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Resumo

Esta dissertacao de mestrado apresenta o desenvolvimento de um sistema de deteccdo
e isolamento de falhas (DIF) baseado em redes neurais. O sistema é dividido em duas
etapas: uma de identificacdo neural do sistema e outra de deteccdo e classificacdo de
falhas. Ambos subsistemas usam técnicas de redes neurais com o algoritmo Backpropa-
gation para redes Perceptron de Multiplas Camadas. Duas abordagens para identificacao
neural foram testadas e uma delas selecionada para fazer parte do sistema DIF. O classifi-
cador de falhas utiliza apenas valores residuais para a classificacdo das mesmas. Todos os
testes foram realizados tanto em ambiente simulado quanto em ambiente real, no intuito
de comprovar dificuldades encontradas em testes reais nao existentes quando se trabalha

apenas com simulacdes.

Palavras-chave: Deteccdo e Isolamento de Falhas, Diagnostico de Falhas, Residuos,

Redes Neurais.



Abstract

This master dissertation presents the development of a fault detection and isolation
system based in neural network. The system is composed of two parts: an identification
subsystem and a classification subsystem. Both of the subsystems use neural network
techniques with multilayer perceptron training algorithm. Two approaches for identifica-
tion stage were analyzed. The fault classifier uses only residue signals from the identifi-
cation subsystem. To validate the proposal we have done simulation and real experiments
in a level system with two water reservoirs. Several faults were generated above this plant
and the proposed fault detection system presented very acceptable behavior. In the end
of this work we highlight the main difficulties found in real tests that do not exist when it

works only with simulation environments.

Keywords: Fault Detection and Isolation, Fault Diagnosis, Residual, Neural Net-

works.
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Capitulo 1

Introducao

Com o advento da automacao industrial, cada vez mais cresce a necessidade de se
garantir seguranca e confiabilidade dos equipamentos utilizados na execucio dos proces-
sos. Em um sistema dindmico, as falhas podem causar alteracdes em parametros criticos
do sistema, ou até mesmo mudancas em sua dindmica. E bastante importante que os es-
tados indesejados ou ndo permitidos do sistema sejam percebidos, de forma que se possa
tomar agdes apropriadas, evitando situagdes de perigo ou algum acidente.

Dessa forma, o ideal é que as falhas possam ser detectadas, isoladas e toleradas, pro-
porcionando uma melhor confiabilidade do sistema. Detectar uma falha no sistema signi-
fica dizer se ela estd ocorrendo ou ndo. Ja isolar, significa classificar qual o tipo da falha,
por exemplo, informar em que componente do sistema ela aconteceu, e a tolerancia da
falha pode ser definida como a¢des apropriadas que devem ser tomadas para minimizar
o seu efeito. Em outras palavras, um sistema que possui um comportamento tolerante a
falhas deve ser capaz de detectar e classificar automaticamente as falhas ocorridas, bem
como ser capaz de continuar funcionando apds as suas ocorréncias. Todo este processo
pode ser também definido como Deteccdo e Diagnéstico de Falhas (DDF).

As falhas que possam vir a ocorrer em um sistema dindmico podem gerar prejuizos
tanto danificando os equipamentos pertencentes ao processo quanto pondo em risco as
pessoas envolvidas no mesmo. A necessidade de se evitar estes tipos de prejuizos aumenta
a importancia da existéncia de um sistema de detec¢do e diagnoéstico de falhas eficiente.

Para detectar e diagnosticar falhas eficientemente, é importante conhecer antecipada-
mente os padrdes de falhas e as tendéncias do sinal para que elas ocorram, possibili-
tando uma deteccdo e diagndstico de falhas mais exatas e uma reducdo nos custos de
manutenc¢do do processo.

Alguns métodos de deteccao e diagndstico de falhas sdo baseados na redundancia
fisica, ou seja, na duplicacdo de componentes de hardware, como sensores, atuadores e

controladores. Nestes casos, as saidas dos pares de componentes equivalentes sdo com-
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paradas para a deteccdo de falhas [Weber 2002]. Se os valores das saidas dos pares forem
préximos, significa que ndo estd ocorrendo falha, caso haja uma divergéncia entre eles, ha
falha. A principal desvantagem desses métodos € a necessidade de equipamentos extras
o que pode tornar o custo de manutencao bastante elevado, além de requerer um maior
espaco fisico para suas acomodagdes.

Outras técnicas, surgidas a partir da década de 70, sdo baseadas no paradigma da re-
dundancia analitica. Com essa abordagem, pode-se utilizar um modelo matemaético do
sistema, baseado nas leis da fisica, para gerar sinais redundantes que sdo comparados
aos sinais medidos pelos sensores fisicos [Persin et al. 2002]. Semelhantemente a re-
dundancia fisica, as saidas dos sensores s@o comparadas as calculadas através do modelo
matematico e, havendo uma diferenca significativa entre elas, caracteriza-se a ocorréncia
de alguma falha. Uma das dificuldades desta abordagem € a necessidade da existéncia de
um modelo matemédtico bem préximo da realidade.

Nos dltimos anos, as pesquisas feitas no contexto dos Sistemas de Deteccao e Diag-
nostico de Falhas apresentam abordagens que utilizam os conceitos da Inteligéncia Arti-
ficial (IA), como por exemplo, Logica Fuzzy [Uppal et al. 2005] ou Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA’s) [Shin et al. 2005], de modo a evitar a utilizacdo de modelos matematicos
explicitos.

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de Detec¢do e Isolamento de Falhas (DIF)
aplicado a um sistema dinamico em tempo real, a saber, uma planta composta por dois
tanques (Sistema de Niveis), onde um dos tanques tem o seu nivel controlado. Um sistema
DIF corresponde a uma parte de um sistema DDF, ou seja, apenas as etapas de detectar
e classificar o tipo da falha, deixando de lado as fases de andlise das consequéncias das
falhas e acOes a serem tomadas. Para isso, foram utilizadas redes neurais artificiais (Per-
ceptron de Multiplas Camadas - MLP [Haykin 2001]). Este sistema de niveis real estd
montado no Laboratério de Automacao da Medi¢do em Petrdleo (LAMP) presente na
Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN).

Basicamente, o sistema DIF foi dividido em duas partes: a primeira corresponde a
identificacdo neural do modelo da planta, utilizada para detectar a ocorréncia ou nio de
falhas no sistema de niveis. J4 a segunda, consiste no isolamento de falhas no processo,
ou seja, em uma classificacdo do tipo de falha dentre um conjunto pré-definido.

A principal contribui¢do deste trabalho consiste em ndo se ter apenas aplicado o sis-
tema DIF a um ambiente simulado, utilizando um modelo matematico baseado nas leis
da fisica, mas sim também em aplicd-lo ao sistema de niveis real ligado a uma rede in-
dustrial. Dessa maneira, em tempo real, o sistema consegue monitorar o funcionamento

do sistema de niveis, detectando e isolando as falhas no momento em que as mesmas
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ocorrem.

1.1 Organizacao do texto

Neste documento, o Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica relacionada a sis-
temas de detec¢do e diagndstico de falhas, bem como sobre redes neurais, que é uma das
ferramentas utilizadas no desenvolvimento do trabalho apresentado. O Capitulo 3 apre-
senta toda a metodologia adotada, detalhando o procedimento efetuado. Nos Capitulos 4
e 5 estdo os resultados obtidos tanto em simulacdes quanto em situacdes reais. Por fim,
o Capitulo 6 apresenta as conclusdes e perspectivas futuras para o trabalho e por ultimo
as referéncias bibliograficas utilizadas como base de estudo para o desenvolvimento do
trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serd apresentada a fundamentacdo tedrica que serd a base do desen-
volvimento do trabalho. Primeiramente, serdo explanados alguns conceitos relacionados
as redes neurais artificiais, bem como seria o esboco do processo de identificagdo de um
sistema com as mesmas. Por fim, serdo mostrados alguns conceitos presentes no contexto
do processo de deteccdo e diagndstico de falhas em um sistema, assim como algumas

técnicas existentes.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser consideradas como uma abordagem
a solugdo de problemas na area de inteligéncia artificial. Nessa abordagem, ao invés de
se tentar fazer com que um computador imite um comportamento inteligente, tentaria-
se construir um computador com um comportamento inteligente, de forma que ele erre,
aprenda novas tarefas, generalize, faca descobertas e algumas vezes, possa ser melhor do

que seu professor [Haykin 2001].

2.1.1 Neuronio Computacional

Os neurdnios bioldgicos e o sistema nervoso sdo a inspiracao das redes neurais artifi-
ciais. Porém, as RNA’s sdo bem diferentes das redes neurais bioldgicas e muitas vezes, as
semelhancgas sdo minimas. Modelar o sistema nervoso é um trabalho que vem sendo de-
senvolvido ha muito tempo. Os primeiros trabalhos que impulsionaram o interesse foram
o de McCulloch e Pitts [McCulloch & Pitts 1943], o de Hebb [Hebb 1949], e o de
Rosenblatt [Rosenblatt 1958].

As RNA’s sdo formadas por vérias unidades de processamento conhecidas como neuronios.

O neurdnio artificial possui uma estrutura bem mais simples do que a de um neur6nio bio-
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16gico. A Figura 2.1 ilustra um modelo nio-linear de um neurdnio computacional.

Wy

ENTRADAS

SAIDA

LIMIAR

Figura 2.1: Modelo Nao-Linear de um Neurdnio

Um neur6nio artificial € basicamente constituido por um conjunto de sinapses, um
somador e uma fun¢do de ativacdo, geralmente nao-linear. Além disso, os conjuntos de
entradas e saidas sdo andlogos, respectivamente, aos dendritos e aos axonios do neurénio
biolégico [Haykin 2001].

As entradas do neurdnio artificial, antes de serem propagadas até a saida do mesmo,
sdo ponderadas pelos pesos sindpticos. O somador tem o papel de somar esses sinais de
entrada ponderados, tendo a fun¢do de um combinador linear. J4 a funcdo de ativagcdo
restringe a amplitude da saida de um neurdnio e aplica a ndo linearidade.

No modelo da Figura 2.1, existe um bias, by, que aumenta ou diminui a entrada liquida
da func¢ao de ativacao.

Uma modelagem matematica para um neurdnio artificial k pode ser obtida através das

equagdes 2.1 e 2.2,

)4

U=y WijXj (2.1)
j=1

Yk = Q(uy + by) (2.2)

onde x1, X2, ..., Xp, 30 0s sinais de entrada; wii, wy, ..., Wk, S80 0s pesos sindpticos do
neurdnio k; u; € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by € o bias;

¢(-) é a fungdo de ativacdo e yy € o sinal de saida do neurdnio.
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A func@o de ativagdo, @(v), define a saida de um neurdnio em relagio ao campo local
induzido v. As principais func¢des de ativagdo sdo: fungdo de limiar, funcdo linear por
partes e funcdo sigmoide. A escolha dessas funcdes depende da aplicagdo da rede neural.

A Figura 2.2 apresenta alguns exemplos de fun¢des de ativacao.

viner) yinet) y(nef)
&
> > »
net net ner
Linear por Partes Limiar Sigmdide

Figura 2.2: Fungdes de Ativacdo de um Neuronio

A subsecdo seguinte apresenta um pouco sobre as RNA’s Percéptron de Multiplas

Camadas que foram escolhidas para o desenvolvimento do trabalho apresentado.

2.1.2 Perceptron de Miiltiplas Camadas

As redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) tém sido usadas com sucesso em
diversas aplicacdes nas mais variadas dreas, como por exemplo, em reconhecimento de
padrdes, em processamento de sinais e em controle.

A estrutura de uma MLP consiste de nés em uma camada de entrada, de um conjunto
de neurdnios dispostos em uma ou mais camadas ocultas (ou intermedidrias) e na camada
de saida. Uma rede MLP pode ser definida como uma generaliza¢do do Perceptron [Braga
et al. 2000].

A Figura 2.3 mostra a arquitetura de uma rede MLP com uma camada de entrada,
duas camadas intermedidrias e uma camada de saida.

Uma rede MLP € dita progressiva, ou feedforward, quando as saidas dos neur6nios em
qualquer camada se conectam apenas com os neurdnios de entrada da camada seguinte,
ou seja, ndao possuem nenhum laco de realimentacdo. Dessa forma, o sinal de entrada é
propagado camada a camada até chegar na camada de saida, ou seja, de forma progressiva.

A quantidade de nés na camada de entrada é determinada pela dimensao do espago de
observacdo. J4 o nimero de neurdnios da camada de saida € igual ao nimero requerido
de saidas desejadas.

Para o projeto de uma MLP, deve-se determinar o nimero de camadas ocultas, o

nimero de neurdnios em cada uma dessas camadas e definir os pesos sindpticos dos
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Camadas
intermediarias

Camada
de saida

Camada
de entrada

Figura 2.3: Exemplo de Arquitetura de uma rede MLP

neurdnios que constituem a rede.

Definir a quantidade de camadas ocultas e os neur6nios que as compdem € uma tarefa
bastante complexa, pois nao ha regras determinadas para defini-los. Ja a definicao dos
pesos sindpticos € feita utilizando algoritmos de treinamento supervisionado. O algoritmo
de treinamento mais conhecido na literatura é o Algoritmo Backpropagation, baseado na
minimizag¢ao do erro usando métodos do tipo gradiente, em que o erro € retropropagado
da camada de saida para as camadas intermedidrias.

Esse algoritmo € constituido basicamente por dois passos: computacdo no sentido
direto e computacao no sentido reverso.

No primeiro passo do aprendizado (computacdo para frente), aplica-se um vetor de
entrada aos nés de entrada da rede e seu efeito é propagado camada por camada até chegar
a camada de saida, onde produz uma resposta ao vetor de entrada. Neste passo, os pesos
sindpticos s@o mantidos constantes.

Na computacdo para trds, ajusta-se os pesos sindpticos através das regras de correcao
de erro. Basicamente, subtrai-se o padrdao de saida desejado da resposta a excitacdo de
entrada da MLP, que corresponde ao sinal de erro. Entdo, propaga-se esse sinal de erro
através dos neurdnios no sentido contrario ao que o vetor de entrada foi propagado no
passo anterior, por isso o nome backpropagation. A medida que o erro é propagado, os
pesos sindpticos sdo ajustados de forma que a resposta obtida pela MLP se aproxime ao

maximo do padrdo de resposta desejada.
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Resumo do Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation pode ser considerado como o mais popular no contexto
do aprendizado das redes MLP. Ele € bastante simples de implementar e prové uma grande
capacidade de armazenamento de informag¢do nos pesos sindpticos da rede.

Se a qualidade de dados apresentada durante o treinamento da rede for suficiente para
representar o ambiente em que a rede estd inserida, a rede MLP treinada usando o algo-
ritmo backpropagation desenvolverd a capacidade de generalizar. Dessa forma, a rede
MLP pode apresentar 6timos desempenhos quando submetida a dados de entrada que nao
foram apresentados durante o treinamento.

Considere que um exemplo de treinamento possa ser representado através de um vetor
de entrada x(n) e um vetor de saida desejada d(n) no instante n. O vetor de entrada é
apresentado aos nds da camada de entrada e o vetor de saida desejada é comparado aos
neurdnios da camada de saida da rede.

Resumidamente, o algoritmo backpropagation pode ser definido da seguinte maneira:

1. Inicializagdo aleatdria dos pesos sindpticos e limiares, utilizando uma distribui¢cao
uniforme cuja média € nula.

2. Apresentacdo de uma época de conjuntos de exemplo para treinamento. Para cada
conjunto de treinamento (x(n),d(n)), realize as etapas 3 e 4.

3. Propagacdo. Célculo dos campos locais induzidos e dos sinais funcionais da rede

camada por camada prosseguindo para frente. A equacdo 2.3 representa 0 campo
(I=1)

local induzido para o neurdnio j da camada /, em que no instante n, y;

(&)
JU
neur6nio j da camada / alimentado pelo neurdnio i da camada [/ — 1, e mg representa

(n) éo

sinal de saida do neur6nio i da camada anterior / — 1 e w/(n) é o peso sindptico do

o numero total de entradas.

W)=Y i ) 23)
i=0

Sei=0, y(()l_l) (n) = +1 e o bias aplicado ao neurdnio j na camada [ corresponde a

l l
Wi (n) = b\ ().
Considerando o uso de uma func¢ao sigmoéide como de ativagdo para o sinal de saida

()

do neurdnio j na camada [, y; ' (n) € definido de acordo com a equagio 2.4.

W= gj(vj(n)) (2.4)

Caso o neuronio j faga parte da primeira camada escondida (/ = 1), entdo o sinal de
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saida dessa camada ¢ dado pela equagdo 2.5, em que xj(n) € o j-ésimo elemento

do vetor de entrada x(n). Assim,

0) _

W =x;(n) 2.5)
Caso o neurdnio j pertenca a camada de saida (1 = L), entdo o sinal de saida é dado
pela equacdo 2.6.
L
W =0,(n) (2.6)

Portanto, o sinal de erro da rede para um dado conjunto de treinamento (x(n),d(n))

pode ser calculado através da equacgdo 2.7.

ej(n) =dj(n)—oj(n) (2.7)

4. Retropropagacdo. Calculo dos gradientes locais definidos pela equagdo 2.8.

para a camada de saida L

oL (L)
6(1)(n):{ . l(, (n )(P,({ (n)) (2.8)

7 n)'y )(n)w(lJH)( ), paraacamada ocultal

Em seguida, os pesos sindpticos da rede devem ser ajustados de acordo com a

equacdo 2.9, em que o € a constante de momento e 1 a taxa de aprendizado.

Wi i 1) =wid )+ o w) = D] 8 V) 29

5. Os passos de treinamento 3 e 4 devem ser executados usando novas épocas de
treinamento até que o critério de parada seja atingido, ou seja, até que o limite

de erro minimo ou o nimero maximo de épocas seja atingido.

2.2 Identificacao Neural de Sistemas

A identificacdo de sistemas constitui-se em um dos problemas bdsicos na teoria de
controle. Para o caso em que a planta possui natureza linear, a identificacdo pode ser feita
através da construcio de uma funcdo de transferéncia que represente o comportamento da
mesma, em tempo discreto ou continuo. Técnicas para identificacdo de sistemas lineares
estdo bem consolidadas e com vdrios resultados tedricos e praticos [Ljung 1987].

No mundo real, a maioria das plantas é de natureza nao-linear e sua identificacio se
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torna bem mais dificil [Billings 1980], podendo ser feita analiticamente ou computa-
cionalmente.

Identificar analiticamente significa analisar a dinAmica do sistema fisico e desenvolver
um modelo matemadtico para ele. Ja a identificacio computacional € feita a partir de dados
observados na entrada e na saida da planta e deve ser representativa do ponto de vista

estatistico. Ela pode ser realizada a partir dos seguintes passos:

1. Planejamento Experimental: determinar qual serd o método de amostragem para a
coleta dos dados;

2. Selecdo de Uma Estrutura de Modelo: selecionar a estrutura do modelo e em
seguida, determinar os parametros livres (parametros a serem ajustados);

3. Estimacdo de Pardmetros: ajustar os parametros livres a partir das estatisticas dos
dados obtidas;

4. Validacdo: avaliar o desempenho do modelo para os dados de testes.

Uma das aplicagdes existentes para a identificacdo de sistema € relacionada ao projeto
de controladores. A idéia geral no projeto de controladores é encontrar um controlador
que modifica um dado comportamento de um sistema dindmico com a finalidade de al-
cangar alguns objetivos. Mesmo que a estratégia de controle possa ser obtida diretamente,
varios métodos de controle exigem que a planta seja identificada, ou seja, ha a necessi-
dade de um modelo de planta capaz de predizer as saidas futuras para sinais de testes,
permitindo o ajuste dos parametros do controlador [Nepomuceno et al. 2004], [Coelho
& Coelho 1999].

Pode-se também aplicar a identificacido de plantas em sistemas de Detec¢do e Diag-
nésticos de Falhas [Naughton et al. 1996], [Shin et al. 2005]. Nesses trabalhos, em par-
ticular, utilizou-se uma Rede Neural Artificial (RNA) para reproduzir o comportamento
dindmico do sistema livre de falhas e a cada instante, a saida do sistema € comparada a
saida estimada da RNA, possibilitando informar a ocorréncia ou ndo de falhas.

Como os projetistas e engenheiros tendem a lidar com sistemas mais complexos,
viabilizou-se a identificag¢do e o controle desses sistemas com o uso de técnicas inteligentes
[Niirnberger et al. 2001]. Uma das estratégias mais populares para a identificacdo in-
teligente de sistemas ndo-lineares € utilizar RNA’s [Haykin 2001], afinal elas sdo fer-
ramentas notdveis para aproximagdo de funcdes. As RNA’s sdo utilizadas para identi-
ficar sistemas, principalmente, quando: pouco se conhece sobre a planta; a estrutura da
planta apresenta nao-linearidades significativas; somente dados de entrada-saida estdo

disponiveis.
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A caracteristica mais importante das redes neurais estd em sua habilidade de aproxi-
mar fungdes. Em outras palavras, dada uma certa funcdo desconhecida a qual se deseja
aproximar, a rede tem seus parametros ajustados de forma a produzir a mesma resposta
em relacdo a funcdo, para entradas semelhantes.

A identificacdo de sistemas utilizando redes neurais pode ser feitas com redes estéticas
ou dindmicas. Também ndo ha a necessidade de conhecimento detalhado prévio de cara-
cteristicas da planta, pois a identificacdo € baseada nos dados de entrada e saida. Dessa
forma, a RNA tem a tarefa ndo trivial de construir uma representacdo para a planta usando
pares entrada-saida extraidos da planta real. Depois que um modelo “6timo” € identifi-
cado para a planta real, simula¢des computacionais podem ser realizadas utilizando o
modelo ao invés da planta real.

A estrutura de identificacdo de sistemas utilizando redes neurais € exibida na Figura
2.4. Os pares de vetores x(k) e y(k), que correspondem as entradas e saidas da planta,
respectivamente, sdo padrdes apresentados a RNA. No caso de identificacdo de sistemas
dindmicos, as entradas da RNA devem conter também valores atrasados, possibilitando
que a rede aprenda a dindmica do sistema. O sinal de erro é calculado e os pesos da
rede sdo ajustados de forma que y'(k) aproxime x(k) para todo u(k). O treinamento é
finalizado quando o erro ¢ significativamente pequeno e a RNA obtida pode ser usada

como um modelo da planta real.

x(k) y(k)
» Sistema
Atrasos e(k)'
Atrasos L
A
Rede Neural

“V

Figura 2.4: Estrutura Geral de Identificacdo de Sistemas com RNA

2.3 Deteccao e Diagnéstico de Falhas

Nesta se¢do, conceitos e técnicas ligados ao processo de deteccao e diagndstico de

falhas serdo apresentados. Antes de explicar todo esse processo € importante conhecer
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alguns conceitos fundamentais utilizados nesta area, entre eles [Witczak 2005]:

e Fracasso: uma condi¢do de mau funcionamento ou de colapso. Um mau funciona-
mento causa uma queda de desempenho funcional do sistema. Ja o colapso provoca
uma parada total da operacao;

e Degradacao: provoca uma leve queda no desempenho do sistema, mas se mantida
por um longo periodo, pode causar falhas severas. O desempenho global do sistema
sO serd alterado caso a degradacdo atinja um nivel critico;

e Falha: representa uma propriedade inaceitdvel do sistema ou de algum compo-
nente. Em geral, todos os fracassos sdo falhas, mas nem toda falha € um fracasso;

e Defeito: corresponde a uma causa imediata de degradacdo do sistema que o leva a
um mau funcionamento;

e Sintoma: alguma mudanga do comportamento normal do processo que pode ser
percebida, indicando a presenca de falha ou defeito;

e Ruido: uma perturbacio indesejada que implica na deturpagao, distor¢do da infor-
macdo transmitida de forma imprevisivel;

e Residuo: também conhecido como desvio, corresponde a diferenga entre um valor

medido em um sistema real e o valor esperado em sistema simulado.

2.3.1 O Processo de Deteccao e Diagnéstico de Falhas

Em um sistema, detectar e diagnosticar falhas significa identificar a ocorréncia de
falhas, saber classificar que tipo da falha ocorreu e a partir desta percepg¢do, ser possivel
aplicar medidas corretivas ou preventivas no sistema.

A Deteccdo e Diagnéstico de Falha (DDF) engloba os seguintes passos [Witczak
2005]:

e Deteccao da Falha;
e Isolamento da Falha;
e Identificacdo da Falha;

e Acomodacio da Falha.

Detectar uma falha significa determinar que uma falha estd ocorrendo no sistema.
Essa operacdo pode ser feita através da observacdo de alguma varidvel do sistema, por
exemplo, pode-se dizer que uma falha ocorreu caso esta varidvel exceda algum valor pré-
determinado. Vale salientar que o sistema de detec¢ao deve ser robusto para impedir que

falsos alarmes acontecam.
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Isolar uma falha corresponde a classificacdo do tipo da falha que estd ocorrendo, por
exemplo, o sensor x deixou de funcionar ou a bomba y queimou, ou seja, determinar o
tipo e a localizagdo da falha. A identificacdo do tipo e de onde a falha ocorre depende,
primeiramente, da deteccao da mesma.

A identificagd@o da falha significa estimar a extensao e a magnitude da falha durante o
periodo que ela ocorre, ou seja, avaliar o impacto da falha no desempenho do sistema.

Ja o dltimo conceito, acomodacdo da falha, refere-se as acoes realizadas para minimi-
zar os efeitos da falha, que podem ser, por exemplo: a tolerancia da falha, a realiza¢do do
conserto rapidamente ou até mesmo parar a operacao do sistema até que todos os reparos
necessarios sejam realizados.

O conceito de DDF pode ser utilizado para definir o processo completo que vai desde
a deteccdo até a acomadacdo da falha.

Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema de Detec¢do e Isolamento de Falhas
(DIF) em um sistema dinamico formado por uma planta de niveis. Portanto, os passos
de identificagdo e acomodacdo de falhas ndo foram abordados.

Na proxima secdo serdo apresentadas algumas técnicas existentes para o processo de

deteccao e diagnosticos de falhas.

2.4 Algumas Técnicas de Diagnosticos de Falhas

Na literatura ha uma diversidade de trabalhos relacionada a deteccdo e diagndstico
de falhas, utilizando um conjunto de ferramentas diferentes, algumas delas baseadas em
redundancia fisica, outras utilizando l6gica fuzzy, redes neurais, redes bayesianas, trans-
formadas wavelets, etc. Como ja citado, neste trabalho, as redes neurais artificiais foram
escolhidas para o desenvolvimento de um sistema de detec¢do e isolamento de falhas.

Esta secdo, destina-se a mostrar algumas das estratégias existentes utilizadas no pro-

cesso de DDF, de forma a fazer uma breve revisdo bibliografica.

2.4.1 Redundancia Fisica

Os métodos para detec¢ao de falhas que utilizam a redundancia fisica (ou redundancia
de hardware [Weber 2002]) necessitam de equipamentos de hardware extras, como sen-
sores, atuadores ou controladores. Esses métodos comparam as saidas de componentes
redundantes (em geral, sensores ou subsistemas redundantes) com as saidas equivalentes
no sistema real. Se houver uma divergéncia considerdvel entre as saidas corresponden-

tes, considera-se a ocorréncia de falha e um alarme pode ser disparado. Caso contrario,
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considera-se que o sistema estd operando normalmente.

Havendo redundancia em mais de um componente do sistema, ocorrendo uma dnica
falha, o local em que a falha ocorre é facilmente identificado, pois haverd apenas um
divergéncia significativa entre os pares de componentes redundantes.

Uma vantagem desta técnica, € que se os componentes redundantes apresentarem fa-
lhas, eles podem ser simplesmente ignorados, ndo afetando a operacdo do sistema. Assim,
os componentes redundantes com falhas podem ser substituidos quando for apropriado.

Por outro lado, a redundancia fisica pode representar um custo adicional ao projeto do
sistema ao ter que adquirir equipamentos extras. Também pode haver problemas devido a
necessidade de espagos extras para acomodagao dos equipamentos redundantes.

Outra desvantagem estd no fato de que se a falha ocorrer em componentes do sistema
que nao possuem redundancia, ela poderd ndo ser detectada facilmente, pois o sistema de
deteccao estaria indicando que tudo estd operacionando normalmente. Como em geral,
a redundancia € feita em sensores, podem acontecer falhas em atuadores e controladores

que nio serdo detectadas.

2.4.2 Redundancia Analitica

As técnicas que utilizam a redundancia analitica [Armengol et al. 2003], [Simani
2005], [Persin et al. 2002] utilizam modelos simulados (por exemplo, modelos matemati-
cos) do sistema para a geracdo dos sinais redundantes, que sdo comparados aos sinais
medidos pelos sensores fisicos. Em outras palavras, as medidas dos sensores sdo com-
paradas com os valores correspondentes obtidos analiticamente [Gertler 1998] do modelo
matematico que reproduz o comportamento do sistema livre de falhas.

Para a realizac@o de seus passos, a maioria dos sistemas DDF considera a comparagdo
de uma ou mais varidveis do sistema real com a sua respectiva varidvel em um sistema
simulado (que deve corresponder ao real). Essa comparagao € feita a partir da diferenca
entre a varidvel obtida a partir do sistema real e a varidvel gerada a partir da simulagao.
Como ja citado, esta diferenca é denominada residuo. Se esse residuo ultrapassar algum
limite pré-estabelecido, um alarme pode ser acionado, detectando que alguma falha esta
ocorrendo. O esquema geral para a geracdo de residuo a partir da observagao dessas duas
variaveis € apresentado na Figura 2.5.

Na Figura 2.5, as entradas do sistema real também alimentam um sistema que o repre-
senta, o sistema simulado. Essas entradas sdo processadas por ambos sistemas e, por fim,
sdo comparadas, gerando um valor de residuo. Este valor de residuo € analisado e pode

ser utilizado como base para informar a ocorréncia ou ndo de falha no sistema real.
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—P Sistema Real

+

Entrada : Resiguo

e Sistema Simulado

Figura 2.5: Estrutura Geral para Geracdo de Residuos

A andlise do residuo isoladamente geralmente € utilizada para a detec¢do da falha. A
porc¢ao do residuo que corresponde ao sistema real pode ser obtida a partir da leitura de
diversas varidveis do sistema real, como por exemplo, temperaturas, pressdes que ainda
nao foram processadas, ou até mesmo o resultado do pré-processamento dessas varidveis
medidas. J4 a por¢do que corresponde ao sistema simulado pode ser obtida, por exemplo,
através da predic@o dessas varidveis segundo um modelo matemadtico do sistema real.

Uma das desvantagens de se utilizar esta metodologia é o fato do sistema DDF ser
bastante sensivel a erros de modelagem, podendo provocar situacdes de falsos alarmes.
Dessa forma, para se construir um sistema DDF o mais robusto possivel, é importante
conhecer o modelo nominal do sistema e um conjunto abrangente de possiveis falhas,
observando os seus comportamentos.

As condi¢des em que o sistemas reais operam nao sao ideais, ou seja, hd a presenca de
ruidos, distirbios, etc. Como o modelo matemético geralmente € construido considerando
condicoes ideais, ele apresenta alguns erros. Dessa maneira, o residuo (diferenga entre a
saida medida e a saida do modelo matematico) ndo é exatamente igual a zero quando nao
ocorre nenhuma falha. Assim, nao se deve considerar que ha falha caso o residuo possua
um valor diferente de zero, ou seja, o sistema DDF baseado na redundéncia analitica deve
ser sensivel as falhas e insensivel as incertezas da modelagem e dos ruidos do sistema.

Uma maneira de minimizar os efeitos dos erros de modelagens e da presenca de rui-
dos € utilizar uma faixa de valores assumida pelo residuo que ndo indica a ocorréncia
de falhas. Por outro lado, essa abordagem pode apresentar alguns problemas, como por
exemplo, pode haver comprometimento da sensibilidade do sistema ou pode ser dificil
determinar essa faixa de valores, ja que o residuo varia com o sinal de entrada, com a mag-
nitude e natureza dos distdrbios no sistema. Faixas grandes de valores podem diminuir a

sensibilidade do sistema, ja faixas menores podem provocar falsos alarmes mais freqiien-



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 16

temente.

Existem vdrias abordagens para DDF baseadas na redundéncia analitica [Persin et al.
2002], [Ding et al. 2005]. Em vérios casos, o modelo simulado ndo € necessariamente
um modelo baseado na fisica do processo, podendo ser qualquer forma de mapeamento
entrada-saida que estime a saida medida, permitindo a geragdo do residuo. Por exemplo,
um modelo pode ser representado por uma rede neural artificial treinada a partir de dados

de entrada-saida do sistema operando normalmente [Tinds 1999].

2.4.3 Analise de Sinais

Algumas técnicas de detec¢ao e diagndstico de falhas sdo baseadas na andlise conjunta
em tempo e freqiiéncia da decomposicado de sinais [Jones & Corbin 1989], [Mallet et al.
1997]. Com a andlise espectral do sinal, consegue-se detectar a periodicidade de suas
caracteristicas, porém pode nao funcionar bem quando utilizada para a detec¢ao de falhas,
por ndo responder bem a perturbacdes de altas freqiiéncias (associadas a certos tipos de
falhas). Também podem existir situagdes em que a falha no ocorre inicialmente de forma
repetitiva, ndo sendo detectada rapidamente a partir da anélise espectral. Em algumas
situacdes, pode ser que apds algum tempo considerdvel a falha que vem ocorrendo passe a
ser perceptivel na andlise do espectro do sinal. Dessa forma, a abordagem para a deteccdo
de falhas deveria utilizar tanto informacdes espectrais quanto temporais.

Uma ferramenta bastante utilizada na drea de andlise de sinais é a Transformada de
Wavelet [Haykin & Veen 2001], pois € bastante eficiente na anélise ndo-estaciondria dos
sinais, na detec¢do de descontinuidades suaves [Mallet et al. 1997] e na filtragem de
ruidos de medicao.

Virios trabalhos sobre detec¢@o de falhas sao desenvolvidos utilizando wavelets para
a deteccdo de falhas [de Souza et al. 2000], [Galvdao & Yoneyama 1998], [Zhang &
Yan 2001], [Paiva 2003]. Semelhantemente a redundincia analitica, ndo ha necessidade
de equipamentos extras e se for aplicada somente aos sinais de saidas, e ndo aos sinais
de residuos, pode ser que nio haja necessidade de um modelo matemdtico do sistema
bastante proximo da realidade. Como desvantagem, tem-se as limitacdes relacionadas
pela baixa resolugdo espectral em alta freqiiéncia e a laténcia na obtencdo de informagdes

relevantes em baixa freqiiéncia.

2.4.4 Inteligéncia Artificial

Em geral, as técnicas para deteccdo e diagndstico de falhas baseadas em inteligéncia

artificial (IA) sao utilizadas para a geracao de classificadores, que se baseam nas varidveis
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medidas do processo, ou para a reprodu¢cdo do comportamento dindmico do sistema, a
partir do qual um vetor de residuos pode ser gerado. As ferramentas de IA mais utilizadas
para DDF sdo: sistemas baseados em conhecimento (ou sistemas especialistas), 16gica

nebulosa e redes neurais artificiais.

Sistemas Baseados em Conhecimento

Os sistemas baseados em conhecimento ou sistemas especialistas pertencem ao campo
da Inteligéncia Artificial aplicada. Eles utilizam uma base de conhecimento heuristico,
geralmente representada através de um conjunto de expressdes condicionais qualitativas
e com significado verbal, cujo mérito é serem semanticamente claras. Também tém a
capacidade de ampliar sua base de conhecimento inicial, a partir de um processo de infe-
réncia ou “aprendizado”.

Os sistemas especialitas sdo formados por um conjunto de regras que analisam infor-
macoes sobre um classe especifica do problema. Geralmente sdo utilizados para a solu¢ao
de problemas que normalmente sdo resolvidos por especialistas humanos e, para isso, €
necessario que possuam uma base significativa de conhecimento do dominio do prob-
lema, com mecanismos de raciocinio variados através de regras pré-definidas [Rich &
Knight 1994].

Existem vérios trabalhos que utilizam sistemas especialistas na implementagao de sis-
temas DDF [Hu et al. 1999], [Tatara et al. 2000], [Al-Taani 2005]. No contexto dos
sistemas de DDF, um sistema especialista voltado para o diagndstico de falhas € basica-
mente composto por uma série de eventos antecendentes e uma parte conseqiiente aos
quais € associada uma falha conhecida [Evsukoff et al. 1997]. Em outras palavras, as
informacdes referentes a histéria do processo participam do sistema na forma de even-
tos antecendentes e conseqiientes, envolvendo um mapeamento explicitos dos sintomas

conhecidos para a raiz das causas.

Logica Nebulosa ou Logica Fuzzy

A ldgica nebulosa ou légica fuzzy [Rich & Knight 1994] € aquela que suporta os
modos de raciocinio que sdo aproximados, ao invés de exatos, como se naturalmente
trabalha. Ela estd baseada na teoria dos conjuntos nebulosos e difere dos sistemas 16gicos
tradicionais em suas caracteristicas e detalhes.

A légica fuzzy pode ser utilizada em sistemas de DDF [Koscielny et al. 1999], [Fries
& Graham 2003], [Monsef et al. 1997] por diversos motivos, entre eles: possui conheci-

mento transparente em forma de regras, especialistas podem formular um conhecimento
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formal usando valores linguisticos e possui habilidade na simulagcdo de incertezas que
deve ser consideradas para proporcionar um diagndstico de falhas seguro.

Muitos trabalhos utilizam abordagens hibridas para diagnoéstico de falhas, por exem-
plo, utilizando sistemas neuro-fuzzy [Palade et al. 2002], [da Silva Lira & de Car-
valho Jr. 1999], [Uppal et al. 2005].

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais apresentam uma alternativa para o diagndstico automético de pos-
siveis falhas que venham a ocorrer em um sistema em operagdo. A capacidade de apren-
der a partir de uma base de informagdes possibilita que as redes neurais adquiram o co-
nhecimento necessdrio para interferir no funcionamento do sistema original, acusando a
presenca de uma dada falha. Algumas caracteristicas de robustez e generalizacdo das re-
des neurais [Haykin 2001] fazem com que elas sejam uma ferramenta bastante utilizada
para deteccdo e classificacao de falhas mesmo sob a presenca de ruidos.

As RNAs podem ser usadas de duas formas para deteccdo e digandstico de falhas.
Na primeira ela é usada para identificar o sistema que vai ser monitorado, para isso, é
treinada com um conjunto entrada/saida que representa o sistema sob condi¢des normais.
Essa etapa pode ser executada coletando dados diretamente do sistema em funcionamento
ou através de um modelo simulado. Este ultimo deve ser o mais realista possivel. Durante
a reprodu¢do do comportamento do sistema via a RNA, gera-se um vetor de residuos
[Kdppen-Seliger & Frank 1995] a partir do qual serd possivel informar a ocorréncia ou
nao de falhas.

No segundo caso, pode-se usar uma rede neural como um classificador, ou seja, para
identificar qual o tipo de falha que estd ocorrendo [Tinos & Terra 1998], [Naughton
et al. 1996], [Shin et al. 2005], [J. 1994], [Srinivasan & Batur 1994], [Shin et al.
2005], [Linarié & Koroman 2003]. Suas entradas sdo sinais que podem ser analisados
para decidir a existéncia e a classificacdo das falhas, ou seja, sinais de saida do sistema
real e da rede neural que o identifica. Vale salientar que esta classificacdo depende de um
conhecimento prévio que serd passado como saida desejada do classificador.

Uma das vantagens de se utilizar RNAs no diagnéstico de falhas € nao ser necessaria
a existéncia de um modelo analitico exato do sistema a ser diagnosticado. Além disso, é
uma Otima ferramenta para tratar com problemas nao lineares e possui grande capacidade
de aproximacao de fun¢des. Por outro lado, hd a necessidade de se ter um conjunto de

dados representativos para o seu treinamento.



Capitulo 3

Proposta do Trabalho

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de deteccdo e isolamento de falhas uti-
lizando redes neurais artificiais, aplicado a um sistema de niveis. Ele foi testado utilizando
o modelo matematico do sistema e também a planta fisica real.

O esquema geral do funcionamento do sistema estd exibido na Figura 3.1. No caso, ao
mesmo tempo que o sistema de niveis estd em execugdo, um sistema elaborado a partir de
RNAs procura fazer a sua identificagdo utilizando suas mesmas entradas (x(k)). A cada
instante, a saida do sistema de niveis (y(k)) é comparada a saida do sistema de identifi-
cacdo (y'(k)), gerando um valor de residuo (r(k) = y(k) —y'(k)) que serd posteriormente
utilizado no sistema de detec¢ao e isolamento/classificacdo de falhas. Este dltimo analisa

os valores residuais e indica a ocorréncia ou ndo de falhas e caso ocorra, qual o seu tipo.

x(k) Sistema y(k)
-1 de Niveis

—»s/F

+w r(k) Sistema para — 1
é—b Detecgio e —p F2
- Isolamento de Falhas |-

—» Fn

L_p Sistema para
Identificacao y'(k)

Figura 3.1: Esquema Geral do Sistema DIF

Duas abordagens para identificacdo neural do sistema de niveis foram desenvolvidas
e testadas, porém apenas uma delas foi aplicada ao sistema para detecc¢do e isolamento
de falhas. Na préxima se¢do, o sistema de niveis serd apresentado e, posteriormente, 0s

passos seguidos para a conclusdo do sistema DIF aplicado ao mesmo.
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3.1 Processo Utilizado: Sistema de Niveis

A Figura 3.2 apresenta a planta de niveis composta por dois tanques em cascata, re-
presentando um modelo de segunda ordem com uma entrada. Nessa planta é aplicado
uma estratégia de controle Proporcional Integrativo Derivativo (PID) [Ogata 1998], para
controlar o nivel do tanque 2.

Configurador
e Supervisorio

Rede Ethernet

Interface FF/Ethernet

Barramento FF

LD1 Fl =I Bomba |
Instrumentos|FF

P —]

e
e—

anque1

)—%

Circuitos de
Conversao
mv/4-20mA

Tanque2

-

Reservatorio

Figura 3.2: Arquitetura do Ambiente Real

A agua que sai pelo orificio do tanque 1 cai dentro do tanque 2. Este, por sua vez,
também tem um orificio onde a dgua cai diretamente para o reservatério. Uma bomba
€ responsavel por levar a dgua do reservatdrio para o tanque 1. Em cada tanque existe
um sensor de pressdo Foundation Fieldbus (FF) [Lima et al. 2004], usado para medir
os niveis correspondentes, ligados a rede Fieldbus. Além dos sensores de pressdao, um
conversor (FF/loop de corrente 4 a 20 mA) € usado para injetar sinais na bomba d’agua.

A rede industrial Foudation Fieldbus é ligada a um computador supervisorio através
de interfaces de rede Ethernet. A partir deste computador € realizado todo o processo de
configuracdo dos dispositivos, € 0 posterior monitoramento.

Os dados reais extraidos da planta para treinamento das redes neurais também foram
captados da rede com o auxilio de softwares rodando neste computador. O padrio uti-
lizado para comunicacio entre o dispositivo mestre da rede FF e o computador configu-
rador e supervisorio é o OPC (OLE for Process Control) [Zheng & Nakagawa 2002].

O OPC ¢ responsdvel por disponibilizar informagdes sobre o nivel dos dispositivos no
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nivel de supervisao para qualquer computador da rede. Além disso, permite a alteragdo
de alguns parametros de configuracio do sistema FF.

A identificacdo neural foi feita em dois ambientes: simulado e real. Para a simulagdo
do comportamento da planta, utilizou-se o modelo matematico ndo linear descrito pelas

equacdes 3.1 e 3.2, presentes no manual do fabricante da planta de niveis [Qua n.d.].

, ap K,
Ly =——+/2gLi +—V, 3.1
1 A gL+ A P 3.1
. a) ai
Ly =——+\/2gLr+—+/2gL (3.2)
Aj A)

A Tabela 3.1 apresenta as descricdes e valores dos parametros mostrados nas equagoes

3.1 e 3.2, usadas para estimar os niveis dos tanques 1 e 2, respectivamente.

Tabela 3.1: ParAmetros da Planta

Nome | Significado Valor
K, | Constante da bomba 4,6(cm’/s) |V
Vy Tensao aplicada a bomba =22 <V, <22

ap Diametro da saida do tanque 1 | 0,178139¢cm
as Diametro de saida do tanque 2 | 0,178139¢cm

Aq Area do tanque 1 15,5179cm?
Ao Area do tanque 2 15,5179cm?
g Aceleragdo da gravidade 980cm /s

Por fim, o modelo da planta de niveis juntamente com o controlador PID esta ilustrado
na Figura 3.3. Como € possivel observar, o sinal de referéncia é o nivel desejado para o
tanque 2. O sinal desejado (d(k)) é comparado ao nivel atual do tanque 2 (L, (k)), gerando
um erro (e(k)) que € utilizado para o controlador PID para gerar um sinal de controle (V)

para a bomba que injeta 4gua no tanque 1.

d(k) e(k)

-+

=

=

‘ Tanque1 .

Controlador

Figura 3.3: Planta de Niveis com Controlador PID
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Finalizando esta secdo, a Figura 3.4 mostra o ambiente em que se encontra a planta
fisica de niveis no Laboratério de Automagdo da Medicao em Petréleo (LAMP) da UFRN.

Sistema de
Niveis

Rede
Fieldbus

Computador
Supervisério

Figura 3.4: Fotografia do Ambiente Real Montado no LAMP

Na secdo seguinte, serdo apresentadas as abordagens desenvolvidas para a identifi-

cacdo neural do sistema de niveis.

3.2 Identificacao Neural do Sistema

Como ja citado, duas estratégias foram usadas para a identificacdao neural do sistema
de niveis e ambas aplicadas ao ambiente simulado e ao ambiente real. Além disso, todas
as RNAs utilizadas sdo do tipo Percéptron de Miiltiplas Camadas (MLP) e foram treinadas
com o algoritmo Backpropagation. O nimero de neurdnios de suas camadas ocultas foi
escolhido heuristicamente e os neurdnios estdo totalmente conectados.

Inicialmente, a identifica¢do do sistema foi feita considerando-se o sistema como um
todo, ou seja, uma tnica RNA foi treinada para gerar o nivel do tanque 2. Essa primeira
estratégia foi denominada como identificagdo em um Unico passo. Assim, a saida da
RNA deve corresponder a saida estimada da planta, no caso, o nivel do segundo tanque.
O treinamento da RNA para essa abordagem est4 ilustrado na Figura 3.5.

A RNA utilizada na identificacdo em um tinico passo possui a seguinte arquitetura:

e Quatro nds na camada de entrada, onde as entradas sdo: V,(k), V,(k—1), Lo(k—1)
€ L2 (k — 2);

e Uma camada oculta com quatro neuronios, com fun¢do de ativacao sigmdide;

e Um neurdnio na camada de saida (funcdo de ativacdo linear), representando o nivel

do tanque 2 estimado no instante atual k, L5 (k).



CAPITULO 3. PROPOSTA DO TRABALHO 23

r(k) ¥ e(k) Vv,
Controlador

L. (k

RNA e'(K

N\

Figura 3.5: Treino para Determinar Nivel do Tanque 2 com Unica RNA

v

Como j4 citado, a identificagdo da planta de niveis descrita neste trabalho € a primeira
etapa de um sistema maior de detec¢ao e isolamento de falhas na prépria planta. Pensando
nesta segunda etapa, elaborou-se uma segunda estratégia de identificacdo que tem funcao
de auxiliar a classificagdo de falhas. Dessa forma, verificou-se que a identificagdo neural
do sistema seria melhor realizada se fosse feita em dois passos. Em dois passos significa
que deve existir uma RNA para estimar o nivel do tanque 1 e uma outra para estimar o
nivel do tanque 2. Os treinamentos das RNAs podem ser ilustrados pelas Figuras 3.6 €
3.7.

r(k) w e(k) v,

L.(k)
Controlador

N | [
. Tanque1 .
A 4
W

Tanque2

L
Lﬁ(kE
RNA

e'(k)

Figura 3.6: 1* Etapa: Determinagdo do Nivel do Tanque 1 a partir da Entrada do Sistema

A arquitetura da RNA 1, usada para estimar o nivel do tanque 1, foi:

e Trés nés na camada de entrada, onde as entradas sdo: V,(k), V,(k—1) e Li(k—1);
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L
v=

Controlador

Tanque1

RNAN O

Figura 3.7: 2% Etapa: Determinag@o do Nivel do Tanque 2 a partir da Entrada do Sistema

e Uma camada oculta com trés neurdnios com fun¢do de ativacao sigmoide;
e Um neurdnio na camada de saida (funcdo de ativacdo linear), representando o nivel

do tanque 1 estimado no instante atual k, L] (k).
A arquitetura da RNA 2, usada para estimar o nivel do tanque 2, foi:

e Dois nés na camada de entrada, onde as entradas sdo: Li(k—1) e Lp(k—1) ;
e Uma camada oculta com trés neurdnios com fung¢ao de ativagdo sigmoide;
e Um neurdnio na camada de saida (funcdo de ativacdo linear), representando o nivel

do tanque 2 estimado no instante atual k, L5 (k).

Na proxima se¢do serd apresentado o desenvolvimento do sistema DIF na planta de
niveis, que utiliza como etapa inicial a identificacdo neural em dois passos apresentada
anteriormente.

3.3 Deteccao e Isolamento de Falhas

A partir de uma andlise de possiveis falhas no sistema de niveis, verificou-se que elas
poderiam ocorrer em sensores, atuadores ou no proprio processo. Um conjunto de trezes

falhas foi identificado e elas foram classificadas como:

1. Vazamento no tanque 1, mas d4gua que vaza ndo cai no tanque 2. Simulado a partir
de um novo orificio no tanque 1, jogando parte da d4gua para fora do mesmo;

2. Entupimento do orificio de saida do tanque 1. Simulado a partir da diminui¢do do
orificio de saida do tanque 1, acumulando dgua no tanque 1 e reduzindo o fluxo de

dgua de entrada para o tanque 2;
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3. Entupimento do orificio de saida do tanque 2. Simulado a partir da diminui¢do do
orificio de saida do tanque 2, aumentando o nivel do tanque 2 e reduzindo o fluxo
de 4gua de entrada para o reservatorio;

4. Vazamento no tanque 1, com dgua que vaza caindo no tanque 2. Simulado a par-
tir do aumento do orificio de saida do tanque 1, reduzindo a dgua no tanque 1 e
elevando o fluxo de dgua de entrada para o tanque 2;

5. Vazamento no tanque 2. Simulado com o aumento do orificio de saida do tanque
2, reduzindo a 4gua no tanque 2 e elevando o fluxo de 4dgua de entrada para o
reservatorio;

6. Ruido positivo no sinal de controle. Simulado a partir da introducao de um bias que
aumenta o valor do sinal de controle aplicado a bomba;

7. Ruido negativo no sinal de controle. Simulado a partir da introdug@o de um bias
que diminui o valor do sinal de controle aplicado a bomba;

8. Erro de leitura no sensor 1, a partir da introducao de um bias positivo;

9. Erro de leitura no sensor 1, a partir da introducdo de um bias negativo;

10. Erro de leitura no sensor 2, a partir da introducao de um bias positivo;

11. Erro de leitura no sensor 2, a partir da introdu¢ao de um bias negativo;

12. Fonte de dgua entrando no tanque 1 sem ser a partir da mangueira que joga dgua a
partir da bomba, aumentando a quantidade de 4gua no mesmo;

13. Fonte de dgua entrando no tanque 2 sem ser a partir do orificio de entrada de dgua

do tanque 1, aumentando a quantidade de 4gua no mesmo;

Depois de escolhida a maneira que o sistema de niveis vai ser representado (identi-
ficagdo em dois passos), e de treinar as redes neurais responsaveis pela identificacdo do
mesmo, treinou-se o classificador das falhas. Com esta estratégia de identificagado, € pos-
sivel obter dois residuos, Ry € Ry, onde Ry = L; — L] e Ry = L, — L. Através de alguns
testes realizados, que serdo apresentados no Capitulo 5, foi possivel observar que as 13
falhas observadas apresentavam os comportamentos para os residuos mostrados na Tabela
3.2, onde + representa o residuo com valor positivo, — o residuo com valor negativo e 0
o residuo igual ou muito préximo a zero.

Observando a disposi¢ao dos residuos para as falhas presente na Tabela 3.2, elaborou-
se a estratégia para a classificacdo das falhas ilustrada na Figura 3.8. Neste caso, uma
RNA, denominada RNA 3, € treinada recebendo como dados de entrada os valores de R;
e Ry. A saida da rede corresponde a um vetor de N 4 1 ndmeros, onde N é a quantidade
de falhas que a rede serd capaz de classificar. Por exemplo, considerando N = 3, ter-se-ia

as possiveis saidas para a rede mostradas na Tabela 3.3.
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Tabela 3.2: Disposicdo dos Residuos para as 13 Falhas

Falha | Descricao Ri | R
Auséncia de Falha 010
1 Novo orificio no tanque 1. Aguando cainotanque2 | - | O
2 Diminui¢ao do orificio do tanque 1 + | -
3 Diminui¢ao do orificio do tanque 2 -+
4 Aumento do orificio do tanque 1 - |+
5 Aumento do orificio do tanque 2 0| -
6 Aumento do sinal de controle + 10
7 Redugdo do sinal de controle - 10
8 Erro de leitura no sensor 1. Bias positivo + (0
9 Erro de leitura no sensor 1. Bias negativo - 10
10 | Erro de leitura no sensor 2. Bias positivo 0| +
11 | Erro de leitura no sensor 2. Bias negativo 0| -
12 | Fluxo extra de 4gua no tanque 1 + (0
13 | Fluxo extra de 4gua no tanque 2 0| +

De acordo com a Tabela 3.2, observa-se que alguns tipos de falhas possuem o mesmo

comportamento para os residuos 1 e 2. As falhas que possuem residuos semelhantes sdo:

Falhas 1, 7 e 9 = R; negativo e R, préximo a zero.

Falhas 3 e 4 = Rj negativo e R; positivo.

Falhas 5 e 11 = Rj igual préximo a zero e R, negativo.

Falhas 6, 8 e 12 = R; positivo € Ry proximo a zero.

Falhas 10 e 13 = R; proximo a zero e Ry positivo.

Tanque 1 Tanque 2

RNA 1 + + RNA 2

RNA 3
Sistema DIF

E/F*ﬁ ¢F2 *FN

Figura 3.8: Esquema Geral para Classificacdo das Falhas
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Tabela 3.3: Possiveis Saidas para Classificacdo de 3 Falhas

Situacdo Normal [ 1 |0 |0 | O
Falha 1 0(1/0]0
Falha 2 0/0[1]0
Falha 3 00|01

Dessa maneira, a estratégia exibida na Figura 3.8 s6 funciona para classificar falhas
com comportamentos de residuos distintos, de forma que sé é possivel classificar falhas

dentro de um conjunto de sete situacdes, como mostrado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Sete Situacdes: Seis Conjuntos de Falhas e Auséncia de Falhas

Situagdo | Falhas R; | R, | Saida da RNA 3
1 SemFalha| O | O 1000000
2 1,7¢9 - 0 0100000
3 2 + | - 0010000
4 10e 13 0| + 0001000
5 3e4 - |+ 0000100
6 S5ell 0| - 0000010
7 6e8el2 | + | O 0000001

A RNA 3 também € do tipo MLP, foi treinada com o algoritmo da Backpropaga-
tion, para a qual o nimero de neurdnios foi escolhido heuristicamente e estao totalmente
conectados. Com base na situacdo descrita, a arquitetura da RNA 3 ficou da seguinte

maneira:

e Dois nds na camada de entrada, onde as entradas sdo: R; e Ry;
e Uma camada oculta com 6 neurdnios com fungdo de ativacao sigmdide;
e Sete neurdnios na camada de saida (funcdo de ativacdo linear), representando uma

das situagdes ilustradas na Tabela 3.4 no instante atual k.

Como o classificador neural trabalha em cima de valores positivos, negativos e pro-
Xximos a zero para os residuos, ele poderia ter sido traduzido em um conjunto de regras
com sentencas condicionais. Por exemplo, se R for positivo e R, negativo, bastaria fazer
um teste condicional e indicar que a falha 2 esta ocorrendo. Por outro lado, se um outro
sistema dinamico pudesse ser modelado por N residuos, onde N é um valor muito grande,

ficaria um pouco trabalhoso codificar diversas sentengas condicionais para informar a
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falha. Além disso, o neural pode classificar falhas com residuos semelhantes (duas falhas
diferentes com mesmos R| e R», por ex., Ry = + e Ry = 0), porém com amplitudes em
faixas de valores distintas, sem a necessidade de um novo teste condicional verificando
o limiar da falha. A principal vantagem de se utilizar a RNA como classificador € o fato
dela ser uma 6tima generalizadora de funcdes, por exemplo, dificilmente os residuos as-
sumirdo valores iguais a zero, entdo quando alguma situagdo for considerada com valor de
R1 ou R; igual a zero, significard que ele estard dentro de uma faixa de valores (positivos
e negativos) muito préximos a zeros. Assim, com o classificador baseado em regras, seria
necessdria a definicdo de um limiar que identificasse residuos nulos ou proximos de zero.

E importante ressaltar que o classificador foi treinado apenas considerando o modelo
simulado (matemético), e o mesmo foi aplicado para classificar falhas no sistema real.
Essa abordagem foi escolhida devido ao fato de que em situagdes reais, onde ndo se tem
uma base de dados com informacdes de falhas ocorridas ao longo do tempo, poderia
ficar complicado gerar falhas no sistema para assim poder desenvolver um aplicativo que
pudesse detectd-las. O ideal seria a aquisi¢cao de uma base de dados do sistema que possu-
isse informacdes sobre suas varidveis durante a ocorréncia de falhas no seu funcionamento

normal.



Capitulo 4

Resultados da Identificacao Neural

Neste capitulo serdo apresentados os resultados de identificacdo neural do sistema de
niveis para ambas abordagens aplicadas, tanto a partir do modelo matemaético da planta
quanto da execucao da planta real de niveis.

Como j4 citado, duas estratégias para identificacdo neural foram implementadas, a
primeira denominada Identificacdo em um Unico Passo e a segunda, Identificacio em
Dois Passos.

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 ilustram as arquiteturas da RNA utilizada para a identificacao
em um Unico passo (Ver Figura 3.5), das RNA 1 e RNA 2 utilizadas na identificacdo em

dois passos (Ver Figuras 3.6 e 3.7), respectivamente.

Vo (k)
Vp(k-1) Ly (k)
La(k-1)

La(k-2)

Figura 4.1: Arquitetura da RNA para Identificacio em um Unico Passo

¥p (k)
Vp(k-1) Ly (k)

Li(k-1)

Figura 4.2: Arquitetura da RNA 1 para Identificacdo em Dois Passos

Nas duas secdes seguintes serdo apresentados os resultados referentes a identificacdo
neural, obtidos a partir de simulagdes (via modelo matemdtico da planta) e do ambiente

real onde se encontra a planta fisica de niveis.
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Li(k-1)

Lz (k)
La(k-1)

Figura 4.3: Arquitetura da RNA 2 para Identificacdo em Dois Passos

4.1 Resultados com Modelo Matematico - Simulacao

Para ambas estratégias, os dados para treinamento das redes neurais foram captados
aplicando sinais de referéncias a planta de niveis que tem o nivel do tanque 2 controlado
por um controlador PID, com os seguintes valores para os ganhos: K, =2, T; =25 ¢
T; =0,05.

Na Figura 4.4, observa-se gréificos que exemplificam a planta simulada em funciona-
mento. O primeiro grafico corresponde ao valor do nivel do tanque 1 ao longo do tempo.
Ja o segundo, mostra o nivel do tanque 2 em azul e a referéncia aplicada em vermelho.
Por fim, o terceiro grifico exibe o sinal de controle que estd sendo aplicado a bomba,

gerado a partir do controlador PID .
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Figura 4.4: Exemplo de Conjunto de Dados para Treinamento

Durante a captacao para dados de treinamento das redes e testes, os sinais de referén-
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cias aplicados sempre foram no estilo degrau ou sendide [Haykin & Veen 2001], com
a amplitude variando ao longo do tempo. Assim, a partir do funcionamento normal da
planta, foi possivel extrair os dados para treinamento das redes, que dependendo dela,
poderia ser o nivel do tanque 1, o nivel do tanque 2 e o sinal de controle aplicado a

bomba. Um exemplo de conjunto de dados para treinamento esta ilustrado na Figura 4.4.

4.1.1 Identificacio em Um Unico Passo

Na identificagcdo neural em um unico passo, apenas uma rede foi utilizada e possui as
seguintes entradas V,,(k) e V,(k—1), Lo(k— 1) e Lo(k—2) e uma tinica saida que é o valor
estimado do nivel do tanque 2 no instante k, L>(k). A Figura 4.5 apresenta a evolugdo do

erro quadratico médio durante o treinamento desta rede, que chega em torno de 10~/ cm?.

Performance is 7.84416e-008, Goal is 0

Training-Blue (em?)

|
] 50 100 150
150 Epochs

Figura 4.5: Evolu¢do do Erro Quadratico Médio Durante o Treinamento da Rede para
Identificacio em Um Unico Passo

Ap0s o treinamento, realizou-se a validacdo do treinamento, aplicando o mesmo sinal
de referéncia para o nivel do tanque 2 utilizado no treinamento. A Figura 4.6 apresenta
dois gréficos utilizados para validag@o do treinamento, onde o primeiro mostra o nivel do
tanque 2 gerado pela simulagdo (em azul), o mesmo gerado pela RNA treinada (em ver-
melho) e o sinal de referéncia para controlador (em verde). O segundo grafico apresenta o
erro entre a saida do modelo matemadtico e a saida gerada pela rede, mostrando-se dentro
de uma faixa aceitavel. O erro quadratico médio para esta validagao foi em torno de 0,04
cm?.

Apés o treinamento e a validagdo da rede neural para identificacdo do sistema de

niveis, alguns testes foram realizados, dentre eles os presentes nas Figuras 4.7, 4.8 € 4.9.
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Figura 4.6: Validacdo do Treinamento - Identificacio em Unico Passo
Para cada exemplo destas trés figuras, os erros quadraticos médios foram de 0,035 cm?,

0,038 cm? e 0,0378 cm?, respectivamente. A partir destes resultados, pode-se ver que a

rede neural conseguiu acompanhar o comportamento do nivel do tanque 2.
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Figura 4.9: Exemplo 3 - Identificagdo em Unico Passo - Simulagio

4.1.2 Identificacao em Dois Passos

Com a identifica¢do neural em dois passos, duas redes foram utilizadas. Relembrando,
aRNA 1 possui como entradas V, (k) e V,,(k—1) e L| (k— 1) e como saida o valor estimado
do nivel do tanque 1 no instante k, Lj(k) e a RNA 2 tem como entradas Lj(k— 1) e
Ly(k—1) e como saida o valor estimado do nivel do tanque 2 no instante k, L5 (k). As
Figuras 4.10 (a) e 4.10 (b) apresentam as evolugdes dos erros quadraticos médios durante

o treinamento das duas redes, respectivamente, ambos também em torno de 10-7 em?.
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(a) Erro Treino RNA 1 (b) Erro Treino RNA 2

Figura 4.10: Evolucdo dos Erros Quadraticos Médios Durante o Treinamento das Redes
1 e 2 para Identificacdo em Dois Passos
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Semelhantemente a estratégia anterior, também foi feita uma valida¢do do treina-
mento. No caso, a Figura 4.11 apresenta esta validacao para um dos conjuntos de dados
utilizado para treinamento. O primeiro grafico mostra o nivel do tanque 1 gerado pelo
modelo matemético (em azul) e o mesmo gerado pela RNA 1 (em vermelho). O segundo,
mostra o nivel do tanque 2 gerado pelo modelo matemético (em azul) e o mesmo gerado
pela RNA 2 (em vermelho), além do sinal de referéncia (em verde) utilizado. J4 o terceiro
e ultimo gréafico apresenta as diferengas entre os saidas dos tanques 1 e 2 geradas pelo
modelo matematico e as geradas pelas RNA 1 e 2, denominadas Erro 1 (em azul) e Erro
2 (em vermelho), respectivamente. Como € possivel observar, os valores dos erros apre-
sentados para esta abordagem foram menores do que os apresentados pela abordagem de
identificagdo explicada anteriormente. Para esta validacdo, os erros quadraticos médios
foram de 0,0007 cm?2, considerando o nivel do tanque 1 e de 0,0023 cm?, considerando o

nivel do tanque 2.
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Figura 4.11: Validacdo do Treinamento - Identificagdo em Dois Passos

Ap6s a validacdo do treinamento das redes neurais 1 e 2, executou-se alguns testes
para ver como as mesmas se comportavam identificando o processo do sistema de niveis.
As Figuras 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam alguns dos resultados obtidos. Para cada um
desses exemplos, os erros quadréticos médios foram (0,00691 cm?, 0,0066 cmz), (0,0082
cm?, 0,0108 cm?) e (0,0065 cm?* e 0,0087 cm?), respectivamente, onde o formato (El,

E2), corresponde a:
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e El = erro quadratico médio entre nivel do tanque 1 simulado e o mesmo gerado

pela RNA 1;
e E2 = erro quadratico médio entre nivel do tanque 2 simulado e o mesmo gerado

pela RNA 2.
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Figura 4.12: Exemplo 1 - Identificacdo em Dois Passos - Simulacio
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4.2 Resultados Reais

Da mesma forma que nos testes realizados com o modelo matematico da planta, os da-
dos captados para treinamento das redes para identificacdo neural da planta real de niveis
foram gerados a partir do funcionamento normal da mesma. Os sinais de referéncia apli-
cados a planta também eram dos tipos degrau ou sendide. Vale salientar que as mesmas
arquiteturas das redes neurais usadas na simulacdo foram utilizadas nos testes na planta
real.

A Figura 4.15 mostra um dos conjuntos de dados utilizados para treinamento. No
primeiro gréfico, tem-se o valor do nivel do tanque 1 ao longo do tempo. Ja no segundo,
exibe-se o nivel do tanque 2 em azul e a referéncia utilizada pelo controlador PID em
vermelho. O terceiro grafico exibe o sinal de controle que esta sendo aplicado a bomba,
gerado pelo controlador, que utiliza os mesmos ganhos usados com o modelo matemaético,
ouseja, K, =2, T;=25eT; =0,05.

s
[=]}

(5]
=

=1

Mivel Tangue 1 (cm)
o}
=

[=]

0 200 400 500 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tempo (s)

[aa}
=

Mivel Tangue 2 (cm)

0 200 400 500 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tempo (s)

a ! ! ! ! ! ! ! !

Sinal de Controle )

0 200 400 500 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tempo (s)

Figura 4.15: Exemplo de Conjunto de Dados para Treinamento - Ambiente Real

Nas subsecdes seguintes, alguns resultados obtidos na identificagdo neural da planta

de niveis real serdo apresentados.
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4.2.1 Identificacido em Um Unico Passo

Depois do treinamento da RNA para identificacio em um unico passo, conseguiu-se
uma evolucdo do erro ilustrada na Figura 4.16, onde o erro quadratico médio ficou em

torno de 107> cm?.

Performance is 1.36572e-005, Goal is 0

Training-Blue (cm?)

L
0 10 20 30 40 a0 60 70 g0 a0 100
100 Epochs

Figura 4.16: Evolucdo do Erro Quadratico Médio Durante o Treinamento da Rede para
Identificacdo em Um Unico Passo - Ambiente Real

Da mesma forma que com os dados simulados, apds o treinamento, realizou-se a va-
lidacdo da rede empregando-se os mesmos dados utilizados para treinamento da rede. A
Figura 4.17 exibe a validagc@o apds o treinamento para o conjunto de dados presente na
Figura 4.15, onde o erro quadratico médio ficou em torno de 0,1352 cm?. Nesta figura,
o primeiro grafico exibe o sinal em verde corresponde ao sinal de referéncia para o con-
trolador PID; o em azul ao nivel do tanque 2 ao longo do tempo; e o vermelho o nivel do
tanque 2 estimado pela rede neural. O segundo grafico corresponde a diferenca entre o
nivel real e estimado do tanque 2.

Validada a rede neural para identificagdo em tnico passo, alguns testes foram execu-
tados para ver se a mesma estava identificando o funcionamento do sistema da planta de
niveis real. Os dados utilizados foram diferentes dos utilizados durante o treinamento.
As Figuras 4.18, 4.19 e 4.20 apresentam alguns dos resultados obtidos. Para cada um
desses exemplos, os erros quadraticos médios entre o nivel do tanque 2 gerado pela RNA
e o gerado pela execucao do sistema foram de 0,1438 cm?, 0,2453 cm? e 0,0749 cm?,

respectivamente.
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Figura 4.18: Exemplo 1 - Identificacio em Unico Passo - Ambiente Real
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Figura 4.20: Exemplo 3 - Identificacio em Unico Passo - Ambiente Real
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4.2.2 Identificacao em Dois Passos

Para a identificacdo neural do sistema de niveis em dois passos, as arquiteturas das
redes RNA 1 e RNA 2 também foram as mesmas utilizadas na simulacdo. As Figuras
4.21 (a) e 4.21 (b) exibem as evolucdes dos erros quadraticos médios durante treinamento,

chegando em torno de 10™* ¢m? e 107> cm? para as RNA 1 e 2, respectivamente.

Petfarmance is 4.75181e-005, Goal is 0

Perfarmance is 8.47844e-006, Goal is 0
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(a) Erro Treino RNA 1 (b) Erro Treino RNA 2

Figura 4.21: Evolucdo dos Erros Quadraticos Médios Durante o Treinamento das Redes
1 e 2 para Identificacdo em Dois Passos - Ambiente Real

A Figura 4.22 exibe a validac@o do treinamento para o conjunto de dados da Figura
4.15. No primeiro gréfico € possivel visualizar o nivel do tanque 1 (em azul) e 0 mesmo
gerado pela RNA 1 (em vermelho). No segundo, mostra-se o nivel do tanque 2 (em azul),
o mesmo gerado pela RNA 2 (em vermelho), e a referéncia para o nivel do tanque 2 a
ser seguinda (em verde). Ja o terceiro grafico apresenta as diferencas entre as saidas dos
tanques 1 e 2 geradas pela planta real e as geradas pelas RNA 1 e 2, também denominadas
Erro 1 (em azul) e Erro 2 (em vermelho), respectivamente. Nesta validacdo, os erros
quadraticos médios foram de 0,2236 cm? considerando o nivel do tanque 1 e de 0,1032
cm? considerando o nivel do tanque 2.

Alguns testes também foram executados ap6s a validacao das redes. As Figuras 4.23,
4.24 e 4.25 apresentam alguns dos resultados obtidos. Para cada um desses exemplos,
os erros quadraticos médios foram (0,2431 cm?, 0,1405 cm?), (0,2050 cm?, 0,1268 cm?)
e (0,1985 cm? e 0,1039 c¢m?), respectivamente. Da mesma forma que explicado anteri-
ormente, o formato (E1, E2), corresponde a E1 = erro quadratico médio entre nivel do
tanque 1 e o mesmo gerado pela RNA 1 e E2 = erro quadratico médio entre nivel do

tanque 2 e o mesmo gerado pela RNA 2.
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4.3 Comentarios - Identificacao Neural

Como ja foi citado anteriormente, a planta de niveis tem o nivel do tanque 2 controlado
por um controlador PID. Para a realizacdo de todos os testes, sempre foram definidos
sinais de referéncias para o nivel do tanque 2 que variavam ao longo do tempo. Essas
referéncias sao utilizadas pelo controlador PID para gerar um sinal de controle (tensio
em Volts) que € aplicado a bomba, fazendo com que a dgua caia no tanque 1 a partir de
uma mangueira.

Observando os resultados gerados para a identificacdo do sistema de niveis, pode-se
dizer que os residuos gerados para os resultados da simulacdo sdo bem menores do que os
gerados durante o funcionamento da planta real de niveis. Uma possivel explicag¢do para a
diferenca entre os resultados deve-se ao fato do modelo matemdtico do sistema de niveis
ser uma simplificacdo do comportamento real, ndo modelando vérios aspectos existentes
no sistema real, como a dindmica da bomba e a presenga de ruidos.

Os trés conjuntos de grificos seguintes presentes nas Figuras 4.26, 4.27 e 4.28 per-
mitem uma andlise sobre o que € mais proximo do funcionamento real do sistema, se é
o modelo matemdtico ou a RNA treinada a partir dos dados reais. Vale salientar que os
mesmos ganhos para o controlador PID foram aplicados tanto ao controlador da planta
real quanto ao do modelo matemaético.

Para esta anélise, foi considerada apenas a identificagdo neural em dois passos. O
primeiro gréfico da Figura 4.26 apresenta o nivel do tanque 1 do sistema real (em azul), o
mesmo gerado pela RNA 1 de identificacdo (em vermelho) e o nivel gerado pelo modelo
matematico considerando a mesma referéncia. O segundo grafico mostra os erros entre
o nivel real e o gerado pelo modelo matemético (em azul) e o nivel real e o gerado pela
RNA 1 de identificagdo (em vermelho).

J4 na Figura 4.27, o primeiro gréafico apresenta o nivel do tanque 2 do sistema real
(em azul), o mesmo gerado pela RNA 2 de identificagdo (em vermelho) e o nivel ge-
rado pelo modelo matematico considerando a mesma referéncia. Da mesma forma que
anteriormente, o segundo grifico mostra os erros entre o nivel real e o gerado pelo mo-
delo matemaético (em azul) e o nivel real e o gerado pela RNA 2 de identificacdo (em
vermelho).

Continuando esta andlise, a Figura 4.28 exibe os sinais de controle gerados pelo fun-
cionamento real da planta (primeiro grafico, em azul) e pelo modelo matemaético (primeiro
grafico, em vermelho), bem como a diferenca entre eles (segundo grafico).

A partir desses resultados, pode-se concluir que os dados gerados pela identificacdo

neural sdo bem mais proximos da realidade do que os gerados pelo modelo matemético
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Figura 4.28: Diferencas do Sinal de Controle: Modelo Matematico e Real

disponivel no manual da planta de niveis. Observa-se também que com o modelo matemaético
o nivel do tanque 2 estabiliza mais rapidamente, provavelmente devido ao fato das equagdes
matematicas modelarem uma situacdo ideal, sem considerar ruidos e sem considerar a
dindmica da bomba (o que acontece no caso real).

Com base nos resultados demonstrados da identificacdo neural do modelo matematico
e do sistema real, pode-se inferir que, para ambas situacdes, os erros entre os niveis dos
tanques e os gerados nas identificagdes sdo maiores durante o periodo transitério do nivel
do tanque 2. Esses erros sao maiores considerando a identificagdo neural no caso real, ja
que muitos ruidos estdo presentes durante os testes € a bomba possui uma dinamica bem
mais nao-linear do que no caso modelado matematicamente.

No préximo capitulo resultados do isolamento de falhas no sistema de niveis serdo

apresentados.



Capitulo 5

Resultados da Deteccao e Isolamento de
Falhas

Neste capitulo serdo apresentados resultados do sistema DIF aplicado a planta de
niveis considerando o modelo matemdtico e o seu funcionamento real.

Como apresentado no Capitulo 3, a deteccdo e classificacdo das falhas sdo feitas por
uma rede neural, a RNA 3. Esta rede foi treinada apenas utilizando os resultados de
identificacdo neural utilizando o modelo matemaético do sistema. De posse do modelo
matematico, falhas foram simuladas e os residuos R e R, captados, permitindo a geragao
de dados que significassem funcionamento normal do sistema ou ocorréncia de falha. Essa
abordagem foi escolhida por ndo haver uma base de dados armazenada ao longo do tempo
com informagdes de falhas ocorridas no sistema de niveis. Dessa forma, todas as 13 falhas
listadas anteriormente puderam ser simuladas com a utiliza¢do do modelo matematico. A
partir delas, foi possivel extrair os dados para treinamento do classificador.

Na hora de utilizar o classificador de falhas considerando o sistema real, apenas algu-
mas falhas puderam ser simuladas e possiveis de serem testadas. Outro fato importante a
ser citado, € que, atualmente, o classificador funciona apenas para detectar e isolar falhas
quando o sistema de niveis estiver em regime (nivel do tanque 2 estdvel). Isto apenas
para o caso real, pois o classificador neural foi treinado com base na identifica¢do do sis-
tema simulado a partir do modelo matematico. Como as RNAs que identificam o modelo
matematico geram residuos muito préximos a zero também em situacdes de transitorio,
nao correspondem ao comportamento real do sistema nas mesmas situacdes, como pdde

ser visto na se¢do 4.3 do Capitulo 4.
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5.1 Falhas que Podem Ocorrer no Sistema de Niveis

No Capitulo 3, foram mostrados 13 tipos de falhas (ver Tabela 3.2) como possiveis de
ocorrer no sistema de niveis. Essas falhas tiveram classificacdes para valores dos residuos
R1 e R (relacionados aos niveis do tanque 1 e tanque 2, respectivamente) gerados pela
identificag@o neural do sistema em dois passos, considerando apenas o funcionamento do
sistema a partir da simulagdo matemdtica do mesmo.

Para simular as falhas, realizou-se uma modifica¢c@o nas equagdes matemaéticas (Equacgdes
3.1 e 3.2) que simulam o comportamento do sistema de niveis. Para facilitar a compreen-

sdo, as mesmas estdo novamente apresentadas nas equagdes 5.1 e 5.2 abaixo.

. a K,
L= —A—ll 2¢Li + A—’;’Vp (5.1)
. a a
Ly =—=2\/2gL, + 1 \/2gL, (5.2)
Ay Ar

As modificagdes nas equagdes originais sdo feitas a partir da adi¢do de novas varidveis,
que podem simular: alargamento ou decremento dos orificios dos tanques, orificio extra
no tanque 1 langando a dgua para fora do tanque 2, aumento ou diminui¢cdo do sinal de
controle e erro de leitura nos sensores.

As equagdes modificadas utilizadas para a simulacdo das falhas estdo apresentadas
nas equacdes 5.3 e 5.4. Observa-se a presenca de varidveis extras que se assumirem o
valor zero (ou 1 no caso da varidvel V,1) fazem com que as equacdes representem o fun-

cionamento normal do tanque, ou seja, sem a presencga de falhas.

. K
Ll _ (al +a11 +a12> szl + _mVpr] —}-blaSI (53)
Al Ay
iy = _("2:;—“2‘) 2gL+ %—a“)\/Zng + bias? (5.4)
2 2

A Tabela 5.1 apresenta uma descri¢do do que as varidveis incluidas nas equagdes do

sistema de niveis podem simular.
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Tabela 5.1: Simulagdo das Falhas: Novas Varidveis Incluidas Nas Equacdes Matematicas

Variavel | Descri¢do
ar Utilizada para simular um alargamento (valores positivos)
ou diminui¢do (valores negativos) no orificio do tanque 1.
3P Utilizada para simular um novo orificio no tanque 1 por onde a dgua sai
e ndo cai no tanque 2 (valores positivos).
az Utilizada para simular um alargamento (valores positivos)
ou diminuig¢do (valores negativos) no orificio do tanque 2.
Vo1 Utilizada para simular ruidos no sinal de controle. Simulando um
incremento (valores positivos) ou decremento (valores negativos) no mesmo.
bias1 | Utilizada para simular ruidos na leitura feita pelo sensor que capta o valor
atual do nivel do tanque 1. Simulando um incremento (valores positivos)
ou decremento (valores negativos) no mesmo.
bias2 | Utilizada para simular ruidos na leitura feita pelo sensor que capta o valor
atual do nivel do tanque 2. Simulando um incremento (valores positivos)
ou decremento (valores negativos) no mesmo.

Com base na manipulacdo dos valores dessas varidvels, foi possivel simular as falhas.

A seguir, apresenta-se para cada uma das 13 falhas apresentadas no Capitulo 3 como as

mesmas foram simuladas:

1. Vazamento no tanque 1, mas d4gua que vaza ndo cai no tanque 2.

Simulagdo: ajz > 0, V)1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

2. Entupimento do orificio de saida do tanque 1.

Simula¢do: ajy <0, V1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

3. Entupimento do orificio de saida do tanque 2.

Simulagdo: az; <0, V)1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

4. Vazamento no tanque 1, com dgua que vaza caindo no tanque 2.

Simulagdo: ayy > 0, V)1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

5. Vazamento no tanque 2.

Simulagdo: a>; > 0, Vy,; = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

6. Ruido positivo no sinal de controle.
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Simulag@o: V)1 > 1, demais varidveis iguais a zero.

7. Ruido negativo no sinal de controle.

Simulagdo: V)1 < 1, demais varidveis extras iguais a zero.

8. Erro de leitura no sensor 1, a partir da introducao de um bias positivo.

Simulag@o: bias1l > 0, V1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

9. Erro de leitura no sensor 1, a partir da introducio de um bias negativo.

Simulagdo: biasl <0, V1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

10. Erro de leitura no sensor 2, a partir da introdu¢do de um bias positivo.

Simulagdo: bias2 > 0, V1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

11. Erro de leitura no sensor 2, a partir da introdu¢do de um bias negativo.

Simulagao: bias2 <0, V,; = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

12. Fonte de dgua entrando no tanque 1 sem ser a partir da mangueira que joga dgua a
partir da bomba, aumentando a quantidade de 4gua no mesmo.

Simulag@o: biasl > 0, V,,; = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

13. Fonte de dgua entrando no tanque 2 sem ser a partir do orificio de entrada de dgua
do tanque 1, aumentando a quantidade de 4gua no mesmo.

Simulag@o: bias2 > 0, V1 = 1, demais varidveis extras iguais a zero.

Simuladas as falhas, extraiu-se os graficos presentes na Figura 5.1 que apresentam os
valores para os residuos durante o funcionamento normal do sistema e durante a ocorrén-
cia das 13 falhas, permitindo a captacdo dos dados para treinamento da RNA 3. O eixo
das abcissas corresponde ao instante atual em segundos e o eixo das ordenadas aos valores
dos residuos R e Ry naquele instante.

A partir dos graficos com simulacgdes das 13 falhas, € possivel observar que nos instan-
tes iniciais, onde o sistema estd funcionando normalmente, os residuos possuem valores
bem préximos a zero. No momento em que as falhas ocorrem, instantaneamente eles al-
teram para valores distantes de zero. Outra observacdo é que os graficos das falhas ndo

foram ordenados pela classificacao de seus tipos (Falha 1, Falha 2, Falha 3, etc.), mas sim,
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Figura 5.1: Simulagdo das 13 Falhas Selecionadas

cada linha da Figura 5.1 apresenta graficos de falhas com comportamentos de residuos

semelhantes durante a ocorréncia da falha, por exemplo, na primeira linha, apresenta-se

graficos das falhas 1, 7 e 9 que geram valores para R| distantes de zero e negativos e

valores para R, bem préximos a zero.

Com essas simulagdes, possibilitou-se a extragdo dos dados de treinamento para o

classificador de falhas. Os resultados obtidos serdo apresentados nas se¢des posteriores.



CAPITULO 5. RESULTADOS DA DETECCAO E ISOLAMENTO DE FALHAS 53

5.2 Resultados com Modelo Matematico - Simulacao

Com a simulagdo das falhas utilizando o modelo matematico do sistema, captou-se
os dados para treinamento da RNA 3 (classificador de falhas). Apds o treinamento, o

2

erro quadratico médio chegou em torno de 10~# cm?, como pode ser visto a partir de sua

evolucdo na Figura 5.2.

Perfarmance is 0.000623831, Goal is 0

Training-Blue (cmi]

1 1 1 ! 1 ! 1 ! 1
i 10 20 30 40 a0 =] 70 a0 S0 100
100 Epochs

Figura 5.2: Evolu¢do do Erro Quadritico Médio Durante o Treinamento da Rede para
Classificacao das Falhas

Como o objetivo final deste trabalho é fazer com que um sistema de detec¢ao e iso-
lamento de falhas execute em tempo real para um sistema de niveis, elaborou-se um su-
pervisorio de interface grafica mostrado na 5.3. Neste supervisorio, em tempo real, sdo
exibidos um grafico com os residuos R; (em azul) e R, (em vermelho); os nivels atuais do
tanque 1 (L) e do tanque 2 (Ly); os niveis estimados pelas RNA 1 (L) e RNA 2 (L5); e os
valores instantaneos de Ry e Ry. Os 13 tipos de falhas estdo representados por botdes em
cor branca no supervisorio, ocorrendo uma delas, o botdo correspondente a falha passa
a ter a cor vermelha e uma mensagem correpondendo a conseqiiéncia da falha é exibida.
Durante o funcionamento normal do sistema, todos os botdes de falhas ficam em branco
e € exibida a mensagem “Funcionamento Normal”.

As mensagens exibidas devido a ocorréncia de alguma falha estdo exibidas na Tabela
5.2.

As Figuras seguintes (5.4 - 5.9) apresentam situagdes em que ocorreram falhas no
sistema simulado e as mesmas foram detectadas. Para fins de demonstracdo, apenas as

falhas de 1 a 6 foram simuladas.
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J Untitled =13

Sistema de Detecgao e Isolamento de Falhas

1= L2 = Falha1,7oud Falha 2 Falha 3 ou 4
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Fallha 5 o 11 Falha 6,8 0u2 Falha 10 0u13
R1= R2= _—

Funcionamento Normal

Residuos (Matematico - RNA)

Tempao (s)

Figura 5.3: Interface Grafica do Supervisorio

5.3 Resultados Reais

Como j4 citado, o classificador neural de falhas foi treinado apenas considerando os
dados residuais do modelo matematico. Nesta se¢cdo, serdo apresentados resultados de
classifica¢do de falhas provocadas no sistema real de niveis.

O sistema DIF, em tempo real, acompanha o funcionamento do sistema, indicando
funcionamento normal ou ocorréncia de falhas. Nem todas as falhas puderam ser provo-
cadas no sistema real. Os gréficos das Figuras 5.10 a 5.17 das falhas que foram possiveis
de ser realizadas no sistema real. No momento em que sdo detectadas, o sistema ativa o
botdo da falha correspondente, mudando sua cor para vermelho e exibe uma mensagem
informando o que esta ocorrendo no sistema com a presenca da falha.

Por motivos de seguranga dos equipamentos envolvidos no sistema de niveis, os gra-
ficos captados e apresentados mostram o instante em que a falha ocorreu e foi detectada.
Dessa forma, evitando que os tanques transbordassem ou que a bomba fosse for¢ada por

variacdes indevidas de tensdes.
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Sistema de Deteccao e Isolamento de Falhas
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Figura 5.4: Falha 1: Novo Orificio no Tanque 1. Agua Ndo Cai no Tanque 2 - Sistema
Simulado
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Figura 5.5: Falha 2: Diminui¢d@o do Orificio do Tanque 1 - Sistema Simulado
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Sistema de Deteccao e Isolamento de Falhas
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Figura 5.6: Falha 3: Diminui¢@o do Orificio do Tanque 2 - Sistema Simulado
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Figura 5.7: Falha 4: Aumento do Orificio do Tanque 1 - Sistema Simulado



CAPITULO 5. RESULTADOS DA DETECCAO E ISOLAMENTO DE FALHAS 57

Sistema de Deteccao e Isolamento de Falhas
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Figura 5.8: Falha 5: Aumento do Orificio do Tanque 2 - Sistema Simulado
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Figura 5.9: Falha 6: Aumento do Sinal de Controle - Sistema Simulado



CAPITULO 5. RESULTADOS DA DETECCAO E ISOLAMENTO DE FALHAS 58

Sistema de Deteccao e Isolamento de Falhas
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Figura 5.10: Falha 1: Novo Orificio no Tanque 1. Agua No Cai no Tanque 2 - Sistema
Real
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Figura 5.11: Falha 2: Diminuicao do Orificio do Tanque 1 - Sistema Real
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Sistema de Deteccao e Isolamento de Falhas
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Figura 5.12: Falha 3: Diminuicao do Orificio do Tanque 2 - Sistema Real
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Figura 5.13: Falha 4: Aumento do Orificio do Tanque 1 - Sistema Real
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Sistema de Detecgao e Isolamento de Falhas
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Figura 5.14: Falha 5: Aumento do Orificio do Tanque 2 - Sistema Real
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Figura 5.15: Falha 7: Redug¢do do Sinal de Controle - Sistema Real
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Figura 5.16: Falha 12: Fluxo Extra de Agua no Tanque 1 - Sistema Real

Sistema de Detecg¢ao e Isolamento de Falhas

e L ] Faha1,7ous Falha 2 Falha 3 0u 4

L1 o B0 ] L= 9,448 —_— —_—
- - - Faka S ou 11 Falha &, 3oui2 Falha 10 0u13

Aclimulo de dgua no tangue 2

| H

2L o

P i i i i i j
0 50 100 150 200 250 300

Tempo (s)

Figura 5.17: Falha 13: Fluxo Extra de Agua no Tanque 2 - Sistema Real
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Tabela 5.2: Mensagens Exibidas Apds a Ocorréncia de Falhas
Falhas Mensagem
Funcionamento Normal
1,70u9 | Reducdo do nivel de d4gua no tanque 1
2 Acimulo de 4gua no tanque 1 e diminui¢cdo do
fluxo de 4gua para o tanque 2
3ou4 | Maior fluxo de dgua saindo do tanque 1
e aumento do fluxo de dgua para o tanque 2
Soull | Maior fluxo de dgua saindo do tanque 2
6, 8 ou 12 | Acumulo de dgua no tanque 1
10 ou 13 | Actmulo de dgua no tanque 2

5.4 Comentarios Finais

A estratégida do sistema DIF foi implementada tanto no ambiente simulado quanto
no real. A partir dos testes realizados e resultados obtidos, pode-se identificar claramente
a diferenca em se trabalhar apenas com dados simulados ao invés de dados reais. No caso

real, muitas necessidades e dificuldades podem ser e foram encontradas, entre elas:

e Os testes deveriam ser feitos considerando que a dgua dos tanques ndo transbor-
dasse;

e Necessidade do uso de equipamentos extras (fonte, médulo amplificador, etc.);

e Ocorréncia de vazamentos nas conexdes entre as mangueiras ¢ os medidores de
pressao;

e Dificuldades na identificacdo neural em momentos transitérios devido a grande ndo-
linearidade da bomba (modelada matematicamente de forma ideal);

e Necessidades de circuitos extras para conversao do sinal aplicado a bomba;

e Sensibilidade a movimentos das mangueiras por parte dos sensores, causando erros
de leitura;

e O moddulo que interliga os equipamentos da rede indutrial a rede Ethernet (mddulo

DFI) apresentou defeito e teve que ser trocado.

Outra diferenca diz respeito ao fato do classificador de falhas apenas ser treinado com
dados da identificacdo neural do modelo matemdtico. Dessa forma, ele ndo classifica
muito bem falhas no transitério do sistema, ja que na simulacdo os valores de R; e Ry,
nesta situacdo, sao bem préximos a zero, o que ndo acontece no caso real.

Uma sugestdo para detectar e classificar falhas no caso real, usando o classificador do

sistema DIF treinado com dados simulados, seria fazer ajustes na equacao da modelagem
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matematica, de forma que o comportamento do sistema se aproximasse mais do real, in-
clusive em situacdes de transitorio. Assim, residuos em falhas mais préximos da situagao
real poderiam ser gerados e utilizados no treinamento da RNA 3.

Talvez um melhor ajuste dos parametros do controlador PID aplicado a planta real, de
forma que reduzisse o periodo do transitério do sistema, pudesse melhorar a sua identifi-
cacdo neural nestes periodos.

Além disso, o classificador das falhas apenas detecta falhas pertencentes a conjuntos
de residuos (R; e R») distintos. Por exemplo, ele ndo consegue distinguir as falhas 1,
7 € 9 uma das outras, ja4 que ambas possuem, durante a ocorréncia da falha, valores de
R distantes de zero e negativos e valores de Ry bem proximos a zero. Tentou-se incluir
informacdes extras como entrada do classificador, como por exemplo, sinal de referéncia
ou sinal de controle, porém nao foram obtidos resultados satisfatérios para a distincao de

falhas com residuos semelhantes.



Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho apresentou-se o desenvolvimento de uma sistema de detecgdo e iso-
lamento de falhas em um sistema de niveis real ligado a uma rede industrial Founda-
tion Fieldbus. Este sistema foi dividido em duas partes: identificacdo neural e classifi-
cacdo/isolamento de falhas.

Além do desenvolvimento de um sistema aplicado ao problema de deteccdo e iso-
lamento de falhas em um sistema dindmico, o trabalho proposto e realizado objetivou
aplicar o sistema DIF a situacdes simuladas e reais. Dessa forma, podendo estudar sua
viabilidade prética quando aplicada a situacoes reais.

Duas abordagens para identificacdo neural foram apresentadas e uma delas escolhida
(Identificacdo em Dois Passos) para fazer parte do Sistema de Deteccdo e Isolamento de
Falhas. O sistema DIF, quando utilizado em um sistema real, mostrou-se capaz de acusar
as falhas no momento em que as anormalidades ocorrem, superando todas as dificuldades
ndo encontradas em ambientes simulados.

Resultados obtidos, considerando o modelo matematico do sistema e o seu funciona-
mento real, foram mostrados, apresentando algumas dificuldades em se trabalhar com
sistemas reais e que nao estdo presentes em simulagdes. Algumas destas dificuldades
foram: cuidado para que a 4gua presente nos tanques ndo transbordassem, danificacdo de
equipamentos fisicos, necessidade da utilizacdo de equipamentos extras, entre outros.

Também foi realizada uma comparacao entre as saidas geradas pela identifica¢do neu-
ral do sistema de niveis e as geradas pelo modelo matematico (desenvolvido com base nas
leis da fisica), considerando as mesmas condi¢des. Verificou-se que a abordagem neural
apresentou resultados mais satisfatorios, devendo-se ao fato do modelo matemaético apre-
sentar uma situacdo ideal do funcionamento do sistema, o que niao ocorre na realidade,
onde ruidos e outras ndo linearidades ndo modeladas estdo presentes.

Como perspectivas, pretendem-se melhorar o identificador neural para situagdes em

que o controlador PID ainda ndo tenha estabilizado o nivel do tanque 2 (transitério). Além
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disso, pode-se ajustar o modelo matemdtico para que ele gere um comportamento mais
proximo possivel da realidade, de forma que o detector e classificador de falhas possa,
a partir desses dados, funcionar adequadamente para situacdes de regime e transitorio
quando aplicado ao sistema real.

Outra sugestdo, seria incrementar o classificador neural para que ele seja capaz de
detectar e isolar falhas que possuam comportamentos semelhantes para os resiudos Ry e
R». Entdo, provavelmente deva-se incluir informagdes adicionais como entrada da RNA 3
e usar outras ferramentas para analisar dados capazes de diferencar as falhas de residuos
semelhantes.

O classificador também pode ter sua capacidade aumentada a fim de detectar e classi-
ficar falhas diferentes que ocorrem simultaneamente.

Com um moédulo de detecgdo e isolamento de falhas robusto, o proximo passo seria o
desenvolvimento de um moédulo que realizasse a acomodacao das falhas. Acomodar uma
falha significa realizar agdes para minimizar os seus efeitos. Por exemplo, no caso do
sistema de niveis, a bomba poderia ser desligado no momento em que o sistema detectasse

que um dos dois tanques estaria no limiar de transbordar.
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