seu valor lenta e continuamente. Porém, pqukresber também que a es-
timativa do parametri,, dada pelo algoritmo consegue seguir o valor real do parametr
fazendo o seu papel de mostrar, a cada iteracao, a estirmatdlado valor do parametro
do motor.

A estimativa dos parametros, em todos os casos de falhampoaletar com a dife-
rencga entre a saida do processo e a saida estimada peltnadg@omo uma medida de
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Figura 5.38:Detalhe do parametrojcem situacao de falhas abruptas simultaneas.
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Figura 5.39:Falha incipiente na constante do motgg.k

confiabilidade. Neste ultimo caso pode-se observar quantkia falha incipiente, tanto
0 parametro estimado esta sempre com valores muito pro@dmparametro real quanto
a saida estimada esta sempre muito préxima a saida real. @odaese concluir que
durante toda a falha, a medida estimada do parametro é canfiav

As falhas intermitentes, como ja definidas no Capitulo 2. s@elas que interferem
no processo de maneira ciclica. A Figura 5.40 mostra uma fatlkrmitente ocorrendo
no motor e refletindo no parametkq,. Esta falha pode ocorrer por desgaste irregular de
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algum componente do motor.
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Figura 5.40:Falha intermitente refletida constante do motgy.K

Como dito anteriormente, a diferenga entre os sinais de saida estimativa, podem
indicar o grau de confiabilidade da estimativa dos paramelteste caso, em alguns pon-
tos o algoritmo estimou erroneamente o valor do parankgjrdsto acontece geralmente
assim que ocorre uma alteracéo brusca no processo fisioo, conomento de inicio de
uma das falhas intermitentes. Este comportamento tambéengew observado nos casos
anteriores. Neste periodo, o algoritmo esta recalculasdestimativas dos parametros,
e estas levam um tempo até se estabilizarem. Na Figura 5dEtgmover nitidamente
a diferenca entre os sinais de saida e sua estimativa, mudicgue naquele momento a
estimativa do parameti,, ndo € confiavel.

Analise dos Resultados

Como pode ser observado nos gréaficos de resultados refeéeméesédo que usa 0s
parametros fisicos do motor, o algoritmo UKF implementa@soiucao do sistema FDI
proposto obteve resultados satisfatorios desde a sudiickg@io, em funcionamento nor-
mal, passando por todas as situacdes de falhas mostratiageséaltar que a eficiéncia da
estimativa dos parametros esta intimamente ligada a sefesile de cada parametro em
relacdo a saida do processo. Visto que esta, quando corapgasaida estimada, serve
como indicativo de satisfacdo da estimativa dos parametams o algoritmo. Podendo
também ser utilizada como medida de confiabilidade da e¢enam cada instante de
tempo.

Como mostrado na secao 5.4.1, em um ambiente real, as falbagxguem em um
processo fisico sao refletidas nos parametros do modelo gogesna. Estes, por sua
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Figura 5.41Visualizacéo detalhada do momento em que a estimativa dionpetro k, €
nao confiavel.

vez, sdo monitorados através de estimativas em tempo realdaateracao transparecem
a qualidade de funcionamento do processo monitorado.

Os graficos que mostram a estimativa dos parametros conmpra\eficacia da ar-
quitetura, quando a mesma faz uso dos algoritmos do filtroalm&n, para o caso de
processos lineares, e Filtro de Kalman Unscented para odeapoocessos nao-lineares
em todos 0s casos mostrados, ou seja, casos de falhas abingpaentes e intermitentes,
fazendo com que a mesma alcance 0s seus objetivos.



Capitulo 6

Conclusoes

Como mostrado no Capitulo 2, uma grande variedade de tecaslégatualmente,
utilizada no projeto e implementacao de sistemas FDI. A naaiessas solucdes tém
objetivos e preocupacdes em comum. As mais importantesssddds a seguir:

e a deteccao, em tempo habil, de quaisquer anormalidadesdasono processo
monitorado;

e O isolamento da area afetada e o diagnostico da gravidadeodidm; e

e a recuperacao do processo para uma situacao ideal, ou pelis raeeitavel, de
funcionamento.

No geral, esses sé@o 0s objetivos de um sistema de detecgédlarea@sto de falhas,
porém, novas técnicas aplicadas aos sistemas FDI podesn¢arribuicdes importantes
aos mesmos, abrindo uma série de novas possibilidades banaratio o desempenho das
acOes ja conhecidas.

A arquitetura do sistema de deteccao e isolamento de fatbasgia neste trabalho
mantém e satisfaz todas as preocupacfes supracitadas ésetapa de recuperacao de-
pendente do processo real a ser monitorado e, por isso, méo 5@ discutida nesta tese),
além de prover informacdes adicionais consideradas eatremte importantes para a
etapa de diagnostico da respectiva anormalidade. Dentterdsbuicdes observadas,
pode-se destacar:

e a capacidade de se visualizar sintomas que indicam o in&forthacdo de uma
falha, caso esta apresente uma dinamica lenta, se carantdsicomo uma falha
incipiente. Neste caso, alguns sistemas FDI falham desdadtaracdes do com-
portamento SO processo serem pequenas e, na maioria des ascaradas pelo
controlador;

e a possibilidade de se fazer previsdo de quando um deterandesyio do compor-
tamento do processo se caracterizara em uma falha, pitasithd a manutengéo
programada e preventiva de partes do processo, Como Sgreia@iores, ou com-
ponentes que sofram desgaste;

e isolar, de maneira direta, os locais fisicos afetados ellass;

e a capacidade de mensurar, com precisao, o desvio do commgaitia do processo
causado pela falha;

87
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e a arquitetura proposta, € menos sensivel a divergénciapqmmsar do tempo, do
gue a abordagem classica, pois a identificacao é feita deiraameline ou seja,
ajustando-se o0 modelo a cada passo de tempo discreto;

e uma outra vantagem em relacao a arquitetura classica € ibipdade de realizar
tarefas de deteccéo e diagndstico de falhas, precisangnt®dos os pontos de
operacédo, o que, no modelo classico, apresentou dificldddeledo ao erro de
identificacdo em algumas situacgoes.

As informacdes adicionais providas pela arquitetura pstgpeém enriquecer a forma
como se monitora os processos industriais. A partir delasise possivel, além dos
objetivos gerais de todo sistema FDI, a quantificacdo dasratiolades detectadas e a
localizacéo fisica destas no processo de maneira diretpigj&ada parametro monito-
rado se relaciona com uma grandeza fisica envolvida no gsoc@ quantificacdo é feita
comparando-se o valor do parametro estimado com o seu \ahainal (em funciona-
mento normal), enquanto que a localizacao fisica é ainda diata, assumindo-se que
0 operador conhece o processo em questao e seus parametitusados.

Uma outra possibilidade é o acompanhamento de pequeno®sie®/ comporta-
mento do processo que, devido a sua pequena amplitude, o@wossiderados falhas.
Apesar desses leves disturbios ndo serem considerado®blampa, eles podem ser en-
tendidos como o comeco de um. Dessa forma, pode-se acommadbaenvolvimento
de uma falha, evitando que a mesma surpreenda e cause das@exprassivos. Base-
ado nisso, pode-se fazer previsdes e agendamento de ngieggmeventivas, ou o que
parecer melhor em cada situagao.

Somando-se as novas funcionalidades acrescidas peltetucgiproposta, a tese traz
ainda as seguintes contribuigdes:

e proposta de uma arquitetura para deteccdo de falhas emagstBinamicos base-
ada em identificacdo paramétrica, onde se relaciona, deinaaepresentativa, as
grandezas fisicas do processo monitorado com os parandetrosdelo;

e simplificagéo da etapa de diagnostico, a partir de concfudietas indicadas pela
representatividade fisica dos parametros estimados ero deofhlha;

e andlise de satisfacdo de critérios e desempenho com diiersamentas que, de
algum modo, satisfazem o diagrama de blocos da arquitetopagta, mostrado na
Figura 4.2;

¢ validacdo da proposta através de modelos simulados e posce=ais detectando
falhas abruptas, incipientes e intermitentes;

e possibilidade de se detectar a ocorréncia de diferentbasfamesmo que essas
estejam ocorrendo simultaneamente;

e possibilidade de detectar falhas incipientes, que atughrse apresentam como um
grande desafio na area;

e aplicacdo em ambientes reais, onde se verifica a presengédds de medicéo e
de processo;

e aplicacdo direta na indastria, em casos onde se tem os nsdeéelemenoldgicos
conhecidos, como por exemplo: tanques, motores, etc.;
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e 0 uso do algoritmo UKF usado de forma a estimar parametrogramo®-se ideal
aos objetivos da arquitetura proposta, sendo inclusivepacaado ao EKF, onde
este, por sua vez, apresentou deficiéncias na estimacéaoasegtns em situacoes
de falhas;

As contribuicbes supracitadas, apontam uma nova direcéodesenvolvida e aper-
feicoada dentro da area de deteccéo e isolamento de falhabordagem paramétrica,
utilizando modelos caixa cinza, traz uma série de consetgpositivas as solucdes que
a adotam. Outras melhorias ainda podem ser implementadedug@o proposta. Elas
sdo indicadas como trabalhos futuros na proxima secao.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar de trazer contribuicbes e estar bem validada, a gt@anda pode receber
melhorias e adaptacdes para serem aplicadas a outroseiposa®ssos. A seguir, alguns
pontos que ficarao para serem desenvolvidos posteriorepresentacao desta tese:

e implementar os conceitos de filtros adaptativos ao UKF. Qvguieazer o beneficio
da estimacgéo das matrizes de covariancia dos ruidos despooeenedica® e R,
respectivamente. Isso simplifica a tarefa de tratar o rddpe pode ser decisivo
em situacdes onde o ruido é muito alto;

e a adaptacdo da proposta visando adicionar a funcionaldiad@gontar falhas nos
sensores e atuadores, mesmo quando o objeto principal deoraamento € o pro-
cesso.

6.2 Publicacdes

Até o presente momento, foram obtidas as seguintes pubésaelacionadas a esta
tese:

¢ “ldentificacdo Neural de um Sistema de Niveis em AmbientanBation Fieldbus”
- Congresso Latino Americano de Automatica, 2006 [Fernaatiak 2006];

e “Faults Neural Classifier Applied to Levels Control Real Systermternational
Symposium on Industrial Electronics, 2007 [Fernandes. @I Z];

e “An Implementation of a Fault Detection and Isolation Systen Foundation Field-
bus Environment” - Emerging Technologies, Robotics and @b&ystems, 2007
[Silva et al. 2007];

e “Faults Detection and Isolation Based On Neural Networkdiegdo a Levels
Control System” - International Joint Conference on Neuraiwgeks (IJCNN),
2007 [Fernandes et al. 206]7

e “Deteccao e Isolamento de Falhas em um Sistema de Niveis Reatiposio Bra-
sileiro de Automacao Inteligente (SBAI), 2007 [Fernandesd.€20074];
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¢ “Implementacao de um Sistema de Deteccéo de Falhas In@pipara um Sistema
de Nivel” - Congresso Brasileiro de Automatica, 2008 [e LuifoAto Guedes e
Adrido D. D. Neto 2008].

As publicagOes referentes a abordagem que utiliza o UKFrérasn-se em fase de
submisséo.
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