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Resumo

Chiarello, André Garcia, Deteccdio e Localizagdo de Falhas em Sistemas Mecdnicos
Estaciondarios Através de Fungdes de Correlagdo, Campinas, Faculdade de Engenharia

“Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 1998, 158 p. Tese de Doutorado.

Este trabalho aborda o problema de deteccfio e localizagdo de falhas em sistemas
mecinicos atraves de modelos matematicos. Considera-se que o sistema mecénico seja
representado por um modelo dindmico na forma de varidveis de estado, com pardmetros
constantes e entradas estacionarias. Definindo-se, apropriadamente, fun¢des de correlacio e
explorando as propriedades inerentes aos sistemas estacionarios, consegue-se obter fungdes
analiticas envolvendo pardmetros fisicos do sistema. Posteriormente, demonstra-se que estas
fungdes analiticas podem ser utilizadas para monitorar parametros fisicos do modelo, ou ainda,
identificar parametros fisicos relacionados a uma falha no sistema. Duas abordagens diferentes

sra 0 problema de localizagdo de falhas sfo desenvolvidas: uma utiliza a estimacio de
parametros e outra utiliza fungSes de residuo. Visando uma aplicagdo em sistemas reais, foram
simulados sistemas mecéanicos em diversas condi¢gdes de operacdo. Os resultados numéricos
comprovaram que a metodologia proposta pode ser utilizada no monitoramento de sistemas

mecanicos.

Palavras Chave

Deteccio de falhas, diagnose de defeitos, sistemas dindmicos, redundancia analitica.
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Abstract

Chiarello, André Garcia, Fault Detection and Location in Stationary Mechanical
Systems Through Correlation Functions, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica,

Universidade Estadual de Campinas, 1998, 158 p. Tese de Doutorado.

This work deals with the problem of fault detection and location in mechanical systems
.hrough mathematical models. It is considered that the mechanical system is represented in a
state space form, with constant parameters and stationary inputs. Some correlation functions
are appropriately defined involving physical parameters of the stationary system. It 18
demonstrated that these correlation functions can be transformed to appropriate analytical form
(redundancy equations) for fault detection and isolation purposes. Two different approaches
are considered: one based on physical parameters estimation and the other based on residuals
generation. Three different mechanical systems were numerically simulated with conditions (or
restrictions) usuaily found in practical situations. The results showed that the proposed

approach is a promising methodology for monitoring stationary mechanical systems.

Key Words

Fault detection, diagnosis, model based, parity space, residual generation.
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Capitulo 1

1.1 - Introducio

A necessidade de se obter sistemas automaticos mais seguros e confiaveis exige métodos
de detecgdo de falhas cada vez mais eficientes. Entende-se por falha (ou defeito) no sistema
qualquer altera¢do nas caracteristicas do mesmo que produza diminui¢do de sua eficiéncia.
Quando se detecta uma falha no sistema, normalmente um sinal de alarme ¢ acionado
automaticamente, indicando que a partir daquele instante, o sistema apresenta falha. A partir
desta indicagdo, busca-se diagnosticar o problema, ou seja, localizar o componente do sistema

spresenta falha. A eficiéncta dos métodos de detecgdo de falhas €, em geral, tanto melhor
,-iit0 maior € o conhecimento sobre a dinimica do sistema em estudo. Os modelos
matematicos que descrevem o comportamento dos sistemas mecanicos tém sido aperfeicoados
constantemente € constituem, por si s6, uma grande linha de pesquisa. A medida que os
modelos se ajustam cada vez mais aos sistemas reais, melhor € a seguranca do projeto ¢ a

confiabilidade da operacdo.

Convencionalmente, as técnicas de monitoramento de sistemas fazem uso de um arranjo
redundante de sensores. Para cada variavel que pode ser medida, utilizam-se dois ou mais
sensores que fornecerdo informacio redundante sobre o estado do sistera. Através da leitura
dos sensores e utilizando-se uma logica de decisdo simples, pode-se concluir se existe uma
falha no sistema (quando todos os sensores se modificam) ou uma falha na instrumentacio

(quando apenas um sensor se modifica).

O uso redundante de sensores { redundancia de hardware }, apesar de wuito empregado

em sistemas de alto risco (usinas atémicas, sistemas aeronauticos, geradores hudroelétricos),

16



Capitulo 1 17

carrega ainda algumas desvantagens. A instrumentacdo adicional encarece sobremaneira o

sistema € nem sempre se consegue confiabilidade suficiente.

Uma maneira alternativa para se diminuir o custo da instrumentacio é fazer uso do
modelo matematico do sistema em operagdo. A partir do modelo do sistema e das variavels
medidas pode-se construir relagdes matematicas redundantes (redundancia analitica) e, a partir
destas relagdes, montar-se uma logica de decisdo que serd utilizada para detectar e localizar
uma possivel falha no sistema. A utilizagdo do modelo matematico representativo do sistema
contribui ainda para um diagnostico mais preciso do defeito, uma vez que, além da detecgdo
do instante de ocorréncia da falha, pode-se localizar fisicamente o local provavel da falha no

sistema.

A detecgio e localizagdo de falhas em sistemas dindmicos através de modelos
matematicos tem recebido consideravel aten¢do nas Gltimas duas décadas. Na literatura
internacional esta linha de pesquisa € conhecida pela nomenclatura MBFD (model based fault
detection) ou detecgiio de falhas baseada em modelos. Para uma introducfo ao estado da arte
indicam-se os trabalhos (surveys) de Willsky(1976), Basseville(1988), Patton(1991, 1996),
Isermann(1984, 1993), Gertler(1991), Frank(1990, 1991, 1992), e o livro de Patton et
al(1989). Existe na literatura uma grande variedade de métodos de MBFD. Os trabalhos
citados anteriormente procuram classificar em grupos as diversas linhas de pesquisa que foram
e ainda est3o sendo estudadas. Algumas das linhas de pesquisa mais importante em MBFD

s0:

«  MBFD através de observadores de estado { state observers )

e  MBFD através de geradores de residuo ( residual generation )
s MBFD através de filtros { Kalman filters )

»  MBFD através de equagdes de paridade ( parity space )

e  MBFD através de estimacdo de pardmetros ( parameter estimation )

A metodologia desenvolvida neste trabalho para detecgdio e localizagdo de falhas em
sistemas dindmicos se enquadra dentro das linhas de pesquisa conhecidas como residual

generation e parameter estimation.
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A teoria de observadores de estado introduzida inicialmente por Luemberger(1966),
(1971) e, posteriormente, desenvolvida por varios pesquisadores, tais como, Hostetter(1973),
Meditch(1974), Wang(1975), Johnson(1975), Bhattacharyya(1978) e Kudva(1980), foi
amplamente utilizada como ferramenta para deteccdo de falhas em sistemas dindmicos. A idéia
principal nesta abordagem ¢ utilizar um modelo dinamico (dito observador) do sistema real que
gere sinais que possam ser comparados com os sinais medidos no sistema real. Desta
comparagio resulta um sinal de diferenga, ou residuo, que deve ser idealmente zero, caso ndo
haja falha no sistema. Quando o sinal do residuo difere de zero, existe a principio, alguma
alteracdo ndo prevista no sistema real. Esta alteragdo pode significar uma falha no proprio
sistema ou na instrumentacdo do mesmo. Diferentes consideragdes sobre o modelo do
observador e a forma de gerar os sinais de residuo podem ser encontradas em Frank(1980),
Phatak(1988), Park(1988), Tsui(1989), Massoumnia(1989), Guan(1991), Sofker(1991),
Hou(1992), (1994), Huh(1994) e Park(1994a).

A aplicagdo de observadores de estado como técnica de MBFD encontra algumas
limitagBes nos casos reais. Sabe-se que os modelos matematicos néo sdo exatamente perfeitos,
uma vez que contém hipoteses simplificadoras. Isto leva a diferengas de comportamento
dinamico entre o modelo ¢ o sistema real e, desta forma, um sinal de residuo ndo nulo deve
existir mesmo na auséncia de falha. Além disso, nas medigdes reais existe a presenga
indesejavel de ruido nos sinais fornecidos pelos sensores como, por exemplo, a medigdo de

vibragio em um rotor através de um acelerémetro.

Estas consideracBes de aspecto pratico, levaram a necessidade de se construir geradores
de residuo através de observadores de estado que fossem menos sensiveis a ruidos de sinal e
incertezas de modelagem ou, em outras palavras, geradores de residuo robustos (robust
residual generation). Este tema despertou ¢ ainda desperta grande interesse dos
pesquisadores, tais como Watanabe(1982), Chen(1991), Marques(1992), Magni(1992),
Saif(1993), Ge(1988, 1989), Patton(1992, 1993), Tsui(1994), Frank(1994) ¢ Kinnaert(1995).

A deteccdo de falhas em sistemas dindmicos através de geradores de residuo pode
sambém ser feita através de relagdes analiticas envolvendo sinais de entrada ¢ saida do sistema

(fancdes de transferéncia). Gertler(1990, 1995a) e Ragot(1994) utilizaram um operador
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diferencial para construir polindmios matriciais envolvendo parametros do sistema. Estes
polindmios s3o entdo transformados em fungbes de residuo que estio relacionadas a
determinado tipo de falha. Numa abordagem semelhante a esta, mas trabalhando com o
modelo de estado do sistema, Pattipati(1983), Chow(1984), Lou(1986), Park(1994b),
Magni(1994) e Medvedev(1995), (1996), usaram um conjunto de equag¢des redundantes, ou
equagbes de paridade, para construir um gerador de residuos independente das variaveis de
estado ndo acessiveis a medigio. Esta caracteristica do gerador de residuos € particularmente
interessante em sistemas mecénicos de grande porte, com grande nimero de graus de

liberdade, onde sempre existem locais inacessiveis 4 medicgio.

A abordagem proposta neste trabalho utiliza também func¢des de residuo para o
proposito de detecglo e localizagdo de falhas no sistema mecénico. Entretanto, aqui, estas
funcdes sdo construidas a partir da estimagdo de fungdes de correlagdo apropriadamente
definidas. Até o momento desta pesquisa bibliografica, a utilizagio de func¢des de correlagio na

obtencio de residuos para monitoramento do sistema € uma abordagem original.

Se o sistema em estudo ndo pode ser aproprnadamente modelado na forma
deterministica, ou seja, se o modelo for estocastico, MBFD pode ser feito através de filtros
Kalmann. Neste caso, o sinal de residuo para o sistema sem faltha deve ser idealmente um
processo do tipo ruido branco, com media zero, como mostra Naeini(1988), Tanaka(1990),

{1993), Wagner(1992), Korbicz(1993) e Nikoukhah(1994).

As rotinas computacionais usadas para monitoramento de sistemas em situagdes mais
realistas utilizam, via de regra, grande volume de dados. Os sinais de vibragdo de uma maquina
rotativa se obtidos, por exemplo, a partir de um acelerometro com tempo de amostragem de
0,01 segundos, resulta apos 10 minutos de medi¢éo, num total de 60000 valores medidos. Este
conjunto de dados devera entdo ser processado de acordo com alguma metodologia com o
objetivo de diagnosticar a falha do sistema. Desta forma, quanto mais rapido for o diagnostico
da falha, mais eficiente € o monitoramento do sistema. Além desta caracteristica desejavel, os
métodos de MBFD baseados na geragio de residuos devem ndo sé identificar rapidamente o
instante de ocorréncia da falha, como também indicar a localizagdo da falha no sistema. Os
métodos de MBFD atraveés de observadores, filtros e equagdes de pandade, na grande maioria

das vezes se limitam a indicar se a falha € no sistema ou se a falha € da mstrumentacéo.
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Neste sentido, houve interesse em desenvolver métodos de MBFD que fornecessem um
diagndstico mais preciso sobre a causa do problema no sistema. Uma conseqiéncia direta
desta busca foi utilizar algoritmos de estimagdo de pardmetros em tempo real, para monitorar o
sistema de uma forma mais completa. Os par@metros estimados podem estar diretamente
relacionados aos pardmetros fisicos do sistema (pardmetros construtivos), como por exemplo,
rigidez, amortecimento e massa, ou indiretamente relacionados (pardmetros caracteristicos),
como por exemplo, freqiiéncias naturais € modos de vibrar. E bastante ampla a literatura
destinada especificamente 4 estimagio de pardmetros em sistema dinimicos, como mostram
Isermann(1974) e Yong(1981), porém a utilizagdo destas técnicas em MBFD ¢ relativamente

recente.

O modelo auto-regressivo de médias méveis (ARMA) foi utilizado por Basseville(1987,
1993), Chen(1992) e Merrington(1994) no monitoramento de sistemas. Neste caso, o modelo
ARMA ¢ ajustado ao sistema sem falha e seus pardmetros (pardmetros caracteristicos) sdo
continuamente estimados. Através da estrutura do modelo matematico tenta-se correlacionar
as variagdes dos parimetros estimados com diferentes tipos de fathas. Como esta relagdo nem
sempre ¢ direta, € necessario construir um relagfio heuristica (causa e efeito) para diversos
tipos de falha. Com este conjunto de relages ¢ possivel identificar qual ou quais pardmetros

do modelo ARMA sdo mais sensiveis a variagdes de determinados pardmetros fisicos.

A medida que o conhecimento sobre o sistema em estudo aumenta, aumenta tambem a
capacidade de detectar e localizar precisamente um problema qualquer. Se o modelo
matematico estiver bem ajustado ao sistema real, pode-se fazer a estimagdo de pardmetros
caracteristicos que estio diretamente relacionados aos pardmetros fisicos do sistema, ou
mesmo estimar diretamente os pardmetros fisicos, como feito por Isermann(1991, 1992, 1994),
Wang(1993), Deibert(1992) e Li(1993). A estimagZo direta dos par@metros fisicos fornece,
sem diivida, um diagnostico preciso sobre qualquer alteragio que possa ocorrer no sistema,
porém, é necessario amplo conhecimento do processo e das variaveis medidas, o que ndo

acontece na grande maioria das aplicagdes praticas.

A estimacio de pardmetros como técnica de MBFD permite, de modo geral, um nivel de

analise bastante profindo sobre a falha no sistema. Entretanto, quando se considera a presenca
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de ruido no sinal medido, ocorre grande variacdo nos parimetros estimados, o que dificulta o
diagnéstico do problema. Uma forma alternativa de MBFD para sistemas que contém ruidos
aleatorios na forma estacionaria ¢ utilizar as fun¢des de correlagdo de sinal. Sabe-se que, para
sistemas estacionarios, as fungbes de correlagdo tendem para valores estdveis e constantes.
Esta propriedade pode ser utilizada para estimagdo de parametros e conseqiente diagnostico
de falhas. A estimagdo de pardmetros em sistemas dindmicos estacionarios utilizando fungdes
de correlacdio, foi estudada por varios pesquisadores tais como, Tse(1975), El-Sherief{1980),
Kubrusiky(1983), Pederiva(1993) e Cooper(1994). Porém, estes autores ndo abordaram o

problema de detecgio e localizagio de fathas no sistema a partir da estimagdo dos parametros.

Apesar da grande variedade de métodos em MBFD, verificou-se pela pesquisa
bibliografica que muito ainda precisa ser feito no sentido de aproximar 0s métodos tedricos
(testados em simulagBes numéricas) dos métodos mais praticos (usados em equipamentos
reais). Esta verificagiio trouxe incentivo para desenvolver um metodologia em MBFD que
pudesse ser aplicada no monitoramento de sistemas mecanicos reais. Antes de qualquer
aplicagio experimental é necessario, ou ao menos aconsethavel, uma simulagdo numérica para
validar a metodologia proposta. As simula¢Ges numéricas devem ser fejtas observando-se as
condicdes encontradas na pratica. A simulagdo de um sistema mecénico real, por sua vez, deve
incluir restrigdes quanto ao nimero de medidas que podem ser feitas e ruidos de medigdo. E

dentro deste contexto que este trabalho foi desenvolvido.

1.2 - Objetivos

Deseja-se investigar o problema de detecgiio e localizagdo de falhas em sistemas
mecanicos estacionarios. A partir do modelo matematico do sistema mecanico, pretende-se
construir relagdes analiticas que possam ser utilizadas para monitoramento do sistema. Mais
especificamente serdo desenvolvidas duas metodologias para detecgdo ¢ localizagdo de fathas:
uma baseada na geracio de residuos e outra baseada na estimag@io de parimetros fisicos.
Pretende-se investigar as caracteristicas, vantagens e desvantagens destas metodologias para
diferentes condi¢Bes de simulagdo, visando uma aplica¢@o real. O resultado destas simulagGes

trardo informacdes importantes para uma posterior aplicagio experimental.
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1.3 - Divisao do Trabalho

Este trabalho esta assim dividido: No capitulo | descreve-se o atual estado da arte, a
localizagio do trabalho dentro deste contexto e os objetivos principais. No Capitulo 2
descreve-se a metodologia de MBFD para sistema mecénicos estacionarios utilizando a
equagdo basica de correlagdo. No Capitulo 3 serd introduzido um sistema auxiliar (sistema
filtro) com o objetivo de melhorar o monitoramento do sistema. No Capitulo 4 o sistema filtro
¢ utilizado em condicdes mais restritivas de medi¢do visando uma condigio pratica. No
Capitulo 5 sdio apresentados exemplos numéricos das metodologias desenvolvidas nos
capitulos anteriores. No Capitulo 6 foram colocadas as conclusdes e algumas sugestdes para

futuros trabathos.
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2.1 - Equacio basica de correlagio

Considera-se um sistema mecénico com n graus de liberdade que possa ser representado

pela seguinte equacdo diferencial matricial:
Md(t) + Dd(t) + Sd(t) = Un(t), (2.1)

onde o vetor d. (t) representa os deslocamentos do sistema, sendo suas derivadas em

relagdo ao tempo, d(t) e d(t), continuas. A matriz M, , sera chamada de matriz de massa do
sistema e esta relacionada com as forgas proporcionais a aceleragdo. A matriz Dy sera

chamada de matriz de amortecimento do sistema ¢ esta relacionada as forgas proporcionais 2

velocidade. A matriz S, , serd chamada de matriz de rigidez do sistemna ¢ est4 relacionada as

1)
forcas proporcionais ao deslocamento. A matriz U, ., representa uma matriz de entradas.

n,p

Esta mesma equacio pode ser representada pelo modelo na forma de variaveis de estado,

x(t) = Ax(t) + Bu(t)

¥(1) = €x(1) @2

onde as matrizes e os vetores tem as seguintes definigdes:

ol A7Lowes wenlr 2Ll
=4. +, A= o B=| L (2.3)
d(t) ~-M’S -M’'D MU

23
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O vetor X{2n,i)(t)é dito vetor de estados e contém os deslocamentos e velocidades do

sistema. O vetor u, })(t) € o vetor de entradas, que para sistemas mecénicos na forma (2.1)
representa as forgas de excitagdo. A matriz A, , € denominada matniz de estado do sistema

e deve ser dinamicamente estiavel, ou seja, contém somente autovalores com parte real

negativa. A matriz B, , € a matriz de entradas e faz a distribui¢do das forgas de excitagao do

sistema. As matrizes I e O representam respectivamente a matriz identidade e a matriz nula

com dimensdes apropriadas. A matriz €, ,, € a matriz de medidas do sistema ou seja,
através dela monta-se o vetor de medidas y (m ;)(t) que representa as variaveis de estado que

podem ser diretamente medidas. Assume-se, neste trabalho, que a matriz de medidas ndo
contenha parametros fisicos do modelo matematico, ou seja, C € uma matriz com parimetros

admensionais. A partir da equago de estado do sistema, definem-se as fungdes de correlagio,

T-T

R,,(7) = lim _f% [x(®x(t+ )t
0

(2.4)

T-x

ju(t)xT(t +1)dt

0

) 1 Tt - 1
qu(’c) = }E'E?oﬁ ‘!'x(t)u?(t-f- t)dt, R {1)= %1@1,2 T

onde T € um intervalo fixo de tempo. Considera-se que ¢ sistema na forma (2.2) seja
invariante com entradas estacionarias. Nesta condi¢do as fungGes de correlagdo assumem
valores constantes no tempo e dependem somente da defasagem temporal t (Yaglom, 1987,

1962). Aplicando-se as regras de derivagdo em R_ (1), obtém-se,

) ' 1 th‘ ) 1 T-1 ]
Rm{'t) = 1"22—'1—::_1 ix(t)xT(‘{ + "Cﬁt + %Lr{lo'ﬁ ‘(EX(t}XT(t + ‘E}ﬁ =0 (2.5)

e substituindo (2.2} em (2.5} segue,

CAR_(D+R_(DAT+BR_(1)+R_(1)B" =0. (2.6)
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Esta equagio matricial ¢ basica para o desenvolvimento dos métodos de localizagio de
falhas descritos neste trabalho. A expressdo (2.6) foi apresentada de acordo com a formulacao
desenvolvida em Melsa (1973), Sage(1971) e Meditch(1969), porém esta igualdade matricial
também pode ser obtida a partir da condigdo de estabilidade do sistema utilizando-se a
definicio de estabilidade de Ijapunov, como mostra Dias Jr.(1987). Sendo o sistema estavel
com matrizes de correlagio constantes no tempo, a igualdade matricial (2.6) vale para qualquer
valor de defasagem temporal. Nesta equagdo as matrizes de correlagdo ndo podem ser
estimadas diretamente, uma vez que x(t) nio é totalmente medido. A partir da equagdo basica,
busca-se uma formulagio onde as matrizes de correlagdo possam ser estimadas a partir dos
vetores y(t) e u(t), os quais podem ser medidos diretamente pela instrumentagio. Esta analise

sera feita a seguir.
2.2 - Matriz de medidas na forma especial
Considera-se agora que a matriz de medidas tenha a seguinte forma especial,

C

{m.2n} :[I{m,m‘) O

2.7

{m,2n-mf?’

onde, m = n . Nesta condi¢fo, o vetor de medidas fica na forma,

i oold01 L
=1 : O] i =d(t), (2.8)

ou seja, o vetor de medidas corresponde aos deslocamentos do sistema. Nestas condigdes, as

matrizes de correlagiio tem a seguinie estrutura interna,

R, R R ]
Rxx(’i) = Rdy('t) R&a(’t‘) - s R (7= Rau('{)lzn‘p; ’ R\m(t) - [Rw(t) Rud(T)](?,Zn)

(2.9)
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e a equagdo (2.6) pode ser rescrita na forma,

0 1 [R,(D R(D {RW(T) R, (1) 0 17
LM”‘S MM“‘D} R, (1) R,(7) M}“LR&y(x) R..(7) LMis -M“D} i

(2.10)

O e R R.OT 07 o _
R SRR AR

Efetuando-se as multiplicagdes das submatrizes, obtém-se 4 equagdes matricials:

R, (0)+R (1) =0, (2.11)
R, (0+R, ()[-M'S] +R ([-M D] +R, (M U] =0, (212)
[-MS|R, (1) +[- M™D[R, (1) + R, (1) +[M 'U|R, (1) = O, (2.13)

[-MS|R (1) +[-M'D]R (1) + R, ()] -M"S] + R, ([-M D] + o1
2.14
[MUR (1) +R, ([MU] =0

Analisando-se estas equagdes, verifica-se que as trés primeiras apresentam, no total, 3

matrizes de correlagdo desconhecidas, a saber, R, (1), R, (1), R, (r). Manipulando estas

equagdes, obtém-se a seguinte igualdade matricial,

R0 R, @M S] SR, - R0 -
R (] ~[MDJR (9 |

Esta expressdo apresenta ainda a matriz de correlagdo ndo conhecida, R ,{(t). No

entanto, pode-se trabalhar esta expressdo para se obter uma formulagdo adequada para o

proposito de monitoramento de pardmetros do sistema, ou melhor, para localizagdo de faihas
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no sistema. Sendo M e D matrizes conhecidas do sistema, calcula-se o valor da variavel n

assim definida:
n= Posto[M’}D]. (2.16)
Sabendo-se que 1 < n, dois casos podem ocorrer:

Casol: n<n

Caso2:n=n
Estes casos serdio analisados separadamente a seguir.

2.2.1 - Localizagdio de falhas através da estimaciio de parametros

Casol: n<n

Um procedimento bastante usual nos métodos de detecgdo de falhas baseados em
observadores de estado ¢ a utilizagdo do conceito de ortogonalidade usado em algebra linear.
A condicio de ortogonalidade imposta sobre algumas matrizes do sistema ¢ do observador,
permite que as fun¢des de erro (ou residuos) gerados tenham propriedades adequadas para o
monitoramento de falhas (Frank,1994, Hou, 1994, Ge, 1989). Esta mesma idéia sera utilizada
aqui, porém com objetivo diferente. Pretende-se retirar da equagdo (2.15) as fungles de

correlagdo que ndo podem ser diretamente estimadas através das medigoes.

Considerando-se que m<n, pode-se determinar um conjunto de vetores linha

s, ,i=1,"",], com dimensdo (1, n), linearmente independentes, numericamente constantes

e niio nulos, que satisfazem a condigdo,
SE[M“‘D] =0 (2.17)

O nimero | de vetores s, ,i=1,--,, édado por,
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j=n-n (2.18)

Prova; Ver Apéndice A

Aplicando-se 0s vetores s! a esquerda e s, a direita da equagdo (2.15), obtém-se um

sistema de { j ) equagdes escalares, na forma,

sf[Rw("c)[M‘lUr -R, (-c){M-‘s]T +[M7S|R,, () - [M‘EU]Ruy(t)]si =0 (2.19)

ou,

[M's]

s/ R (1) wa(z)][ s, =sT[ms Mluﬁ R, (7

WRW(‘{

}i - 0 (2.20)
M"U]

Nesta expressdo, todas as matrizes de correlagio podem ser estimadas. Definem-se

agora, 0s vetores,
[pl ¢ pi]=sims @ mU]

() ¢ n@]=siR, 0§ -RLEG) (221)

{rdh(r)}_{RW(T) :ls i=1.,1
rézi('f) B mRuy(T) o e

e substituindo-se {2.21) em {2.20), pode-se escrever,

Pf;f'du(f) - reTai(T-)pn = l‘;(’t)pzi - p;rdzi (T) . (2.22)
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Os vetores p,, € p,, contém os parametros fisicos relacionados a matriz de rigidez e

os vetores p,, € p, contém os pardmetros fisicos relacionados a matriz de entradas. Os

termos em (2.22) podem ser reagrupados na forma,

P;Ei {rdlj (1)- LISR (’5)} = Py {rezi (D -ry (T)} (2.23)

Uma vez que as matrizes de correlacdo do sistema s3o funges apenas da defasagem
temporal © (Bendat, 1980), pode-se expandir a expressdo (2.23) para diferentes defasagens de

tempo, T, ,i=1,---,k. Desta forma, pode-se montar um sistema com k equagdes,

linearmente independentes, na forma (2.23). Este sistema de equagdes pode ser representado

pela seguinte expressdo matricial,

piR“(T) = pgiRQi(‘c) T (2.24)

onde as matrizes ,

Rza('t) = [rdlu(tl ) — Ty (T!) 37"y rdii(Tk) ~ Fai (tk)]{n,k)
(2.25)

R, ()= [rczi('fl) - rdm(’t]) 277" Fogj (Tk)_ rd2i(1k)](n,k;

podem ser estimadas diretamente a partir de y(t) e u(t). A expressio (2.24) pode ser usada
para estimar pardmetros do sistema. O vetor de parametros p,;, que contém uma combinagdo

de parémetros fisicos relacionados & matriz de rigidez do modelo, pode ser estimado utilizando

a inversa da matriz de correlagio R, (1},

P;ri = p;Rzl (T)[Ru (‘c)}—i
: : , (2.26)

-1
Lp?j = P;R:j(z){Ru(T)]
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desde que,
Posto[R, (T)]=n,i=1,-,]. (2.27)

Para que a condigio (2.27) seja observada € necessario escolher defasagens de tempo,
T ,i=1,-, k adequadas (Cooper, 1994 b). Para se obter uma melhor estimativa dos

parametros, pode-se montar um sistema sobre determinado de equagdes, fazendo-se,

k>n (2.28)

e calculando-se a inversa generalizada [Rﬁ(t)y ,i=1,--, j. Por hipbtese inicial, assumiu-se
que o modelo matematico do sistema mecdnico € totalmente conhecido. Portanto, os valores
numéricos de todos os pardmetros fisicos do modelo sdo também conhecidos, ou seja, p;; €
p, sdo vetores numericamente conhecidos. A estimativa do vetor p; a partir da expressdo
(2.26) é, portanto, uma maneira de verificar se o pardmetros do modelo estdo bem ajustados
ao sistema real. Quanto mais ajustado estiver o modelo, mais proximo esta do valor real o
vetor estimado p,,. Estas estimativas serdo também tanto melhores, quanto melhor for a
estimativa das matrizes de correlacio do sistema. Existem varias metodologias para estimagdo
das matrizes de correlacio (Box, 1970; Jenkins, 1968, Bendat, 1980). A descrigdo das

metodologias utilizadas neste trabalho para estimagdo numérica das matrizes de correlagdo

estio descritas no Apéndice C.

Assume-se agora que a falha do sistema possa ser representada por uma alteragio brusca
no valor de algum pardmetro fisico relacionado apenas a matriz de rigidez do sistema , S. Sob

esta condigdo, o vetor p,; pode ser estimado através da expressdo (2.26) para o sistema com
falha em regime estacionario. Deve-se notar que, por hipotese, o vetor de pardmetros p, nao
¢ modificado pela agdo da falha no sistema. Através da estimativa dos vetores p,, , nesta

condi¢io de falha, pode-se localizar qual pardmetro ou qual o conjunto de pardmetros que

sofreu variacdo e portanto, localizar fisicamente a falha.
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O conjunto de equagdes obtidas na condicdo do sistema com falha em regime

estacionario, fica na forma

(i) =piRL RIS
: : (2.29)

o] =l RLE[R: (D)

onde p!, ¢ o vetor de pardmetros com falha relacionados a matriz de rigidez. As matrizes
R! (1) e R}(7) s3o matrizes de correlagio estimadas para o sistema com fatha em regime

estacionario. As equagdes de estimagdo (2.26) e (2.29) ndo permitem identificar precisamente
o parimetro relacionado a falha dentro da matriz de rigidez do sistema, mas pode-se identificar
um conjunto de pardmetros fisicos ao qual pertence o parimetro que sofreu variagio em
funcio da falha. Resume-se, a seguir, o conjunto de condi¢des que necessitam ser satisfeitas

para aplicagio do método descrito:

c=1, ., 0, |
{Posto{M D] <n (2.30)

Falha relacionadaa matriz S

Esta abordagem para localizagdo de pardmetros relacionados a falha ainda tem restrigdes
muito severas quando se objetiva uma aplicacio em sistemas reais, O numero ( | ) de

expressdes linearmente independentes na forma (2.26) e (2.29) pode ser muito pequenc se a
matriz [M“‘D] tiver posto proximo de ( n ) , ou mesmo nulo, caso a matriz [M“D] tenha
posto cheio (m = n). Isto limita bastante o nimero de parametros que podem ser estimados e,

consegiientemente, o monitoramento do sistema fica restrita a um pequeno numero de

pardmetros. Esta restrigdo pode ser modificada analisando-se a Condicdo 2.
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2.2.2 - Localizaciio de falhas através das func¢des de residuo

Caso2: n=n

As matrizes globais de massa, rigidez e amortecimento dos modelos de sistemas
mecanicos sdo, em geral, matrizes regulares com elementos concentrados na diagonal. Neste
sentido, é de se esperar que o Caso 2 seja mais realista que o Caso 1. Nesta condi¢do, ndo
existe um vetor s , ndo nulo, que satisfaga exatamente a condigio dada em (2.17). No entanto,

sempre ¢ possivel encontrar um conjunto de vetores s, yi=1,---,j, que satisfagam

aproximadamente a condi¢do (2.17) a partir de algum critério de minimizagio. Pode-se utilizar,

por exemplo, o seguinte critério:

5= Min}mozj:lis?M“‘Dn (231
b i=1

Lou et al(1986), Patton(1991) e Gertler(1995b) analisaram um problema de minimizagio
semelhante a este e sugerem que uma maneira adequada de resolvé-lo é através da
decomposi¢io em valores singulares (svd). A utilizagio do algoritmo svd para escolha dos

vetores s. estd mostrada resumidamente no Apéndice B. Os vetores s, ,i=1,,],

determinados em (2.31), se aplicados & igualdade (2.15), levam a

sf[Rw(‘c)[M"1'U]T -R, (O[M's] +[MS]R, (1)~ [M*{J]F:w(r)]si =5(7)

(2.32)

onde &, () é um residuo ndo nulo. Quanto melhor a solu¢ao do problema de mimimizag¢do em

(2.31) mais proximo de zero estd o residuo. Com as mesmas defini¢des dadas em (2.21) pode-

se escrever,

pir(D=¢(t) , i=1,+,] (2.33)

onde,
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(2.34)

R ) I it

LPEN (T) — e ('{)

Nota-se que o lado esquerdo da igualdade (2.33) pode ser estimado para o sistema
operando sem falhas em regime estacionario. Porém, o lado direito ndo é conhecido, porque
£.(1) é obtido a partir de matrizes de correlagdo que néo podem ser estimadas diretamente.
Mesmo assim, as fungdes de residuo definidas em (2.33) podem ser utilizadas para o

monitoramento de alguns pardmetros do sistema, como sera mostrado a seguir.

Analisa-se agora o problema de uma falha no sistema, caracterizada da mesma forma ja
definida anteriormente. Pode-se também aplicar a expressdo (2.33) para o sistema operando na
condicdo de falha em regime estacionario. Com isto, pode-se montar uma igualdade vetorial na

seguinte forma,

pr (-} el ()] e (x)—¢'(7)]

(-} K@t =1e. -0} (2.35)

pir{t)- {p§}T rf () g,{1)-&(1)

onde o sobrescrito { f) é relativo a condi¢io do sistema operando com falha em regime
estacionario. Considera-se agora, que a fatha no sistema estd relacionada a um ou mais

pardmetros ndo pertencentes ao vetor de parametros p, , 1<s<j, onde s ¢ desconhecido a
priori. Nesta condigdo pode-se escrever,
R £ .
ps - E)S 4 pi #* Pi s 1 8 (236)
ou seja, 0 vetor p, contém uma combinago de parametros que permanecem inalterados apds

a falha, e os vetores p, ,i=#s, sdo modificados uma vez que contém uma combinagao de

parametros diretamente relacionados a falha no sistema. Definindo-se as variagoes,
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Ap, =p-p » Ae(D=2(7)-¢(v) (2.37)

e substituindo-se em (2.35), obtém-se a seguinte igualdade vetorial,

PE{'\ (1) - l'f('f)] Ae,(t) +Apir (1)

p. [rs(t) - r:(t)] = Ag (1) , (2.38)

pf[r}(r") ~r (t)] Ag, (0)+4 p;‘rr;‘f (1)

onde o vetor no lado esquerdo da igualdade pode ser totalmente estimado a partir dos
parametros conhecidos e dos sinais medidos antes ¢ depois da falha na condi¢do estacionaria.
O lado direito da igualdade vetorial ndo pode ser diretamente estimado porque, por hipotese,

nio se conhece qual ou quais parimetros estdo relacionados 4 falha, ou seja, Ap, ¢é

desconhecido.

Quanto mais proximo de zero estiver o valor de 8 em (2.31), menor o valor de &,(T).

Supondo-se que as condi¢des

lASi(’C)] << lAp?rf(‘c)] , A= 1,y (2.39)

ou

IASi(T)IEO ’ EAp?l‘f(‘C)l#O s =1, (2.40)

sejam verdadeiras e aplicando-se (2.39) ou (2.40) em (2.38), pode-se escrever
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p?{n(r_)—rf(r)} Apiri(x)

N

ae(0) =1p! {r.(t) 1. ()}

0 , (2.41)

P {n@-r @) Aein0

O vetor Ae(t) serd chamado vetor de variagdo dos residuos e contém j coordenadas,
onde apenas a coordenada i=s ¢ aproximadamente nula. Esta coordenada contém oS
pardmetros fisicos do modelo que ndo estdo relacionados & falha no sistema. Desta forma
consegue-se identificar qual o pardmetro ou qual o conjunto de parimetros que estd
relacionado a falha (ou quais pardmetros que ndo estao relacionados a falha). O nimero (j ) de
fungdes de residuo que podem ser obtidas depende do valor limite 6 em (2.31), estabelecido a
priori. A identificagdo da coordenada ( s ) sera tanto mais facil qguanto menor for o valor limite
$ Para & grande, as condigdes (2.39) e (2.40) ndo valem e o vetor de varia¢do de residuos
Ae(t) ndo tera a estrutura dada em (2.41), o que torna impossivel a localizagéo dos
parametros fisicos do modelo que estio relacionados a falha no sistema. Resume-se, a Seguir,

as condigdes necessarias para aplicagio deste método de localizagdo de falhas:

c=[t,.,: 0.
iASi(T)

(2.42)

<< iAp?rf‘(t)l , i=1,, ],

Até aqui, foi assumido que a matriz de medidas do sistema tenha a forma especial. A
seguir, 0 problema de localizagdo de falhas ser4 tratado para uma condi¢io de medidas

genérica.
9 3 - Matriz de medidas na forma genérica

A condicio imposta sobre a matriz de medidas sera agora medificada. Considerou-se
inicialmente, que todos os deslocamentos sdo acessiveis a medicio. Para sistemas mecanicos
reais com grande numero de graus de liberdade, sabe-se que normalmente alguns pontos de

medicio nfio podem ser medidos devido, principalmente, as restrigdes fisicas. Portanto, ¢
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interessante considerar que a matriz de medidas represente apenas os pontos acessivels a

medigfio. Para ( m ) pontos de medidae m <2n, a matriz C assume a forma genérica,

v, (1) Cia " G %,(t)
y(m,l}(t) =< =i : (2.43)
Ymlt) ot "7 Cumian X5, (1)

onde ¢, pode ser qualquer valor numérico admensional. Define-se agora uma matriz de

transformagdo T, , . regular, constante e admensional, tal que,

CT=C=[l )i 0 ) (2.44)

Esta transformagio numeérica existe se a matriz de medidas tiver ( m ) linhas linearmente

independentes (Finkbeiner, 1970; Gantmacher, 1959), ou seja,
Posto[C] = m . (2.45)

A escolha apropriada desta matriz de transformagio pode levar o sistema para uma
forma candnica (Luenberger, 1967, Wolters, 1982). Entretanto, ndo € este o objetivo desta
transformagdo. Pretende-se definir uma transformagio numérica que faca a divisio do vetor de
estados em duas partes, onde, a primeira parte contém apenas as variaveis de estado medidas.
Aplicando-se esta matriz de transformagao ao vetor de estados original , obtém-se uma nova

variavel de estado,

() =T 'x(t) = {ig} (2.46)

onde v, ,(t} corresponde a parte no conhecida do vetor de estado. O modelo de estado

assume entio a forma
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(1) = AX(t) + Bu(t)
(1) = CX(t)

(2.47)

onde,

B=T'B, C=[1:0] (2.48)
O novo modelo de estado possui matrizes A e B com estrutura interna genérica e matriz

de medidas C, na forma especial (2.44). Aplicando-se a expressdo (2.6) para o sistema na

forma (2.47), obtém-se,

AR (1) + R (1) AT+ BR (1) +R(1)B" = 0. (2.49)

Esta equagdo pode ser melhor analisada, definindo-se as matrizes,

K _ Ai[m,m} AE(m,anm) , MB— - Bl(m'iﬂ) )
AS(Zn—m,m) A4(2n~«m,2n—m) BZ(Zn—m,p}

R, [R,(D R(9)
Ral9)= [Rwd > Reclr) = {wr) R, (7)

(2.50)

}Rugm -[R.(0 R.(@}

e substituindo-se (2.50) em (2.49), vem,

A, A, Ryy(‘c) Ryv('{) B,
LA Aj{%(f) RW('C)}{BJ{RW(@ R, (9]+

R, (9 Rw(ﬂrf AEHRW(T)}[BE B]]-o0.

R, R.(9]A; Al] [R.(D

(2.51)

Fazendo-se a multiplicacio das submatrizes, obtém-se 4 expressdes matriciais, a saber:
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AR, (7)+AR (1) +BR, (D)+R (1) Al+R_(DAJ+R (1B =0, .,
(2.52)
AR, (1) + AR (D +BR (1) +R (DAT+ R (DA + R (VB =0, .
(2.53)
AR, (D) + AR (D+BR(D+R (DAT+R(DA+ R (VB =0, )
(2.54)
AR (T) + AR (1) +B,R, (D) + R, (DA + R (DA + R (VB =0, 00
(2.55)

A expressio (2.52) apresenta apenas duas matrizes de correlagdo desconhecidas,
R, (1) e R (7). As expressGes (2.53) e (2.54) contém 4 matrizes de correlagdo que
envolvem o vetor v(t) nio medido e portanto, sio matrizes desconhecidas. A expressdo (2.53)

ndo apresenta nenhuma matriz de correlagio conhecida. Pode-se trabalhar sobre a equacdo
(2.50) para se obter uma expressdo apropriada para o proposito de detecgiio e localizagdo de
falhas no modelo. Pretende-se obter uma expressdo que contenha somente matrizes de

correlagio que podem ser estimadas, relacionando pardmetros do sistema mecéanico. Isto sera

feito a seguir.
2.3.1 - Localizacdo de falhas através das funcdes de residuo

A matriz de transformacéio T, pode ser particionada em submatrizes assim definidas,

T, T, T T,

n,m {n,In-m m,n 6{m,n

T=| " ", T = ) o) (2.56)
3{n,m) 4(n,2n-m) T 2n-m,n} 8{2n-m,n)

e com estas definigdes pode-se escrever,
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A, Aﬂ ~TM'ST+ T, L~ TM'DT, —TM ST+ LT~ TM DT,
A, A, |-TM'ST+TT,- TM'DY, -TM 'ST,+TT,-T,M DT, |

{ B, } {TGMW}
B, TM'U
(2.57)

Substituindo-se A, , A, e B, em (2.52), obtem-se:

[- LM ST+ T~ IM DT, R, (1) +[-TM 'ST,+ T,T,- TM 'DT, R (1) +
[TMUIR,, (1) + R, () - T,M ST+ TT, - TM'DT] +

R, ()[-T,M ST,+ I,T,- T,M DT, | +R,([TM U] =0, (258

As matrizes T, e T, podem ser montadas de forma que o produto matricial
[’]L‘(.,B»’Y’S]'I‘2 e [”E‘Gi\fl""i])]i[‘4 contenha o menor numero possivel de parametros fisicos. Isto €

feito observando-se o posicionamento dos parimetros fisicos dentro das matrizes de massa,

rigidez ¢ amortecimento. Por outro lado, monta-se T, ¢ T, para que o produto matricial
['I’SM”}S]T1 e [TSM"D]T3 contenha o maior numero possivel de parimetros fisicos
relacionados as matrizes de massa, rigidez e amortecimento. A escolha de T, , T, , T, e T,

desta forma deve ainda estar condicionada ao fato de que a matriz T deva ser regular.

A matriz A, assim obtida contém poucos parametros fisicos do modelo e pode ainda ser
anulada na equagio (2.52), utilizando-se um conjunto de vetores linha 5, ,i=1,,], de

dimensio {1, m) numéricos, constantes e ndo nulos, tais que,

STA, =0, . 0u AlS =0, (2.59)

A utilizacdo de vetores ortogonais para o desacoplamento de variaveis de estado ndo

medidas é uma técnica usual nas metodologias de detecgdo de falhas baseadas em equagdes de
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paridade (Chow,1984, Lou, 1986, Park, 1994). C nimero de vetores s/ ,i=1,--,j ,

linearmente independentes, que satisfazem (2.59) € dado por,
j = m—Posto[A, ] (2.60)
Prova; Ver Apéndice A.

Multiplicando-se a equagdo (2.52) a esquerda pelo vetor s, ¢ a direita pelo vetor s,

obtém-se ( j ) expressdes linearmente independentes que, analogamente ao caso anterior, serao
denominadas funcBes de residuo. As fun¢des de residuo, neste caso, serdo definidas na

seguinte forma:

s[AR, (@ +BR, (D +R,(DAT+R (DB ]s =0
: @.61)
sT[A R, (D+BR, (D+R,(DAT+R (DB ]s, =0

Neste sistema de equagdes, as matrizes de correlagio sio conhecidas ou podem ser

estimadas, uma vez que se os vetores y(t) ¢ u(t) podem ser medidos diretamente. A aplicagio
dos vetores s, 4 esquerda das matrizes A, ¢ B, seleciona os mesmos parametros fisicos que

se obtém quando se multiplica s, a direita de A e B Define-se agora os seguintes vetores,

R, (1)
R, (1)

P?:SHA; B]] ) rei(’c)zt: }Sj s fﬁ(T)zS?[Ryy(‘f) RW(T)],(Z(SZ)

. = T T ~ .
com dimensdes, Pi( . s ¥ mep (B s Ty (7)€ s fungSes de residuo assumem a

forma,

T

plr,(0)+ri(Dp, =0 , i=1,-,] (2.63)

ou,
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pir(t)=0 , i=1l,-,]j (2.64)

onde,

ri(T) = {rei(r)+ l‘di(’t)} s 1=1,00,] . (2.65)

Obtém-se, desta forma, um sistema com j fungdes de residuo. Estas expressdes sdo
igualdades escalares, contendo pardmetros fisicos que aparecem combinados nos vetores p;.
Os vetores r, (1) e r(t) sdo definidos a partir das matrizes de correlagao conhecidas ou

estimadas. As funcdes de residuo na forma (2.64) podem ser utilizadas para monitorar os

pardmetros do sistema atraves da analise que se fara a seguir.

Considera-se que a falha no sistema mecanico possa ser representada por uma alteracfio

brusca em algum pardmetro fisico ndo pertencente 4 matriz A,. Esta condigdo pode ser
observada, uma vez que, a matriz de transformacdo T foi montada de forma a se obter A,

com o menor numero de pardmetros possivel. Sob esta condi¢io pode-se afirmar que, uma
falha no sistema ndo altera a estrutura desta matriz e as equagdes (2.59) podem ser utilizadas
também na condi¢o do sistema com falhas em regime estacionario. Neste caso, as funcgdes de

residuo ficam na forma,

) ri)=0 (2.66)

onde

r) =@ @) i1, (2.67)

onde, novamente, o sobrescrito ( ) se refere ao sistema alterado pela a¢do de uma falha.
Porém, os vetores p. ndio sio conhecidos a priori, uma vez que a falha no sistema altera o
valor de um ou mais pardmetros fisicos contidos em p,. Ent3o, na condi¢io de falha, as

funcdes de residuo nfo sdo nulas e vale a relagdo,
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pief(x) 20 , i=1,]. (2.68)

Supde-se agora que a falha no sistema ndo esteja relacionada aos parametros fisicos

pertencentes ao vetor p, ,1<s<j,onde s ndo ¢ conhecido a priori (uma vez que ndo se pode

prever qual ou quais parimetros estao relacionados a falha). Pode-se afirmar que este vetor
continua, teoricamente, inalterado, na condicdo de falha. Os demais vetores,

p., i=1, ,j» 1#s ,sofrem modificacdo. Entdo, calculando-se a diferenga,

pHr(@-r (D, i=1,] (2.69)

deve ocorrer,

P?{I';_(?% r-f'(‘c)} 20, i#s
P?{ri(f)" "if(f)} =0, 1=5s

(2.70)

A condigio (2.70) indica que a falha do sistema ndo estd relacionada a nenhum

parametro fisico presente em p,. Generalizando-se esta condi¢io pode-se afirmar que a funcéo

de residuc que ndo apresentar variagdo devido a falha no sistema, ¢ a fungdo que contém
apenas pardmetros fisicos ndo relacionados 4 falha e ao mesmo tempo, as fungdes de residuo
que apresentarem variagdo diferente de zero, contém os pardmetros fisicos relacionados a
falha. Desta forma, quanto maior o mimero de fungdes de residuo na forma (2.64), mais facil
ou mais precisa é a identificagdo do parametro fisico que sofreu variagdo. As expressoes de
monitoramento de pardmetros obtidas neste caso sd0 mais genéricas que as obtidas no
Capitulo 2.2, porque, agora as restricbes de aplicagiio sdo menores. Resume-se a seguir, ©

conjunto de restrigdes necessarias para a aplicagdo das expressoes obtidas nesta abordagem:

Parimetro com falha n3o pertence a matriz A,
Posto[A, ] <m (2.71)
Posto[C} = m



Capitulo 2 43

As funcdes de residuo podem ser ligeiramente modificadas no sentido de se obter uma

expresso de estimacdo de parametros. Esta modificagdo sera tratada a seguir.
2.3.2 - Localizacfio de falhas através da estimagao de parametros.
Utilizando-se a condigfo inicialmente imposta de que o pardmetro com falha nao estéd

presente na matriz A, pode-se supor também que alguns pardmetros do sistema ndo estdo

sujeitos a falha. Neste caso pode-se separar O vetor p, em duas partes,
pr=[pl ¢ pil 272)

onde p. é o vetor de parametros conhecidos, com dimensdo (1 , pc) ndo suscetiveis a falha ¢

p?fi ¢ o vetor de parametros desconhecidos suscetiveis a falha, com dimensio (i s P d). O vetor

de correlages pode ser dividido na mesma propor¢ao,

_ ry (T)
r(t)= {rﬁ (t)} (2.73)

e a expressdo (2.64) pode ser reescrita na forma,

Pgirzi(T) = _p:irn(t) (2.74)

Esta expressdo pode ser expandida para diferentes valores de 1, ,1=1,--,k, 0 que

permite estimar o vetor de pardmetros suscetiveis a falha,

P = “pZiRli(T)[Rzi (T)]_l s i=15000,] (2.75)

com,
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Ri[('t) [l‘j,( ) sty rn(tk)](P: k)

(2.76)

Rﬁl(‘c) [r,,l( )3...,r2i(’tk)](m’k}

Novamente, a estimativa do vetor de parametros envolve o calculo da inversa da matriz
de correlagio R,.{t). Analogamente ao caso anterior, para que se tenha boa estimativa desta

inversa, € necessario que
Pos.’!;o[l?lzi (1)] =p,. (2.77)

Esta condigdo pode ser observada montando-se um sistema sobre determinado, fazendo-

se k> p, e escolhendo-se adequadamente as defasagens de tempo t, ,i=1,---,k. Neste

caso utiliza-se a inversa generalizada, [Rgi (’C)r. A expressio de estimagdo (2.75) pode ser

aplicada para o sistema com falhas funcionando em estado estacionario. Isto permite localizar
o grupo de parimetros, ao qual pertence o parimetro fisico que esta diretamente relacionado a

falha do sistema. A estimativa dos vetores de pardmetros na condi¢do de falha fica na forma,

(i} =—pIRLORLO] (2.78)

onde as matrizes de correlagdo R! (1) e R}, (t) sdo estimadas para o sistema estacionario com

falha. O vetor de pardmetros p,, permanece inalterado uma vez que, por hipotese inicial, a

falha nio esta relacionada aos parimetros fisicos presentes neste vetor.

Comparando-se os vetores estimados, antes € depois da falha, consegue-se verificar a

coordenada vetorial que sofreu modificagio. Calculando-se a diferenca numeérnica,

pgi_{pii}? ”_“[61 9"‘96%] (2.79)

pode-se montar a seguinte logica de decisdo:



Capitulo 2 45

Se &, =0, parametro com falha n3o pertence “a coordeanda i de py

(2.80)
Se &, #0, parametro com falha pertence "a coordenada i de py

onde 1<i<p,. A condicio (2.80) permite identificar o conjunto de pardmetros que esta
relacionado a falha no modelo. Neste caso, a falha esta relacionada ao conjunto de pardmetros
presentes na coordenada i do vetor de pardmetros p, . Os pardmetros do modelo contidos nas
demais coordenadas nio estdo relacionados & falha. Nota-se que as expressdes obtidas ndo
permitem ainda identificar separadamente o parametro fisico que variou apos a falha, mas €
possivel localizar qual o grupo de paréimetros fisicos ao qual pertence o pardmetro com falha.
Novamente, a localizagdo exata da falha sera tanto melhor, ou mais precisa, quanto maior for o
namero { j ) de equagdes linearmente independentes que podem ser obtidas observando-se a

condigdo (2.60).

As expressdes de estimagdo de parametros obtidas neste caso s30 mais genericas que as
obtidas anteriormente, pois agora as restrigoes de aplicagiio sdo menores. Coloca-se a seguir o

conjunto de restrigdes necessarias para a aplicagdo das expressdes de estimagdo obtidas:

Pardmetro com falha n@o pertence ac vetor p;
Posto[Al} <m 2831
Posto[C] = m

9 4 - Influéncia do ruido nos sinais medidos

Até aqui considerou-se que OS sinais medidos na saida do sistema, y(t), e os sinais
medidos na entrada do sistema, u(t), so ideais, ou seja, ndo contém ruido. Por outro lado,

sabe-se que em condigdes reais de medicdo os sinals provenientes de sensores acoplados a
maquina contém outros tipos de sinais, devido a uma série de fatores. As fontes de ruido t€m
natureza diversa e variam intensamente em funcio da aplicagdo em guestio. Nio faz parte dos
objetivos deste trabatho analisar a natureza das fontes de ruido, mas sim considerar o efeito

deste no problema de detecgdo de falhas. Considera-se aqui que o sinal de ruido seja um
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processo aleatorio e estacionario do tipo aditivo ao sinal limpo que pode ser representado na

seguinte forma:

y () =y(t) +e, (1) (2.82)
u,(t) = u(t) + e (V)

onde e, (t) e e,(t) sdo os sinais de ruido, y (t) € o vetor de medidas com ruido e u, () €0

sinal de excitacdo com ruido. A figura 2.1 ilustra o fluxograma geral da metodologia proposta

com a influéncia de ruidos nas medigdes.

u(t) —— — ] RERLL
ey B e [ e €
I | ?

|
e, (t) 4 L] A e - &0
W) : W/‘M—
| I [
u(t)y | RAL
L_r_(_)__,l Estimacio de Correlagdes i—(«)——md

i

—
H

Estimacio de Residuos

' | Estimagio de Pardmetros

¥ »

I - i -
| Analise dos Residuos | Andlise dos Parametros ‘
‘ i
}
_ | !
“ Localizacio da Falha

3 \ Localizagdo da Falha |
|

Figura 2.1 - Fluxograma geral do método com ruido aditivo nas medigSes

As matrizes de correlagio calculadas com ruido aditivo nos sinais medidos podem ser

representadas na seguinte forma,
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R,()=R, (0-R,, ()-R., (D+R. (1), (2.83)
Ryu (1) - Ryrur(T) - Ryreu (T) - Rcyu, (T) + Reyeu (T) ’ (284)
Rufy (T) - llu,yr (lt) - Reuy, (T) - Rurey (T) + Reue? ('{) - (285)

Nota-se que, se e (t) ee,(t) forem sequéncias do tipo ruido branco, com média zero,

nio correlacionados com os sinais y(t) e u(t) para 1= 0, pode-se escrever que (Melsa, 1973,

Cooper, 1994a)

R, (=R, (=R, (=R, ()=R, ()=
(2.86)
R, (D=R,, (D=R, ()=R, (1)=0

e neste caso ideal, as matrizes de correlagio podem ser estimadas diretamente com oOs$ sinais
com ruido aditivo. A formulacdo desenvolvida para a deteccio de falhas no sistema na forma
de estimagio de pardmetros, ou na forma de fungdes de residuo, permanecem inalteradas pela
adicdo de ruido branco s medidas. Entretanto este ¢aso ideal de ruido € na pratica inexistente,
uma vez que sempre existe correlagdo entre 08 sinais do sistema e os sinais de ruido. Porém, €
evidente que, quanto mais proximo das caracteristicas do ruido branco estiver o ruido nas

medidas, menor o efeito deste na estimagdo dos residuos e dos pardmetros.

Considerando-se que o ruido nas medidas € um sinal aleatério, estacionario, ndo branco,

a estimativa dos residuos em (2.61) assume agora a seguinte forma
pir,(D=ple (=0 , i=1,+] (2.87)

onde,
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R, ()+R], (1
rn(z){ v 0t T

R,, (t)+ Rj,ur (7)

(2.88)
R, (0+R,, (D-R, (D+R} (J+R], (I)-R (0
e {t}l= 5 .
i R, ()+R_, (0-R, (0+R., (D+R (=R (D]

Em (2.87) observa-se que o lado esquerdo da igualdade pode ser estimado diretamente
utilizando os sinais medidos com ruido. O lado direito contém a contribui¢do do ruido na

forma do vetor e_(t). Portanto, pode-se dizer que na presenca de ruidos os residuos

estimados ndo sdo nulos, ou seja, assumem um valor numericamente igual a pfeﬂ(t). A

estimativa dos pardmetros de acordo com (2.75) com adicio de ruido n3o branco, fica na

seguinte forma,

pl =plE, (DR (1)-p R, (URL(T) (2.89)

onde o vetor de correlagiio r (1) foi particionado proporcionalmente a p; € py na forma,

rru('{)
pir.(0)=[pl ¢ pif - (2.90)
rﬂ;("c)

e ainda foram utilizadas as seguintes defini¢des:
Rm(t) = {"m('ﬁ) PRRRER P (tk)l(p“k) s
R, (D)= [ra()s rﬂ]—(tk)](phk) , (2.91)

En(t) = [eri (’ci) 2T e’i(t")](pﬁpa &)

Novamente, se o ruido for do tipo branco, a estimacdo dos parametros utilizando

diretamente os sinais u_(t) e y,(t} ndo soffe alteragio, uma vez que,
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e(t)=0 , E (1)=0 , i=1l,-,] (2.92)
e conseqiientemente
P; = mszﬂi(’C)R;zli('C) - (2-93)

Apesar de mais genéricas, as condigoes impostas em (2.81) podem ser modificadas. A
condigio imposta sobre o Posto da matriz A, pode ser dificil de ser obtida em alguns casos.
Para sistemas de grande porte, por exemplo, onde existem muitos pardmetros fisicos, ocorrera
intensa combinacdo de parimetros em A,, tornando dificil a escolha da matriz de

transformacdo T mais apropriada.

Além deste aspecto, pode acorrer que, um ou mais pardmetros importantes para 0
monitoramento do sistema n3o possam ser anulados através das matrizes T, ¢ T, . Neste caso,
estes pardmetros ndo poderdo ser monitorados uma vez que, por hipotese, os pardmetros
fisicos pertencentes a matriz A, ndo estao relacionados a falha. Busca-se entdo uma expressao
mais genérica onde seja possivel monitorar qualquer pardmetro do sistema uma vez que, em
casos reais, ndo se conhece a priori qual ou quais parametros do sistema nio estdo suscetiveis

2 falha. Esta condicdo sera abordada no proximo capitulo.
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3.1 - Funcdes de correla¢io utilizando o sistema filtro

No capitulo anterior foram obtidas expressdes para © monitoramento de parametros
fisicos do sistema mecinico a partir da equagdo de correlacdo aplicada ao modelo de estado do
sistema. Observou-se que o numero de parametros fisicos que podem ser monitorados estdo
limitados pelas restrigdes impostas em (2.30), (2.42), (2.71) e (2.81). Neste capitulo €
mostrado como as restrigdes impostas anteriormente podem ser modificadas no sentido de
permitir o monitoramento de todos os parametros fisicos do sistema. Serdo obtidas expressoes

de monitoramento com as seguintes caracteristicas:

o Sem restricdes em relagdo aos parametros a serem monitorados.

» Matrizes de correlagio estimadas diretamente 2 partir das mediges.

Para se obter estas caracteristicas, propde-se a utiliza¢o de um sistema dindmico auxiliar
que sera denominado sistema filtro. A utilizagio de um sistema dindmico auxiliar foi explorada
por Pederiva(1992) e Weber(1982) na identificagio de pardmetros em sistemas mecanicos com
excitagio nio medida. Nesta trabalho, o sistema filtro sera acoplado na saida do sistema
original de modo que 0s sinais de resposta do sistema original sejam exatamente 0s sinais de
entrada do filtro. Pretende-se obter com a utilizagdo de um sistema auxiliar, uma maior
combinagio de parimetros do sistema & com isso obter funcdes de estimagiio ou de residuos,
mais adequadas para o propoésito de detecgdo de falhas. A dinimica do sistema filtro sera

governada pela equagdo,

W(t) = Nw(t) + Py(t) e

50



Capitulo 3 31

O vetor w, (1) € o vetor de estados do sistema filtro e pode ser totalmente estimado,
uma vez que as matrizes N, , ¢ P, , sdo definidas apropriadamente. A matriz N, ., ¢ a

matriz dinamica do filtro e deve ser uma matriz regular e estavel assintoticamente. A matriz

P ¢ a matriz de entradas do filtro, definida apropriadamente. Algumas propriedades do

sistema filtro importantes nesta aplica¢io sdo discutidas no Capitulo 5.

Considerando-se que o modelo de estado do sistema mecdnico € dado pela equagéo
(2.2), pode-se montar o modelo de estado expandido aumentando-se o vetor de estado
original, x(t), com o vetor de estados do sistema filtro, w{t) . O modelo de estado expandido

assume a seguinte forma,

#(t) = Fz(t) + Eu(t)

y=cx() 32)

com as seguintes definigdes:

ol 3l e

O novo vetor de estado z(t) tem dimensio (f+2n,1), as matrizes F ¢ E tem
dimensdes (f+2n,f+2n)e(f+2n,m), respectivamente, e contém agora par@metros do

sistema original € do sistema filtro. Analogamente ac capitulo anterior, serdo desenvolvidas
expressdes para localizagdo de falhas em sistemas mecanicos, observando-se duas condigles
diferentes impostas sobre a matriz de medidas. Neste capitulo serd tratado o caso para a matriz
de medidas na forma especial. No capitulo 4, esta condigdo sera modificada para uma forma

genérica. Considera-se entdo que a matriz de medidas tenha a seguinte forma especial,
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ou seja, o vetor de medidas y  (t) tem dimensao m =n ¢ corresponde aos deslocamentos

do sistema. Nesta condig@io, o novo vetor de estados, z{t), assume a forma,

d(t)
z{t) = < d(t) L (3.5)
w(t)|

onde o vetor de velocidades, d{t), ndo ¢é medido diretamente no sistema original. Nota-se¢ que
o sistema expandido contém pardmetros do sistema filtro (conhecidos) e esta caracteristica
permite obter um numero maior de combinagdes de pardmetros. As matrizes de correlagao

para o sistema expandido assumenm a seguinte estrutura interna:

R, (7) Rd&(r) R..(7)
R, (1) =R, (1) R&&(‘{) Raw('r) , (3.6)
R RO R,

o+f 2o}

Réu(’t).l
R.(0) =R, (1) . 37
Rk Jianir s

R, (9 =[Ru(® R, R.(]

p.2a«f) ?

A equagdo de correlaces, para o sistema expandido (3.4), fica na forma
FR () +R_()F +ER_{1)+R _{)E' =0 (3.8)

e, substituindo (3.6) e (3.7) em (3.8), ¢ realizando-se as operagBes matriciais, obtém-se um

sistema com 9 equagdes matriciais,
R, (J+R (1)=0 . (3.9)

R, (D +R, ()]~ ms| +R (] M D] + Rw(r){M“U}T 'y (3.10)

{a,n)?
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[-M7S|R (0 +]- M DR, (1) + Ry (0 +[M 'UR, (=0 . (1D

[ MSIR (1) +[-M DR (1) + R, (9]~ M“‘S]T +R, (D~ M*D]T +
- (3.12)

[MUR (D + R (M U] =0,

n,nj

R, (1) +R ()P + R, (ON =0, ;, (3.13)

[-M SR, () +[-M D[R, (%) + [M'U]R,, () + R, (DPT+ R, ()N =0,

(3.14)

PR, () +NR, () + R (1) =0 . (3.15)

R, (0]~ M"S]T +R,,(9]- M“iD]T + Rw‘,(r)[:i\/ﬁ‘u]T +PR (1) +NR (1) = O, ,

(3.16)

PR (1) +NR (1) + R, (P +R(ON' =0 . (3.17)

As expressdes (3.9), (3.10), (3.11) e (3.12) relacionam apenas matrizes do sistema
original com matrizes de correlagio envolvendo o vetor de estados e o vetor de entradas do
sistema original. As expressdes (3.13), (3.14), (3.15) e (3.16) relacionam parametros do
sistema original e parametros do sistema filtro com matrizes de correlagio envolvendo o vetor
de estados expandido e o vetor de entradas. A expressao (3.17) relaciona apenas parametros

do sistema filtro. Substituindo-se (3.13) em (3.14) e operando as muitiplicagbes matriciais,

chega-se na expressio,
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e in R, (7 :
[UisiDiM] R ()P + R, ()N’ =-MR, (OP".  (3.18)

TwagT TagT
R, ()P'NT-R_(JN'NT

Uma expressio andloga a esta pode ser obtida substituindo-se (3.15) em (3.16),

[R,.(1) iR, (D PR () +NR,, (1) i - NPR,, (1) - NNR,, (7) =—PR (M.

(3.19)

As expressdes (3.18) e (3.19) relacionam os mesmos parametros do sistema, mas, ainda

apresentam as matrizes de correlagio R, (e R, (1) que ndo podem ser estimadas

diretamente. No entanto, a matriz de entradas do sistema filtro pode ser defimda
apropriadamente no sentido de se obter uma expressdo mais adequada ao monitoramento de

parimetros. Neste sentido, trés casos diferentes serao analisados:

oCaso ! Matriz P' =1 ., f=n

e Caso 2 ; Matriz P;,f) , f>n.

e Caso 3 : Matriz P(fh” f<n.

3.2 - Localizacio de falhas através da estimacio de parimetros

32.1-Casol: P’ = 1

n,n}

A matriz de entradas do sistema filtro pode ser definida na forma de uma matriz

identidade. Neste caso, o sistema filtro tem dimensdo igual ao numero de graus de liberdade do
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sistema (f = n), sendo que todas as medidas sao utilizadas como sinais de entrada do filtro.

Somando-se (3.18) com (3.19) usando (3.9}, vale escrever a igualdade:

OR, (1) + R (1)0" = ¥(1), (3.20)
com as seguintes definigdes:
@=M'[U:iS D], (3.21a)
R, (9
R (1) = -R,. (%) : (3.21b)
R, (1) + R, (YN’
R,(1) = [R () I-R, (DR, (D) +NR,, (1) ). (3.21c)
¥(1) =R, ()N"+ R, () N'N"+ NR, (1) + NNR, (7). (3.21d)

A expressdo (3.20) relaciona parametros do sistema combinados na matriz ® com as
matrizes de correlagio, R (1), R,(1) e (1), que podem ser estimadas diretamente a partir
das medicGes. Esta expressio pode, agora, ser trabalhada para se obter um estimador da matriz

©® . Com este objetivo, a expressdo (3.20) precisa ser aberta observando-se o produto matricial

linha por linha. Abrindo-se o produto matricial em (3.20) vem,

81,1 81,2n+p rez,z('f) rcl,n("c)
: : : : +
0.0 = Bz | Taneen(D o anepal®
(3.22)
rda,l(T') rczz,zmp('c) 9’;,1 el,n ‘1 ‘\iﬁ,a(z) Wl,n(t)

rdn,l(T) ot I.d n,2n+p(T) e;’nﬂ;,l ot eﬁﬂ*pxﬂ J \i‘;n,l(?) e wn,n (T)
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onde a primeira linha da multiplicagéo matricial tem a forma,

rel,l(T) 0,
[ei,l ot 91.2n+p] : +[rdl,l(1) T rdl,2n+p(T)] : ZW111(T)5
ra ?.n%p,i(’t) e2n—i~p,1
(3.23)
que pode ser rescrita na forma mais simplificada,
rel,}('f)+rd1,1(7)
{81,} 61,2n+p] : :\VU(T)- (3.24)

re 2n+p, i(r) + rd 1,2n4p (T)

A primeira linha da matriz ® pode ser estimada, fazendo-se a expansdo da expressio

(3.24) para diferentes valores de T, ,i=1,-,k apropriadamente escolhidos. Obtém-se um

conjunto de k equagdes linearmente independentes que, na forma matricial ¢ dada por,
-1
[em el,Z:wp}zlFl,I(I)[RI,i(t)] s (3.25)
com as seguintes definigdes,

re},z('ci)“!'rd;.;(tl)’ ’re1,1('fk)“§“rd1,1(1k)
Ri,l(T}: ' ’
r52n+p,1(‘r])+rdl,ZsHp('{})9 ot 9re2u+p,i(‘:k)+rd§,2n+p(rk)

(3.26)

?1.1(17): [W1,1(Tl)’ Tt W1,1(Tk)1

Seguindo-se este mesmo procedimento, pode-se obter a estimagfo das demais linhas da

matriz de parametros. O segundo elemento da diagonal da matriz. W(t) € dado por,



Capitule 3 57
Loi2 (’C) 0.,
[93,1 82,2n+p] : +[rd2,1(1) rdz,zn+p("~')] : sz,z(TL
re 2n+p,2(’{) 92,2n+p
(3.27)
que fica melhor arranjada na forma,
rel.?,(t) + rdz,a('r)
[62,3 T e?.,lnﬂ)] E :w2,2(1)9 (328)
reZ n+p, E(T) + rd'.! ,in+p (T)
de onde sai a expressio de estimagao para a segunda linha da matriz ©,
-1
[62.1 > -”’ez,ﬁnﬁ-p]:WZ,Z(T){R}E.E('{)} s (3.29)
com as seguintes defini¢des,
\Fz,z(r):[\vz,z(’ti)’ "\UZ.Z(Tk)]’
(3.30)

-y

rcf,z(‘c;)ﬁ”rdz,;(tl)s 7re1,z('rk)'*“rd2,1{tk)
Rz.z(t)ﬁ

re2n+p,2(‘ci)+rd2,2n+p(‘€i) LI re2n+p,2(rk)+rd2,2n+p(‘ck)

Seguindo-se este procedimento, pode-se estimar as demais linhas da matriz de

parimetros. A Gltima linha da matriz @ sera estimada de acordo com a expressao,

[en,” gen’mw}:‘Pn,n(t){Rn,n(T)}—l

com as seguintes definigdes,

(3.31)



Capitulo 3 58

\Pn.n(r)x [Wn,n(‘cl) TR Wn,n(tk)] 3
(3.32)
rﬂ,’n(rg)%—rdn‘i(tl), ,re;’n(‘ck)+rdn‘l(tk)
Rn.n(t)T 5 5 :

rc2n+p,n(‘€1)+rdn!2n+p(ti) LA rc2n+p,n(‘{k)+rdn.:—’,nﬂw(tk)

A estimativa da matriz de pardmetros envolve o calculo da inversa das matrizes de

correlagdo na forma,
-1 .
[Ri’i(t)] ,i=1,-,n. (3.33)

Para que a inversa exista, deve-se garantir que estas matrizes de correlagdo tenham posto
suficiente. Para que isto acontega deve-se escolher apropriadamente as defasagens de tempo

T, ,i=1,---,k efazer,
k=2n+p (3.34)

uma vez que R, (1) tem dimensdo (2n+p,k). A escolha apropriada das defasagens de

tempo sera analisada nos exemplos numeéricos do Capitulo 5. Para uma melhor estimagdo

numérica da matriz @ pode-se montar um sistema sobre determinado de equagdes fazendo-se
- - + - + i~
k>2n+p e utlizar o calcuio da inversa generalizada {Ri 7i(-c)] , i=1,--,n. A estimacdo

da matriz de pardmetros pode nio ser consistente quando ndo se consegue um numero
suficiente de equacdes linearmente independentes (Cooper 1994a, 1994b). Os problemas

numéricos envolvidos na expressdo de estimagdo serfio analisados no Capitulo 5.

Considera-se agora, que o sistema mecénico sofre um falha, caracterizada pela vartagdo
numérica de algum parimetro fisico. A estimativa da matriz de parametros na condicdo
estacionaria com falha, segue as mesmas expressdes ja deduzidas, 3.25, ..., 3.32. Deve-se
observar que uma falha abrupta no sistema sempre produz transientes de resposta
(perturbagdes) e, as matrizes de correlagdo, nesta condigdo, devem ser estimadas apés a

resposta transiente.
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Uma vez que o modelo do sistema ¢ conhecido, sabe-se qual a distribuicdo de
pardmetros dentro da matriz @ . Supde-se, agora, que a falha no sistema esteja relacionada ao
parametro fisico p,, nfo conhecido. Denominando-se por 8, ; a estimativa numerica do

f
1,47

elemento (i, j) da matriz de parimetros antes da falha e por 6, ;, a estimativa numérica do

elemento (i s j) da matriz de parimetros para o sistema com falha, em regime estacionario,

pode-se escrever,

0, =9f_} se p,ndopertencea(l, )
£ .. (3.3%)
9,,#6, se p, pertencea(i,])

ou seja, espera-se que as posigdes ocupadas pelo pardmetro, p, na matriz @ sofram alteragdo
numérica quando comparadas antes e depois da falha. Por outro lado, a estimativa das demais

coordenadas 8, ,, que ndo estdo relacionadas ao parametro com falha, devem permanecer

idealmente constantes. A partir desta analise, pode-se localizar as coordenadas alteradas e

assim identificar os pardmetros relacionados a fatha.

A dificuldade desta verificagio estd no fato de que os parametros fisicos do modelo

estio combinados nas coordenadas (i ,j) da matriz ® conforme (3.20). e, quanto maior a

combinagdo de pardmetros, mais dificil a identificagdo exata do pardmetro com falha. Se a
matriz de massa global do sistema ndo estiver na forma diagonal, por exemplo, a multiplicagdo
de sua inversa pelas demais matrizes do sistema faz com que os parametros fisicos
relacionados a matriz de massa sejam distribuidos por toda a matriz ®. Caso a falha do
sistema esteja relacionada aos par@metros de massa, serd dificil localizar o parmetro que
sofreu alteragdo. No entanto, pode-se modificar a expressdo de estimacio para uma forma
onde a matriz de pardmetros estd numa forma mais simplificada, ou seja, com menor

combinacio de parimetros em cada coordenada. Esta idéia serd explorada nos casos 2 e 3 a

SeguIr.
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322-Caso2: P, f>n

Considera-se agora que a dimensdo do sistema filtro seja maior que o numero de graus
de liberdade do sistema original, (f > n}. A matriz de correlagdo nfio conhecida na expressio

(3.18), R&}_(t), pode ser retirada da equagdo, fazendo-se novamente uso de um vetor de

desacoplamento s, ,,, ndo nulo, tal que

P's=o0. (3.36)

A condiciio (3.36) pode facilmente ser obtida, uma vez que a matriz P& ) ¢ uma matriz

de distribuicdo de entradas, numérica, constante e escolhida apropriadamente. A dinamica do
sistema filtro depende do nimero de entradas definidas pela matriz P. E de se esperar que uma

possivel falha altere a resposta do sistema, y(t), de forma diferenciada e desconhecida. A

principio, ndo se conhece qual coordenada do vetor de medidas sera mais ou menos
influenciada pela agdo de uma falha. Neste sentido ¢ interessante montar a matriz de entradas
do sistema filtro de modo que todas as coordenadas de resposta medidas sejam utilizadas como

entradas do sistema filtro.

Considera-se entdo que a matriz P, ., seja montada observando-se a orientagdo

anterior. Neste caso em analise, a dimens3o do filtro é maior ou no minimo igual a dimenséo

das matrizes do sistema.( M, S, D e U ). O nimero de vetores s, ,i=1,---, ], linearmente

independentes e ndo nulos, que satisfazem a condigéo (3.36), € dado por (ver Apéndice A):
j=f - Posto[P"] (3.37)

Para que exista ao menos um vetor s, , deve ocorrer,

Posto[P" | < f, (3.3%8)
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o que sempre se verifica uma vez que, neste caso, a matriz P tem no méaximo (n) linhas

linearmente independentes, ou seja,
Posto[P"|<n. (3.39)

Para sistemas com grande numero de graus de liberdade, o sistema filtro a ser montado,
fica com dimensdo muito grande, o que torna a tarefa de escolher P ¢ N mais trabalhosa. Isto

pode no entanto ser modificado, como mostra o Caso 3.

32.3-Caso3: P, ., f<n,

Considera-se agora a matriz P(i ;y com f < n. Neste caso, a dimensdo do filtro ¢ menor

que a dimensdo das matrizes do sistema. O nimero de vetores s, ,1=1,---, j, linearmente

independentes, ndo nulos, que satisfazem a condigio (3.36) € novamente dado por,
j=f- Posto[PT ] . (3.40)
¢ para gue exista a0 menos um vetor s, , deve ocorrer,
Posto[P" | <. (3.41)

Para que a condicio (3.41) seja obtida € necessario definir a matniz P7 com, no maximo,

(f-1) linhas linearmente independentes (ver Apéndice A). A equaco (3.18) multiplicada a

direita pelo vetor s; ,1=1, -, j, tratado no Caso 2 ou no Caso 3, resulta em

R.(0

-R,. (9
Rw(r} NT $, =0. (3.42)

-R(DPINT-R(YNTNT

[Uis:ipiM]
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Esta expressio estd numa forma mais adequada para o monitoramento de parametros
porque relaciona todas as matrizes do sistema, na sua forma original, com matrizes de
correlacio que podem ser estimadas diretamente a partir das medi¢des. A expressdo (3.42) ¢
valida para qualquer defasagem temporal, T, bem como para qualquer vetor s, ,i=1,--,]
que satisfaga a condigio (3.36). Para um determinado vetor s , obtido a partir do conjunto de
solugdes s, ,i=1,-,], definem-se os vetores ry(t,),r{1,)>ro(t;)ery,(r,) na forma

abaixo:

r,(t,) R, (t)s

rs(t,) ~R_(t)s
= L (3.43)
(%) [R}w(ti)NT]s

.........

n(m)) R, (x)PTNT- R, (t )N'N]s
Com estas defini¢des, a expressdo (3.42) assume a forma,
Ur,(1,)+Sry(z,) + Dry(r )+ M, (1.} = 0. (3.44)
Escrevendo-se a expressio (3.44) para diferentes defasagens temporais T, ,i=1,--,k,
da mesma forma ja descrita anteriormente, obtém-se um sistema com k equacdes vetoriais,

linearmente independentes Este conjunto de equagles pode ser representado em uma unica

expressdo matricial na seguinte forma,
UR (1) +SR;(7) + DR, (1) + MR, (1) = O, (3.45)

com as seguintes defini¢des,



Capitulo 3 63

R, (1) = [ru(‘c]), vy l'u('fk)} , R (7) :[rs(tl),--- , rs(-ck)] \
(3.46)

R,(1) = [rg(q),---, rD('ck)} , R, (1= [rM(‘c,),--- , !’M('Ck)] )

O resultado obtido em (3.45) pode ser utilizado para o monitoramento de parmetros do
sistema, ou para a localizagdo do pardmetro fisico diretamente relacionado a falha no sistema.
A estimativa das matrizes do sistema para o sistema funcionando na condi¢éo estacionaria sem
falhas e na condigiio estacionaria com falhas, leva a localizagdo do pardmetro (ou do conjunto
de pardmetros) que esta relacionado 4 falha. Esta andlise pode ser feita separadamente para
cada matriz do sistema, desde que a possivel falha esteja restrita aos parametros contidos em
apenas uma das matrizes do modelo. Supondo-se que a falha do sistema em estudo esta restrita
aos parametros ligados a matriz de entradas, U, pode-se estimar esta matriz na condigdo

normal, fazendo-se,

R(7)
U= '[S t D M] R, (1) [RU(E)T- (3.47)
RM(T)

Para que a estimativa da matriz U seja correta, deve-se garantir que a matriz de
correlagio R (1) tenha posto cheio. Isto pode ser obtido escolhendo-se apropriadamente os
valores de 1, ,i=1,---,k. A matriz R,(t) tem dimensdo {p,k), entdo, deve-se fazer
k = p. Por hipétese, as matrizes S, D, e M, ndo se modificam devido a falha no sistema.

Sendo assim, a estimativa da matriz U na forma (3.47) pode ser aplicada também para a
condigdo do sistema estacionario com falha em algum pardmetro da matriz U. Denominado-se

Uf a estimativa da matriz U, na condigdo de falha do sistema, pode-se escrever,

R{(7)
U'=-s : D ! M|RL(D)RLO], (3.48)
R (1)
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onde as matrizes de correlagio sdo estimadas na condi¢iio do sistema estacionario com falha.
Conhecendo-se a localizagdo dos pardmetros fisicos pertencentes a matriz de entradas, e seus
valores numéricos, pode-se verificar qual coordenada apresenta modificagdo de valor
comparando-se a matriz U com a matriz estimada U'. A localizagdo exata do pardmetro, ou
dos paridmetros, que sofreram modificagiio serd mais facil se o pardmetro com falha estiver
isolado em alguma coordenada da matriz de entradas. A metodologia aplicada na estimativa da
matriz de entradas se aplica também na estimativa das demais matrizes do sistema. A

estimativa da matriz de rigidez, na condigio normal e na condi¢do de falha, sera dada por,

R, (1)
s=[v : -p : -M]R,(® [R, (D], (3.49)
RM(I)

Ry(1)
s'=[u : -p : -M]RL() [Ri(D)], (3.50)
R, (1)

onde deve ocorrer,
Posto[R;(t)]=n , k=zn. (3.51)

Esta expressdo € valida somente se a falha do sistema esta relacionada aos pardmetros
fisicos restritos a matriz de rigidez. Analogamente, a matriz de amortecimento ¢ a matriz de

massa sdo estimadas na condigio normal e na condigio com fatha, na forma como segue:

R, (1)
p=[v ! -s ! -M|R,® [R,()], (3.52)
RM(I)
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Ry(7)
p'=[u : -s ! -M]RI(®) [RE(D)]
R}, ()

+
2

(3.53)

RU('C)
M=[u i -s ! -D]R,(® [R,(D], (3.54)
RD(I)

R (1)
m' =[u : -s i -D]RI(®) [RLE)], (3.55)
R;(7)

onde,
Posto[R,(1)] = Posto[R,(t)] =n , kzn. (3.56)

A identificaciio precisa do parimetro, ou dos pardmetros, que sofreram modificagio
depende da forma como estes aparecem combinados nas matrizes do modelo. Para modelos
matematicos de sistemas mecanicos rotativos, definidos a partir da equagiio de movimento
global, (2.1), as matrizes nfo apresentam intensa combinagio de pardmetros, mesmo para
sistemas de grande porte. Isto acontece porque os sistemas rotativos apresentam em geral as
mesmas caracteristicas em relagio aos planos perpendiculares de modelagem. Desta forma as
matrizes do sistema tendem a ser simétricas, com concentragdo de pardmetros na diagonal e

estas caracteristicas facilitam a localizago do pardmetro relacionado a falha.

Uma outra abordagem pode ser conduzida, no sentido de evitar o calculo da inversa das
matrizes de correlagio utilizadas na estimativa das matrizes do sistema. Apesar de se conseguir
que estas matrizes tenham posto suficiente, ainda surge o problema numérico neste calculo,
uma vez que as matrizes de correlagio nfo podem ser estimadas com precisdo absoluta.
Busca-se entio uma metodologia para localizacdo de falhas, que seja menos sensivel aos erros

introduzidos nos calculos das inversas das matrizes de correlagfio. Seguindo-se a mesma idéia
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explorada no capitulo anterior, serdo utilizadas funcSes de residuo. Esta abordagem sera

detalhada a seguir.
3.3 - Localizacio de falhas através das funcdes de residuo

As fungdes de residuo utilizadas no monitoramento de sistemas dindmicos podem ser
construidas de diversas formas (Patton, 1991, Gertler, 1995a, Frank, 1994). Nesta abordagem,

as fungdes de residuo, e(t), serdo montadas a partir da expressdo (3.42), na seguinte forma

vetorial,

(=4 1 b, i=1,0,] (3.57)

onde,

R,.(7)
-R,,(7)
R,, (YN’
SR, (DP'NT-R (7)N'NT

e(t)=2/[UISiDiM Jr(z), r(z) = s (3.58)

Os vetores z, ,i=1,---, j, linearmente independentes, sdo admensionais com dimensdo
(1,n) e sdo definidos apropriadamente para selecionar pardmetros de interesse ao
monitoramento. A aplicagdo dos vetores z, diretamente sobre as matrizes do sistema, conduz
a um conjunto de (j) funcBes de residuos, ¢,(t), onde cada residuo contém um conjunto

apropriado de parimetros fisicos do sistema. Em condigbes normais de operagdo, todos os

residuos devem ser idealmente nulos, ou seja,

&,(7)
e(r)=4 =0 4, 1=1,,]. (3.59)
eg(z)
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Examina-se, agora, a situagdo para o sistema funcionando com falha em regime
estacionario. Supde-se que a falha esteja relacionada a um pardmetro fisico qualquer, ndo
conhecido a priori, denominado por p,. As matrizes do sistema ficam modificadas pela
alteragio no valor de p;, no entanto, esta alteragdo também ndio ¢ conhecida a priori.
Indicando-se com o sobrescrito {f) as matrizes do sistema na condigo de falha, as funcGes de

restduo nesta condi¢3o sdo dadas por,

e; (1)
e(1)=4 ¢ t=0 , i=1,-,], (3.60)
ej(7)

com as seguintes defini¢des,

R.. (1)
et et ~R}.(9)
e (1) = zlr[ U':s D iMf ]rf('c), ()= R (N 5.
-R()P'N"-R{ (JN'NT |
(3.61)

As funcdes de residuo definidas desta forma, ndc podem ser na verdade estimadas, uma
vez que ndo se conhece o efeito da falha sobre as matrizes do sistema. Portanto ¢ necessario

redefinir os residuos na condi¢io de falha na seguinte forma,

ef(t)=2/[UIS iDiM Jr'(z) (3.62)
onde,
e (7)
e(t)=4 1 t#o,i=1,,] (3.63)

&(17)
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A estimativa dos residuos ndo nulos de acordo com (3.62) indica que o sistema tem uma
falha. A alteraciio no valor dos residuos depende da intensidade da falha e também da
sensibilidade do sistema em relagio aos parimetros com fatha. A alteragio numérica dos
residuos para valores diferentes de zero serd tanto maior, quanto maior for a sensibilidade do

sistema ao pardmetro com falha (Chiarello,1997).

Por hipotese inicial, as matrizes do modelo sdo conhecidas, bem como a localizagdo dos
pardmetros nas matrizes. Idealmente, os vetores z, devem ser defimdos de medo que, ao
menos, uma funcdo de residuo seja independente do pardmetro p, e que, as demais fungGes de
residuo contenham este pardmetro. Se as fungdes de residuo forem montadas desta forma,
pode-se dizer que, ao menos, uma funcdo de residuo ndo sofrerd varia¢io numérica por efeito

da falha e as demais fungdes terdo variagdo ndo nula. Neste caso vale entdo a seguinte logica

de decisdo,

e'{(t1)=0 se p, ndo pertencea e,(1)
(3.64)

el(t)0 se p, pertencea e(t), i=1,,].

A condicio (3.64) indica que a fatha no sistema estd relacionada, ou pertence, ao

conjunto de parametros fisicos definidos nas fungSes de residup nfo nulas, ou, em outras

palavras, a falha esta relacionada ao pardmetro que n?- > residuo nulas.
Idealmente, objetiva-se montar os vetores z, de S palddiice.. . pOrtante no

monitoramento do sistema, de modo que a condivao (3.64) possa ser aplicada para cada

pardmetro. O produto vetorial,
2{UisiDiM], (3.65)

fornece um conjunto de fungdes onde, cada conjunto € montade para monitorar um

determinado parimetro do modelo. Para exemplificar, seja o vetor z, definido na forma,
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zfz{z : o{!,n_l)}. (3.66)

A aplicagdo deste vetor sobre as matrizes do modelo produz uma fungfio de residuo

e,(7) , que contém apenas os parimetros fisicos pertencentes a primeira linha das matrizes do

modelo. O vetor z, define, portanto, qual o conjunto de parametros que esta presente na

fungfio de residuo. A identificagdo precisa do parametro com falha so sera obtida, no entanto,
se for possivel montar ao menos uma fungdo de residuo independente de cada parimetro do
sistema. Porém, dependendo da estrutura interna das matrizes, isto pode ndo ser possivel,
porque pardmetros diferentes podem ocupar a mesma posi¢do nas matrizes do sistema. Ainda
assim, ¢ possivel localizar o grupo de parimetros ao qual pertence o pardmetro que sofreu
variagio. Neste caso, a localizagdo fisica da falha ndo € ideal, mas consegue-se precisar, ao
menos, quais parimetros ndo estdo relacionados a falha. Os pardmetros que ndo Sdo
responsaveis pela falha, aparecem nas fungdes de residuo que permanecem inalteradas (residuo

nulo) apos a falha.

Analisa-se, agora, o problema da estimativa das matrizes de correlagio. A localizagiio do
grupo de parimetros que contém o pardmetro com fatha ndo mais necessita do calculo da
inversa da matriz de correlagdo, na forma (3.47), ... , (3.54). No entanto, como ja foi
salientado anteriormente, as matrizes de correlagio ndo podem ser estimadas com precisdo
absoluta. Além do problema numérico na estimagdo destas matrizes de correlagiio, na pratica,
sempre ocorrem erros de modelagem do sistema, ou seja, diferengas entre o modelo tedrico e
o sistema real. Nestes casos, ¢ de se esperar que os residuos ndo sejam exatamente nulos,
como idealmente colocado em (3.58), mas sim proximos de zero, mesmo na condi¢o normal
do sistema. Levando-se em conta estas consideracdes, os residuos calculados com matrizes de

correlagio aproximadas serfio dados por,

e (1) 8, ei (%) ¢,
r)=4 ! t={itzo , e(D={i (=4 %0, (3.67)
e,(t)| 19, el(t)] (@
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onde, 8, ¢ ¢, , i=1,-,j, so os residuos ndo nulos estimados respectivamente antes ¢

depois da falha na presenga de erros numéricos de estimacdo e erros de modelagem. A
diferenca numeérica dos residuos estimados na condi¢do normal e na condigdo com falha pode

ser escrita na seguinte forma,

zf[ U:S:DIM ]{l‘(‘t)—- rf('c)}
Ae(t)=e(t)-e (1) = : (3.68)
zf[ U:S:DM ]{r(‘c)mrf(‘c)}

O vetor Ae(t) tem dimensdo (j,1), onde cada elemento é estimado com um conjunto
de pardmetros fisicos definidos pela aplicagd@o do vetor z, sobre as matrizes do sistema. Nestas

condigdes, praticamente todos os residuos sofrerdo algum tipo de variagdo. Ent3o, como
identificar a funco de residuo relacionada a fatha 7. A resposta a esta pergunta segue a mesma
logica aplicada ao caso ideal (matrizes de correlagio exatas). O erro de estimativa nas
correlagdes leva a necessidade de se adotar uma tolerdncia no monitoramento dos residuos.

Admite-se que as variagdes 8, sejam toleradas quando o sistema opera sem falhas. Por outro
lado, as variagBes ¢, ndo serdio toleradas e indicardo que o sistema contém alguma falha. A

defini¢io destas tolerdncias dependera da precisdo numérica nas estimativas das correlagdes,
bem como, do ajuste do modelo ao sistema real. A fungdo de residuo relacionada a falha pode

entdo ser identificada encontrando-se a coordenada s dada por,

16i _(95!:“85 si=1,0,]

Maximo(8,)=9,,1<s<]. (3.69)
e a seguinte logica de decisiio pode agora ser aplicada:

. pertence a e(t) se i=s
{p P (9 5.70)

p, n&opertencea e (1) se i#s
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A condigdo (3.70) indica que o pardmetro com falha pertence ao conjunto de pardmetros
relacionados a fungfo de residuo com maior variagio numeérica apos a falha. Novamente, a
localiza¢do precisa do pardmetro com falha so € possivel se existir uma fun¢do de residuo
independente para cada pardmetro do sistema. Se isto ndio puder ser obtido, consegue-se, ao
menos, localizar o conjunto de parimetros ao qual pertence o parimetro com falha. A
identificacdo das fungdes de residuo que s&o mais sensiveis a falha no parimetro € tanto mais

exata, quanto methor a estimativa das matrizes de correlagdo. Se o vetor de correlagGes,

R, (1) - R, (7)
-R,, (0 +R,,(7)
R, (ON'-R (YN'

[RL(0)-R, (9]P"N"-[R, (1) - RL, (1)]N"N" |

{r(‘c)—-rf(t)}: s, (3.71)

ndo for bem estimado, ndo sera possivel identificar os residuos corretamente. Em resumo, a

metodologia proposta para localizagdo de falhas baseada na estimagfo de residuos, utiliza as

seguintes condi¢Ges de aplicagdo:

Cm[i(n,n) . O{n,n) ]
P'=1 ., Casol (3.72)

Posto[PT} <f, Caso2, Caso3

3.4 - Influéncia do ruido nos sinais medidos

No capitulo 2 foi analisada a influéncia do ruido no problema de detecgdo de falhas no
sistema e agora, esta analise serd novamente abordada. A figura 3.1 mostra o fluxograma geral
do método proposto com a introducdc de ruido nas medi¢des. Considera-se, entdo, que os
sinais medidos na saida do sistema estejam na forma dada em (2.82), com matrizes de
correlaciio (2.83), (2.84) e (2.85). As matrizes de correlagio envolvende o sistema filtro,

podem ser escritas na seguinte forma,
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Ryw(-c) - Ry,w (T) - Regw{t) ? Rwy (t) = Rwy, (‘t) - Rwey (‘C) 9
(3.73)
R, (=R, ()-R (v} ,» R,(D)=Ry (J-R, (1.
u(t) y(®)
B I j C >
. (1 | A (9
iy -1 A (
P
By
w(t) | wit) N || v ()
Estimagdo de Correlagdes .

| |

Estimagdo de Parametros

Estimacdo de Residuos

Analise dos Parametros

Analise dos Residuos

¥

Localizagdo da Falha

v

Localizacio da Falha

Figura 3.1 - Fluxograma geral do método proposto com ruido nas medigdes

A localizagio de falhas através da estimativa dos pardmetros abordado no Caso 1 precisa

ser reformulada, devido a presenca de ruido nas medidas. A igualdade matricial (3.20) ainda €

verdadeira na presenca de ruidos nas medidas, quando se redefine as matrizes na forma,



Capitulo 3 73

R.(D=R, ()+R (7

R, (1) -R,, (v)
R, (1) = -R,, (0 R, (7)= R, . (0 ,
R, (1)+R,, (t)NT -R, ., (v)- R, (t)+ R, . (7)- R, ., (TN
(3.74)
R (1) = R, (v + R, (t)»
R, (1) =[R,. () i-R,, ()R ()+NR,, (1) Js (3.75)
R, () =[-R,.. ()iR, (Di-R  ()-R,, (J+R, . (1)-NR,, (7]
P(1) =Y, () + ¥, (1),
¥ (=R, (ON"+R ()N'N'+NR _(1)+NNR_ (1),
(3.76)

¥, ()=-R, (ON"-R_ (N"+R_ (ON'-R_ (YN'N"-
NR,, (1)-NR, (1) +NR, _ (1) -NNR, {(1).
¢ a expressao basica para estimacio de pardmetros, (3.20), fica entdo na seguinte forma:
o[R. (1)+R. ()]+[R. (D +R,, (@)e =[w.()+%.()]. (3.77)
As matrizes de correlagiio R_ (1), R, (1) ¢ ¥ (1) dependem do sinal de ruido aditivo
e por isso, nio podem ser estimadas isoladamente. A estimativa dos pardmetros utilizando os

sinais v, {t}, u,(t) e w(t} diretamente a partir da expresséo,

@R, (1)+R, (1)@ = ¥,(1) (3.78)
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leva a valores incorretos. Por outro lado, da mesma forma ja analisada no Capitulo 2, se o
ruido aditivo for um processo do tipo ruido branco, a estimagdo dos parametros usando (3.78)

conduzira a valores corretos uma vez que neste caso ideal vale escrever,
R, (1) =R, (1)="Y.(1)=0. (3.79)

Para o Caso 2 e o Caso 3, o calculo dos residuos na presenca de ruidos fica na seguinte

forma,

R,.(7)
N T
R, ., (1)N
TagT TarT
-R,, ()P’ N -R_, (7)N'N

[UisiDiM

(3.80)
R, (1)
-R,, (%)
R, ()N -
R, (DR, () + R, (Q]PTNT-R (NN

Portanto, as fungdes de residuo calculadas diretamente com o vetor de medidas com
ruido (correspondente ao lade esquerdo da igualdade (3.80), ndo serfo nulas mesmo quando
ndo ha falha no sistema. Nesta condigio, o valor dos residuos para o sistema sem faiha ¢

numericamente igual ao lado direito da igualdade (3.80), ou seja,

R, (1)
R,, (,C)N"i' s#0 (3.81)

,[_ R, (D-R, (D+R, (t)lPTNT -R_, ()N'NT _

O resultado (3.81) mostra que, se e,(t) ¢ e, (t) forem processos do tipe no branco, 2

identificacdo das fungles de residuo relacionadas a uma determinada falha no sistema serd mais

dificil quando comparadas com o caso ideal (sem ruido). Esta dificuldade sera tanto maior,
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quanto maior a contribuicio da parcela dada pela expressdo {3.81). Analogamente a0 caso
estudado anteriormente, quando foi tratado o problema de erros de modelagem e erros
numéricos na estimativa das correlagdes, deve-se definir uma tolerdncia para o monitoramento
dos residuos. Esta tolerincia deve ser idealmente igual ao valor dado em (3.81). Neste caso, a
identificagio das funcdes de residuo relacionadas a falha somente serd possivel se a variagdo

dos residuos estimados na forma

R, (7)
- Ry,w (T)
T
R, (0N
-R,, ()P'N"-R_, (t)N'N"

ei(t)mz?[UESEDEM yi=1l,e, i

(3.82)

for maior que a contribuigio da parcela dada em (3.81). Por outro lado, no caso ideal de ruido
branco, pode-se estimar os residuos corretamente a partir de (3.82) uma vez que a

contribuicio da parcela (3.81) serd nula.

Em relacfio a metodologia desenvolvida no capitulo anterior, pode-se dizer que, com a
utilizaciio do sistema filtro, consegue-se maior redundincia analitica, ou seja, um numero
maior de fungdes de residuo para uma dada configuragio de medidas. Com isto, consegue-se
isolar um nimeroc maior de pardmetros para ¢ monitoramento, 0 que coniribui para uma
localizacio mais facil do pardmetro relacionado a falha. Ainda assim, a condigfio imposta sobre
a matriz de medidas é um tanto restritiva quando se objetiva aplicagdes mais realistas. No
proximo capitulo, seré estudado o problema de detecgdo de falhas para um sistema mecénico

estacionario no qual, ndo se tem acesso a todos os deslocamentos do vetor de estado.
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4.1 - Funcdes de correlagio utilizando o sistema filtro e matriz de

medidas na forma genérica

No capitulo 3 deste trabalho analisou-se o problema de detecgdo de falhas em sistemas
mecanicos onde se tem acesso as medidas de todos os deslocamentos do modelo de estado.
Neste capitulo, serfio desenvolvidas expressdes para localizagdo de falbas em sistemas

mecanicos considerando-se que a matriz de medidas C, ,,, do modelo de estado seja uma

matriz admensional, com estrutura interna qualquer. Ja foi ressaltado, anteriormente, a
importincia desta nova condi¢do quando se objetiva uma aplicagdo da metodologia de
deteccio de falhas em sistemas reais. No capitulo 2, esta andlise foi feita utilizando-se o
sistema dindmico na sua forma original e, agora, deseja-se melhorar as condigdes de diagnose
de falhas utilizando-se um sistema dinimico auxiliar acoplado a saida do sistema original.

Analogamente ao Capitulo 2, este sistema auxiliar sera denominado sistema filtro.

Considera-se que o modelo do sistema esteja na forma (2.47). Neste modelo as
matrizes A e B tém estrutura interna genérica ¢ matriz de medidas, C, na forma especial. Os
parametros fisicos do modelo encontram-se combinados em cada coordenada das matrizes
A ¢ B. Analogamente ao desenvolvimento feito no capitulo 3, pode-se monatar um modelo de
estado expandido, aumentando-se o vetor de estado original, X(t), com o vetor de estados do

sistema filtro, w(t} . O modelo de estado expandido, assume agora a seguinte forma,
z(t) = Dz(t) + Eu(t), 4.1

76
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com as seguintes defimgdes:

(=) _ A O _|B
z(t)w{w (t)}, D LWC' N} E L)] (4.2)

A partir da condig8o de estacionaridade do sistema, pode-se escrever da mesma forma

j4 mostrada no capitulo 2, que a seguinte igualdade matricial € verdadeira:
R_(t) =DR_(1) +R_()D"+ER () + R, () E" = 0. 4.3)

Esta expressio pode ser desenvolvida observando-se as estruturas internas das

matrizes. Realizando-se as multiplicagdes das submatrizes com ajuda de (4.2), obtém-se 4

igualdades matriciais:
AR_ (1) + BR (1) + RGAT+ R ()B" = O, . (4.4
AR, (1) +BR,, (1) +RC'PT+R, (UN" =0, ., (4.5)
PCR_ (1) +NR (1) +R A"+R (B =0, , . (4.6)
PCR,_ (1) +NR, (0} + R C'P'+R (YN =0 . 4.7

A equagio (4.4) relaciona apenas matrizes do sistema e j4 foi analisada no capitulo 2. A
equac?- ‘aciona apenas matrizes do filtro, portanto, ndo ¢ interessante para a questdo
se falhas no sistema, uma vez que, ndo contém pardmetros do modelo. As

wuuades (4.5) e (4.6) relacionam pardmetros do sistema com pardmetros do sistema filtro e
estio em uma forma que pode ser trabalhada para detecgio de falhas. Para analisar as

igualdades {(4.5) e (4.6), define-se:
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_[Ra(® Ru(D _[Rw(r)] : _[Rw(r)}
Rﬂ(ﬂ”[wz) Rw(r)}’ R r ) O R

(4.9)
R.(D=[R,(D R,(], Rs(®=[R,(D) R, (7]

e substituindo-se estas definigdes na expressio (4.5), obtém-se,

A A TRL@] [B R, R[], [Ru®] .
[Az AJ{R\M&J{BJ[R““(‘)]{RW@) Rw(r)MP {RW(tJN =0

(4.10)

que, pode ser rescrita na forma de duas igualdades matriciais,
AR (D+AR,,(D+BR(V+R (VP +R (YN =0, ., (411

AR (D+AR () +BR (+R, (PP +R (UN =0, , , (412
Analogamente, abrindo-se a expressdo (4.6), obtém-se,

i O{R“(t) R, (1)

R,(9 Rw{nc)}N[R“(t) RO

(4.13)

T

R0 R.E]Y AR [E B]-0
Al A,

que pode ser reescrita também na forma de duas igualdades matriciais,

PR, (1) +NR, (1) +RAT+R, (DA +R (1B =0 . {4.14)
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PR (1) +NR, (0} + R, AJ+ R, (DA +R(1)B; =0, , . (4.15)
Para a equagio (4.7), obtém-se a seguinte igualdade,
PR, (0 +NR_ (1) + R, PT+R (YN =0 .. (4.16)

Como o vetor v(t) ndo é medido, todas as matrizes de correlagdo envolvendo este

vetor ndo podem ser estimadas diretamente. Da mesma forma feita no capitulo 2, a matriz de
transformagio T sera particionada de acordo com (2.56), usando-se as mesmas defini¢des de

(2.57). Com estas defini¢des as expressdes (4.11) e (4.12) ficam na seguinte forma,

[T, M7'ST,+ T,T, - T,M DT, [R,, (1) + [T,M'ST,+ T,T,- T,M"'DT, |R (1) +
BR, (D+R, (7P +R ()N" =0,

m,f)

(4.17)

[T,M ST+ T,,- TM'DL R, (1) + [LM ST, + TT,- M 'DT,|R (1) +
(4.18)
BZRuw(T) + Rvy(T)PT+ Rv-w(-t) NT = O(En-m,f)

A expressio (4.17) contém apenas uma matriz de correlagio que ndo pode ser estimada
diretamente, porém, impondo-se algumas condig@es sobre as matrizes envolvidas nesta
expressdo, obtém-se relagSes convenientes para o monitoramento dos pardmetros fisicos do

modelo. Esta analise sera feita a seguir.
4.2 - Localizagfio de falhas através da estimacfio de parametros

Na equacio (4.17) pode-se montar as matrizes T, , T, , T, ¢ T, da mesma forma feita
no Capitulo 2. Deve-se lembrar, entretanto, que a construgdo das matrizes T, , T, , T, ¢ T,

est4 limitada a condigfo de que a matriz T seja regular. Reescrevendo a equagio (4.17) segue,
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RW(t)] =-A,R,()-R, ()P -R, ()N". (419)

R.(7)

|

Analogamente a metodologia descrita no capitulo 2, definem-se os vetores linha

s’ ,i=1,-:+,j, com dimensio (1, m) numéricos e linearmente independentes , ndo nulos,

tats que:

s’A, =0 e s/[A, B]zo. (4.20)

Deve-se analisar agora as condi¢bes de existéncia dos vetores s gi=1,,].

Considerando-se o nimero de medidas em relagio a ordem do modelo, dois casos podem

existir:
eCascl: m<n
#Caso2: m>n
No Caso 1, para que exista ao menos 1 vetor s* deve-se ter,
Posto[A, | <m (4.21)
O nGmero j de vetores s ,i=1,--+, ], linearmente independentes, que satisfazem a
condi¢do (4.20) &,

j=m-Posto[A,]. (4.22)

No Caso 2, sempre existir a0 menos um vetor s, uma vez gue, sempre vale a relagdo:

Posto[A,]<2n-m. (4.23)
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O namero j de vetores s, ,i=1,--, j, linearmente independentes, que satisfazem a

condicio {4.20) ¢,
j=m—Posto[A,]. (4.24)

Os resultados (4.22) e (4.24) estdio demonstrados no Apéndice A. Multiplicando-se a

esquerda a expressdo (4.20) pelos vetores s, ,i=1,,],obtém-se:

HES leﬁy"gﬂmsf[&(ﬂ Rw(t)]{;} (4.25)

Esta equagio pode, agora, ser usada para monitorar o sistema, uma vez que relaciona
matrizes do modelo com matrizes de correlagio que podem ser estimadas diretamente. A
igualdade vetorial (4.25) se aplica para o sistema sem falha, funcionando em regime
estacionario, para diferentes defasagens de tempo. Esta mesma expressdo vale também para o
sistema com falha em regime estacionario, desde que a falha no sistema néo esteja relacionada

a pardmetros do modelo presentes na matriz A,. Se esta condigdo for observada pode-se

escrever,
A, =Ales/Al=¢ 4.26)

onde A representa a matriz A, do sistema com falha. A expressdo (4.25) aplicada ao

sistena com falha, em regime estacionario, fica na forma,

i wet Bl o e P
sT[A} BjiRiw (ﬂ} sT[RS, (9) R’”(I)hf] 427

onde, as matrizes A’ e B sdo matrizes do modelo alteradas devido a presenca dos
parimetros com falha, As matrizes de correlagio R} (1), R[, (%) e R, (1) sdo estimadas na

condi¢io de regime estacionario para o sistema com falha. Os vetores de pardmetros,
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s/ [A, BI] e sf[Af B[], i=1,--, ], podem ser estimados numericamente a partir da

equagdo (4.25) e (4.27) utilizando-se a inversa generalizada, ou seja,

P TR, ()]
T - QT yw
8 [A} B1] =8 [RW(T) Ryw (t)]{NTdmRuw (Tj)_ (4.28)
P TR,
At 1. Tt f yw
S [Az B] } = -8 [RYY(T) Ryw (t)]{NT‘“_Rfm (‘C)_ (4.29)
onde a dimens&o dimensdo (,f ) do sistema filtro deve ser,
fzm+p. (4.30)

As expressdes (4.28) e (4.29) permitem estimar os pardmetros fisicos que aparecem

combinados em sff[Al Bl] ,i=1,---, ], para o sistema funcionando na condigdo sem falhas

e para a condigio de falha. O nimero de parimetros fisicos que se consegue monitorar no
sistema sera tanto maior quanto maior for o nimero de vetores s; ,i=1,-,}, que
satisfazem a condicio (4.20). Nota-se que, a estimativa numerica dos vetores

s?{Ai Bl}, i=1,---,j, de acordo com as expressdes (4.28) e (4.29) representa o valor

numérico de cada coordenada j,j=1,--, m+ p, daquele vetor onde os pardmetros fisicos

do modelo aparecem combinados. Desta forma, ndo se consegue estimar ou monitorar
individualmente cada parimetro, mas obtém-se a estimativa de um conjunto de pardmetros

combinados algebricamente.

Analogamente aos casos anteriores, supde-se que a falha no sistema seja representada
por uma variagio abrupta no valor numérico de um ou mais pardmetros do modelo. Pode-se
montar uma logica de decisio para localizar dos pardmetros fisicos relacionados 2 falha,
baseada na variacio numérica de cada coordenada dos vetores de pardmetros estimados.

Definindo-se estas variages por &,,, j=1,---,m+p,na forma,
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ey ¢ , P’ Rf,w('ﬁ:)+
[61 7+ 81me | = sT[RE, (B) Rw(z)LT}[ } )

R, (0)
@T (4.31)
PT IR (T
sTiIR_{(v) R_(z ™ , =1,y
TRy R, )L\IT}{RW&J j
pode-se escrever,
[ Parametro com falha nZo pertence “a coordenada j
6.,=0, — . -
!  do vetor de pardmetros s, {AI Bl]

J {4.32)

[ Parimetro com falha pertence “a coordenada j }

do vetor de parimetros s; [Ai BI]

A identificacio dos pardmetros relacionados & falha dependerd, portanto, da forma
como os pardmetros de modelo aparecem combinados algebricamente nos vetores
s.gr[A.1 Bl],izi,---, i E evidente que, quanto maior a combinagdo algébrica dos

parmetros em cada coordenada, mais dificil ¢ a localizagdo dos pardmetros relacionados a
falha. Entretanto, é possivel ao menos identificar o grupo de pardmetros do modelo ao qual
pertencem os parimetros relacionados a falha do sistema. Resumne-se, a seguir, o conjunto de

condigdes que esta metodologia de detecgdo de falhas exige para ser utilizada:

(Posto[T] =2n

) Posto[AZ] <m , Casol (433)

Parametro com falha ndo pertence "a matriz A,

DimensZodofiltrof >m+p .

A localizagdio dos parametros relacionados a falha por meio de (4.31) e (4.32) necessita
do calculo da inversa das matrizes de correlagio. Para sistemas com grande nimero de graus
de liberdade, a estimativa destas matrizes podem ser dificeis de serem obtidas exatamente, uma
vez que é necessario utilizar um sistema filtro de ordem maior que o niimero de medidas do

sisterna. Analogamente aos capitulos 2 e 3 para evitar estes problemas numéricos, propde-se a
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utilizagio de funcdes de residuo para o monitoramento de pardmetros do sistema. Esta

abordagem ser4 descrita a seguir.
4.3 - Localizacio de falhas através das funcdes de residuo

4.3.1 - Método 1

As equagdes de estimagio (4.28) e (4.29) exigem que a dimensdo do filtro satisfaga a
condigio (4.30). As matrizes de correlagio em (4.25) ndo podem ser invertidas diretamente
caso esta condicdo ndo seja observada. Para tornar o projeto do sistema filtro mais simples,
pode-se utilizar o caso limite onde o sistema filtro tem dimensdo unitaria (f = 1). Neste caso o

sistema filtro assume a seguinte forma,

w(t) = Nw(t) +p"y(t) (4.34)

onde N ¢ um valor numérico escolhido apropriadamente em fung¢do da freqiiéncia de atenuagao
do filtro. O vetor p" tem dimensdo (1,m) e é definido apropriadamente. Algumas

observagdes sobre a escolha ideal dos parimetros do sistema filtro sdo colocadas no Capitulo

5. A expressio (4.25) pode entdo ser transformada em uma expressdo de residuo na forma,

eft)=s/ [A, B, ]{:YW 53} + s}"[Ryy (0 r. (‘c)]{};} (4.35)

¢ para condiges normais de operagio vale escrever:
e()=0 , i=1,-,]. (4.36)
Analisa-se, agora, a aplicagio desta funcio de residuo apés a ocorréncia de uma fatha

no sistema. Da mesma forma anteriormente analisada, considera-se que, os pardmetros

relacionados a falha no sistema nfio pertencam a matriz A,. Nesta condigio as fungGes de

residuo assumem a seguinte forma,
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el(1)= s?{Af B! ]{:{w fg} +85' [R; (0 rl (t)}{i}} 4.37)

e na condigdo estacionaria com falha, vale escrever:
ef(x)=0 , i=1,-,j. (4.38)

As funcdes de residuo na forma (4.37) nio podem ser estimadas uma vez que ndo se

conhece, a priori, o efeito da falha no sistema, ou, em outras palavras, as matrizes A§ e Bf

sdo desconhecidas. Portanto, é necessario redefinir as fun¢Oes de residuo na condi¢o de fatha

na seguinte forma:

ef(1)= s;r[A1 B, ]{:ﬁ:" g;} + s?[Rf,y (x) rl, (1)]{;} £0. (4.39)

Desta forma, uma falha qualquer no sistema implica em residuos nio nulos quando

estimados na forma (4.39). Supde-se, agora, que exista ao menos um vetor de parametros

gualquer, denominado p, , onde,

T
pl =sifa, B] (4.40)
que nio contém pardmetros relacionados a falha. Neste caso, pode-se escrever que,

sijA, B]=s/[A" B\ (4.41)

e nesta condicdo os residuos estimados por (4.39) satisfazem a seguinte relagdo:

°{ei(‘c)ﬂ) , i#Kk (4.42)

ef()=0 , i=k
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A condigdo (4.42) indica que os residuos que apresentam variagdo apés a falha contém
os pardmetros fisicos relacionados a fatha. Os parimetros fisicos do modelo que estdo

diretamente relacionados a falha nio pertencem ao vetor de pardmetros p, . Uma vez que, por

hipotese inicial, as matrizes do modelo original sdo conhecidas, pode-se localizar o conjunto de

parimetros do sistema que estdo relacionados a falha. Esta andlise sera tanto mais precisa,
guanto maior o nimero de vetores s ,i=1,---,j. Resume-se, a seguir, as condigdes

necessarias para aplicagiio desta metodologia de localizago de falhas no sistema:

Posto[T] = 2n
Posto[Az] <m , Casol (4.43)

Parimetro com falha n3o pertence a matrniz A,

4.3.2 - Método 2

A montagem da matriz de transformagdo T , a partir das submatrizes T, , T, , T, e T,

pode ser dificil de ser obtida para modelos complexos, com grande numero de parmetros.
Além disso, a condigdo (4.21) pode conduzir a um numero muito pequeno de fungSes de
residuo, quando o mimero de medidas do sistema € pequeno. Isto limitaria sobremaneira a

capacidade de monitoramento de pardmetros do sistema.

Considera-se que os pardmetros mais importantes do sistema sejam aqueles
relacionados aos tipos de falhas que se pretende detectar. E interessante, portanto, uma
abordagem deste problema no sentido de garantir que se possa obter um nimero minimo de
fiungdes de residuo suficientes para monitorar ao menos os parimetros mais importantes do
sistema. Este abordagem sera desenvolvida agora. Considerando-se a matriz de transformaglo
T e reagrupando as matrizes da expressdo (4.5) de uma outra maneira, consegue-se escrever a

seguinte igualdade matricial:

[AT : B Rsw (D) =-TR,C' P -TR,, (1)N"' (4.44)
* RW(’C) XX W . ) M
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Definindo-se as matrizes,

[ Al AL | ZAT  R(D) = -TRCP-TR, (INT, (445)

e substituindo-se (4.45) em (4.44), chega-se a seguinte relagdo:
AR, (1) + AR (1) +BR,, (1) = R,(1) (4.46)

A matriz de entradas do filtro, P ., pode ser escolhida apropriadamente, de forma a

existir a0 menos um vetor g, ,,, ndo nulo, tal que,
Pig=o (4.47)
e isto € possivel desde que:

Posto[P] <f, sef <m
ou (4.48)
Posto[P]<m, sem <f

A demonstragio a afirmagdo (4.48) esta no Apéndice A. Multiplicando-se a expressao

(4.49) a direita pelo vetor g, vale escrever,
[A" Bjr(1)+A'R,, (Da=r(7) (4.49)

onde foram utilizadas as seguintes defini¢bes:

r.{t)= {izgﬂq , 1 (t)=-TR, {7)N'q. (4.50)
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A MatrizA®, que contém pardmetros do sistema mecénico, aparece multiplicando a

matriz de correlagio R__ (1) a esquerda na expressdo (4.49). Como esta matriz de correlagio
ndo pode ser estimada diretamente, pode-se utilizar novamente os vetores si,i=1,--,],

com dimensdo {1 ,2n) tais que,

siA =0, (4.51)
para se obter a expressdo de monitoramento na forma desejada,
pr(n=g{r) , i=1,,] (4.52)
com as seguintes definigdes:
pl =sT[a' B] , &(0)=s'r(). (4.53)

O namero ( j ) de expressdes algébricas, linearmente independentes, na forma (4.52),

sera determinado por {ver Apéndice A).
j=2n- posto[Azl. (4.54)

A expressio (4.52) ainda contém o vetor de correlagdo r,(t) que ndo pode ser

estimado diretamente. Mesmo assim, esta expressio pode ser utilizada para o monitoramento
de pardmetros do sistema desde que algumas condi¢Ges sejam observadas. Nota-se que, neste

caso, o nimero minimo de expressdes na forma (4.52) que se consegue obter &,
=m, {4.55)

uma vez que a mairiz A’ tem posto méaximo igual a (2n-m). O resultado (4.55) ¢
interessante para o monitoramento de parametros do sistema porque, agora, consegue-se um

ntimero minimo de m fungdes de residuo linearmente independentes. Os vetores p; tem
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dimensdo (1 ,m+ p) e contém, em cada coordenada i, i=1, ---, m+p , uma combinagio

algébrica de pardmetros fisicos do modelo. Esta combinacdo de pardmetros é conhecida, uma

vez que, o modelo do sistema € conhecido, bem como a matriz de transformacdo T.

A forma como estes parimetros aparecem combinados depende das caracteristicas do

sistema em estudo, bem como, do vetor de desacoplamento s, . O vetor de correlages r (1)
pode ser calculado facilmente, uma vez que as matrizes de correlagio R, (1) e R, (1),
podem ser estimadas diretamente. Entretanto, o valor numérico de ¢ (1) é desconhecido

porque, Ry, (7) é uma matriz de correlagdo que ndo pode ser estimada diretamente através

das medigBes.

Novamente, pode-se dizer que a expressdo (4.52) vale para a condi¢io do sistema

operando com falha em regime estacionario, desde que, os parimetros relacionados com a

falha do sistema ndio estejam presentes na matriz A’ . Aplicando-se (4.52) para o sistema em

regime estacionario com falha, obtém-se:

T
{pf} ri(0)=2'(x), (4.56)
onde o indice { f ) se refere ao sistema com falha. Supondo-se que exista a0 menos um vetor

p,,1sk<]j , nio conhecido e que ndo contem parAmetros rtelacionados a falha, pode-se

escrever que,

f
Py = P> (4.57)
uma vez que este vetor contém apenas uma combina¢do algébrica de pardmetros fisicos que

permanecem inalterados ap6s a falha. Para os demais vetores, p, ,i=1,,j,izk, vale

escrever,

PP (4.58)
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porque p,.i=1,---,j,izk contém uma combinagdo algebrica dos pardmetros

relacionados a falha. Nesta condigdo, pode-se montar a seguinte igualdade vetonal:

i@ O] [ e (@)

P&t ('c:) ~{pi} @ =1pir. (EC) - (@) (4.59)
pie- ) wi0) | 051
e reagrupando 0s termos segue,
PT["C (‘f)— l‘cf(‘f)] rAal(t)prfrcf(t)‘
<pE[rc(;:)— e (9] = As;(z) > (4.60)
p! [rc (‘C) —r, ('r)} Ae () "f“-A pir. (t)
onde foram usadas as seguintes defini¢3es:
Ap, =p;-P,
(4.61)

te, (1) =¢.(1) - &](7)

O vetores Ap, contém uma combinagdo algébrica dos pardmetros relacionados a falha

no sistema e sdo, a priori, desconhecidos. Define-se agora o vetor de variagdo dos residuos

¢.n(9)
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e(t)) P

r.(-r ()]

s

eq(d=1eldr=1pi r.(7)-r () (4.62)

ej.(T)J

[r.-'G)]

P

e

O vetor de variaciio dos residuos, assim definido, pode ser estimado diretamente, uma
vez que os valores numéricos dos parametros fisicos sdo, a priori, conhecidos e os vetores de

correlagio r, (1) e r.’(t) podem ser estimados diretamente. Entdo, vale a igualdade vetorial,

(e, (0)]  [4e,())] [apiri(v)]

e, y(D)=1e(Dp=12e, D)+ o 1 (4.63)

ej(")‘ Ae (1) Ap'r(z
\ 3 L Pe J

Deve-se lembrar que a fungdo de residuo e, (1) esta relacionada ao vetor de
pardmetros p, que contém uma combinagdo algebrica conhecida de pardmetros ndo
relacionados a falha. A identificagiio do conjunto de pardmetros nfo relacionados a falha, p, , €

possivel se as seguintes condigoes forem observadas:
lAe, (D] <<|apTe, () . i=1,-,] (4.64)

Se as condigdes acima forem respeitadas, pode-se afirmar que as variag@es dos residuos

serdo dadas por,

(e, ()] |Aplri(x)

It

e(“)(t)z e {1)¢ o ¢, (4.65)

& (%) Apir (%)
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ou seja, a variagdo do residuo relacionado a falha sera diferente em intensidade em relagdo as
variagdes dos demais residuos. Isto permite identificar qual o pardmetro ou o conjunto de
parametros que estdo relacionados diretamente a falha no sistema. Nota-se que, se as
condigbes (4.64) ndo forem observadas, nao se pode garantir que a variagio do residuo
relacionado 4 falha sera menor que as demais mas, mesmo assim, espera-se que esta vanagio

seja diferenciada da variago dos demais residuos.

A analise dos residuos na forma (4.65) indica que, os parémetros relacionados a falha

pertencem ao conjunto de pardmetros fisicos que aparecem combinados nos vetores
s/[a’ B] , i=1,,) , i%k (4.66)

Apesar da localizagio do pardmetro ou dos pardmetros relacionados a fatha ndo ser
precisa nesta metodologia, consegue-s¢ a0 menos excluir a possibilidade de alguns parametros
estarem relacionados a fatha 1o sistema. Resume-se a seguir as condigdes que este método de

localizagdio de falhas exige para ser aplicado:

Posto[T] = 2n

Posto[P]<f,sef <m

Posto[P]<m, sem < f (4.67)
Pardmetros comn falha nZo pertencem a matriz A’

tASi(T)] << ]Apfrcf(t)l , t=lyeey e

As condigdes impostas sobre o Posto das matrizes, apesar de restritivas, ndo sdo
dificeis de serem obtidas para modelos pequenos, uma vez que as matrizes T e P podem ser
obtidas facilmente. A matriz A’ limita o nimero de pardmetros que podem ser monitorados
no sistema, uma vez que, por hipotese, os pardmetros do modelo que aparecem combinados na
matriz A2 ndo estdo relacionados a qualquer falha que possa ocorrer no sistema. Dai a

importancia de se escolher a matriz de transformagdo adequada em relagio aos pardmetros do

sistema que se deseja monitorar.
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4.4 - Influéncia do ruido nos sinais medidos

Da mesma forma tratada nos Capitulos 2 e 3, deseja-se avaliar a influéncia do ruido
aditivo as medicdes no problema de localizagdo de falha desenvolvido neste capitulo. A
estimacio de parimetros do sistema de acordo com (4.32), na presenca de ruido aditivo,

assume a seguinte forma,

' TR, (D
sifa, B]=-s![R,, () : Ry,w(r)][;}{ ”’W(q ve (1) (468)

R,.(7)

TR, (D]
ed(r):s?[Rmf(t) : Rer(t)]{;J{RY (’EJ '

(4.69)

N'J-R,,(D)+R_ (1)

pT]-R,,(D+R_,(7) '
SE{RW (U+R_,, (0-R, (1) Rcyw(t)]{ }{ v y
A expressio (4.69) mostra que, se o ruido aditivo nas medi¢Ges for uma seqliéncia

idealmente nio correlata para T#0, (ruido branco), pode-se estimar 0s pardmetros

corretamente utilizando-se diretamente as medigdes, y (1), ¢ u_(t) na forma,

-

s?{Al Bl] = ”s?[Rm, (1) R, ("5)]1'?? }{RW (t)} (4.70)

N IR, (0
uma vez que, neste caso ideal vale escrever,
e{0)=0 , i=1,"]. 4.71)
Entretanto, deve-se notar que o sinal de entrada do sistema filtro corrgsponde ao vetor
de medidas com ruido aditivo. Se o sinal de ruido for uma seqiiéncia correlata no tempo (ruido

colorido), as matrizes de correlagio envolvendo o sinal de ruido ndo serdo nulas. Além disso,

sabe-se que o filtro atua como sistema dindmico estavel e neste caso sempre existira correlago
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entre os sinais de entrada do filtro, y (t) e a resposta do mesmo, w(t). Neste caso, a

estimativa dos parimetros do sistema através de (4.70) leva a valores ndo corretos.

Analisa-se agora a influéncia do ruido para as fungdes de residuo definidas no Método
1 deste capitulo. A presenca de ruido produz residuos ndo nulos, mesmo na auséncia de falha

no sistema de acordo com a seguinte expresséo:

Y G E U RERE R

(4.72}

ro (0 -
s {Al Bi] T, .« () s [R ¥ty (2)+ R, (1)~ R.. (v) i Foym (I)H;}

e da mesma forma ja tratada nos casos anteriores, observa-se que a influéncia do ruido na
estimacdo dos residuos é nula, caso o ruido seja um processo do tipo ruido branco. Neste caso,
o lado direito da igualdade (4.72) sera nulo e a estimativa dos residuos pode ser feita
diretamente com os valores medidos. Por outro lado, se o sinal de ruido for ndo branco a

estimacio dos residuos utilizando diretamente os sinais y, (t) e u,(t) na forma

6@ o
- (‘{) +8; iRyry,{'t) T (T)}{N} si=1,e, . (473)

ei('{) = s?[Aa B;]

leva a valores diferentes de zero e numericamente iguais ao lado direito da igualdade (4.72).
Analogamente ao caso j discutido no Capitulo 3, paragrafo 3.4, deve-se definir uma toleréncia

no monitoramento dos residuos. Esta tolerdncia deve ser numericamente igual a

o ()

sf[A] Bl} . () +sf{Ryre?(t)+Reyyr('c)mReﬁ(t) : re’w(t)]{;}:tﬁ.(éi.ﬁ)
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Em outras palavras, admite-se que os residuos apresentem as variagoes numericamente
iguais a (4.74) quando ndo existe falha no sistema. A analise da influéncia do ruido para o

Método 2 é analoga a andlise feita para o Método 1 e portanto ndo precisa ser desenvolvida.

Até este ponto, foram desenvolvidas as formulagdes analiticas para tratar o problema
de deteccdo e localizagdo de falhas em sistemas mecanicos com entradas estacionarias. Para
melhor avaliar e comparar as diversas metodologias propostas, serdo feitas, no proximo

capitulo, simulagdes numéricas em computador utilizando-se modelos de sistemas mecanicos.
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5.1 - Exemplos de aplicacio

Neste capitulo serfo analisados alguns exemplos numeéricos, com o objetivo de
demonstrar a aplicagio dos métodos de localizagdo de falhas desenvolvidos nos capitulos
anteriores. Os exemplos serfo apresentados na mesma seqiiéncia em que 0s métodos foram
desenvolvidos anteriormente e, em todos os exemplos numericos serdo utilizados modelos de
sistemas mecdnicos conhecidos. A metodologia utilizada na elaboragdo dos modelos
matematicos ndo sera discutida aqui, uma vez que esta analise ndo faz parte dos objetivos deste

trabalho.

Considera-se que o modelo do sistema seja bem conhecido, bem como o valor numEnco
dos parimetros fisicos e esteja representado na forma global (2.1). Em qualquer exemplo
estudado, considera-se que os parimetros sejam constantes e qualquer alteragdo no valor
numérico de um parimetro fisico represente um falha no sistema. Todas as simulacdes
numéricas foram feitas em micro computador utilizando o software Matlab, bem como rotinas

do Toolbox Control Systems (Ogata, 1994),

5.2 - Exemplo 1

A equagio de correlagio (2.6) € basica para a formulagio matematica dos métodos de
localizacdo de falhas desenvolvidos neste trabalho. Esta equagdo serd analisada numericamente
neste exemplo utilizando-se um modelo de sistema mecénico simples. A estimagio correta das

fungdes de correlagdo € um passo importante nesta analise. Neste sentido, dois métodos

96
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diferentes para estimar fungdes de correlagdo serdo utilizados. Estes meétodos foram

denominados Método 1 e Método 2.

O Método 1 faz a estimagiio das correlagdes utilizando o céleulo por somatorio. EHste

calculo deve ser aplicado para cada defasagem de tempo, t,, definida previamente. Desta

forma, os valores da fungdo de correlagdo sdo obtidos separadamente, ou seja, para cada

defasagem de tempo calcula-se o correspondente valor da fungdo de correlagio.

O Método 2 utiliza o calculo da densidade espectral de poténcia. Os dados no dominio
do tempo sdo transferidos para o dominio da freqiiéncia através da transformada de Fourier. A
partir dai, calcula-se a densidade espectral de poténcia média. A fungdo de correlagio € entdo
obtida a partir da transformada inversa de Fourier aplicada a densidade espectral média. Neste
método, diferentemente do Método 1, a fungdo de correlaciio ¢é obtida completamente para

todos os valores de 1., definidos previamente. As formulagdes matematicas do Método 1 e do

Método 2 estio colocadas no Apéndice C.

As funcdes de correlagio estimadas por estes dois metodos serao aplicadas na equagdo
(2.6) e a partir dai, serdo estimados pardmetros do modelo. Sera utilizado um modelo de
sistema mecanico simples, do tipo massa-mola-amortecedor, com 1 grau de liberdade, na

forma de variaveis de estado,

x(t) = Ax(t) + Bu(t)

y(t) = Cx(1) G

com as seguintes defini¢des:

A 0 1 B 0 C"l 0 52
“l-k/m -c¢/m| > (l/m]|’ LR 2)

u(t) = Fsen{ot +¢). (5.3)
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A definicio dos paridmetros do sistema, bem como, seus valores numeéricos, estdo
colocados na Tabela 5.1. O vetor x(t) é formado pelo-vetor de deslocamentos e velocidades
do sistema. Os parimetros k e ¢ serdo estimados a partir da equagdo (2.6) utilizando a
metodologia de estimagdo desenvolvida no Capitulo 2. As condigdes utilizadas na simulagdo

estio colocadas Tabela 5.2.

m=1kg massa

¢ = 10000 kg/seg. coeficiente de amortecimento

k = 100000 N/m coeficiente de rigidez

F=100 N amplitude da for¢a de excitagio
¢=m/2 rad. defasagem angular

© = 10 rad/seg. fréqi‘xéncia de excitagdo

Tabela 5.1 - Parametros fisicos do modelo |

A variavel ( N ) representa o nimero total de valores discretos de resposta do sistema
utilizados no calculos das matrizes de correlagio. O ruido adicionado aos sinais x(t) e u(t) €
um sinal aleatorio, com média zero, obtido a partir da fungdo (>>rand) do Matlab. A
intensidade do ruido é calculada em porcentagem do valor rms do sinal original, por exemplo,
o ruido adicional de 10 % significa que, aos sinais x(t) e u(t) estd adicionado um sinal
aleatéric com intensidade de 10% do valor rms do sinal original. A discretizagio do sistema foi

feita utilizando-se a rotina (>>c2d) do Matlab com tempo de discretizagdo At = 0,002

segundos.
Condicio N Ruido (% #ms)
1 1024 sem ruido
2 1024 10
3 5120 10
4 5120 20

Tabela 5.2 - CondicBes de estimagio do exemplo 1
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Objetiva-se determinar qual método de estimacio (Método 1 ou Método 2) apresenta
melhor desempenho em fun¢do das condigdes de simulaciio. Para se obter uma methor
estimagio dos pardmetros, foram montados sistemas sobredeterminados para diferentes

defasagens de tempo, T,. Denominando-se a variavel [ n ] com sendo o nimero de equagdes

utilizadas na estimagéo de cada parimetro, pode-se plotar os parametros estimados em fungio
desta variavel. Esta analise permite identificar o numero 6timo de equagdes a ser utilizado em

cada condig@o.

Os valores estimados dos parametros k e ¢ bem como o erro de estimagéo em relagdo ao
valor exato, estdio colocados nas figuras 5.1 a 5.10 em fungéo da variavel [ n ]. Neste exemplo,

a matriz A do sistema tem dimensio (2 , 2), entdo, deve-se utilizar no minimo duas equagdes

linearmente independentes, ou seja, n=2, para que se tenha boa estimativa de valores.
Utilizou-se o algoritmo da pseudoinversa do Matlab (>>pinv) para estimar as inversas das

matrizes de correlacdo.

O numero maximo de equacdes utilizadas em todas as condigdes da tabela (5.2) ¢
n = 50 . Em todas as figuras, o Método 1 esta identificado com a cor azul e o Método 2 esta
identificado com a cor vermelha. Para facilitar a comparagdo dos resultados, utilizou-se uma
escala vertical padrdo (de -50% a +30%) para representar o €170 percentual das estimativas

dos parametros.

As figuras 5.1 e 5.2 mostram o erro de estimagio nos pardmetros na condigio ideal (sem
ruido). Nesta condi¢do, o erro percentual em relagdo aos valores tedricos esta proximo a 2 %
tanto para o Método 1, como para o Método 2. Ambos os métodos apresentam a mesma
precisdo na estimagdo dos parametros para qualquer n > 3. Neste caso ideal, a estimagdo dos
parimetros pode ser feita utilizando-se apenas 3 equagGes. Observa-s¢ que, mesmo para um
niimero maior de equagdes, o erro de estimago € praticamente constante. Observou-se na
simulagiio que este erro esta associado a utilizagdo da rotina (<< ¢2d ) na transformagio do

sistema em tempo continuo para tempo discretoe.
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Figura 5.1 - Erro de estimagdo do pardmetro
k utilizando o Método 1 (em azul) e o
Método 2 {em vermelho) na condigdo 1.
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Figura 5.3 - Estimagio do parimetro k

utilizando o Método I{em azul) e o0 Método 2

(em vermelho) na condicdo 2.
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Figura 5.5 - Erro de estimacio do pardmetro
k utilizando o Método 1(em azul) e 0 Método
2 (em vermelho) na condigiio 2.
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Figura 5.2 - Erro de estimagdo do pardmetro
¢ utilizando o Método 1 (em azul) e o
Método 2 {em vermetho) na condigéio 1.
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Figura 5.4 - Estimagio do parmetro ¢
utilizando o Método 1(em azul) e 0 Método 2
(em vermelho) na condigdo 2.

Erro
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Figura 5.6 - Erro de estimagic do pardmetro
¢ utilizando o Método 1(em azul} e 0 Método
2 {em vermelho) na condigio 2.
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Figura 5.7 - Erro de estimagdo do pardmetro
k utilizando o Método 1(em azul) e 0 Método

2 (em vermelho) na condigfo 3.

Figura 5.8 - Erro de estimagdo do pardmetro ¢
utilizando o Método 1(em azul) e 0 Método 2
(em vermelho) na condigio 3.

Erro Erro
1%} (%}
20+ .
36 .
40 i
o 1Eo 25 3{) 43 50 ! 10 20 30 s 50
fn] [n]

Figura 5.9 - Erro de estimagio do parimetro Figura 5.10 - Erro de estimag¢io do pardmetro
k utilizando o Método 1{em azul) e 0 Método ¢ utilizando o Método 1(em azul) e 0 Método
2 (em vermelho) na condigdo 4. 2 {em vermelho) na condigio 4.

Comparando-se a Condigdo 2 com a Condiglo 3, observa-se que, as estimativas em geral
melhoram quando mais dados sfio utilizados no caleulo, porém, o tempo de processamento
computacional torna-se muito alto. Este tempo de processamento deve ser idealmente
pequeno, para que seja possivel detectar rapidamente qualquer falha no sistema. A estimagao
de parametros utilizando-se 1024 dados, exige um tempo de processamento em micro
computador da ordem de 15 minutos, para ambos os métodos. Para 5120 dados, este tempo de

processamento sobe para aproximadamente 1 hora.

As figuras 5.5 a 5.8 mostram o desempenho dos métodos na presenga de ruido para
diferentes quantidades de dados (N). Quando se introduz ruido nos sinais, observa-se que as

gstimativas apresentam certa variagio em fungdo do nimero { n ) de equagbes. Nota-se que, o
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Método 1 apresenta, na média, menor erro de estimagdo ¢ também, apresenta menor variagdo
no valor do pardmetro estimado em fungdo do nimero de equagoes {melhor convergéncia para
o valor exato). Esta variagio na estimativa dos pardmetros pode ser melhorada no Método 2,
melhorando-se o caleulo da densidade espectral média. Nesta simulagdo, o conjunto de dados
(N) foi dividido em 8 partes iguais € para cada parte fot calculada a densidade espectral. A
partir dai calculou-se o valor médio da densidade espectral. Utilizando-se um nmero maior de
médias, os valores estimados pelo Método 2 apresentam uma menor variagio e melhor
convergéncia, (semelhante ao Método 1) porém, o tempo de processamento fica muito maior

que o Método 1.

A andlise dos graficos permite dizer que o nimero minimo de equagoes utilizando-se
1024 dados com ruido, deve ser proximo a 20 (figuras 5.5, 5.6). Utilizando-se mais dados no
caleulo, n=5120, o nimero minimo de equagdes cai para 10 (figuras 5.7, 5.8). Para a condi¢do
de ruido ainda maior (20%) observa-se que, o método por somatdrio (Método 1) também

apresenta melhor desempenho (figuras 5.9, 5.10).

Pode-se dizer, portanto, que 0 Método 1 € mais robusto & presenca de ruido e por 1550,
serd utilizado como padrio para estimagdo das matrizes de correlagdo dos métodos de

detecgio de falhas simulados nos proximos exemplos deste trabalho.

5.3 - Exemplo 2

Neste exemplo sera simulado o método de detecgo de falhas descrito no Capitulo 2.3.1
(funcdes de residuo para sistemas com matriz de medidas na forma genérica). Define-se, agora,
um sistema mecanico rotativo composto por um rotor rigido apoiado, nas extremidades, por
dois mancais de deslizamento de acordo com Santos(1989). O modelo matematico deste
sistema mecinico possui 4 graus de liberdade representados peios deslocamentos no planc
vertical { z ) e horizontal { y ) do mancal 1 ¢ do mancal 2, conforme mostra a figura 5.11. A

equagdo geral de movimento para este sistema ¢ dada por,

Md(t) +(D+ G)d(t) + Sd(t) = Uf(t) , (5.4)
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onde as matrizes tem as seguintes estruturas:

- mLl+J mL,L,-J ]
o Lz 0 G
mL L,-J mL}+]
M L’ L ’ ° 5.5
= ml:+J mLL,-J| >:3)
0 0 T -
0 0 mL L,~-J mL:+]J
i L L
[ 0 0 Lo _Ipmw
L’ L?
o I.w 10
O 0 . p P
12 12 0 0
Gm I ® I @ L] Uﬁ O O 3 (56)
_ P2 Pz O 0
L L 0 1
I?m Ipm
5 L 0
D= diag{cly 5Cay €y, 0 CZZ] , S= diag[kly s Koy 0 Ky, s k%]. (5.7
? FA
2 ! X
LZ : k2y ‘4/3}7

Clz o klz

Figura 5.11 - Modelo do rotor do Exemplo 2.

O vetor de entradas é formado por duas componentes de forgas harmonicas na seguinte

forma,

- {Sen(mt B } (5.8)

cos(2ot +B)
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ou seja, f(t) ¢ um sinal estacionario com média zero. Os valores numéricos dos parametros do
modelo estio definidos na tabela 5.3. As principais freqiiéncias naturais deste sistema estdio
proximas a 50 rad/seg. (abaixo das freqiiéncias de excitagdo). Neste exemplo, as fungdes de
residuo serdo geradas com o objetivo de monitorar pardmetros relacionados aos mancais do
sistema. O modelo de estado deste sistema tem dimensdo 2n =8, com o vetor de estado
composto por deslocamentos e velocidades nos planos y e z em relagdo aos mancais 1 e 2, na

seguinte forma:

170 = {d,, () dy () d, () d2, (0 () &5y () 4.0 ). (59)

m = 50 kg massa total do rotor

L, =L,=(L/2)=0,5m | comprimento do rotor

J=4,29 1-:gm2 momento de inércia do rotorem relagioaYe Z
L= 0,3 kgm2 momento de inércia do rotor em relagdo a Z
o(t) =200 rd / seg rotagdo do rotor

k, =k, =80000N/m rigidez do mancal 1 na diregfio Y e Z

k,, =K,, =60000 N/m rigidez do mancal 2 na diregio Ye Z

¢, = ¢, = 100kg/seg amortecimento do mancal 1 e 2 na diregio Y
¢,y =C,, = 100kg /seg ¢ Z, respectivamente
B=n/4r1d defasagem angular

Tabela 5.3 - Parametros fisicos do modelo 2

Para simular uma condi¢gio mais proxima da realidade pratica, supde-se que nio ¢
possivel fazer medigBes no plano y, ou seja, sera efetuada medigio no plano z referentes aos

mancais 1 e 2. Neste caso, a matriz de medidas assume a forma:
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00100000
00010000

C= . (5.10)
O 000O0O0T1 O
00000001

Seguindo-se 0 procedimento descrito no paragrafo 2.3.1, para o caso da matriz de
medidas na forma genérica, monta-se a matriz de transformagio T que ieva a matriz C para a
forma especial. A montagem da matriz T é feita resolvendo-se o sistema linear de equagdes
dado em (2.44). Este sistema de equagdes ndo apresenta solugio unica (sistema indeterminado
com 64 incognitas em T para um total de 32 equagBes). Dentre as solugdes possiveis, escolhe-

se aquela que satisfaga também a condig@io de que A, deve ser independente dos pardmetros

de interesse. Uma matriz T que satistaz estas condi¢des tem a seguinte forma,

(5.11)

O O e e O e e e
L R I e B
[ e B e B e B
_— D e e DD —
S DO 0 = O O o O
O Do OO OO D
(= e B o P o B - B -
(eRl el el el el S

Aplicando-se esta matriz de transformagio em (2.56) e (2.57), obtém-se as matrizes

A, ¢ B, na forma desejada para monitoramento do sistema, ou seja, estas matrizes contém os
parimetros de rigidez e amortecimento dos mancais. Ao mesmo tempo, a matriz A, ¢

independente destes pardmetros. O valor numérico desta matriz ¢

0 0
0 0
A,
29127 -2,9127
-2,9127 12,9127

(5.12)

Qo o O
QOO O @

e portanto ,
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Posto[A, ] =1. (5.13)

Sabendo-se que m =4, calcula-se o numero (k) de vetores s, linearmente

independentes, que satisfazem (2.59),

k =m-Posto[A,]=4-1=3. (5.14)

Os vetores s, ,1=1,---,3 devem ser escolhidos observando-se o posicionamento dos
pardmetros de interesse nas matrizes A, e B,. Esta analise pode ser feita numericamente, ou

seja, faz-se variar o valor de um pardmetro de interesse e verifica-se quais coordenadas das

matrizes A, e B, sdo alteradas. Com esta andlise feita, monta-se os seguintes vetores,
sT={0 0 1 1},sI={1 1 0 o (5.15)
e fica facil verificar que estes vetores satisfazem:
sTA, =0 , S,A,=o0. (5.16)

As fungBes de residuo e (1) de acordo com (2.64) obtidas com os vetores s, definidos

anteriormente tém a seguinte forma,
e(v=s[A ! Blr(y=0 , i=1,2. (5.17)

Estas tun¢des de residuo tem as seguintes propriedades em relagio aos pardmetros de

interesse: e,{t) - depende dos pardmetros k,, , k,, ,¢,, ,¢,, € ndo depende dos pardmetros
ky, sk 5,y 5Cyy, residuo e, (r) - independe dos pardmetros k, ,k,, ¢, +Cs;,

k, sk, 56, 50, . A confirmagio destas caracteristica pode ser feita através de uma analise

iy ¢

numeérica, ou seja, faz-se variar numericamente um pardmetro de interesse e verifica-se a
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variagdo numeérica no vetor s?[A1 : BI], i=1,2. Isto evita a necessidade de se escrever

literalmente cada funcio de residuo para se verificar a dependéncia dos parametros.

Em todas as simulacdes foi utilizado um total de 6000 valores discretos de resposta com

tempo de discretizagdo At = 0,001 segundos. Para se verificar o tempo de convergéncia dos

valores estimados, os residuos foram calculados recursivamente, ou seja, na primeira
estimativa (ou primeira iterag@o) foram usados 20 valores discretos de resposta do sistema, na
segunda estimativa foram usados 40 valores de resposta e assim sucessivamente, até a ultima
estimativa usando 6000 valores de resposta. As condigbes simuladas estdo mostradas na

Tabela 5.4.

Condicio Tipo de falha Ruido (% rms)
1 Diminuigio de k,, e ¢,, em 50% 0
2 Diminuigdo de k,, e c,, em 50% 0
3 Diminuigdo de k,,, ¢,,, k,, e ¢,, em 50% 0
4 Diminuigdo de k., ¢, , k,,, € ¢,, em 50% 0
5 Diminuigo de k,, e ¢,, em 50% 10
6 Diminuigdo de k,, e ¢,, em 50% 10
7 Diminuigdo de k,,, ¢,,, k,, e ¢,, em 50% 10
8 Diminuigdo de k,,, ¢,,, k,,, € ¢,, em 50% 10

Tabela 5.4 - Condigdes de simulagio do exemplo 2

Os graficos 5.12 a 5.19 mostram os residuos estimados nas condigdes da Tabela 5.4. Em

cada figura o residuo e,(t) estd representado na parte superior € o residuc e,(1) estd

representado na parte inferior. A cor azul indica que a fungio de residuo ndo esta relacionada
aos parimetros com falha e a cor vermelha indica que o residuo esta relacionado aos
pardmetros com falha. A escala vertical representa o valor numérico do residuo estimado ¢ a

escala horizontal representa ¢ numero ( N ) de iteragdes.
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Figura 5.12 - Residuos estimados na
condicdo 1
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Figura 5.14 - Residuos estimados na
condigdo 3

Figura 5.16 - Residuos estimados na
condicdo 5

e,(t)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

‘E(:}O 1‘50 2{:}6 250 300
[N]

Figura 5.13 - Residuos estimados na
condigéo 2

............................................................

[N]

Figura 5.15 - Residuos estimados na
condigio 4

Figura 5.17 - Residuos estimados na
condigio 6
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ei(r)

33(7)
[N] [N]
Figura 5.18 - Residuos estimados na Figura 5.19 - Residuos estimados na
condigio 7 condi¢cio 8

Em todas as condigdes de simulagfo, introduziu-se uma falha no sistema a partir de
N =150. Observa-se que, em qualquer caso, as estimativas dos residuos apresentam uma
variagfo decrescente a medida que mais dados sdo utilizados no célculo. Isto ocorre porque o
valor médio das matrizes de correlagdo, estimadas pelo Método 1, se aproximam dos valores
corretos, a medida que mais dados de resposta do sistema sfo utilizados no calculo do

somatorio (ver descricdo do Método 1 no Apéndice C).

Nas figuras 5.12 a 5.14 verifica-se que a variagio do residuo e,(t) ap6s a falha é maior
que a variagdo do residuo e,(1) . Isto se justifica uma vez que, nestes casos, o residuo e (1) é
sensivel aos pardmetros relacionados a falha e o residuo e,(t) ndo € sensivel 4 variacio nestes
pardmetros. A figura 5.15 mostra o comportamento dos residuos para uma fatha simultinea

nos parametros k ek, e nos parimetros ¢, €¢,,, respectivamente. Verifica-se que, neste

caso, ambos o0s residuos ndo apresentam variagdo apés a falha. Este comportamento é

esperado ja que os residuos e, (1) e e,(1t) nfo sdo sensiveis a falha nestes pardmetros.

As figuras 5.16, 5.17, 5.18 e 5.19 ilustram os mesmos tipos de fathas das condigdes 1, 2,
3 e 4, respectivamente, porém, foi introduzido um ruido aditivo nos sinais medidos f(t) e y(t)
com intensidade de 10%. Nestes casos, verifica-se que a convergéncia das estimativas é mais
demorada, ou seja, os residuos apresentam maior variagdo numeérica antes da falha quando
comparados com o caso ideal (sem ruido). Mesmo assim, apds a falha, é possivel verificar a

mesma tendéncia no comportamento dos residuos obtida no caso ideal.
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As fungdes de residuo podem ser modificadas definindo-se uma outra matriz de
transformacio T e também outros vetores s! . Isto modificaria néo s6 a estrutura interna das
matrizes A, e A,, bem como os pardmetros do sistema que podem ser monitorados atraves

das fungdes de residuo. Isto ndo sera feito neste exemplo uma vez que, pretende-se apenas

demonstrar a metodologia desenvolvida no Capitulo 2.
5.4 - Exemplo 3

Neste exemplo sera avaliado o método de detecgdo de falhas definido no paragrafo 3.2.1
(estimagdo de parimetros - Caso 1). Sera utilizado o modelo matematico de um sistema
mecéinico com 6 graus de liberdade de acordo com Pederiva(1992). O modelo € formado por
um rotor flexivel vertical acionado por um motor elétrico e apoiado em um mancal de

escorregamento, conforme figura 5.20.

Figura 5.20 - Modele do rotor do Exemplo 3
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A equacdo geral de movimento deste sistema na forma geral (2.1) tem o seguinte vetor

de deslocamentos:
d’(t) = {Y§ (1) y.() v, (9 z() z(1) (Pz(t)} ; (5.18)

onde as variaveis y,(t) e z,(t) representam os deslocamentos no mancal nas direcdes Y e Z,
respectivamente;, as varidveis y,(t) e z,(t) representam os deslocamentos do rotor nas
diregdes Y e Z, respectivamente. As variaveis v, (t) e @, (t) representam rotagdes do rotor em

torno dos eixos Y e Z, respectivamente. As matrizes deste sistema tém a seguinte estrutura

interna:
0 0 1]
m,e()’ 0 2
M = diag| I L].U ° o
=dqai m, . m, i, ,n0, ,m, 21 > = )
gim, 2942 1 2942 0 0 1
0 m,eQ)’ 2
0 0 1)
(5.19)
s, Se S ) d, 0 © 0 0 0]
S5 Sy Sy 0., 0 0 0 0 0 0
Sys Sy Sy g 0 0 0 0 dy
S - > D - »
Saa Sus Su 0 ¢ : d, O
0, S Sy Ss5 Se 0 0 0 : 0 0 ¢
i A 0 0 d; @ 0 0 0]
com as seguintes definices,
d, =c,, $;, =k, +6{a+b), $,, = ~3al.,, S = —3al.,,
d36~:§)_12p’ 8, = —6a, 333m4a]_,22’ sssméa,
d, =¢,, sg3 = 3al,, s, =k, +6(a+b), sy =3al,,
de; =L, s, = 02, 5,5 = 63, S = 4al;,
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2El
p = 2EL (5.20)

a = —, .
C L

e o valor numérico dos parimetros estdo definidos na Tabela 5.5. O pardmetros E e |
representam o modulo de elasticidade do material do eixo e o momento de inércia da segdo
transversal do eixo, respectivamente. O vetor de excitagdo do sistema € formado por trés

entradas harmoOnicas na seguinte forma:

rloosen(ﬂt + EJ w
4
u(t) = - 50cos[2m + —B g (5.21)
ZOsen[Sﬂt + E)
g 4
m,=15kg, m, = 10kg massa do mancal e do rotor, respectivamente
I, =0,25 kgm’ momento de inércia transversal do rotor
I,, =0,50 kg m* momento de inércia polar do rotor
¢, =30000kg/s amortecimento do mancal na diregdo Y
c, =37500kg/s amortecimento do mancal na diregdo Z
k, = 90000 N/m rigidez do mancal na dire¢do Y
k, = 120000 N/m rigidez do mancal na dire¢do Z
L =L,=04m distancias motor - mancal e mancal - rotor
a=b=50000 N/m constante
Q=60rd/s rotagdo do rotor
e = 0,00001 m excentricidade do centro de massa do rotor

Tabela 5.5 - Parametros fisicos do modelo 3

Define-se agora as matsizes do sistema filtro conforme (3.1), na seguinte forma:
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N=-10%diag[1,1,1,1,1,1] , P=1I (5.22)

(6.8) ~

Deve-se projetar a matriz dindmica do sistema filtro com freqiéncias de corte
suficientemente altas para ndo atenuar freqiiéncias de excitagfo do sistema. Neste exemplo, as
freqiiéncias de excitagdo do modelo sdo 60, 120 e 300 rad/seg., portanto a freqiiéncia de

atenuagdo do sistema filtro ( f, ) nfo deve ser menor que 300 rad/seg. A figura 5.21 mostra o

Diagrama de Bode para o sistema simulado (apenas algumas curvas de resposta) e a figura

5.22 mostra o diagrama de Bode do sistema filtro com f, = 1000 rad/seg.

Ganho (38} Ganho {dB)

Fase (graus}

10" 1w 1°  Frequéncia (radiseg) 10° 10° 10° Erequéncia (rad/seg) 107

Figura 5.21 Diagrama de Bode do sistema Figura 5.22. Diagrama de Bode do filtro

A expressdo (3.20) € a equaclio basica para estimagio dos pardmetros do sistema
conforme descrito no paragrafo 3.2.1. Analogamente ac Exemplo 1, deseja-se analisar os

problemas numéricos envolvidos nesta equagio. Para facilitar esta analise define-se a seguinte

matriz de erro percentual:
A(r.)=10*(¥(z)-0R.(x.)-R,(z )07 )/(OR.(t )+ R, (: J07]) (523)

A matriz A(ri) tem dimens3o (6,15) e contém, portanto, 90 coordenadas que devem
ser idealmente iguais a zero, caso a estimagio das matrizes Re(’t}-), Rd('ci)e ‘P('c].) seja

exata. Para simplificar a verificacio, pode-se calcular o valor médio dos elementos da matriz
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A(’t ;)» bem como o desvio padrio destes elementos para diferentes defasagens de tempo.

Estas variaveis serio definidas por 1, (1,) e 5,(t,), respectivamente.

A expressio basica de estimagdo (3.20) vale para qualquer defasagem de tempo t,. No

entanto, a estimag@o da matriz @ a partir desta expressio basica deve ser feita de modo que se
obtenha um nimero suficiente de equacdes linearmente independentes. E importante portanto
avaliar qual a influéncia das defasagens de tempo na estimagéo dos pardmetros, uma vez que,

ndo se conhece, a priori, qual a escotha ideal de ..

A Tabela 5.6 resume as condigdes de simulagdo utilizadas na estimagio de

pa(t)eo,(x). As figuras 5.23 - 526 mostram os valores estimados para diferentes
defasagens de tempo 7, ,i=1,---,25, de acordo com as condicbes definidas na Tabela 5.6.
Em cada figura, o gréfico superior representa a variavel p,(;) e o grafico inferior representa
a variavel G,(7,). As matrizes de correlagio R.(7,),R (1) e¥(x,) foram estimadas

utilizando-se o Método 1 (ver descrigio do Método 1 no Apéndice C) com 2000 valores

discretos de resposta do sistema em regime estacionario.

Condig¢io n’. f_(rad/seg.) Ruido (% rms)
1 1000 0
2 500 0
3 1000 10
4 1000 20

Tabela 5.6 - Condigdes de simulagio do exemplo 3

Comparando-se os resultados obtidos nas condigdes 1 ¢ 2 , nota-se a importancia da
escolha adequada da frequéncia f, na estimagdo dos pardmetros. O melhor resultado foi obtido
com f, = 1000 rad/seg. Freqiiéncias de atenuagio abaixo deste valor produzem um erro meédio

de estimagio maior. A influéncia de ruido nos sinais na estimagdo dos parmetros ¢ mostrada

nas figuras 25 e 26 {condi¢des 3 e 4). Comparando-se as condiges 3 e 4 nota-se que, a adicdo

s



Capitulo 5 115

de ruido produz um sensivel aumento na a varia¢io no erro médio, i, (Ti) , em fungdo de 7,.

De modo geral, pode-se dizer que o erro médio estimado apresenta grande variagdo em

fungdo das diferentes defasagens de tempo e para alguns valores de 7, o erro médio é muito

grande. [sto ocorre porque as fungdes de correlagdo podem ser nulas ou muito proximas de

zero, para determinados valores de T, , o que leva a erros numéricos de ordem elevada na

equagio basica de estimag@o, (3.20). Mesmo que se escolha os valores das defasagens de
tempo para os quais se obteve menor erro médio, a estimacgio da matriz @ utilizando-se estas
defasagens de tempo leva a valores nio corretos. O erro na estimativa da matriz de parimetros
sera, neste caso, bem maior que a encontrada no exemplo 1, onde, nas mesmas condicdes de

simulagfio, obteve-se erro percentual proximo a 2% na estimativa dos pardmetros.

1000+ ~~~~~~~~~~~~ ~~~~~~~~~~~~ ﬁ\ ———————

Ha

Ca

[ [t ]
Figura 5.23 - p,(v;)eo,(r;) para condigio 1 Figura 5.24 - walryeoa(r;) para condigio 2

1
1A B
s T R
e R I
% 5 10

[T ]
Figura 5.25 - u,(t;Jec,(r;) paracondigdo 3 Figura 5.26 - u,(t)ec,{r,) para condigdo 4



Capitulo 5 116

Outro aspecto a ser analisado neste exemplo numérico diz respeito as caracteristicas da

matriz ©. No Exemplo 1 foi montada uma equagdo de estimagdo contendo somente 2
pardmetros a serem estimados (k e c), com ordens de grandeza 10* 10°. Neste exemplo a
matriz ® contém 14 parimetros (conforme tabela 5.5) combinados em 90 coordenadas desta
matriz, com ordens de grandeza variando entre O ¢ 10° . Portanto, esta matriz de pardmetros ¢

numericamente mal balanceada ou seja, apresenta elementos nulos proximos a elementos com

ordem de grandeza elevada.

O procedimento de estimagdo de pardmetros envolve o calculo da inversa de matrizes de
correlagio. A inversdo das matrizes para solugo do sistema de equagdes foi feito usando o
algoritmo da inversa generalizada (>>pinv no software Matlab). Esta rotina fornece resultados

melhores do que a inversa direta (>>inv no software Matlab), quando a matriz é mal

condicionada (Junkins, 1993). Entretanto, as matrizes ‘I‘('ci) , Re('ci) eR, ('c i) ndo podem ser

estimadas, na pratica, com precisio absoluta e desta forma, pequenas variagOes numeéricas na
estimagdio destas matrizes produzem grandes erros no célculo dos par@metros estimados. Por
outro lado, para sistemas de pequena ordem, como no Exemplo 1, ndo existe o problema
numérico de estimacio das matrizes de correlagio e os pardmetros do sistema podem ser

perfeitamente monitorados.
5.5 - Exemplo 4

Neste exemplo sera simulado o método de detecgdo de falhas descrito no paragrafo 3.3
(detecgdo de falhas através das fungBes de residuo utilizando sistema filtro) com matriz de

medidas na forma especial,

C=[luq i Ouy) (5.24)

Sera utilizado o mesmo modelo matematico definido no Exemplo 3, porém o sistema

filtro sera modificado. As matrizes do sistema filtro serdo definidas na seguinte forma:
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1 0 0 0 0 1
-1 1 o 0 -l
N = -10°diag[1,2,3,4,5,6] , P= 0 O 0 (23
0 0 -1 1 0 -1
0 0 0 -1 1 1
0 0 0 0 -1 -1

A diferenga deste sistema filtro para o sistema anterior (Exemplo 3) ¢ que agora, o filtro
tem frequéncias de atenuagdo diferentes para cada coordenada. A menor freqiéncia de
atenuacgdio ¢ 1000 rad/seg. e a maior ¢ 6000 rad/seg. A matriz de entradas do sistema filtro foi

montada de forma que o vetor s unitario,
s={1 11111} (5.26)

satisfaca a condi¢do (3.36). Seguindo a metodologia proposta no paragrafo 3.3, define-se

agora os vetores z; de acordo com (3.58) na seguinte forma:

N

il

T={t 00000 , 2
z'={0 01 0 0 0f , 2
zI={0 00 010}, 2

{o 100 0 0
{o 0010 o (5.27)
{o 000 0 1.

i

I

ou seja, cada vetor z; seleciona a respectiva linha nas matrizes do sistema (U, S, D e M). Com
estas definigBes, monta-se as fungdes de residuo e (1),i=1,-:-,6, de acordo com (3.58), na

forma abaixo:

e(1) = (1) + (k, +6(a + b))r.(7) - 6ar(z) + 38l 5, (7) + 1o (1) + my1 (%)
e,(1) = m,eQ¥r,(7) + 25,(1) - 6ar, (1) + 6ar, () — 3aL,5,(1) + m,1,, (1)
e,(7) = ,(t) + 3al,r,(1) - 3aL,1,(1) + 4allr, (1) + QL 1,4(1) + L, (%)

e,(t) = 5,(t) +(k, +6(a +b))r,(7) - 6ary (1) — 3al,1,(T) + €55 (1) + My (T)

e(1) = m,eQ’r, (1) + 2r,(1) - 6ar, (1) + 6ar,{1) + 3aL,r,(1) + m,1,,(7)
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es(1) = 3(‘5) - 33«]-'277(1) +3al,5(7) + 43~L22r9('€) - QIzprlz(T) + 121'21(‘5)

(5.28)
onde as correlagdes r,(t), i=1,---, 21, sdo estimadas de acordo com:
n(7) R.,(7)
Pols Ry (1) s (5.29)
R, (‘c) N* ' )

() R, (t)P'N"-R_, (t)N'N"

As funcdes de residuo definidas desta forma serdo utilizadas para monitorar os
parametros do mancal do sistema. O mancal do sistema em estudo, esta caracterizado no

modelo por meio dos parimetros de rigidez k, , k, e pelos parametros de amortecimento
¢,,¢,. Uma falha no mancal sera caracterizada por meio de uma variagio abrupta e

permanente no valor numérico destes parametros. Na simulag@o do sistema, a estimativa dos

residuos é feita recursivamente da mesma forma descrita no Exemplo 2.

A estimacdio recursiva dos residuos permite observar o comportamento assintotico dos
valores estimados, 3 medida que, mais dados sdo utilizados no calculo. Para este sistema,
obteve-se uma estabilizacdo numérica aceitavel (convergéncia) dos valores estimados a partir
de 5000 valores discretos de resposta em regime estacionario. Considera-se, entdo, que as
variagdes nos residuos estimados para 5000 dados estejam dentro de uma tolerincia aceitavel
para o monitoramento do sistema. A resposta dos sistema em tempo discreto foi obtida atraveés

da rotina (>>c2d) do sofware Matlab com tempo de discretizacio At = 0,005 segundos.

Para identificar graficamente melhor os residuos estimados nas figuras 5.27 - 5.34,
adotou-se o mesmo critério utilizado no Exemplo 2, ou seja: as curvas na cor vermelha
indicam os residuos relacionados a falha e as curvas na cor azul indicam os residuos ndo
relacionados a falha. A escala vertical representa a variacio percentual acumulada dos
residuos. Este valor ¢ obtido calculando-se o erro (ou variagdo) entre os valores estimados em
duas iteragdes sucessivas ¢ plotando-se o valor acumulado no grafico. Desta forma, se 0s

valores estimados dos residuos permanecerem constantes a partir de uma determinada iteragdo,

iz
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a varacio acumulada também fica constante a partir daquele ponto. A escala horizontal

representa o nimero de iteragdes (N).

Os residuos foram estimados recursivamente até um total de 100 iteragdes e as falhas
introduzidas no sistema na iteragdo de nimero N =40. Este procedimento simula uma
condigdo de falha real, onde pode ocorrer, por exemplo, que um conjunto de valores medidos
(5000 valores) represente em uma primeira parte o sistema sem falha e em uma segunda parte
o sistema com falha. O instante em que ocorreu esta falha ¢, a prior, desconhecido. Este
instante sera identificado quando os residuos relacionados a falha apresentarem uma variagio

acumulada acima da tolerancia admitida. As falhas simuladas estdo descritas na Tabela 5.7.

Condicao. _ Descricdo da Falha
1 Diminuigdo do parametro k, em 1%.
2 Diminuigdo do par@metro k, em 5%.
3 Diminui¢do do pardmetro k, em 20%.
4 Diminui¢io do pardmetro k, em 100%.
5 Diminuigdo do pardmetro ¢, em 1%.
6 Diminuicdo dos pardmetros k, ,k, em 10% , simultaneamente.
7 Diminui¢o dos parametros k, ,k,,c, € ¢, em 1%, simultaneamente.
8 Diminuicio dos pardmetros k, ,k,,c¢, ec, em 5%, simultaneamente.

Tabela 5.7 - Condicdes de simulagdo do exemplo 4

Para o tipo de falha simulado nas condigdes 1, 2,3 e 4, a fun¢do de residuo sensivel ao
pardmetro com falha é e,(t), sendo as demais fungdes independentes deste parametro. As
figuras 5.27 a 5.30 , mostram as variagdes dos residuos estimados para esta falha. Nota-se que,
a partir de N =40, a variacio do residuo relacionado & falha € maior que a variagdo dos
demais residuos e que esta variagdo € tanto maior, quanto maior a variagdo numeérica no

pardmetro k,. Neste caso, € necessaria uma variagio minima em torno de 5% em k, para

produzir uma variagio acumulada .graficamente observavel no residuo e, (7).
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A fungio de residuo relacionada a falha 5 também € e,{t) . As demais func¢bes de residuo

sio independentes deste pardmetro. Observa-se na figura 5.31 que o sistema mecénico tem

maior sensibilidade ao parimetro de amortecimento c¢,, uma vez que, com apenas 1% de
variagio neste pardmetro, ¢ possivel identificar uma alteragio maior no residuo e, (7). Esta

caracteristica torna a detecciio de falha mais ficil para este pardmetro. Porém ndo ¢ possivel

identificar se a falha corresponde ao pardmetro k, ou ¢,, uma vez que, ambos 0s parimetros

estdo relacionados as mesmas fungdes de residuo.

[Yo} %]
4
[N] | [N]
Figura 5.27 - Variago dos residuos na Figura 5.28 - Variagio dos residuos na
condicio 1 condi¢do 2
%] [%]

o 2;0 4{] 66 85 0
[N]

Figura 5.29 - Variagio dos residuos na

condicio 3

4| ZAG 40 60 3iG 160
[N]

Figura 5.30 - Variagio dos residuos na

condicdo 4
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vl 1%
[N] ‘ [N]
Figura 5.31 - Variaggio dos residuos na Figura 5.32 - Variagdo dos residuos na
condigdo 5 condigdo 6
[%0] [%o]
00 26 4;) 60 8;0 100
[N] [N]
Figura 5.33 - Variagio dos residuos na Figura 5.34 - Vanac¢3o dos residuos na
condigdo 7 condicio 8

A condiglio 6 representa uma variagdo simultdnea nos parimetros k, e k. Na prética,
isto significa uma alteraciio nas caracteristicas de rigidez do mancal nas duas direcdes de
medico. As fungdes de residuo relacionadas a estes pardmetros sdo e,(t) e e, (1) e as demais

fungdes de residuo sido independentes deste parimetro. A figura 5.32 mostra a variagio dos

residuos estimados neste caso.

Provavelmente, em um caso real, uma falha qualquer em um mancal hidrodinimico
levaria a altera¢Ges nos coeficientes de amortecimento e rigidez do mesmo. Fazendo-se uma
analogia a modelo estudado neste exemplo, uma falha no mancal deve ser methor representada

por uma variagdo simultinea nos pardmetros ¢, , ¢, , k, e k, . Esta condicdo esta representada

nas figuras 5.33 e 5.34. As funcles de residuo sensiveis a este tipo de falha so e (1) e e, (7).
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Como era esperado, os residuos ndo relacionados as falhas ainda apresentam alguma
variagio numeérica apés N =40, uma vez que, sempre existe um erro na estimativa das
matrizes de correlacdo para um numero limitado de dados. Esta variagdo tende diminuir a
medida que as matrizes de correlagdo sdo estimadas com maior exatiddo, entretanto, isto
aumenta consideravelmente o tempo de processamento dos dados. Utilizando-se
microcomputador, neste exemplo, o tempo de simulagdo para cada caso € de 20 minutos

aproximadamente.

Da mesma forma feita no Exemplo 2, deseja-se avaliar a capacidade de detecgdo de
falha, quando existe ruido aditivo aos sinais medidos. As falhas simuladas nesta condigdo estdo

colocadas na Tabela 5.8.

Condicdo Descriciio da Falha Ruido (% rms)
9 Diminui¢iio em k, ,k, em 10% 10
10 Diminui¢do em k, ,k, em 20% 10
11 Diminui¢io em ¢, e c, em 5% 10
12 Diminuigio em ¢, ec, em 20% 10

Tabela 5.8 - Condigdes de simulagio do exemplo 4 com ruido

As figuras 5.35 - 5.8 mostram as variagdes dos residuos estimados para as Falhas 9, 10,
11 e 12. Nota-se que, na presenga de ruido, os residuos apresentam maior variagio numérica e
a convergéncia para valores estaveis ¢ mais lenta. Mas, mesmo assim, nota-se que os residuos
relacionados as falhas apresentam ainda variagdes substancialmente maiores que os demais
residuos, 0 que permite identificar o residuo relacionado aos parametros com falha. A
condico limite neste caso esta representada na figura 5.35. Com 10% de ruido, no & possivel

identificar graficamente os residuos relacionados a fatha.
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15

i

[%] [%e]
15 i y i y : : ; ‘
() 20 40 80 80 100 A5 20 40 80 80 100
[N] [N]
Figura 5.35 - Variacgio dos residuos na Figura 5.36 - Variag8o dos residuos na
condi¢io 9 condigdo 10
5
[l [%]
% 20 © o ~ 100 20 2 p P~ %0 100
[N] [N]
Figura 5.37 - Variag@io dos residuos na Figura 5.38 - Variagfo dos residuos na
condigdo 11 condigdo 12
[*a] [%]
% 20 0 50 a0 100 S 2 " s P 100
[N] - IN]
Figura 3.39 - Variagdo dos residuos para fatha Figura 5.40 - Variagdo dos residuos para falha
na entrada do sistema - com ruido de 10% na entrada do sistema - sem ruido

As fungbes de residuo definidas anteriormente permitem identificar também se existe

alguma alteragio nas forgas de excitagdo do sistema. Impondo-se uma alteragio repentina nas
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forcas de entrada do sistema, em 20% , observa-se a alteragdo numérica de todos os residuos
indiferentemente, como mostram as figuras 5.39 e 5.40. A alteragfo das forgas de excitagdo
tira o sistema do regime estacionario e esta alteracgio € indicada por todos os residuos, tanto na
condicio ideal (sem ruido), como na condi¢iio de ruido aditivo as medidas. Se as forcas de
excitagdo do sistema simulado estiverem relacionadas, por exemplo, a um desbalanceamento
do rotor, e puderem ser medidas, o padrio de variagdo dos residuos observado nas figuras

539 e 5.40 indicara um desbalanceamento no sistema.

5.6 - Exemplo 5

Neste exemplo sera simulado o método de detecgdo de falhas proposto no paragrafo
4.3.1 (detecgdo de falhas através das funcdes de residuo com matriz de medidas genérica)
Considera-se 0 mesmo sistema dinimico do exemplo anterior, porém assume-se que alguns
pontos de medida do sistema nfio podem ser acessados, ou seja, em vez de serem medidos 6
coordenadas geométricas diferentes no sistema, serdo medidas apenas 4 coordenadas
geométricas, a saber: 2 deslocamentos do mancal e 2 deslocamentos do rotor (as
correspondentes velocidades sdo obtidas no mesmo ponto de medigdio). Neste caso, a matriz

de medidas e a matriz de transformagio assumem a seguinte forma,

1
)

100006000000
010000000000
100006006000 0 0] 111111111000
010000000000 001000000000
0001060000000 000100000000
C:ooooioooo(){)e,Tzilleilloleo(sso)
000000100000 6000110000000
000000010000 0000010600000
0000000001 00 111111110010
0000000000 1 0f 0000600160000
000000010000
1 1111111000 1]

de modo a obter a matriz de medidas na forma especial,

c=cr=[1,, 10, | (531)
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Com isto, pode-se obter as matrizes A, e B, a partir de (4.8) que serdo utilizadas nas

funcdes de residuo definidas de acordo com (4.35). Seguindo-se a orientagdo dada para

escolha da matriz de transformagio, obtém-se a matriz A, com a seguinte forma numérica:

_ 0(4,4} .
—4000 0 0 0
A,=[ 6000 0 00 (5.32)
0 4000 0 O
| 0 —6000 0 O]
com,
Posto{A2] =2. {5.33)
Isto permite montar um conjunto de 6 vetores S, ,i=1,---,6, lnearmente

independentes, que satisfazem a condi¢io (4.20). Para este exemplo, serdo montadas apenas 4

fungdes de residuo, utilizando-se os seguintes vetores s, ,i =1,---, 4

sT=fo 11115100 ,s={lo1100151,
(5.34)
sT=f1 1011511451}, si={1 111000 0.

Estes vetores s, ,i=1,---, 4, fornecem fungdes de residuo e (1),i=1,---,4, emuma

forma adequada para o monitoramento dos paridmetros de rigidez e amortecimento do mancal.
Estas funcbes contém uma combinagio de pardmetros do modelo devido as transformagdes
dadas pela matriz T. O detalhamento analitico das fungGes de residuo (obtido através do

software Matematica) tem a seguinte forma vetorial:

—6a 0 L5¢,

ez('c):{_}h’s[k1 +6(a+b)] 0

m, m, m,

0 eQ* 0 333}{10?”'{1)}%—&(1) )

m, Foo (T)

. (539
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-~ 1,5 ~6a c
ez(t):{O 0 ;:«[k2+6(a+b)] — 10 1—I2 1

2

(5.36)
riz
0 e’ 1’5+ 2} () +r,(1),
m;  m, ) {r, (1)
- 15 —-6a ~15 —~6a L5c
63(13) - {;{M[ki +6(a+b)] m, —*r;}:““[kz +6(a+b)] m, 1 mll
(5.37)
-1,5¢c, | W
R R S 0% -§*—+—g~—} W() +1,(1),
m, m, m, ruw(t)

ry,, ()

e(=f0 000111100 o}{r (t)}+r4('c), (5.38)

onde foi utilizada a seguinte defini¢do:

r;(r):s'f{Ryy(t) ryw(t)]{;} , i=1,,4. (5.39)

Os residuos tem a seguinte relagio de dependéncia em relagdo aos parametros de

interesse; residuo e, (1) € sensivel a falha relacionada aos pardmetros k, ec,, o residuo
e, () é sensivel aos parimetros k, e ¢,, o residuo e,(1) é sensivel a todos os parimetros de
rigidez ¢ amortecimento do mancal e o residuo e ,(1) ndo é sensivel aos pardmetros do
mancal. A matriz A, nfio contém pardmetros relacionados ao mancal, o que satisfaz a

condigdo imposta neste método. O sistema filtro de acordo com (4.34) tem dimensdc uniténa,

na seguinte forma:
N=-100 , p'=10*01 1 1 1111 (5.40)

onde todas as medidas da resposta do sistema, y(t), sdo distribuidas na mesma proporcio

através do vetor de entradas do fltro {vetor de entradas p unitario}. A simulacZo da resposta

o
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do sistema foi feita com tempo de discretizagio de 0,01 segundos e o seguinte vetor de

excitacao:

sen{wt +p)
uft) =< cos(wt+P) ;. (5.41)
sen(ot +20)

Este sistema filtro tem freqiiéncia de atenuagdo mais proxima 2 freqiiéncia de excitagdo
do sistema, como mostra o diagrama de Bode na figura 5.41. Os residuos foram estimados da
mesma forma ja descrita no Exemplo 4, utilizando-se um total de 4000 valores discretos de
resposta. A figura 5.42 mostra a variag@o acumulada dos residuos estimados para o sistema
funcionando sem falhas. As figuras 5.43 - 5.54. mostram a variagdo dos residuos estimados em

diversas condigbes de falha, que estdo resumidas na Tabela 5.9.

Ganho (dB)

20

1w 10 ]
Fase (graus)

BT L R R R L AR R R R AR N
DT 5 31 ey B
..Q{:[; """""""""""""""" ;’0': """" ?""‘."'.‘"?"f'?',";’{f .‘Zﬂ s’ﬂ 1’00 1‘50 200
Frequéncia {rad/sec)
| [N]
Figura 5.41 - Diagrama de Bode do Sistema Figura 5.42 - Variaco dos residuos na
Filtro Condigéo 1

Analogamente ao exemplo anterior, indica-se na cor vermelha os residuos relacionados
aos parametros com falha e na cor azul, os residuos ndo relacicnados aos pardmetros com
falha. Idealmente, os residuos vermelhos devem apresentar variacdo numérica apods a falha e os
residuos na cor azul devem permanecer constantes. Todas as falhas foram introduzidas no

sistema em N = 100 .
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Condicio Descricio da Falha Ruido(% rms)
1 Sistema sem falha 0
2 Aumento de 20% em k, 0
3 Aumento de 10% emk, ek, 0
4 Aumento de 5% emc, ec, 0
5 Aumento de 5% emc, 0
6 Sistema sem falha 10
7 Aumento de 20% em k, 10
8 Aumento de 50% em k, 10
9 Aumento de 5% em c, 10
10 Aumento de 30% em ¢, 10
11 Aumento de 50% em k, ek, 5
12 Falha na entrada do sistema 20% 0
13 Falha na entrada do sistema 20% 10

Tabela 5.9 - Condigdes de simulagio do exemplo 5

i 2
1
| 4
4
2
: 2
e} 1
3 3
% 5 60 = 200 “o 50 100 150 200
[N] [N]
Figura 5.43 - Variagio dos residuos na Figura 5.44 - Variagfo dos residuos na

Condigido 2 Condicio 3
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[ 5)0 100 1;58 200
[N]

Figura 5.45 - Vanagfo dos residuos na
Condigéo 4

[%0]

[N]
Figura 5.47 - Variago dos residuos na
Condigdo 6

[%]

[N]
Figura 5.49 - Variag@o dos residuos na
Condigio 8

(%}

0 50 1060 180 200

[N]

Figura 5.46 - Variagdo dos residuos na
Condigiio 5

[N]
Figura 5.48 - Vanacio dos residuos na
Condigio 7

0 50 100 150
[N]
Figura 5.50 - Variagio dos residuos na

Condicio 9

200
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[%]
PV I ,
D e
1] 50 100 1;50 200
[N] [N]
Figura 5.51 - Variagao dos residuos na Figura 5.52 - Variag@o dos residuos na
Condigdo 10 Condicgio 11
254
(%} [%]
o 50 700 150 200
[N] [N]
Figura 5.53 - Variacdo dos residuos na Figura 5.54 - Variag¢@o dos residuos na
Condigéo 12 Condigdo 13

As figuras 5.43 a 5.46 mostram as variacdes acumuladas dos residuos estimados para
diferentes intensidades de falhas nos pardmetros do mancal. No lado direito destes graficos foi

colocada uma numeragdo para cada residuo. O nimero 1 indica o residuo ¢,(t), o nimero 2
indica o residuo e,(t) e assim por diante. De modo geral, observa-se que, para este modelo,

os residuos s30 mais sensiveis a falha no pardmetro de amortecimento que no parimetro de
rigidez. Uma variagio de 5% no parAmetro de amortecimento ja produz uma variagio de
residuos facilmente identificavel (figuras 4.45 e 4.46) ao passo que, para o pardmetro de
rigidez € necessaric uma variacio maior (10% a 20%) para produzir um variag3o sensivel nos

residuos (figuras 4.43 e 4.44).

No Exemplo 4 foram obtidas 6 funcles de residuo, sendo que, a fungfo e (1) era

sensivel aos pardmetros k, e ¢, do mancal e a funcio e,(t) era sensivel aos parimetros
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k,ec, . Esta mesma caracteristica foi obtida agora, com 0s residuos e,(t) e e,(1)

respectivamente, porém, neste exemplo utilizou-se um namero menor de pontos de medi¢@o no

sistema. Desta forma, uma falha em k, produz variagdo nos mesmos residuos que uma falha
em ¢,, 0 que impossibilitaria identificar se a falha € em ¢, ou em k,. Entretanto, a intensidade

da variagio dos residuos sera diferente, porque o sistema ¢ mais sensivel a variacdo no

parametro de amortecimento.

Uma analise semelhante pode ser visualizada nas figuras 5.44 e 5.45 (condigdes 3 ¢ 4).

Uma falha simultdnea de 10% em k, e k, produz o mesmo padréo de variagdo que uma faiha
simultinea em c, ec, , porque, em ambos os casos os residuos e,(7), e,(1) e ey 1)
apresentam variagdo apos a falha e e,{t) permancce constante. Mas a intensidade desta

variagdo é diferente: aproximadamente 3% (no maximo) na figura 5.44, contra mais de 700%

na figura 5.45 .

Esta analise de sensibilidade do residuo a falha no parimetro pode ser feita na presenca
de ruido nos sinais. A estimagio dos residuos para o sistema sem falhas e com ruido aditivo

nos sinais y(t) e u(t), ¢ mostrada na figura 5.47. Utilizando um ruido com intensidade de 10%

observa-se que os valores estimados ainda apresentam certa variagdo até N =100. Poreém,
considera-se que esta variagio esteja dentro de uma tolerdncia adequada ao monitoramento.
Nesta condiciio, uma fatha de 20% na rigidez ainda ndo produz uma variagdo sensivel nos
residuos, como pode ser verificado na figura 5.48. Para esta intensidade de ruido, € necessaria
uma alteragio minima de 50% na rigidez, como mostra a figura 5.49. Para o amortecimento,
uma falha de 5% nestas condicdes ja produz uma variagdo identificavel (figura 5.50). Para

falhas maiores, os residuos sdo facilmente identificaveis, como mostram as figuras 3.51 e 552

Se as condigdes de operagio do sistema forem alteradas (aumento das forcas de
excitagio do sistema, por exemplo), todos os residuos apresentam proporcionalmente a mesma
variacdo. Este comportamento é esperado uma vez que, a falha ndo esta relacionada a qualquer
parametro do sistema ou, em outras palavras, a falha ndo esta associada a nenhuma fungio de
residuo especifica. Durante o transiente apds a falha, todas as fungdes de correlagdio variam
proporcionalmente da mesma forma e isto se reflete também nos residuos. Na situagdo ideal

sem ruidos {figura 5.53), esta forma de vaniagdo € facilmente observada. Adicionando ruide
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a0s sinais, esta variagdo proporcional deixa de ser t3o evidente mas, mesmo assim, observa-se

a mesma tendéncia que a do caso ideal (figura 5.54).

5.7 - Exemplo 6

No exemplo 5 foi necessério fazer a medigdo em 4 coordenadas geométricas diferentes
do sistema, medindo-se os deslocamentos e velocidades correspondentes. Neste exemplo sera
imposta uma restrigdo ainda maior com relagdo as medidas. Considera-se neste caso, que se
tem acesso a apenas 3 coordenadas geométricas diferentes do sistema. Serdo medidos 0s

deslocamentos v,(t) »2z,(t) ,2z,(t) e as respectivas velocidades. Neste caso, a matriz de

medidas do sistema fica na forma,

(5.42)

oo D O QO O
S D = O OO
O o O o O O
[oone T e S e S s SR s B
[ T e T v R i
e OO OO O
(T o S o B o JE o B i

o O O O O o=
[ T oo R v B v T e B
o0 O O O O
O O D e O
oo O - O O

O método de deteccdo de falhas baseado na geragdo de residuos descrito no pardgrafo

4372 serd avaliado neste exemplo. A matriz de transformagio assume agora a seguinte forma,

T, T,
T(12,12): T3 T (543)

4

onde,

L 0 ¢ 0 0 0 0 00 0 0 0] 0 0 0 1 0 O 0 06 0 0 0 0]
006 0000 1 00000 000000 000100
000000 010000 0 0000 O 0006010
Ti: ’T2= 9T3= 3T4= B
010000 6 0 00 0 O 000010 000000
6 01000 000000 6 000 01 00 0CG 8 00
00 00 0 0 0 0 0 0 0 0 06060 0 0 00 00 0 1]
(5.44)
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Com esta definigio obtém-se as matrizes, A, . » A{ na forma desejada para o

{12,6)°?
monitoramento dos pardmetros de rigidez e amortecimento do mancal. A matriz A' contém os

parametros do mancal e a matriz A’ nio contém estes pardmetros. Como,
Posto]A* ] =6 (5.45)

é possivel obter 6 vetores s, , i=1,+,6, com dimensdo (1 , 12), linearmente independentes,

que satisfazem a condigdo 4.51. Estes vetores podem ser obtidos utilizando-se o algoritmo svd
(singular value decomposition) de forma semelhante a0 feito por Patton(1993, 1994 b). Este
algoritmo utiliza a decomposigio da matriz em valores singulares e sua formulagdo matematica
estd colocada no Apéndice B. Utilizando-se este algoritmo obtém-se os seguintes vetores

$. ,0=1,--+,6

sTt [-0.0824 0 0 +0.5485 0 0 +0.6923 +04615 0 0 0 0
s +0.1236 0 0 - 0.8228 0 0 +04615 +0.3077 O 0 0 0
ss| |-09889 © O ~0.1486 0 ] 0 0 0 0 0 0
sT 0 0 -0.5487 0 -0.0040 © 0 0 0 +07373 +0.3940 +0.0046]|
sl 0 0 +0.8230 0 0.0060 0 0 0 0 +03940 +0.4090 -0.0069
a| L 0 0 ~0.0071 0 +1.0000 0 o 0 0 +0.0006 -00009 +0.0001

(5.46)

Com estas defini¢des, pode-se montar agora as fungdes de residuo, na forma
e{0)=s[A" Blr(r),i=1,-,6, (5.47)

com caracteristicas adequadas para o monitoramento dos pardmetros do mancal. Devido &
transformacdo T as fungdes de residuo sdo bastante extensas € 0 detalhamento analitico ndo
sera feito aqui. A relagiio de dependéncia dos residuos obtidos em relagdo ao pardmetros do
mancal € a seguinte: os residuos e, (1) e e,(1) sdo sensiveis a falha nos pardmetros ¢, ek, ,

os residuos e, (1) e e () sio sensiveis a falha em ¢, ek, e os residuos e,(1) e e,(t) sdo

insensiveis a falha em qualquer parimetro do mancal. A estimagiio do vetor de correlagGes
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r.(t) depende também da resposta do sistema filtro, w(t) e nesta simulagdo as matrizes do

sistema filtro serdo definidas na seguinte forma:

[-100 0 0 0 0 0 ] T 0 0 0 0 1]
0 -120 0 0 0 0 -1 1 0 0 -1
0 0 -140 0 0 0 .0 -1 0o 0 1
N= , P=10 .
0 0 0 —-160 0 0 o 0 -1 1 0 -1
0 0 0 0 -180 0 ¢c 0 0 -1 1 1
| 0 0 0 0 0 -220 | 0 0 0 0 -1 -1

(5.48)

Nestas condi¢des, uma falha no mancal, paracterizada por uma alteragdo nos parametros
de rigidez ou amortecimento, produz uma variagio diferenciada nos residuos, o que permite
localizar o pardmetro com falha. Esta afirmacdo s6 ¢ verdadeira se forem observadas as
condigBes dadas em (4.64). A estimativa dos residuos em (5.47) foi feita da mesma forma ja
descrita no Exemplo 4, utilizando-se um total de 3000 valores discretos de resposta do
sistema. A discretizagio do sistema foi feita com At = 0,006 segundos. A tabela 5.10 mostra as

condi¢bes simuladas.

Condicio Descricdo da Falha Ruido (% rms)
1 Diminuigio no pardmetro k, e ¢, em 50% 0
2 Diminuigdo no parametro k, e ¢, em 50% 20
3 Diminui¢do no pardmetro k, e ¢, em 50% 0
4 Diminui¢3o no parametro k, € ¢, em 30% 30
5 Diminui¢do no parimetro k, , ¢, , k, € ¢, em 30% 30
6 Diminui¢do no pardmetro k, e c, em 5% 0
7 Aumento no pardmetro k, em 20% 0
8 Aumento do pardmetro ¢, em 5% 0

Tabela 5.10 - Condi¢des de simulagdo do exemplo 6
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As figuras 5.55 a 5.62 mostram todas as condig¢Bes simuladas. A padronizagio de cores ¢
a mesma que o exemplo anterior, ou seja, os residuos relacionados aos pardmetros com falha
estdo representados na cor vermelha e os residuos na cor azul ndo estdo relacionados aos
pardmetros com falha. As figuras 5.55 ¢ 5.56 mostram os valores estimados dos residuos para

falha simultidnea nos pardmetros k, ec, sem ruido aditivo e com ruido aditivo,
respectivamente. Nota-se claramente que a variagio numérica dos residuos ¢,(1) ¢ e,(7) €

bem diferenciada das demais, em ambos os casos. Analise semelhante se aplica as condigGes 3

e 4 (figuras 5.57 e 5.58). Neste caso, os residuos e,(7) e e,(t) apresentam maior variagio

numérica apos a falha.

=% 20 40 60 80 100 120 % 20 40 60 8 100 120
[N] [N]
Figura 5.55 - Residuos estimados na Figura 5.56 - Residuos estimados na
Condigdo 1 Condigéo 2

x 1

[P S SR S S TR -
=% 20 40 60 80 10 120
[N] . [N]
Figura 5.57 - Residuos estimados na Figura 5.58 - Residuos estimados na

Condi¢do 3 Condigio 4
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x 10°

[N] [N]
Figura 5.59 - Residuos estimados na Figura 5.60 - Residuos estimados na
Condigio 5 Condigido 6

150 ; : z 150

100} ¥

sob-
[} [%a]
ol
~5D'

-t -100 i i i
G 50 100 150 200 ¢} 50 100 150 200
[N] | N |
Figura 5.61 - Variagiio dos residuos estimados Figura 5.62 - Variagiio dos residuos estimados
na Condigdo 7 na Condigéo 8

A figura 559 mostra o comportamento dos residuos para uma falha em todos os
parametros do mancal. Neste caso os residuos e,(1), e,{7),e,(1) e e,(t) apresentam
variagdo maior que os residuos e,(1) e e.(t), mesmo com introdugio de ruido de 30%. A
figura 5.60 apresenta o caso limite para identificag@o de uma falha nos pardmetros k, ec,. A

diferenciacdo dos residuos para 5% de variagio simultdnea nestes par@metros ja € dificil de ser

observada graficamente, mesmo sem ruido aditivo.

Comparando-se os resultados obtidos neste método com os obtidos no método anterior
(Exemplo 5), verifica-se que neste ultimo, a identificago do residuo relacionado a falha é mais
dificil de ser observada quando as mesmas condigdes de falha sdo analisadas. Deve-se notar

que, para fazer esta comparacgdo, € necessario utilizar em ambos os métodos as mesmas
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condigdes de simulacdo do sistema, ou seja, mesma excitagdo, mesmo tempo de discretizagio,

sistema filtro com a mesma freqiiéncia de atenuagio e mesmo instante de ocorréncia da falha.

As condi¢des de fatha 7 e 8 deste exemplo sdo iguais as condi¢bes de falha 2 e 5 no
Exemplo 5, respectivamente. Como se observa, a variagio diferenciada dos residuos
relacionados & falha ndo é facilmente notada nas figuras 5.61 e 5.62, porém, no Exemplo 5 esta
variagdo diferenciada ¢ facilmente notada (figuras 5.43 e 5.46). Isto se explica uma vez que,
neste ultimo método os residuos estimados ndo sédo idealmente nulos, como no caso anterior.

Portanto, neste caso, todos os residuos apresentam certa variacio em decorréncia da falha.

Em uma situagio real de monitoramento, em geral, nfo se pode prever antecipadamente
qual a natureza da falha, nem sua intensidade, por isso, fica dificil saber a priori, se a condi¢do
(4.64) € valida. Nesta simulagio, observou-se que a identificagio dos residuos atraves da
metodologia descrita no paragrafo 4.3.2 € possivel quando a intensidade da falha (variacio dos
pardmetros) é suficientemente grande. Isto parece garantir que a condi¢fo (4.64) seja satisfeita,
entretanto, esta € uma constatacio observada apenas nesta simulag@o e necessita uma

comprovagdo analitica mais rigorosa para poder ser generalizada para outros casos.
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Conclusoes

Este trabalho apresentou uma abordagem para tratar o problema de detecgdo e
localizagdo de falhas em sistemas mecédnicos. A principal diferenga desta proposta em relagdo
s demais metodologias em MBFD (model based fault detection) ¢ a utilizagio de fungdes de
correlagio para gerar expressGes analiticas redundantes. Esta redundincia analitica foi
posteriormente utilizada com o objetivo de monitorar parametros do sistema. Duas abordagens
diferentes foram investigadas: uma baseou-se na estimacdo de parimetros € a outra baseou-se
nas fungdes de residuo. Em ambas as abordagens, partiu-se do pressuposto que o modelo
matematico do sistema mecanico é bem conhecido e esta representado na forma de vanaveis
Ae estado com excitagdo estacionaria. Uma falha (ou defeito) no sistema foi definida como
.endo uma alteracio numérica permanente em um ou mais pardmetros fisicos do sistema. Foi
mostrado que, se algumas condigdes forem observadas, ¢ possivel identificar o instante ¢ a
localizagdo de uma falha no sistema, mesmo que ndo se tenha acesso 4 medi¢do de todo o

vetor de estados e mesmo que, os sinais medidos contenham ruido aleatorio.

A equagdo basica de correlagdo foi avaliada no Exemplo 1 através da estimagdo dos
parametros de rigidez e amortecimento de um sistema massa-mola simples. A estimagdo das
funcdes de correlagdo pelo método do somatério (Método 1) conduziu a melhores resultados
que o Método 2 (calculo pela densidade espectral), quando os sinais medidos contem ruido
aditivo. No Exemplo 1, obteve-se boa estimativa de pardmetros, porém, 0 mesmo nao
aconteceu para o sistema com maior nimero de graus de liberdade, simulado no Exemplo 3.
As funcbes de correlagio foram estimadas para diferentes defasagens de tempo, com o

objetivo de montar um sistema sobredeterminado de equacSes. Em ambos os exemplos, o

i
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procedimento de estimagdo de pardmetros utilizou o calculo da inversa das matrizes de
correlagdo através da rotina da pseudoinversa (>>pinv) do software Matlab. As matrizes de
correlagio do Exemplo 3 tem dimensdes maiores que as matrizes do Exemplo 1, o que torna

mais dificil a estimagio exata de seus valores. O erro médio, W, , definido para cada valor de
1, , pode orientar na escolha das defasagens de tempo mais apropriadas, porém, mesmo para

estes valores, ndo se obteve uma estimagdo de pardmetros consistente.

O condicionamento numérico das matrizes do sistema ¢ também um fator de influéncia
na estimagio dos parimetros. As matrizes do sistema no Exemplo 3 apresentam
desbalanceamento numérico, o que dificulta a estimagdo direta através da pseudoinversa.
Pode-se conduzir uma transformagdo numérica sobre as matrizes do sistema para se obter
formas mais adequadas a estimagio, como ' por exemplo, a transformagdo para matrizes
diagonais. Este procedimento pode melhorar a precisdo numérica na estimagio dos
pardmetros, por outro lado, esta transformagdo numérica levaria a uma intensa combinagdo de
parimetros do sistema. Esta maior combinagio ndo € desejavel que ocorra, uma vez que, a

localizagdo exata do pardmetro diretamente relacionado a falha seria dificultada.

Os métodos de detecglo de falhas baseados nas fungdes de residuo apresentaram um
melhor desempenho em relagdo aos métodos de estimagdo. Nos exemplos simulados, os
métodos de deteccio de falhas baseados nas fungdes de residuo apresentaram resultados mais
proximos dos resultados esperados. As fungBes de residuo, de modo geral, se mostram mais
robustas & presenca de ruido nos sinais, bem como, ao erro introduzido no calculo das fungdes
de correlagio. Observou-se que os residuos estimados na presenca de ruido apresentam uma
maior variagdo numérica que no caso ideal (sem ruido). Isto leva 4 necessidade de se definir
uma tolerdncia para o monitoramento do sistema. Esta tolerdncia deve definir qual deve ser a
méxima variagio de um residuo para o sistema sem fathas. O sinal de ruido aditivo utilizado em
todas as simulagBes foi um sinal estacionario, aleatdrio, com média zero. Qutras formas de
sinal estacionario podem ser utilizadas como ruido, mas, isto ndo foi feito neste trabalho, uma

vez que, objetivou-se estudar apenas a influéncia do ruido aleatorio.

No Exemplo 2, as fungdes de residuo foram geradas sem a utilizagdo de um sistema

auxiliar. As fungdes de residuo estimadas contém uma combinagio de pardmetros de interesse
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no monitoramento do sistema. Para localizar os pardmetros relacionados a fatha, ¢ necessario
aplicar, em cada caso, uma logica apropriada de decisdo. Através das transformagdes

numeéricas, T , e dos vetores de desacoplamento, s, consegue-se um certa combinagdo de

pardmetros, porém, pardmetros diferentes que estdo associados as mesmas coordenadas nas
matrizes do sistema, ndo podem ser desacoplados. Desta forma, ndo se consegue fungdes de

residuo independentes para estes parametros associados.

Nos Exemplos 4, 5 e 6 as fungdes de residuo foram geradas utilizando-se um sistema
auxiliar (sistema filtro). A utilizacdo de um sistema auxiliar aumenta o numero de fungdes de
residuo que podem ser obtidas para uma dada condi¢io de medidas. O numero de pardmetros
que se pode monitorar no sistema estd diretamente relacionado a quantidade de fungdes de
residuo, linearmente independentes, que podem ser obtidas. Neste sentido, o sistema filtro é
uma ferramenta interessante a ser utilizada no monitoramento do sistema. Por outro lado, a
utilizacdo dos sistema filtro precisa ser feita com critério. A dindmica do sistema auxiliar
precisa ser ajustada de acordo com o sistema a ser monitorado. Para cada caso particular, a
matriz dindmica do sistema filtro teve que ser ajustada para se obter sensibilidade maxima dos
residuos a falha. Quanto maior a sensibilidade dos residuos & variagSes nos pardmetros, maior

sera a variagio diferenciada dos residuos relacionados 4 falha.

Na simulagdo numérica observou-se que as freqiiéncias de atenuagio ideais do sistema
filtro devem estar proximas e acima das freqiiéncias de excitagdo do sistema. Para freqiiéncias
de atenuagdo muito maiores que as freqiiéncias de excitag@o, a sensibilidade dos residuos
diminui. Esta constatacio foi feita apenas nas simulagdes e necessita ainda de uma analise

analitica mais rigorosa para comprovagdo deste resultado.

Foi mostrado que, para uma condi¢cdo de medidas qualquer sobre o sistema, ainda ¢
possivel obter fungdes de residuo relacionadas aos pardmetros de interesse ao monitoramento.
No entanto, a sensibilidade da resposta do sistema & variagdes nos pardmetros varia
diferentemente de pardmetro para parametro. Assim, uma variavel de estado medida em algum
ponto do sistema pode ser mais sensivel & variagbes 4 determinados pardmetros ¢ menos
sensivel a outros. Desta forma, € aconselhével escolher, sempre que possivel, o ponto de

medi¢io com a mesma coordenada geométrica do pardmetro fisico a ser momitorado. Na
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simulagiio do Exemplo 5, utilizou-se uma condi¢o de medidas qualquer, porém, dois pontos
de medicdo foram colocados sobre o mancal uma vez que, o objetivo, neste c¢aso, € ©

monitoramento de pardmetros relacionados ao mancal do sistema.

Neste trabalho, toda metodologia desenvolvida utilizou modelos matematicos
conhecidos, onde os sinais medidos foram simulados em computador. Os exemplos simulados
foram apresentados em uma seqiiéncia que se aproxima gradativamente das condigBes
encontradas na pratica. As diferentes condigBes impostas sobre a matnz de medidas do
sistema, bem como a adi¢do de ruido nos sinais, tém como objetivo uma aplicagio pratica da
metodologia. Entretanto, nio foi abordado o caso onde ndo se pode medir por completo todo
o vetor de excitagdo do sistema. Esta hipotese € interessante de ser explorada analiticamente
uma vez que, o ndo conhecimento da excitagio representa também uma caracteristica

encontrada nos casos reais.

Desta forma, uma continuidade natural deste trabalho seria a implementagio das
metodologias aqui desenvolvidas, em um sistema mecénico real. Sistemas mecinicos rotativos,
operando com rotagdes constantes, sio o alvo potencial para uma aplicagdo préatica. Como
sugestdo final coloca-se, a seguir, alguns temas de pesquisa que podem ser explorados em um

proximo trabalho:

® Otimizagdio das fungdes de residuo no sentido de se obter a sensibilidade m&ama 2

variagdo de pardmetros de interesse.

® Melhoramento numérico do método de estimagdo de pardmetros para sistemas com

grande numero de graus de liberdade.

° Sistematizac¢do da metodologia para escolha otima do vetor de desacoplamento s, e da

matriz de transformagio T.

® Analise das equagdes de correlacdo para o caso de medig@io parcial da excitagdo do

sistema.
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Apéndices

Apéndice A
Neste trabatho foi utilizado com freqiiéncia conceitos basicos de algebra vetorial e
matricial que podem ser encontrados, por exemplo, em Finkbeiner(1970) e Gantmacher(1959).

Neste Apéndice, pretende-se apresentar algumas definices e teoremas suficientes para

demonstrar as afirmacdes encontradas nos Capitulos 2, 3 e 4, quando citado.

R T
Definicdo: Dado o vetor coluna x={x,-,x,} e o vetor coluna

T . o~ .
y= {y1 s ts yn} , ambos com dimensdo (n}, define-se o produto interno entre os vetores x e

y como:
p(x,y)=xy, +--+ Xy, Al

v e T ~ .
Definigdo: Os vetores x={x,,,%,} ey ={y; > yn}T sio ortogonais se €

somente se:
p(x,y)=0. A2

Definicio: O conjunto de vetores X = {xl ST xn} ,onde x, ,i=1,---,n éum vetor

coluna (n) dimensional, € dito linearmente independente se,
o, X+, X, t e+ 0 K =0, A3
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implicar em
o, =, =---=a, =0 A4

Teorema : Qualquer conjunto de vetores ndo nulos, ortogonais dois a dois, €

linearmente independente.

Defini¢io: Qualquer conjunto de vetores que ndo € linearmente independente € dito

linearmente dependente.

Teorema: Em um espago vetorial de dimensio n existem, no maximo, n vetores

linearmente independentes.

Definicdo: Dado um vetor x com dimensio (n), define-se como complemento
ortogonal de x, o conjunto de {n — 1) vetores, linearmente independentes, com dimensdo (n) e

ortogonais a x.

Defini¢io: Dado o conjunto de vetores X = {x, ,-:-,x,}, linearmente independentes,
onde x, ,i=1,---, 1, tem dimensdo n > r, define-se como complemento ortogonal de X , o

conjunto de {n —r} vetores linearmente independentes e ortogonais a X

Definicio: Posto de uma matriz é o numero de linhas (ou colunas) linearmente

independentes.

Define-se a matriz M , com dimensdo {m , m} e Posto[M] =k, k <m . O conjunto de

vetores X = {x, ,---,x, }, com dimensio (m}, linearmente independentes, tal que,

MX=0 AS

é ortogonal as linhas de M. O conjunto X ¢ dito complemento ortogonal & direita da matriz

M. Entdio, o numerc maximo de vetores em X ¢ dado por,

et
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r=m-k. A6

Define-se a matriz M, com dimensdo (n,n) e Posto[M] =k, k <n. O conjunto de

vetores Y = {y1 sttty yp} , com dimens@o (n), linearmente independentes, tal que,

YIM=0 A7

¢ ortogonal as colunas de M. O conjunto Y ¢ dito complemento ortogonal & esquerda da

matriz M. Entdo, o niimero maximo de vetores em Y ¢ dado por,
p=n-k A8
Apéndice B

Um procedimento interessante para se definir o conjunto de vetores X = {xl R x;}

que satisfazem (AS5), ¢ através da decomposigdo por valores singulares (svd) como mostram
Lou et all(1986) e Patton(1996). Usando-se a rotina svd do software Matlab para a matriz M,

com dimensdo {n,m}, n <m, na forma,

>>[U, S, V]=svd(M) Bl
com,

PostofMi=k , k<n B2
obtém-se as matrizes U, S e V tais que:

M =TUSV’ B3
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Vv = VTV:I(

SR B4
UU :U Uml{n n)
diagls, ,-=*,8,) @ O, _.
S= (5 ) mk) BS
O{mwk,m)

Os valores s, ,i=1,..+,k sd3o chamados de valores singulares da matriz M.

Multiplicando-se (B3) a direita por V, obtém-se,

[+1 AR ¥ { . .
11 im diag(sl FETEIN Sk) . O(

. . k,m-k}
MV=| : : o =
(m~k ,m
unl unm ' )
B6
UpS, Uy oS 2 0 e 0
U,S, U8, - uys, : 0 - 0
entéo,
Vigsd " Yim
M G(ra,m—k} B7
Vm,k+l T vm,m

Ou seja, as ultimas {(m—k)} colunas da matriz V sic os vetores linearmente

independentes que satisfazem (AS).

Apéndice C

Neste trabalho foram utilizados duas metodologias diferentes para estimar matrizes de
correlagdo para processos estacionarios. Estes dois métodos foram denominados Método 1 e

Método 2 e s@o descritos resumidamente a seguir.
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Meétodo 1.

Seja x(k),k=1,---,N e u(k),k=1,--,N, o vetor de estados com dimensdo
(n ,1) e o vetor de entradas com dimensio (p, 1), obtidos a partir da amostragem
discretizada de x(t) e u(t), 0<t < T, respectivamente, utilizando-se o intervalo de tempo de
discretizagio At . Considerando-se x(t) e u(t) processos estacionarios e ergoticos, estima-se

a matriz de correlagio R (7}, pela seguinte expressio ,

N-t
R, ()= Zx()x(k+7)=
k=1
Cl1
" 1 N-t 1 N-t .
25k (k1) e =2 %, (k) (k+1)
N& . . Nio .
1 Nt ) : 1 e :
2 Xalkp(k+) e 2 x (i, (ke + 1)
&Y k=l k=1 |
e a matriz de correlagdo R () por,
N—-1
R,,(1)= - Zx(k)u(k+7) =
k=1
C2

B 1 N-z1 1 N-1

RERO D) = T )

I N-1

: : 1 Nem '
B R )

onde t ¢ uma defasagem temporal e deve ser um namero mteiro de intervalos de tempo de
discretizagdo (Yaglom, 1962, 1987, Bendat,1980). As expressdes C1 e C2 devem ser aplicadas
para cada valor de t e portanto, as matrizes de correlagio sio obtidas separadamente para

cada valor de defasagem de tempo.
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A estimativa da matriz de correlagio por somatoOrio sera tanto mais proxima do valor

exato, quanto maior o numero de termos no somatdrio. Idealmente, o valor exato € dado por:

1

[ x0T+ o)t

R, (1) = lim

C3
1
-1

[ x()u (e + o)t

Método 2

A matriz de correlagdo R_ (1) pode também ser obtida a partir da densidade espectral

de poténcia. O completo detalhamento matemaitico deste método encontra-se em
Bendat(1980). De acordo com o procedimento proposto por este autor, faz-se inicialmente o

janelamento dos valores discretos, x(k), k =1,---, N, utilizando-se a janela Hanning. Aplica-
. r - . P
se o algoritmo da transformada rapida de Fourier, ~3(x), (>> fft no sofiware Matlab)

utilizando ainda o fator de corregdo (\}8/ 3) devido ao janelamento, obtendo-se x,(k) na

forma,
o
x, (k) = (V873 ) <3 (x(K)). 4
Calcula-se agora a densidade espectral de poténcia, G (k) , na seguinte forma,

G = Zfx (" s

|
Aplicando-se o algoritmo da transformada inversa de Fourier, ), &> ifft no

software Matlab) em G_ (k) , obtém-se a matriz de correlagio,
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R (1) = Real( 3(G..(K)) Cs

para todos os valores de k = 1,---, N. Analogamente, a matriz de correlagio R, (1) ¢ obtida

por,

-1

R_ (k)= Reall 3(G,(K)) C7
onde,
G (k)= %lxp(k)u;‘(kﬂ . CS

Portanto, neste método, as matrizes de correlagio sdo obtidas diretamente para todas

as defasagens de tempo.



