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“What makes society turn is science, and the language of science is mathematics...”
Bart Kosko

“And so far as the laws of mathematics refer to reality, they are not certain. And so far as they
are certain , they do not refer to the reality...”
Albert Einstein
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Resumo

Nina Huallpa, Belisdrio, Deteccdo e Diagndstico de Falhas em Sistemas Dinamicos
Utilizando Redes Neurais e Légica Nebulosa. Campinas, Faculdade de Engenharia Mecinica,

Universidade Estadual de Campinas, 1999, Tese (Doutorado).

Métodos de detecgio e diagnéstico de falhas tém sido muito estudados ultimamente,
como resultado da demanda por sistemas de maior confiabilidade. Neste trabalho, adotam-se
métodos de inteligéncia computacional, em uma configuracio que faz uso de redes neurais
artificiais e 16gica nebulosa para a monitoragio de sisternas dindmicos representados por modelos
de estado adequadamente dimensionados. Os pardmetros do modelo de estado sdo estimados
recursivamente utilizando uma rede neural recorrente do tipo Hopfield, & qual foram adicionados
mecanismos de otimizacio. As saidas do estimador s2o sintomas submetidos a um moédulo de
pré-diagnéstico, o qual discrimina perturbagdes nos valores identificados para os parametros,
detectando a falha. Um terceiro mddulo € utilizado para executar o diagndstico propriamente
dito, através de um método de inferéncia baseado em logica nebulosa. A base de conhecimento €
determinada a partir da interpretagio de grafos direcionados e sinalizados, que relacionam os
parimetros fisicos aos pardmetros do modelo de estado. Além de simula¢des em diversos
sistemas lineares invariantes no tempo, a configuragfo foi testada também em sistemas variantes
po tempo ¢ com ndo-linearidades suaves, incluindo sistemas artificiais ¢ do mundo real. Os
resultados obtidos permitem concluir que os métodos desenvolvidos podem ser aplicados com

sucesso a diversos tipos de sistemas dindmicos.

Palavras-Chave
Deteccdo e diagnéstico de falhas, identificagio neural, redes neurais recorrentes, 16gica nebulosa.

Abstract
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Nina Huallpa, Belisdrio, Detection and Diagnosis of Faults in Dynamic Systems Using
Neural Networks and Fuzgy Logic. Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade
Estadual de Campinas, 1999, (PhD) Dissertation.

Fault detection and diagnosis methods have been intensively studied lately, as a result of
the demand for systems of greater reliability. In this work, computational intelligence methods
were adopted, in a configuration that uses artificial neural networks and fuzzy logic for
monitoring dynamic systems represented by state-space models of adequate dimension. The
parameters of the model are recursively estimated using a Hopfield-type recurrent neural
network, endowed with additional optimization mechanisms. The outputs of the estimator are
taken as symptoms submitted to a pre-diagnostic module, in order to establish the nominal
reference paraméter values. A third module is used to implement the diagnosis itself, based on a
fuzzy inference method. The knowledge base is determined by means of a signed directed graph,
that represents the relations among the physical parameters and the parameters of the state-space
model. Besides several simulations using time-invariant linear systems, the configuration was
also tested in the presence of time-varying dynamics and smooth nonlinearities including
artificial and real world systems. The results guide to the conclusion that the developed methods

can be successfully applied to a wide range of dynamic systems.

Keywords:

Fault detection and diagnosis, recursive identification, recurrent neural networks, fuzzy logic.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos bdsicos envolvidos em processos de detecgdo
e diagnostico de falhas em sistemas dinimicos, incluindo uma descrigdo dos métodos mais
conhecidos e das tendéncias futuras. Conclui-se apresentando uma breve descrigdo do conteudo

do presente texto.

1.1 Defini¢éio de falha nos sistemas dinimicos

No geral, dentro do que se entende por sistemas automatizados, exige-se que sejam
confidveis, seguros e econdmicos. Algumas das funcgGes destes sistemas devem indicar a
ocorréncia no processo de estados indesejados ou nido-permitidos, para propiciar atitudes, de
maneira automatizada ou através da interven¢fo humana, visando evitar paralisagBes, acidentes
ou danos irreversiveis ao processo. Neste sentido, pode-se dizer que uma falha num sistema
dinidmico é um desvio ndo-permitido (fora da condigfio normal de comportamento) numa das
caracteristicas o numa das propriedades em pelo menos um dos parimetros ou varidveis do
sistemna. Na literatura cientifica, existe a preocupagio em definir alguns conceitos ou termos

importantes, que podem ajudar a esclarecer o conceito de falha:

e Monitoracdo: E a acfo de vigiar de maneira continua (on-line} as varidveis mensuraveis e
observiveis do sistema dindmico. Anomalias no sistema sio reconhecidas com algum grau de
tolerancia, e irfo alimentar sistemas de alarme disparados antomaticamente ou por um

operador, quando for considerado necessério.
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o Protecdo automdtica: E o processo no qual, em caso de ser detectado um estado de alto risco
na monitoragdo do sistema dindmico, inicia~se automaticamente uma ac@o contréria ou reagao
junto a0 processo, de modo a promover a reversdo do quadro de risco no sentido de evitar

acidentes.

o Supervisdo com diagndstico de falhas: Baseados no processo de monitoragdo do sistema
dinimico, algumas caracteristicas das varidveis sdo quantificadas e avaliadas. As informagGes
geradas permitem diagnosticar as possiveis falhas, ponto de partida para a tomada de

decisdes, visando o funcionamento sauddvel (normal) do sistema dindmico.

Os dois primeiros itens sfo necessdrios em qualquer processo dindmico, sendo bésicos,
simples e praticos. Entretanto, eles atuam apenas quando € detectada uma grande variacao ou
desvio fora dos padrdes normais de trabatho. Esta restricdo na atnagio pode ser desvantajosa e
até perigosa em determinadas situacGes, j4 que grandezas sujeitas a variagSes inferiores as
consideradas de tisco podem produzir consegiiéncias indesejadas, como impedir qué um sistema
opere em condigdes de menor custo ou menor desgaste. E em geral, o que se quer € a detecgdo ¢
diagnéstico de eventos de maneira rdpida e segura. Assim, o item supervisdo com diagndstico de
falhas vem ganhando importancia por se ocupar com a detecgdo e diagnéstico imediato de: falhas
abruptas; falhas que variam leniamente com. o tempo; falhas nos estados transitdrios; falhas
devido aos componentes do sistema; falhas nos atuadores; ¢ falhas nos sensores. O projeto dos
sistemas de deteccdo e diagnéstico envolve uma série de detalhes que devem ser considerados.
Como foi mencionado, o sistema de diagndstico deve ser rapido e sensivel; porém, o que fazer
quando ele responde a qualquer pequena variagéo, detectando inclusive eventos transitérios ou
até eventos falsos? Estas observages mostram o grande interesse em se estudar metodologias de

deteccdo e diagnostico flexiveis e a0 mesmo tempo robustas.

1.2 Funcbes basicas do processo de supervisao

A Figura 1.1 mostra o diagrama de blocos do processo de supervisdo para o diagndstico. O
bloco de monitoracdo tem a fungdo de indicar as condig@es fisicas do sistema dinamico,
geralmente ji submetido a alguma agdo de controle. O bloco de diagndstico tem a funcéo de

detectar, isolar e identificar a fonte de falha. Uma vez detectada a fonte de falha, esta informacgdo
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€ submetida a um processo de avaliacdo (bloco de avaliagfo) para que, em seguida, seja tomada
uma a¢do (bloco de decisdo) que pode ser caracterizada apenas pela correco de alguns dos sinais
de atvacdo que controlam o sistema dindmico; ou até, se for necessdrio, providenciar a possivel

paralisacdo do processo quando a falha for julgada de grande risco.

Caracterizagio da falha Tomada de decisio

_____________________________ 9 e |
1 { 1
0o i -
Lo ! Sistema
[ ! Dinimico

. _ ] . . !
Monitoragdo =>D1agnostlco-=*=» Avaliagfio => Decisdo al=> N =>

i E i Controle
| 1 1

Figura 1.1 Processo de superviséo

1.3 Sistemas de deteccio e diagnostico por redundiincia fisica

Os sistemas de detec¢do e diagndstico por redundincia fisica consistem no projeto desses
sistemas via hardware, recorrendo a um numero elevado de sensores para a obtengdo de
informactes redundantes, as quais vao permitir ¢ uso de técnicas de correlagdo na determinacao
das possiveis falhas. O sistema de detec¢do e diagnéstico serd tanto mais robusto quanto
disponha de uma maior quantidade de informa(;(")es. Porém, isto acarretard em um maior espago
necessdrio para instalagcdo dos sensores de medida, além de aumentar significativamente o custo

do sistema.

1.4 Sistemas de diagndstico por redundincia analitica

Com o constante progresso da tecnologia digital, a literatura internacional mostra a
importincia de substituir ou complementar a redundéncia fisica pela redundincia analitica ou
redundancia via “software”, a qual consiste em representar o sistema dindmico através de um
modelo matematico que permita obter resultados semelhantes ou melhores aos obtidos utilizando
a redundancia fisica, porém com menor nimero de medigbes. No geral, as informagses
disponiveis sdo aquelas que sdo possfveis de serem medidas (informagdes de entrada/saida). A

partir destas informagdes, pode ser obtido um modelo matemdtico estético ou dindmico.
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Os modelos estiticos sdo caracterizados através de uma representacdo matemdtica
(entrada/saida), onde a saida é descrita apenas como uma fun¢io da entrada no mesmo instante de
tempo. Esta relag@o (entrada/saida) pode ser linear ou ndo-linear.

Os modelos dindmicos, por sua vez, sdo expressdes de equagOes diferenciais (dindmica
continua) ou de diferencas (dindmica discreta) que representam sistemas em movimento, de
maneira que é possivel representar o comportamento temporal do sistema num determinado
ponto de operagdo. Na verdade, um sistema dindmico € caracterizado pelo estado atual das
variaveis medidas ou observadas e pela lei de evoluc@o no tempo dessas varidveis, de maneira
que para cada estado existe uma Gnica diregfo (dinfimica continua) de movimento ou préximo

estado (dindmica discreta).

Além da representagdo do sistema dindmico, ndo se deve esquecer da existéncia de
sensores e atuadores, que podem ser representados também como sistemas estaticos ou sistemas

dinimicos.

As perturbacdes sdo sinais alheios A representagfio padrio do modelo do sistema din&mico,
sendo consideradas sinais indesejados que podem aparecer em qualquer um dos blocos indicados
na Figura 1.2 (sistema din&mico, atuadores e sensores). Para remediar ou atenuar a interferéncia

destes sinais, € necesséria a detecgdo precoce dos mesmos.

Entdo, a idéia principal é representar através de um modelo matemaético um conjunto
coerente de blocos apresentados na Figura 1.2. Uma vez determinado o modelo, serd possivel
antecipar os sintomas do sistema na presenga de algum evento perturbador. Estes eventos serdo
submetidos aos padrdes de falhas e comparados, permitindo o diagnéstico de fathas. A Figara 1.2

mostra o processo de detecc@o de falhas baseado em modelo.

Os métodos de diagndstico de falhas por redundéncia analitica (Figura 1.3) mais conhecidos

SA0:

Estimacio de parametros.

Observadores de estado.

Equagdes de paridade.



Introducio

PerturbagGes

entrada ?

Sistema

———g=—=—TJp! Atuadores — Jp| Dindmico === Sensores

saida

Modele
do sistema 4
dindmico

vl

Obtengio
de
sintomas

v

Padroes Diagnéstico

de =’ de possiveis

comparagio falhas

l Falhas

Figura 1.2 Diagrama esquemadtico geral de diagnéstico de falhas baseado em modelo

LA 4

Sistema |
> Dindmico >

entrada safda

Estimacdo
de parimetros

de estado

Equacoes
de paridade

fmm—————————— -

l Talhas

Figura 1.3 Diagndstico de falhas por redundéncia analitica
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Estes métodos de diagndstico sdo utilizados dependendo do tipo de falha que se queira
caracterizar e diagnosticar. De maneira geral, as falhas podem ter ocorrido devido aos elementos
do prdprio sistema, aos sensores ou aos atuadores, como € esquematizado na Figura 1.2. Se a
idéia é caracterizar ou detectar falhas devido aos elementos do préprio sistema dindmico, serd
conveniente utilizar o método de diagnéstico baseado na estimacfo de pardmetros; se a idéia é
detectar falhas através das varidveis de estado, entfio, serd mais conveniente utilizar observadores
ou equacbes de paridade; e se a idéia € detectar algum tipo de falha especifica, serd conveniente

utilizar filtros dedicados.

1.5 Tipos de perturbacoes

As perturbagdes, de acordo com a influéncia que causam no sistema dindmico, podem ser
classificadas como:

e Aditivas

» Multiplicativas

1.5.1 Perturbacdes aditivas
As perturbagBes aditivas sfio eventos indesejados que podem se apresentar na entrada e/ou
na safda do sistema dinimico. Sua atuagio geralmente se dd, no comportamento dos sinais

medidos e/ou observados, apds um processo de filtragem (processos dindmicos M e N} como se

mostra na Figura 1.4.

Perturbagdes
{ aditivas }
fi fi
M Sistema dindmico N
U X A&
C -0
entrada =P

saida

Figura 1.4 Perturbagbes aditivas em um sistema din@mico
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1.5.2 Perturbac¢tes multiplicativas

As perturbacOes multiplicativas se apresentam quando as mudangas ocorrem nos
parimetros do modelo do sistema dindmico, isto €, uma perturbagdo multiplicativa promoverd
alteracGes nos valores dos elementos das matrizes 4, B e C, associadas ao modelo matemético do

sistema. A representac@o esquemadtica deste tipo de perturbacdo é mostrada na Figura 1.5.

Perturbacdes
multiplicativas

AB Sistema dinamico

Figura 1.5 Perturbag@es multiplicativas em um sistema dindmico

1.6 Métodos de diagnéstico de falhas baseados no modelo matematico
Como foi mencionado no item 1.4, os métodos mais conhecidos sdo: estimacg@o de

pardmetros, observadores de estado e equagdes de paridade.

1.6.1 Diagndstico de falhas por estimacao de parametros

Quando os pardmetros do modelo do sistema dinimico sfo desconhecidos, cu conhecidos
parcialmente, € apropriada a utilizaciio de métodos de estimag@io de parlmetros baseados no
conhecimento das informacdes das entradas e das saidas do sistema dinamico. Os métodos mais
conhecidos, utilizando este conceito, podem ser vistos em ISERMANN (1984, 1993), FRANK

(1990), GERTLER (1988) e PATTON ez al. (1989), e podem ser classificados como:
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* Meéiodo do erro no equacionamento.

s Meétodo do erro na saida.

1.6.1.1 Msétodo do erro no equacionamento

Este método consiste na determinacio dos polindmios ﬁ(s) e ﬁ’(s) (Figura 1.6) através de
minimizagio do erro. Na estima¢@o dos polindmios mencionados, as técnicas utilizadas séo: o
método de quadrados minimos (“least squares”) € o método de quadrados minimos recursivos

(“recursive least squares — RLS”) (SODERSTROM, 1978).

U B(s) y
A(S) saida

entrada

3£
T

— | +

erre

Pardmetros
| estimmados

Figura 1.6 Método do erro no equacionamento

1.6.1.2 Método do erro na saida

O método do erro na saida (Figura 1.7) utiliza como erro a diferenga entre a safda do
sistema dinamico e a safda do modelo estimado. O fundamento ¢ semelhante ao método do erro
no equacionamento, isto €, minimizar o erro visando estimar os parimetros do modelo; porém
esta minimizacdo é baseada em métodos iterativos de otimizag@o numérica, o que permite que

este método seja também utilizado quando o sistema dindmico apresenta ndo-linearidades.
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u B(s) y
entrada A(s) + safda

B\'(S) erro
ﬁ(s)

A

Pardmetros
estimados 4

>

Figura 1.7 Método do erro na saida

1.6.2 Diagnéstico de falhas por estimacfo de varidveis de estado e observadores

Na utilizagdo desta metodologia, assumem-se conhecidos os pardmetros do sistema dindmico
(matrizes A, B, C da Figura 1.8). Os observadores de estado sdo utilizados para reconstruir ou
estimar as variaveis de estado de dificil acesso ou ndo mensurdveis (LUENBERGER, 1971). Para
ser um observador estdvel, é necessdrio projetar adequadamente a matriz de realimentacdo H da

Figura 1.8.

i:’.B * I:x C Yy

entrada

o>
Sy
=

Ly

safda estimada

A

Figura 1.8 Observadores de estado

Fica evidente que esta técnica consiste na obtengZio de um modelo para o sistema dinémico, €
comparando a saida do modelo com a saida medida do sistema, € obtido o residuo (veja apéndice

C), o qual € submetido a uma andlise posterior (CLARK, 1978; FRANK 1990; MELO, 1998).
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1.6.3 Diagndstico de falhas via equacdes de paridade
Este método é baseado na obtengdo prévia de um modelo fixo, a ser processado em paralelo
com o sistema dinimico, obtendo-se assim um residuo. Usando o conceito de relagdes de
paridade, o processo de gerag@o de residuos € formulado como um problema de otimizagéo do
tipo min-max (CHOW & WILLSKY, 1984; GERTLER & SINGER, 1990). Esta técnica € apropriada
para falhas do tipo aditiva, isto €, falhas devidas a sensores e atuadores. As metodologias
utilizadas podem ser:
e Método do erro no equacionamento

e Meétodo do erro na saida

1.6.3.1 Método do erro no equacionamento

Este método consiste na geragdo do erro no equacionamento entre B, (s)u(s) e
A,, (s) y(s), como é mostrado na Figura 1.9. Neste método, também € necessério o conhecimento

a priori dos polinémios B, (s)e A, (5).

U B(s) Yy
A(s)

entrada safda

erro

Figura 1.9 Método do erro no equacionamento

1.6.3.2 Método do erre na saida

Neste método é necessdrio o conhecimento a priori da funcdo de transferéncia do modelo

A, (5)

B () ficando o modelo disposto em paralelo em relacdo a funcao de transferéncia do sistema
M N

diniamico, de maneira a ser analisado o erro de saida entre ¢ modelo e ¢ sistema, como se mostra

na Figura 1.10.
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U B(s) Y
entrada > A(s) + safda
B,, (s) = erro
h A, ()

Figura 1.10 Método do erro na saida

Mais informacdes deste método vide no apéndice B.

1.7 Sistemas de diagnéstico baseados em conhecimento

Este tipo de sistemas de diagndstico é bastante recente. A caracteristica principal desta
metodologia é projetar o sistema de diagnéstico na observagdo de determinados eventos e
correlacionar estes eventos com as fontes de falha observadas em ocasifes anteriores ou
adquiridas em tempo de operacfo. Estes métodos precisam de uma base de conhecimento rica e

precisa, baseada na observagao de sintomas, nos histogramas e no aprendizado acumulado.

QO conhecimento heuristico é fundamentado nas leis fisicas e nas leis obtidas através da
experiéncia e validacio e principalmente modelos ndo lineares s@o dificeis de serem
implementados, nestas situaces, sistemas de diagndstico baseado em conhecimento tornam-se
adequados (AYOUBI, 1994). Desta maneira, esta metodologia requer um longo periodo de ajuste
do processo de inferéncia, j4 que ela serd wma combinagio de um projeto formal (metodologias
cldssicas) e de um sistema especialista cuja efetividade dependerd do conhecimento adquirido
sobre o sistema dindmico. Entre os métodos mais comuns de sistemas de diagndstico baseados

em conhecimento (Figura 1.11) encontrados na literatura, pode-se mencionar:

e Sistemas especialistas (geralmente baseados em regras).
* Redes neurais.

e Ldégica nebulosa.
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Um breve histérico de identificacdo de falhas baseada em conhecimento é mostrado no

apéndice D.

Sistema
Dinimico >

entrada saida

A 4

Sistemas
especialistas

Redes
Neurais

Légica
Conhecimento Nebulosa

adquirido

Falhas

Figura 1.11 Sistemas de diagndstico baseados em conhecimento

1.7.1 Sistemas especialistas

O diagnéstico de falhas € baseado nos fatos observados ou medidos de diferentes fontes de
informacdo. Geralmente, estes fatos, séo conhecidos como sinfomas do sistema dindmico ou do
processo (FREYERMUTH, 1991), os quais podem ser do tipo numérico, simbélico, estatistico, etc.
A representacdo do conhecimento pode ser feita através de regras (SE <antecedente>, ENTAO

<conseqiiente>, arvores, redes semanticas, etc.

Os elementos mais importantes de sistemas de detec¢fio e diagndstico baseados em
conhecimento s40:
¢ A base de conhecimentos (fatos e regras).
e A base de dados (informagdes do estado atual do sistema dinémico).
¢ A méaquina de inferéncia (busca direta ou reversa).

e Frames de explicacéo (explicacOes mais elaboradas).
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A representacdo do conhecimento pode ser feita também através de 4rvores
(LEE et al.,1985) que relacionam os sintomas as causas observadas pelo operador ou especialista.
Este procedimento permite visualizar de maneira simples as relagOes existentes entre sintomas ¢
falhas, que geralmente sdo traduzidos na forma de regras (IRI et al., 1980, PETTI et al, 1950;
KRAMER and PAULOWITCH, 1987).

1.7.2 Légica nebulosa

A 16gica nebulosa € uma extensdo da 16gica cldssica que permite representar a pertinéncia
parcial de um elemento a um conjunto. Fica implicitoc que esta metodologia nos permitird
representar o conhecimento sobre um sistema ou uma varidvel de um sistema com um
determinado grau de certeza ou grau de possibilidade que varia entre 0 e 1. Além disso, na
linguagem natural, a légica nebulosa permite representar o raciocinio aproximado com

proposicdes imprecisas (ZADEH, 1965; KLIR & FOLGER, 1988).

Os sistemas de diagndstico, baseados em modelos utilizados na monitoragfio e diagndstico,
usualmente geram um erro chamado de residuo que € resultado da comparago entre o sinal do
modelo e o sinal do sistema dinimico. O residuo € submetido a um processo de classificagéo
permitindo saber se o sistema estd em operacdo normal ou acusa a existéncia de alguma falha.
Para classificar a situacio de um determinando elemento, € necessaria a utilizacio de limiares, os
quais s8o escolhidos usando diferente critérios. Porém, na pritica, ndo existem fronteiras exatas
que possam indicar a pertinéncia do estado da vanidvel que se estd observando a um ou a outro

conjunto.

Por outro lado, existem situagbes em que uma dada fonte de falha € reconhecida pelo
operador de maneira empirica (sem modelo), apenas pela simples observagéo e associagho de

determinados sintomas a determinadas falhas.

Pelas observacdes expostas acima, a 16gica nebulosa é uma ferramenta que se adequa e que
pode ser aproveitada de diferentes maneiras: identificagao, adequagéio de niveis de incertezas dos

sintomas, diagndstico.
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A 1identificacdo de falhas via 16gica nebulosa consiste no reconhecimento de padrdes gque
podem ser padrdes associados a falhas ou padrdes associados ao funcionamento normal do
sisterna dindmico. Estes padrdes nebulosos sZo definidos através das fungdes de pertinéncia que
caracterizam o modelto. O sinal obtido diretamente ou indiretamente do sistema dindmico serd
comparado com © modelo nebuloso definido a priori, ¢ a partir desta comparagio serd feito um

julgamento indicando o grau de certeza da existéncia ou da inexisténcia de falha.

O modelo nebuloso é representado através de regras do tipo SE <antecedente>, ENTAO
<conseqiiente>> que descrevem a relacdo entre o comportamento de algumas varidveis € as

possiveis falhas.

Até o momento, esta metodologia tem sido utilizada de diferentes maneiras. Assim, por
exemplo: VACHKOV & MATSUYAMA (1992) utilizam 2 I6gica nebulosa para representar a planta
de maneira explicita e comparam diretamente os sintomas da planta com os do modelo.
SCHNEIDER & FRANK (1996) ¢ FRANK & DING (1997) (veja Figura 1.12) aplicam a iogica
nebulosa para obter um limiar de falha adaptative. DEXTER (1995) e DEXTER &
BENOUARTES (1997) utilizam a 16gica nebulosa para obter o modelo da planta explicitamente
descrevendo os sintomas tanto para operagdes da planta com fatha quanto sem falha (veja Figura

1.13).

Sistema saida

> Dinémico >

I 1 Residuos Falhas

entrada

Gerador de Sistema de
‘=’ Observador => residuos => avaliacao %
adaptativos de falhag

Figura 1.12 Légica nebulosa e geragdo de residuos adaptativos
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Sistema
P Dinimico -
entrada saida
- Falhas
Sistemna de Sistema de
=-—"——’ identificagfo => diagndstico =>
(nebulosc) nebuloso

Modelos de
referéncia
{nebulosos)

Figura 1.13 Identificacdo e diagndstico usando 16gica nebulosa

1.7.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais baseiam-se na organizacio e comportamento fundamental do
cérebro. O neurbnio artificial imita as caracteristicas bdsicas de um neurbnio biolégico.
Essencialmente, cada neurdnio representa um processador que € ativado proporcionalmente a
soma das entradas ponderadas pelos pesos sindpticos. Estes neurbnios podem ser organizados em
camadas e sdo conectados de maneira que as informagdes se propagam através da rede em
direcdio a saida. Atualmente, existem diferentes arquiteturas, que sdo escolhidas em fun¢do da

aplicacéio dada a rede neural.

Nos dltimos anos tem-se utilizado as redes neurais artificiais para represeniar O
conhecimento e reconhecer padrdes de falhas em plantas. A idéia é emular o operador, que define
relagBes entre medidas e observacBes sensoriais (visuais, auditivas ou tato) com as diferentes
falhas da planta (Figura 1.14). Em outras palavras, € feito um mapeamento do espago de sintomas

no espaco de decisdes relacionado com a existéncia ou ndo de falhas.

Arquiteturas de redes neurais de varios tipos foram utilizadas visando a detec¢do de fathas:
HOSKINS et al. (1988, 1991) utilizam a rede neural multicamada para diagndstico em processos
quimicos simpleé e complexos, visando mostrar a habilidade de classificag@o da rede neural na
presenga de rufdo. NAIDU e al. (1990) usam uma rede neural multicamada para detectar falhas de

sensores em sisternas de controle de processos e comparam com a técnica do erro quadrético de
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integral finita além de mostrarem a habilidade da rede neural em capturar caracteristicas néo-
lineares e a possibilidade de realizar freinamento on-line. SORSA et al. (1991, 1993) mostram a
capacidade de uma rede neural no diagndstico de um reator quimico, € estudam as diferentes
arquiteturas (multicamada, counterpropagation, fungbes de base radial ¢ mapas de Kohonen),
concluindo que a arquitetura de uma rede neural multicamada € a mais apropriada. POLYCARPOU
& HELMICKI (1995) apresentam uma forma automdtica de projetar um sistema de detecgdo e
acomodagdo usando aproximadores on-line via redes neurais (redes multicamadas e fungBes de
base radial). MAKI & LOPARO (1997) mostram a utilizagéo de redes neurais multicamadas em
fases transitérias dos sistemas, que dependem do tempo. DEMETRIOU & POLYCARPOU (1998)
utilizam uma rede neural multicamada para o diagnéstico de falhas incipientes em sistemas
dinimicos. MARCU et al. (1997,1998) propdem uma rede neural multicamada dinidmica para a

geracio de residuos e uma rede neural multicamada estatica para a classificacéio de falhas.

Sistema
’ Dinamico >
entrada saida
redes
| => neuaral

falhas

1

InformagSes
do operador

Figura 1.14 Detecc@o de falhas via redes neurais artificiais

1.7.4 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos sfio técnicas de inteligéneia artificial inspiradas na teorta da
evolucio de Darwin. Dado um problema, procura-se uma solugdo, codificada geneticamente, cuja
qualidade é avaliada através de uma funcdo objetivo. O algoritmo gera aleatoriamente uma
populacdo inicial de candidatos solugdo, e apds muitas geragdes, obtidas através da aplicagio de
operadores genéticos junto aos individuos da populagdo, serdo geradas soluges proximas ao

esperado.
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Os algoritmos genéticos foram pesquisados por bidlogos e matemdticos, com énfase nas
décadas de 30 e 60, mas somente em 1975 foram devidamente formalizados por HOLLAND em
seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems,. Desde entdo, esta ferramenta vem sendo

aplicada nos mais diversos problemas de otimizaco {GOLDBERG, 1989).

Na drea de diagndstico, esta ferramenta € utilizada por PATTON et al. (1997) na obtengio de
uvm gerador de residuos robusto (veja Figura 1.15), otimizando indices que sejam sensiveis &

falhas e, a0 mesmo tempo, capazes de rejeitar falsos alarmes.

Sistema
P Dindmico >
entrada “ saida
# & resfduos
Gerador de
> Observador => residuos =>
robusto

1

Otimizagdo de
indices
(algoritmos
genéticos)

Figura 1.15 Detecc8o de falhas via algoritmos genéticos

1.8 Meétodos hibridos

A tendéncia dos métodos mais modernos de diagnéstico de falhas € a fusfo das diferentes
técnicas, bastante exploradas mas pouco eficientes na robustez e aplicabilidade para qualquer
planta ou sistema dindmico. Assim, por exemplo, SCHNEIDER & FRANK (1996) utilizam o
observador para a geragfo de sintomas e a légica nebulosa para projetar o limiar robusto de
decisdo. FUSSEL et al. (1997) e CAMINHAS (1997) propdem redes do tipo neuro-fuzzy, onde uma

falha € tratada como um problema de classificacio de padrSes.
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1.9 Algumas aplicacdes praticas
A seguir, sdo apresentados alguns exemplos de aplicagles praticas utilizando técnicas
baseadas em conhecimento e suas extensdes(sistemas especialistas, redes neurais, logica

nebulosa, algoritmos genéticos ¢ métodos hibridos):

e Sistema de diagnéstico para 0 médulo de injecdo de combustivel em mdquinas de alta
velocidade utilizando a teoria nebulosa (PHAM & WU, 1994).

o Deteccio de falhas em unidades de ar condicionado uilizando modelos qualitativos em
sistemas de ar condicionado (GLASS et al., 1995).

e Diagnéstico de falhas em trocadores de calor de processos quimicos utilizando redes
nebulosas (BALLE & NELLES, 1997).

e Diagnéstico de falhas em atuadores eletromecinicos usando redes neuro-fuzzy (PFEUFER &
AYOQURI, 1995).

e Diagnéstico de falhas em sistemas de transporte de calor de reatores quimicos usando redes
neurais (LEGER et al., 1998).

¢ Diagnéstico de falhas em um sistema de ar condicionado utilizando légica nebulosa (DEXTER

& BENOUARETS, 1997).

1.10 Motivacao e proposta do trabalho

Em aplicagdes da engenharia em geral na ultima década, o uso de técnicas ndo
convencionais, como redes neurais e a Iégica nebulosa, tem se mostrado altamente competitivo €
de fécil integragdo. A combinagdo ou complementagdo destas duas ferramentas representarmn
procedimentos poderosos para processar e integrar informagGes de natureza quantitativa e

qualitativa (ZADEH, 1998).

As redes neurais foram utilizadas de diferentes maneiras em problemas de identifica¢do ¢
estimacéo de sistemas, principalmente as redes estdticas, bastante exploradas por NARENDRA &
PARTHASARATHY (1990). Porém, dada a limitacdo desta arquitetura na identificacdo de sistemas
dinamicos, foram propostas a utilizagdo de informagGes passadas de maneira recursiva (LEVIN &
NARENDRA, 1995) ou de redes recorrentes dindmicas (KOSMATOPOULOS et al., 1995; DELGADO et

al, 1995, ZHANG & FaADALIL 1996). O estudo de redes neurais recorrentes na estimag@o de
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parimetros de sistemas dindmicos € recente {CHU ef gl., 1990; SHOURESHI & CHU, 1993, RAOL,
1995).

Por outro lado, o conhecimento que estabelece o relacionamento entre causa € efeito € uma
técnica amplamente explorada no artigo de TZAFESTAS (1989), € a sua utilizagio em diagnéstico
implica racionalidade entre sintomas ¢ falhas através de regras l6gicas. Este conhecimento
normalmente € adquirido através de observagdes empiricas e repetitivas no qual o usuério ou o
perito poderd contribuir na construcio das regras 16gicas (ULIERU & ISERMANN, 1993). Uma
grande parte deste conhecimento serd inexato, impreciso e incerto, permitindo desta maneira fazer
uso de t€cnicas de raciocinio aproximado. Dado o potencial em termos de generalidade,
flexibilidade e tolerancia na manipulacfio de informacdes imprecisas ou incertas encontradas em

sistemas de diagndstico, a 16gica nebulosa é uma ferramenta candidata para observar varidveis ou

pardmetros que variam em sistemas de diagnostico.

A proposta deste trabalho € utilizar uma rede neural dinidmica recorrente, baseada na
arquitetura de Hopfield, visando a estimagio recursiva de parAmetros do modelo de estado. A
rede neural € condicionado de maneira a torna-la eficiente na identificacfio do sistema dindmico.
Para atingir este objetivo sfo propostos, ajustar ou adaptar parAmetros da rede neural como: os
coeficientes da fungdo de saida ndo-linear da rede neuvral ¢ um retardo que permita aumentar a
probabilidade da estimac@o desejada. De maneira que a aplicagdo da rede neural € baseada no
modelo do sistema dindmico, ¢ serdio tratados: sistemas lineares estaciondrios, nao-estacionarios
(sistemas cujos pardmetros variam 1o tempo), sistemas nio-lineares e sistemas do mundo real
(bancada experimental de motor DC). Em seguida, os pardmetros estimados sdo monitorados para
detectar mudancas significativas, que sfio traduzidas na forma de eventos transitérios ou
permanenies. As duas ectapas anteriores fomecerdo informacdes ao sistema de diagnostico
baseado em raciocinio aproximado via 16gica cldssica e via légica nebulosa, e serdo realizadas as

comparacdes entre ambas as metodologias de diagnédstico.
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1.11 Organizacio do texto

O trabalho € dividido em 6 capitulos:

No capitulo em questfo, foi realizado um levantamento sobre os conceitos ligados a
diagnéstico, também foi feito um levantamento acerca das diferentes estratégias de
diagnostico, classicas e nao-convencionais, assim como as novas tendéncias.

No capitulo 2, sfo estudadas as redes neurais estiticas e dinidmicas. Particularmente, &
realizado um estudo sucinto sobre as redes de Hopfield e a sua aplicacfio na estimacio de
parametros do modelo de estado. Sao descritas também as contribui¢@es no que diz respeiio 4
otimizagdo de pardmetros da rede neural.

No capitulo 3, sdo estudados ¢ adaptados os grafos direcionados e sinalizados que realizam o
mapeamento do espaco dos pardmetros do modelo de estado no espago de parAmetros fisicos
que compdem a estrutura do sisterna dindmico. A seguir, sfo estudados os conceitos bésicos
de 16gica nebulosa e a sua aplicag@o no diagndstico de falhas de sistemas dindmicos.

No capitulo 4, € descrita a implementac@o de todo o sistema de diagndstico composto pelo
moédulo de estimacdo de parAmetros do modelo de estado, seguido pelo médulo de pré-
processamento dos pardmetros estimados, que os condiciona e detecta os eventos permanentes
e iransitérios, e finalmente o mddulo de diagnéstico baseado em Idgica nebulosa.

No capitulo 5, sdo obtidos ¢ analisados resultados em 4 exemplos: a) Um sistema cldssico
massa-mola para simulacio de falhas em alguns dos parimetros fisicos e andlise de
desempenho de deteccio e diagnéstico do sistema proposto. b} Um sistema de vibragio
torcional, onde além de se realizarem estudos semelhantes aos do sistema anterior, sio
realizadas simulacbes de falhas em sensores. ¢) Um motor de corrente continua
(experimental) € representado por um modelo linear ¢ estudado mudando o ponto de operagéo
€ a maneira como se interpreta o sistema de diagnéstico. d) Os modelos nio-lineares de um
péndulo simples ¢ um péndulo duplo s&o representados como sistemas variantes no tempo
emulando nao-linearidades suaves, cujos pardmetros variantes no iempo sio estimados pelo
estimador neural.

No capitulo 6, sdo feitas as consideragles e avaliagdes finais para cada mddulo e comentdrios
gerais sobre os resultados obtidos. Apds uma andlise conclusiva, sdo apresentadas sugestdes

para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Conceitos basicos de redes neurais artificiais

O propdsito deste capitulo € a apresentacdo de conceitos basicos de redes neurais artificiais
e em particular das redes neurais recorrentes, com &nfase nas redes de Hopfield e sua aplicacio na

identifica¢io de sistemas dinimicos e estimagéo de parmetros do modelo de estado associado.

2.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos simplificados que sdo inspirados no neurdnio
biolégico. O modelo inicial, proposto pelo neurofisiologista WARREN MCCULLOCH e pelo
estudioso da légica matemdtica WALTER PITTS (1943), passou por diversas extensdes visando
aproximar cada vez mais o comportamento do neurdnio biolégico. Assim, por exemplo, HEBB
(1949) contribuiu com um método de aprendizagem, e ROSENBLATT (1962) propds uma
generalizacdo, batizada de "Perceptron”, e provou o teorema de aprendizagem do modelo de
MCCULLOCH & PITTS, que até hoje € empregado como o modelo bisico de um neurdnio artificial.
Entretanto, MINSKY & PAPERT (1969) mostraram importantes limitages do Perceptron, na forma

como ¢le vinha sendo empregado, utilizando teoremas matematicos rigorosos.

Somente ap0s uma década, com o modelo de uma rede neural dinimica proposto por
HOPFIELD (1982), € com o desenvolvimento de um algoritmo de treinamento para um perceptron
de multiplas camadas (RUMELHART et al.,1986) é que foi possivel superar as limitacdes
verificadas e reativar a utilizagao das redes neurais artificiais em aplicagdes relacionadas com
reconhecimento de padrdes e otimizacde (WIDROW & WINTER, 1988; HECHT-NIELSEN, 1990;
NARENDRA & PARTHASARATHY, 1990; HUSH & HORNE, 1993).
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Algumas caracteristicas importantes presentes em arquiteturas especificas de redes neurais
artificiais, podem ser resumidas como segue:

e Aproximador universal: O perceptron de muiltiplas camadas apresenta a capacidade de
aproximar arbitrariamente bem qualquer fungo n#o linear continua definida em um universo
compacto (HORNIK et al.,1989).

» Processamento paralelo ¢ distribuido: O fluxo de informagao em redes neurais artificiais € do
tipo paralelo e distribuido, isto €, os neurdnios realizam processamento simultineo € o sinal
de safda de cada neurdnio € distribuido para outros neurdnios através de conexdes sinapticas.

¢ Aprendizagem e generalizagdo: As redes neurals conseguem representar conhecimento pela
reacdo a estimulos e sdo capazes de estender o conhecimento adquirido inclusive para
estimulos diferentes daqueles utilizados no treinamento.

* Representacdo multidimensional: As redes neurais artificiais sdo capazes de processar

sistemas de mdltiplas entradas e multiplas safdas.

As redes neurais podem ser classificadas, segundo a conectividade, como redes neurais

estiticas (ndo recorrentes) e redes neurais dindmicas (recorrentes).

2.1.1 Redes neurais estiticas

As redes neurais estdticas caracterizam-se por ndo terem memoéria dindmica (HUSH &
HORNE, 1993; WASSERMAN, 1989), no sentido de que as saidas de uma rede neural deste tipo sdo
fungdes que dependem apenas das entradas atuais ¢ nfo das entradas ou safdas anteriores. As
arquiteturas de redes meurais estéticas mais representativas sfio as redes do tipo perceptron
multicamadas {"multilayer perceptron” (MLP)) e as redes de fun¢tes de base radial ("radial basis
function network" (RBF)). Na Figura 2.1.a é mostrada a estrutura de uma rede neural
multicamada genérica, onde o vetor de entradas alimenta os neurdnios da primeira camada, as
saidas dos neurdnios da primeira camada alimentam os neurdnios da segunda camada ¢ assim por
diante. Geralmente, a saida de cada neurdnio da camada / € conectado a todos os neurdnios da
camada /+1. Na ilustragdo da Figura 2.1.a, tém-se 4 camadas, com 2 camadas intermedidrias
(camadas escondidas), sendo que a camada de entrada realiza apenas a distribuicdo dos sinais de

entrada, sem modificd-los, para todos os neurbnios da primeira camada escondida. O principal
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algoritmo de treinamento para as redes MLP estd baseado no processo de retropropagacio ou
“backpropagation” (RUMELHART ef al, 1986). Uma das aplicacdes mais utilizadas é a
classificacdo de padrBes, e foi demonstrado que qualquer fungfio continua que representa a
fronteira de discriminag@o entre padrdes pode ser aproximada por uma rede neural MLP com uma

Unica camada escondida, se houver suficiente quantidade de neurdnios (HORNIK et al.,1989).

X
X1
X2
X2
camada de
camada de saida
saida .
2* camada escondida
escondida Xn
n . camada de (b)
camadade 1% camada (a) entrada

entrada escondida

Figura 2.1 (a) Rede neural multicamada. (b) Rede de funcdes de base radial

As redes neurais de fungbes de base radial caracterizam-se por terem apenas 3 camadas:
uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida (Fignra 2.1.b). As safdas
da rede RBF produzem uma combinagio linear das funcgbes de ativagiio dos neurdnios, avaliadas
na camada intermedidria. As fungGes de ativagdo dos neurdnios da camada escondida sdo fun¢des
do tipo gaussiana ou qualquer outra fun¢do de base radial, de modo que cada unidade produz uma
resposta significativa somente quando os estimulos da entrada estio localizados ma regifo
préxima ao centro da gaussiana, isto €, as funcGes de ativagio produzem respostas localizadas, de

acordo com os estimulos das entradas.

As principais diferengas entre as redes RBF e as redes MLP séo:
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*  Asredes RBF t8m uma tinica camada intermedidria, enquanto uma rede MLP pode ter mais
de uma camada intermedidria.

. Em uma rede RBF, as funcOes de ativacdo dos neurdnios da camada intermediaria sio nio-
lineares e as fungdes de ativacfio dos neurdnios da camada de saida s3o lineares. Em redes MLP,
as fungbes de ativagdio dos neurdnios das camadas intermedidrias sdo todas ndo-lineares, e as
fungBes de ativagio dos neurbnios da camada de saida podem ser lineares ou nio-lineares,
dependendo da aplicago.

*  Na rede RBF, cada unidade da camada intermedidria avalia a distdncia entre o vetor de
enirada ¢ o centro da fun¢fo de base radial caracterizando a unidade em particular. Na rede MLP,
cada unidade avalia o produto interno entre o vetor de entrada e o vetor de pesos sindpticos

associado (HAYKIN, 1999).

2.1.2 Redes neurais dinamicas
As redes neurais din&micas, também conhecidas como redes recorrentes, tém a capacidade
de processar informag¢des do tipo espago-temporal. As equacdes da rede neural dindmica sio

descritas por equagdes diferenciais ou por equaces de diferencas .

2121 Redes neurais com dinimica externa
As redes MLP podem emular as redes dindmicas utilizando os atrasos de extens#o finita dos

sinais de entrada e saida (NARENDRA & ANNASWAMY, 1989).

Na Figura 2.2, observa-se que a saida y(k+1) € uma fun¢fo das saidas anteriores y(%),
y(k-1),......y(k-n), da entrada x(k) e das entradas em instantes anteriores, x(k-1),.....x(k-m).

Isto €,

wk+1) = f(x(k), x(k—L),....., x(k = m), y(k),...., y(k — n)) 2.1)

conhecida também como "time delay neural network (TDNN)" e bastante explorada por
NARENDRA & PARTHASARATHY (1990) na identificacfio de sistemas dindmicos nfo-lineares de

diversos tipos.
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(k) Rede Jik“)
neural
a1 estdtica

x(k-m)

Figura 2.2 Rede neural com dindmica externa produzida por

linhas de atraso dos sinais de entrada e saida.

O nutmero de atrasos € funcdo das caracteristicas dindmicas do sistema, podendo ser
determinado a partir de métodos de estimaciio da ordem da dindmica do sistema (LJUNG, 1987;
ROLAIN et al., 1997). Pode-se observar que, caso as fungdes de ativacfo sejam lineares, a TDNN

¢ equivalente a um filtro linear digital de resposta infinita (tipo IR).

Uma outra maneira de representar redes neurais dinimicas € através do emprego de

realimentagdes internas, gerando dispositivos de meméria interna.

2.1.2.2 Redes neurais comn dindmica interna
As redes neurais com dindmica interna podem ser representadas através da formulagdo por

espaco de estados, na forma:

z(k+1) = f(z(k),x(k)), z(0) dado

(2.2)
y(k} = g(z(k), x(k)}

onde z(k) € x(k) sdo o estado intemno ¢ a entrada da rede dinémica respectivamente; as fungdes f{.)

e g(.), podem ser fungdes lineares ou ndo lineares dependendo das fungles de ativag@o adotadas
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para os neurdnios. De acordo com a equagdo (2.2), ndo ha a necessidade de entradas e saidas
compondo uma linha de deriva¢do de atrasos na defini¢@o da proxima saida, conseqiientemente
existird uma redugio no espago de dados de entrada. De acorde com o tipo de recorréncia, as
redes neurais com dindmica interna podem ser classificadas como: redes totalmente recorrentes
(Figura 2.3.a) ou redes parcialmente recorrentes (Figura 2.3.b). Nas redes neurais totalmente
recorrentes, cada neurdnio representa um estado interno do modelo (WILLIAMS & ZIPSER, 1989,
DRAYE et al., 1996), sendo que esta arquitetura mosirou problemas de instabilidade e
convergéncia lenta no processo de treinamento (TSOI & BACK, 1994). Nas redes neurais com
recorréncia parcial existem os chamados neurdnios de contexto, que fazem o papel de meméria
interna do modelo (ELMaN, 1990). No modelo de Elman, no primeiro estdgio, os sinais da
camada de entrada e da camada de contexto s8o propagados em direcdo a camada de saida; no
préximo estidgio, a informacdo obtida na saida dos newrbnios da camada intermedidria é
armazenada nos neurdnios de contexto.

0O modelo de Elman mostra-se adequado na modelagem de sistemas dindmicos lineares
invariantes no tempo (PHAM & LU, 1992), podendo também ser estendido para a modelagem de

sistemas dindmicos nio-lineares (VON ZUBEN, 1996).

camada
intermediaria

(a) (b)

Figura 2.3 a) Rede neural com recorréncia total. b) Rede neural com recorréncia parcial
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2.2 Rede de Hopfield
A rede neural de Hopfield é provavelmente o modelo de rede neural dindmica mais
conhecido (HOPFIELD, 1982; 1984). Esta arquitetura se caracteriza por ser totalmente recorrente e

por ter uma unica camada, onde todos os neurdnios estio interligados, como mostra a Figura 2.4,

no casc da dinfmica discreta.

As caracteristicas mais importantes da rede neural de Hopfield podem ser resumidas como:
. a dindmica € de natureza assincrona, similar aquela verificada em neurdnios biolégicos.
. a matriz de pesos é simétrica.
. pode ser utilizado como memdria associativa ou meméria enderecdvel por contetido, que

consiste em restaurar um padrdo armazenado em resposta 2 apresentagio de uma informacio

incompleta ou informagio ruidosa.

| Z—] |
T —
neurdnio 1
N U Vi
>
V2
»
»
]
[ ]
VN
r——-

Figura 2.4 Rede neural de Hopfield: modelo de limiares de dois estados e dindmica discreta.
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A entrada de cada neurbnio provém de duas fontes: as externas (b, bo,..... bn), & a
realimentacio das safdas dos neurdnios (vi, va,..... vp) ponderadas pelos pesos sindpticos (w);,
W12,..... Win), Onde wy pode ser interpretado biologicamente como a forga ou peso de interconexdo

sindptica entre o neurdnio i e o neurdnio j (HOPFIELD, 1982).

2.2.1 Modelo da rede neural de Hopfield com funcdes de saida de dois estados
O modelo original da rede neural de Hopfield, chamado também de modelo de dois estados,

pode ser representado como:

N

0 ..

v, >V se E W, +bj. (Uj,l;ﬁj
i=1

N (2.3)
v, —>v} se Zwﬂvi +b, YU, i#j

i=l

onde U € o limiar do neurdnio ;. Estas duas regras significam que o préximo estado do neurénio J
pode ir para o estado "0" ou para o estado “1" dependendo da satisfacdo ou nfio da condigdo de
limiar. Neste modelo, as conexdes sdo assumidas simétricas (wi = wy) e os pesos de auto-
realimenta¢do sdo nulos (w; = 0). Estas condi¢Bes garantem que, em estado estaciondrio, a

dinédmica da rede de Hopfield apresente apenas pontos fixos.

Hopfield descreve a dinfdmica do modelo recorrente em termos de uma fun¢do de energia,
que depende do estado de interconex&o entre os neurdnios, do estado de ativagdo das saidas dos
neurdénios e dos valores dos pesos sindpticos; ele demonstra que, na medida em que as saidas dos
neurdnios mudam, a energia decresce monotonicamente até que um minimo local de energia seja
encontrado. Isto pede ser exemplificado, considerando um sistema fisico descrito pelo vetor de
estados #: Se o sistema tem pontos de equilibrio u;, u, ...., 2n e o sistema comega em um estado
ui + A, ap6s um tempo finito o sistema convergird para o estado u; (HOPEIELD, 1982), onde A
representa uma pequena perturbagio. Isto €, uma rede neural dindmica é dominada pelos estados
estivels que servem de atratores. Apds um tempo finito, a rede convergird ao atrator mais
préximo do estado inicial. Em uma aplicagio de memérias enderecéveis por conteddo, o estado
inicial € associado ao "conhecimento parcial” ou ruidoso € o estado final ao "conhecimento total”

ou purificado, conceito que pode ser estendido para outras aplicacdes.
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A convergéncia aos estados estdveis foi demonstrada por HOPFELD (1984) utilizando a

fungio energia definida como:

1 N | N
E=—= z; El‘wﬂv!. +b; |v, (2.4)
J= =

& f

A variacdo de energia AE, devido a4 mudanga do estado apenas do neurdnio j, € dada por:

N

AE=— Y w,v,+b, |Av, (2.5)
i=1
ij

O valor de Av, € positivo se e somente se o valor entre parénteses € positivo (equagio

(2.3)); e Av, serd negativo se e somente se o valor entre parénteses ¢ negativo. Desta maneira

AF serd sempre negativo garantindo a convergéncia da rede neural.

A Figura 2.5 (ilustragdo do comportamento temporal dos estados da rede de Hopfield )
apresenta as trajetdrias de estados da rede a partir de pontos de partida escolhidos aleatoriamente
na vizinhanca dos pontos de equilibrio, ilustrando assim, a convergéncia da rede de Hoptield aos

pontos estdveis ou atratores, localizados em (-1,1) e (1,-1) neste caso particular.

x alratores
X partida

Figura 2.5 Convergéncia da rede neural de Hopfield para os estados estéveis (-1,1) e (1,-1)
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A convergéncia ¢ quase imediata quando os pontos de partida estdo préximos dos pontos estiveis,
e mais demorada quando os pontos de partida estdo nas regides de maior incerteza, por exemplo,

na vizinhanca de (-1,-1) e (1,1).

2.2.2 Modelo da rede neural de Hopfield com funcdes de safida continunas

Serd analisada a seguir a saida de cada newrdnio j da rede neural de Hopfield como uma

funcdo continua, monotonicamente crescente, tal que: v ;€ (vf"“,vfm") € u; € tomado como o

estado do neurdnio j ¢ = 1, 2, ...n}, veja Figura 2.6, onde a dindmica é assumida de tempo
continuo. O sinal de saida do neurdnio j, dado por v;, € considerada como o resultado de uma
filtragem nao-linear aplicada ao estado u;. As caracteristicas mais importantes do comportamento
desta configuragio sfio mostradas na Figura 2.7, onde a Figura 2.7.a representa a funcio de
ativag@o continua e monotonicamente crescente; a Figura 2.7.b, representa a funcfio inversa; e a

Figura 2.7.c, a contribui¢ao do neurdnio j na fungéo energia da rede.

L 4

-

>0 >

20)

Figura 2.6 Rede neural de Hopfield: modelo de saida contfnua e tempo continuo

O modelo continuo da rede neural de Hopfield generalizada, proposto pelo préprio

HOPFIELD (1984}, € dado por:
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du,@t) u ) &
C, C-;r + jq ‘ => Wy +b, (2.6)
7

=1

e a fungdo de ativagdo inversa assume a forma:
-1
u (ty=g7')) 2.7)
onde u, € o estado do neurbnio j, v; € o valor da saida do neur6nio 7, w ,+€ 0 peso de conexé&o da

saida do neurénio i a0 neurdnio j, &, € o valor do bias no neurénio j, C;e R; sao os valores da

capacitancia e da impedéncia (resiténcia), respectivamente, associadas ao neurdnio j.

1 (a) S ) . ©

0.51

-1 .
-5 0 5
u v v

Figura 2.7. (@) Fungio de ativagio do neurdnio. (&) Fung¢do inversa da fungio de ativagao do

neurdnio. (c) A contribuicdo da funcdo de saida do neurdnio na fungao energia.

A equacdo (2.6) pode ser reescrita como:

du (¢ NG N
uj()z_uj()+i > wv+b, (2.8)
dt CR, C\4

Considerando um valor de CjR; suficientemente alto, o primeiro termo do segundo membro

pode ser desprezado, de modo que a equagéo (2.8) fica reduzida a:
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duy (1‘)

L [Zwﬂv,+b J (2.9)

E possivel analisar a convergéncia da rede utilizando a fungéio energia da rede de Hopfield,

definida como:
N

1
=-—ZZ jf v, j zc—ijj (210)

Jj=1 :=1 =Ly

A variacfo da energia em relag@o ao tempo € dada por:

dEH _ ZZ 1%% ] i 1
S5 e d: ¢ 24&iC, Yt <, b dr
utilizando a condigfo de simetria:
dEH YNE 1 &1, dvy
=- —Ww; -y —b, —
;;c i dr JFZ:{CJ. T dt

agrupando,

Usando a relacio dada pela equagfo (2.9) tem-se:

dEy Ndu dv

—iL = 2.11
dr Z{dt dt ( )
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Utilizando a equagéo (2.7) e aplicando a regra da cadeia obtém-se:

g

dt dv ; dt

du, dg;(v))dv,

(2.12)

Observa-se que a funcido g;I (v,) (Figura 2.7. (b)) € monotonicamente crescente,

dg (v,
consequentemente a funcio M € sempre positiva. Substituindo a equagdo (2.12) em (2.11)

F;

tem-se,

dE, dg_‘j(vj)dijdvj_*N dg™,(v) Ydv, :
dr Z[ dv, dt |dt 2 dv dt @13

J=l J=i i

acarretando que a variagdo da energia no tempo serd sempre negativa, ou nula quando a variacio

das saidas no tempo também forem nulas.

Ly o, Ea_g_, 2%

dr dr dt

=0, paratodo; (2.14)

A equagio (2.14) nos mostra que a fungfio energia Ey, definida na equagio (2.10),
representa uma fungéo de Liapunov da rede neural dindmica (TANK & HOPFIELD, 1986), cuja
evolugdo no tempo serd governada por estados “atratores” e convergird a um desses estados,

conforme ja mencionado, denominados pontos fixos da dindmica.

2.3 Utilizagio da Rede de Hopfield na estimaciio de parimetros do modelo de estado

A rede neural de Hopfield pode ser utilizada na estimagio de pardmetros de um modelo de
estado de um sistema dindmico (CHU ef al., 1990; SHOURESHI & CHU, 1993; RAOL, 1994, 1995).
Esta hipotese € baseada na associacdio da variacio da funcfio energia de Hopfield, dada pela

equacdo (2.10), e uma fungdo objetivo associada i estimac@do de pardmetros do modelo de estado.
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A variagdo da energia de Hopfield a partir da equacdo (2.10) com relagio 3s suas safdas ndo

lineares é dada por:

oF % 1 1
ov; = C; 4 C, !
de onde,
oF ;; 1 (&
[ W ..V, +b . 2]5
avj CJ. ; AR ( )

Como a funcfio energia da rede de Hopfield € sempre decrescente no tempo, até atingir um
valor de minimo local, entéo sua associagio a uma fungio objetivo que mega o erro de estimacio
de par@metros vai levar 2 minimizagfo deste erro. Neste caso, as safdas da rede de Hopfield vio
estar diretamente associadas as estimativas dos pardmetros do modelo de estado.

As matrizes de pesos sindpticos serdo fungdes das varidveis de estado, das suas derivadas e

da excitagio externa.

2.4 Estimac¢ido de parametros
Assumindo que a estrutura do modelo paramétrico a ser identificado é expressa pelo

modelo linear de espacgo de estados:

x=Ax+ Bu
y=Cx (2.16)

onde C e R™” € a matriz identidade, x € R” € o vetor de estados, ¥ € K™ & o vetor de entrada,
Ae R™ e Be R™” sdo matrizes de pardmetros a determinar, com A4 assintoticamente estivel. o
P )

vetor de estados pode ser estimado como segue:

%= Ax+ Bu (2.17)

-

onde 4 e B sdo as matrizes de parmetros estimados. A dinimica do erro entre o vetor de

estados real e o vetor de estados estimado € dada por:
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é=i—%=x~Ax—Bu (2.18)

Visando minimizar simultaneamente as taxas do erro de todos os estados, € possivel criar a

seguinte fun¢do de energia, baseada no erro quadratico médio:

I
E_?rr_[oae edt (2.19)

onde #r(.) € o trago de uma matriz. Substituindo a equaco (2.18) na equagéo (2.19) tem-se:

E= %trﬂ (% — Ax — Bu)” (x — Ax — Bu)dt (2.20)

Expandindo o produto em seus termos constituintes resulta:

E:E%Irﬂ (T t—i T Ax—3"Bu—x"ATx+xT AT Ax +xT AT Bu—u" B i +u” B" Ax +u” B Bu) dt

(2.21)
e aplicando as seguintes propriedades de trago:

tr(ab) = tr(ba)

2.22
tr(ab)=tr(a’b") (2.22)

temos:

-~

£ = L[] 67w Aok = B — Aok + Ao A7 + B A~ Bu” + B A7+ Bund’ B

de onde resulta:

E:%trf &7 % - 240 - 28T + AT AT +2Bux” A7 + B BTyt (2.23)
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"~

Derivando a fungdo de energia £ em relagdo as maitrizes 4 ¢ B, ¢ utilizando uma outra

propriedade do trago dada por (t;(;zb)) a’, entdo:
‘;i J’ (=20x™) + " AT + Axx” + 2Bux T )dlt (2.24)
g i j (=i + 2.0+ 2Bux’ it (2.25)
g_jzln-j (Axx” + Bux" — sx)dt {2.26)

De modo equivalente, derivando £ em relagdo a B , termn-se:

ii 1 J (2= +2ﬁqu+(uurér)r +I§uur)dt (2.27)
ji o J (=25u” +2Axu” +2Bun’ ydr {(2.28)
%:izrj (Axu” + Buu” ~ xu")dt (2.29)

. JE )
Rescrevendo a matriz — como elementos na forma de vetores-linha, tem-se:
A

[ 9E] | JE
24, ab,
dE 9E
a, 832
a—ff = ,E -‘?—‘Z = (2.30)
Y , B .
QL JE
| da, | db_
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onde cada vetor-linha € dado por:

(PE V(T . v .+ 1 . .1

—a—;,i;-—-ftrjo (Gxx’ +bux’ —xx" )dt

JE 1 T o 7 2 7 . 7

—==tr| (@,xx" +bux’ —xi,x' )i

da, T |y @ ? )
dean (2.31)
2E 1 T w7 2 7 . 7

—=—1r| @ xx' +b ux’ —x x")dt

da, T IO( " " ")

Estes vetores-linha podem ser ordenados em vetores-coluna, transpondo-os:

;ﬁ =t [ o7 aT + BT —xn T yar
a =—tr_[ GexTa," +xu”b,” —xx,")dt
az
(2.32)
aaEr =il (a8, xuTB,T - xi T
aﬂ

onde cada vetor 8"_1?:’ i=1,2,..n, tem dimensao nx/. As expressbes da equacio (2.33) podem
4 30

ser representadas matricialmente na forma:
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S
‘9‘&1;r -
JE 0 .. 0 xu¥ 0

1
=

a,

JE )
| 9a,]

"o

qu

dt ——

1 pr

x%;
Xk,
dt
_xx.ﬂ .
(2.33)

onde o vetor-coluna do membro da esquerda tem dimensio »°x/. De maneira equivalente,

-

% = %I‘FIOT (wx’a,” +uurf;1?‘ — %u’ )dt
1

5%15.;:%;4; (' d,” +uub," —5u")dr
2

;; = %w jor (we'a, +uu"b" — % u"Vdt

l

oF . : ~
onde cada vetor ——,i=1,2,...n tem dimensao nx/.

]

(2.34)

O sistema de equagdes (2.34) pode ser representado na forma matricial como:
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a
| JF ] : a’
b/ ™ 0 .. 0 w’ 0 .. 0" [, |
;ET , 0 w' .. 0 0 w .. 0 . : Ux,
b, r a, T
= . e . . dr—— .| dt
) T'L bIT T Jo
JE (0 0 . .w 0 0 . . w)] b | ux,, |
ab," '
b.T

(2.35)

onde o vetor-coluna do membro esquerdo tem dimens#o (mxn)xI elementos.

Visando simplificar ainda mais as expressdes (2.34) ¢ (2.35), estas podem ser combinadas

numa tnica expressdo matricial na forma:

[ JE
da’
JE - . -
YN x 0 .. 0 x 0 .. 0 |a x¥)
% 0 xx' 0 0 xu o fa,’ Xk,
JE : . .
~ T - T THaT T} XX
da, :lj OT 0 xx 0 0 xu (i,,r a-L | gr
IE | 'Tolw? 0 .. 0 w’ 0 .. 0 b T 0| ux,
c?;lr 0 w’ .. 0 0 w” .. 0 |b ,
E
2b,"
' 0 0 w! 0 0 wi” | 6,7 |, |
JE
_85?1?-_

(2.36)
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Definindo:

JE |

da"
_&]T_ QAET (™ 0 0 xu’ 0 0 ] [ xx%, |
4, 94, 0 xx’ 0 0 xu 0 X%,
. JE L ‘
a7 ~ T T r :

0 0 .. 0 o ..

@= OF _ 8;},,5 P=| xx ) S P T ke
b | 0D w0 0 w' O 0 ux,
~ &5! b
b, ] 0 ux 0 0 uu 0 ux,

JE
9b,
5, ' |0 0 w0 0 " | w0k,
JE
95,
(2.37)

a expressdo (2.36) pode ser rescrita como:

j Pdd1 ——j Qdt

B(D T (2.38)

Como @ varia mais lentamente que E, pode-se assumir que @ ndo depende do tempo,

1 1
= | " pan® - J'; Odt (2.39)

. ok . ) :
Definindo N = (nxn + nxm), o vetor ?6 tem dimensdo Nx1, a matriz P tem dimensdo ¥xN, o

vetor @ tem dimensio Mx1 e o vetor () tem dimensio NX1.
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Capitulo 3

Metodologia para o diagnostico de falhas
O propdsito deste capitulo € apresentar os conceitos basicos de grafos direcionados e
sinalizados, utilizados como ferramenta de modelagem qualitativa dos pardmetros do modelo de

estado, e também conceitos béasicos de légica nebulosa, utilizados no desenvolvimento de

ferramentas de diagndstico.

3.1 Grafos direcionados e sinalizados

Um grafo direcionado e sinalizado (GDS) € uma ferramenta grafica que permite relacionar
eventos, os quais sao representados por nés, interligados por ramos, 0s quais representam as
relacdes existentes entre 0s nds. Tais relagdes sdo direcionadas, denunciando o evento-causa e o
evento-efeito, e sinalizadas, indicando o tipo de relacdo exisiente entre os eventos. A Figura 3.1
ilustra os elementos bdsicos de um GDS, onde observa-se o evento-causa, o evento-efeito, a

direcio entre eles e o sinal de relagio entre os eventos.

Esta técnica grifica tem sido bastante explorada no diagnéstico de processos quimicos

(IRI et al., 1980; TSUGE et al., 1985, SHIOZAK! ¢f al., 1985; KRAMER & PAULOWITCH, 1987).

evento-causa evento-efeito

® sinal P

Figura 3.1- Representacdo do GDS
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3.1.1 Tipos de relacdes
Os tipos de relagfes que podem estar presentes em um GDS s@o ilustrados na Figura 3.2.
(i} Na relag8o positiva, para um aumento/diminui¢do quantitativo no evento-causa, existird

também um aumento/diminui¢io quantitativo no evento-efeito.

(ii)  Na relagdo negativa, para um aumento/diminui¢do quantitativo no evento-causa, existird

uma diminui¢do/atmento no evento-efeiio.

(i) Na relagdo nula, para um aumento ou uma diminui¢fo guantitativa no evento-causa, nio

existirao conseqiiéncias no evento-efeito.

a b
(H .;» relagdo positiva

a _ b ~ ,
i) @ >9 relacdo negativa
a ¢ b _
(i) @——p@ relacdo nula

Figura 3.2- Tipos de relagbes em um GDS

3.1.2 Modelagem das falhas de sistemas dinimicos

As falhas em sistemas dindmicos sdo dificeis de serem detectadas isoladamente no dominio
do tempo. Isto porque geralmente vai existir um forte acoplamento entre 0 comportamento no
tempo das varidveis de estado do sistema dindmico. Por este motivo, na maioria das vezes, sio
utilizadas técnicas de processamento em fregiiéncia para a modelagem, ajuste de pardmetros,
controle e diagndstico (FRANK & DING, 1994).
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A proposta deste trabalho € utilizar o GDS como ferramenta de modelagem qualitativa,
aplicando-0 junto aos pardmetros do modelo de estado (HUALLPA ef al., 1998, 1999). Em
primeira instancia, € suposto que os parimetros (elementos da matriz do modelo de estado) sdo
constantes e sdo conhecidas as relagbes entre os pardmetros do modelo de estado e os pardmetros

fisicos.

Assumindo que a estrutura do modelo paramétrico identificado é um modelo linear de

espago de estados representado pela equacio (3.1)
x=Ax+ Bu (3.1

onde x € R" € o vetor de estados, u € R™ é o vetor de entrada, 4 € R™ e B € R sdo matrizes
de parémetros do modelo de estado. Cada parametro do modelo de estado esté relacionado ou é

fungéo de pardmetros fisicos. As matrizes 4 e B podem ser representadas pelas notaces a seguir:

Por outro lado, consideremos o conjunto = € R¥ que representa os pardmetros fisicos e que

€ definido pela equagido (3.2),

E={6.5n8, ) (3.2)

onde &, &, .... & sdo elementos do conjunto E.

As relagdes existentes entre os pardmetros fisicos e os pardmetros do modelo de estado séo

definidas pelos sistemas de equagdes (3.3) e (3.4):
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a&.=ﬁj(§1,§2,....,§P), i=L2,..m; e j=12,..n1 (3.3)

b, =g,(&.6.08,), i=12,.m e j=12,..m (3.4)

3.1.3 Relacio entre parimetros fisicos e parimetros do modelo de estado

Cada pardmetro fisico pode ser transformado ou interpretado como um evento-causa
principal, e cada par@metro do modelo de estado como um evento-efeito. No trajeto entre evento-
causa e evento-efeito, podem existir eventos intermedidrios que podem ser lteis para a reducio
ou distribuigdo do GDS. As relagbes basicas entre os pardmetros fisicos e um parimetro do

modelo de estado sdo ilustradas na Figura 3.3, para um caso particular em que

a=f{£.5,.6)=¢/¢,.

4
¢ + a=5/5

&

&

Figura 3.3- Relagdes entre pardmetros fisicos e pardmetros do modelo de estado

Definicdes

¢ A relagdo entre um pardmetro fisico (evento-causa) e um pardmetro do modelo de estado
(evento-efeito) € definida positiva (+), se a relagfo analitica entre os dois pardmetros for

direta.

a= f(&) o k&, k>0 (3.5)
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¢ A relacio entre um parfmetro fisico (evento-causa) e um pardmetro do modelo de estado
{evento-efeito) € definida negativa (-), se a relagdo analitica entre os dois pardmetros for

inversa.

a=f@) oc{:;, k>0 (3.6

e A relagdo entre um parametro fisico (evento- causa) ¢ um pardmetro do modelo de estado

(evento-efeito) é definida nula (0), se ndo existe relacdo entre os dois parametros.

3.1.4 Propriedades transitivas do GDS
Seja & o evento-causa € a o evenio-efeito da primeira relagdo; e seja a o evento-causa € b o

evento-efeito da segunda relagio. Consideremos as possiveis combinagdes entre as duas relagdes:

(i) se a relacéo entre o evento £ e o evento a € positiva, e se a relagdo entre o evento a € ¢ evento

b é positiva, entfio a relagdo entre o evento £ e o evento b também € positiva.

ax<ké e bek,a,comk >0,k >0

(3.7)
entdo, b e kk,&

(if) se a relagdio entre o evento &e o evento a € positiva, e se a relagfo entre 0 evento a e © evento

b é negativa, entdo a relagdo entre o evento & ¢ o evenio b € negativa.

k
ax<ké e boc—2,comk, >0k, >0
a

(3.8)
entdo, be< -ki

k&

(i) se a relagdo entre o evento & e o evento a € negativa, e se a relagio entre o evento a € ©

evento b é positiva, entdo a relagfio entre o evento & e o evento b € negativa.
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k
gc— e bock,a,comk >0,k >0

4
kik

entio, bo ——=2

(3.9

(v) se arelacdo entre o evento £ 0 evento g € negativa, e se a relaciio entre o evento « € o evento

b € negativa, entdo a relagdo entre o evento e o evento b é positiva.

axﬂ e bocicg-,comkl >0,k, >0
a

i (3.10)
entlio, boec —%&
k,

Na Figura 3.4 € mostrada a propriedade transitiva de relagdes adjacentes. Observa-se que a regra
de sinais se assemelha as regras de sinais aritméticos ou algébricos vilidas, por exemplo, para
produto e divisdo. Isto €, se os sinais de duas relagOes adjacentes s@o iguais, o resultado serd uma
relacdo com sinal positivo; e se os sinais de duas relagdes adjacentes sfo diferentes, entfio, a

relacdo resultante terd sinal negativo.
() 5 * et “ 5._+“
i —Er0——>p# —>»o
@) G———p—I—>9 *—>
() @———pg——>® *-—>»0

Figura 3.4- Propriedades transitivas do GDS

3.1.5 Propriedades distributivas do GDS
Um evento-efeito pode ser decomposto utilizande a propriedade distributiva da seguinte

maneira.

o 51“‘52_ é ‘5_2
FGi+éadyockHp=tmhpr kg, k>0 3.1)

F6+6.8) = f&.8)+ F(&,.8)
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o qual pode ser ilustrado por grafos, como mostra a Figura 3.5.

¢ 1/5s
+

‘5} (51"*'52)/63 (§i+§2)/§3

S

5

Figura 3.5- Propriedade distributiva

A propriedade distributiva € muito importante, pois em muitas situacGes apenas €
necessario analisar a veracidade de um dos eventos-fonte ou a veracidade de dois eventos-fonte

simultaneamente.

3.1.6 Transformacio do modelo GDS em regras de inferéncia

Uma relagio entre dois eventos do modelo GDS pode ser transformado em uma regra de
inferéncia como mostra a Figura 3.6.

Observa-se na Figura 3.6-(7), que, se a relagio entre dois eventos € positiva, entdo dado um
acréscimo/decréscimo  no  evento-causa, teremos como conclisdo  também  um
acréscimo/decréscimo no evento-efeito. Na Figura 3.6-(i7), quando a relagao € negativa; para um
acréscimo/decréscimo do evento-fonte, tem-se como conclusio um decréscimo/acréscimo no
evento-efeito. E na Figura 3.6-(iii}, quando a relagio € nula, para um acréscimo/decréscimo no

evento-causa, tem-se como conclusdo nenhuma perturbagio no evento-efeito.
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& a
H o—t »g Se £ aumenta e a relagdo é positiva, entdo @ aumenta
Se & diminui e a relagdo € positiva, entdo a diminui
- ¢ - a Se £ aumenta e a relagdo é negativa, entdo a diminui
a ¢—re Se & diminui e a relagdo é negativa, entfio a aumenta
& a
Gi) @ 0 »® Se £ aumenta e a relagdo é nula, entdo a é nula

Se & diminui e a relagdo € nula, entdo a é nula

Figura 3.6- Transformagdo do GDS em regras de inferéncia: (/) relagio positiva, (if) relagéo

negativa, (#if) relacgio nula.

3.2 Diagnostico via légica nebulosa

3.2.1 Conjuntos nebulosos

O conceito de conjuntos nebulosos € uma generalizagfio da teoria cldssica de conjuntos e foi
introduzido por ZADEH (1965, 1973). Na teoria classica de conjuntos o contorno ou a fronteira

estd bem definida. Por exemplo, sejam os conjuntos de pares ordenados (x,y} definidos comeo:

U={(x,y)e R?/-10<x<10,-10< y 10} (3.12)

A={(x,)e R} /-5<x<5-5<y<5) (3.13)

B={(x,y)e R*/x<-5oux>35,~10<x<10,y<-5 ouy>5-10<y <10} (3.14)

onde U ¢ o conjunto-universo (retdngulo maior), 4 é o retdngulo menor e B € a regido externa que
nio contém o retingulo menor. Os conjuntos definidos em (3.12), (3.13) e (3.14) sdo

representados na Figura 3.7,
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de

{0

-10

-10

Figura 3.7- Exemplo de conjuntos cldssicos

Observa-se que qualquer ponto que nfo pertence ao conjunto A, pertencerd ao conjunto B; da
mesma maneira, qualquer ponto que pertence ao conjunto 4, ndo pertencerd ao conjunto B. Em
conclusdo, um elemento que pertence ao conjunto universo U, pertence ao conjunto 4 ou ao
conjunto B, porém né@o pode pertencer a ambos 0s conjuntos. Assim, por exemplo, o par (5.001,
0) pertence ao conjunto B e o par (5, 0) pertence a0 conjunto 4. Na maioria das situacbes da vida
real sempre € permitida uma margem de erro para ambos os conjuntos, isto €, existe um
“compartilhamento” de pertinéncia dos elementos que estiverem na fronteira entre ambos os

conjuntos. Em outras palavras, a fronteira entre tais conjuntos é “nebulosa”.

A teoria de conjuntos nebulosos visa considerar este tipo de interpretagdo, de maneira que a
transicdo de pertinéncia e ndo pertinéncia a um determinado conjunto seja feita de maneira
gradual. Esta transi¢do gradual pode ser caracterizada através de funcdes de pertinéncia que
definem o grau de pertinéncia do elemento a um determinado conjunto. Esta maneira de
caracterizagdo permite utilizar expressoes lingiifsticas como, por exemplo, "regifio interna”,
‘regido externa”. Neste sentido, a teoria de conjuntos nebulosos flexibiliza a rigidez da teoria
classica de conjuntos introduzindo o conceito de nfvel ou "grau de pertinéncia”. Entdo, pode-se
interpretar a teoria de conjuntos nebulosos como uma expansgo da teoria cldssica de conjuntos. A

teoria de conjuntos nebulosos requer que cada elemento do conjunto-universo seja acompanhado
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pelo grau de pertinéncia a um determinado subconjunto nebuloso. Assim, por exemplo,
considerem-se os conjuntos redefinidos através das equagles (3.12), (3.13) e (3.14) como
conjuntos de pares que periencem a "regido interna" e "regido externa” respectivamente, onde o
conjunte Universe € o plano R?, onde x varia de -10 a +10 e y varia de -10 a +10. Entéo, as

expressoes das equagdes (3.12), (3.13) e (3.14) podem ser definidas como:

U ={({(x,»),D/(x,y)e R?, -10<x <10, -10 < y <10} (3.15)
A={({(x, y) 4 (x, yN1(x, ¥y U} (3.16)
B={{(x,y), tigx,yN/(x,y)e U} (3.17)

onde u, € o grau de pertinéncia ao conjunto 4 e g € o grau de pertinéncia ao conjunto B. O grau
de pertinéncia € definido no intervalo {0, 1], onde o valor "0" representa o menor grau de
pertinéneia, ¢ o valor "1" representa o maior grau de pertinéncia. No geral, a fungéio de
pertinéncia pode ser interpretada como uma fun¢io de mapeamento dos elementos do conjunto
universo nos subconjuntos nebulosos, com um determinade grau de pertinéncia. Os conjuntos
classicos definidos pelas equagdes (3.13) e (3.14) podem ser redefinidos sob a concepgdo da

teoria clissica de conjuntos como:

A={((x, ), De R2/-5<x<5,-5< y<5) (3.18)

B={((x,y).D)e R?/x< -5 oux>5,—-10£x<10,y<-50uy>5-10< y<10}
(3.19)
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(a) Cléassico () Nebuloso

Figura 3.8- (a) conjunto cléssico, (5) conjunto nebuloso

A Figura 3.8-(a), representa as equacoes (3.20) e (3.21), onde as duas regides sdo bem definidas e
separadas de maneira rigida. Na Figura 3.8-(b), nfio existe a separacio rigida e bem definida dos
contorno. A divisdo entre o conjunto 4 e o conjunto B € “nebulosa” , no sentido de que existe
uma transi¢fo gradual de um conjunto para o outro. Esta transi¢io gradual é realizada através de

Jungdes de pertinéncia, definidas de acordo com a Figura 3.9.

Nebuloso

2

BZX

o
>=<
}
><
S
y

Figura 3.9- Definicdo de funcdes de pertinéncia



Metodologia para o diagnédstico de falhas 52

Observa-se que as fungdes de pertinéncia séo do tipo trapezoidal. Os subconjuntos nebulosos A4, e
Ay atingem o valor "1" na regido central e o valor "0" nos extremos, e os subconjuntos nebulosos
Bix, Bax, Byy € Byy atingem o valor "1" num dos extremos e o valor "0" no outro extremo. Outros
tipos de funges de pertinéncia que podem ser utilizadas sdo, as fungdes triangular, gaussiana,

sigmoidal, etc.

3.2.2 Operagdes com conjuntos nebulosos

Na teoria cldssica de conjuntos, as operagbes mais utilizadas entre os conjuntos sio
interse¢do, unido e complemento. Na teoria de conjuntos nebulosos existem operadores anlogos
definidos inicialmente por ZADEH (1965). No exemplo da Figura 3.9, observa-se que o conjunto
nebuloso B; pode ser obtido da unidio dos conjuntos By, € By, ou By=B B, da mesma maneira
By=Biy\uB,,. Inmitivamente, pode-se dizer que a unido de dois conjuntos nebulosos é o menor

conjunto nebuloso que contém ambos os conjuntos.

Mg (%) = max(l gy, (%), Hpo, (X)) = g1, (X) V fgy, (x) (3.20)

#By (y) = ma‘x(ﬂBly (Jf), ﬂB2y (.y)) = ﬂBly (}’) v auB2y (Jf) (321)

onde o operador max(.) € um tipo de operador de unido para conjuntos nebulosos, sendo assim

uma nrorma-s.

A regido representada pelo conjunto nebuloso A4 da Figura 3.9 pode ser utilizada para
ilustrar a intersegdo dos conjuntos 4, € Ay, 18to €, 4 = Ay M 4,. Observa-se nesta figura, as
proje¢des dos conjuntos nebulosos 4 ¢ B nos eixos X e Y, respectivamente. Procurando uma
melhor visualizago, ilustra-se o conjunto 4 em 3 dimensdes na Figura 3. 10. Observa-se que na
regido central, a fung¢do de pertinéncia atinge o valor maximo e nos contornos da intersecéo
diminui gradativamente os valores da funcdo de pertinéncia. A intersecdo dos conjuntos

nebulosos de 4y e 4, é dada por:
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|
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%ﬁﬁ&'&‘& 1“"“ e

‘ i

Figura 3. 10- RepresentacZo tridimensional da operagio de intersegao: 4 = A, M Ay

)uA (Z) = min(#Ax (x)z ﬂAy (}’)) = lqu (x) A ﬂAy (J/) 2 (322)

da mesma maneira, a regido externa representada pelo conjunto nebuloso B pode ser dada por
B =By B,

Hp(2) = min(i g, (x), Ug, (¥)) = H g (X) A fgy (V) (3.23)

A intersecde dos conjuntos nebulosos 4, e 4y pode ser interpretada como o6 maior conjunto
nebuloso de A, e A, que € contido em ambos os conjuntos. O operador min(.) € um tipo de
operador de intersecdo para conjuntos nebulosos, sendo assim uma rorma-t.

O complemento de um conjunto nebuloso pode ser definido por:

p7(2)=1-p14(2) (324)
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E importante salientar que norma-t ¢ norma-s comportam definicdes mais abrangentes na

literatura (DUBOIS, 1980).

3.23 Lédgica nebulosa em sistemas de decisio baseados em regras

Nos sistemas de decis@o baseados em regras, a ativagio de uma regra é efetivada se os
antecedentes s3o verdadeiros ou satisfeitos. Estas regras sdo ativadas uma a uma
segliencialmente. Se duas regras forem ativadas simuitaneamente, entio, deve ser acionado um
procedimento que permita resolver o conflito. Nos sistemnas baseados na I6gica nebulosa ndo se
tem este problema, porque cada regra tem um determinado grau de satisfagioe em funcdo dos
graus de pertinéncia dos subconjuntos nebulosos de seus antecedentes. Desta maneira, muitas
regras podem ser ativadas ao mesmo tempo, mas com diferentes graus de satisfagio. Por outro
lado a logica nebulosa possibilita aproximar o raciocinio intuitivo, no sentido de que, se
antecedentes implicam conclusdes, entio antecedentes semelhantes implicariio também
conclusdes semelhantes.

Para o exemplo da Figura 3.9 podem ser considerados os seguintes mecanismos de

inferéncia nebulosa:

premissa l:x €A, ey é Ay’
premissa2: sex€Areyéd,entdozé A4 (3.23)

conclusdio: z 8 A

onde Ay, 4y e A s8o valores lingiifsticos definidos por conjuntos nebulosos que atribuem graus de
pertinéncia aos elementos dos conjuntos-universo (universo de discurso) X, Y e Z
respectivamente. A premissa I pode ser interpretada como um evento que pode ser relacionado
aos antecedentes da premissa 2, que representa, por sua vez, uma regra de inferéncia. A
conclusdo indica a semelhanca da premissa [ em relacdo & premissa 2, isto €, a conclusio é o

resultado da aplicac@o do mecanismo de inferéncia.

Quando todos os conjuntos mencionados sdo conjuntos nebulosos, entdo, o processo de

inferéncia € conhecido como raciocinio aproximado nebuloso ou modus ponens generalizado.
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O raciocinio aproximado de conjuntos nebulosos pode ser definido utilizando os operadores

nebulosos max-min (PEDRYCS & GOMIDE, 1998) descritos nas equagdes (3.22) a (3.23).

1 (z) = max {min((e , - (x), p1, (), fg)

(3.26)

3.24 Classificacfio de padroes
O problema de classificagio de padrGes consiste na determinaco da classe a qual pertence
um determinado padrio, que se pode intuir como um mapeamento do dominio de entrada para o

dominio da saida (Figura 3.11).

Base de
regras nebulosas

Entrada Saida

Mapeamenio - Muapeamento
Mecanismo X
de valores exatos L de subconjuntos

— : de inferéncia —

em subconjuntos nebuiosos em
nebuloso

nebulosos valores exalos

Figura 3.11- Configuragéo bdsica de um sistema nebuloso para tomada de decisao

Qs valores numéricos nio-nebulosos da entrada sdo mapeados nos subconjuntos nebulosos.
Qs valores mapeados sfo processados pelo sistema de inferéncia cuja estrutura bésica € composta
de uma base de regras nebulosas e o mecanismo de inferéncia, que realiza o procedimento de
tomada de decisdo baseado nas regras nebulosas. A conclusdio determinada pelo mecanismo de

inferéncia é mapeada ou transformada num valor numérico ndo-nebuloso que chega a ser a saida.

3.2.5 Inferéncia utilizando o operador max-min
Diversas formas de inferéncia utilizando o operador max-min foram propostas na literatura,

sendo possivel destacar MAMDANI & ASSILIAN (1975) e TAKAGI & SUGENO (1983, 1985). Elas
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diferenciam-se principalmente no processo de transformacfo dos subconjuntos nebulosos em
valores numéricos ndo-nebulosos { LEE, 1990a, 1990b).

A Figura 3.12, mostra duas regras com dois antecedentes cada uma. Os conjuntos-universo
dos antecedentes sao X e ¥, e ¢ conjunto-universo da conclusio é Z. A primeira regra tem como
antecedentes os subconjuntos nebulosos 4;, By e como concluséio o subconjunto nebuloso Ci; a
segunda regra tem como antecedentes os subconjuntos nebulosos 4; ¢ B; e como conclusio o

subconjunto nebuloso .

0
1
%
o~ |
2 4

Figura 3.12- Inferéncia nebulosa segundo Mamdani
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Consideram-se os valores x e y na entrada do sistema de inferéncia nebuloso. Estes valores
de entrada sdo projetados sobre os subconjuntos nebulosos até encontrar as intersectes com cada
uma das funcdes de pertinéncia. Estas intersecdes s@o projetada sobre as fungdes de pertinéncia
dos subconjuntos nebulosos das conclusdes. Escolhe-se o operador nebuloso min para a
conjungao dos antecedentes em cada regra, isto €, o menor valor de interse¢do na regra. Assim, na
primeira regra, 0 menor valor corresponde ao subconjunto nebuloso B;, e na segunda regra, o
menor valor corresponde ao subconjunto nebuloso A, Estes valores escolhidos sdo projetados
sobre os conjuntos nebulosos das conclusdes C, e C,, obiendo-se novos conjuntos C,,eC,
respectivamente. A seguir, € realizado o processo de agregacdo, utilizando-se o operador max,

que é o maior valor de pertinéncia entre os conjuntos C,,eC, visando obter-se um tnico
conjunto C . Se a idéia é obter um tnico valor numérico ndo-nebuloso, entio obtém-se o

centréide da drea do conjunto resultante C', o qual € projetado sobre o conjunto universo da

conclusido Z.

3.2.6 Aplicacdo da logica nebulosa no diagndstico de falhas em sistemas dinimicos

A 1dgica nebulosa € utilizada como ferramenta de diagnéstico de falhas em sistemas
dindmicos (Figura 3.13). Os pardmetros do modelo de estado sdo estimados e pré-processados
detectando perturbages sofridas pelo sistema dinfimico. As varidveis de saida do bloco de pré-

processamento sdo interpretadas como sintomas do sistema de diagnéstico nebuloso.

A partir dos sintomas obtidos na saida do bloco de pré-processamento e dos valores
estimados sao obtidos os valores nominais. Com os valores nominais determinados, sio definidos

0$ conjuntos universo de discurso para cada pardmetro do modelo de estado.

Uma vez definidos os conjuntos universo de discurso, tanto dos antecedentes quanto dos
conseqiientes, sdo construidos os subconjuntos nebulosos dos antecedentes e dos conseqiientes.
Os valores nominais que servem como referéncia, as regras de inferéncia e os valores dos
pardmetros estimados sdo elementos bédsicos do mecanismo de decisdo nebulosa. A saida do

sistemna de decisdo nebulosa determina a possivel causa de falha.
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Figura 3.13- Légica nebulosa no diagnéstico de falhas de sistemas dindmicos

3.2.0.1 Defini¢io do conjunto-universo

Os conjuntos universo de discurso dos antecedentes s& determinados em fungio dos
valores nominais de cada parametro do modelo de estado: uma vez determinado o valor nominal,
¢ dada uma margem & esquerda e a direita do valor nominal. Esta margem & definida em fungfo
das observagbes realizadas no processo de monijtoragfo. Assim, por exemplo, se um dos
pardmetros do modelo de estado tem valor nominal a nom, e sdo previstas ou observadas
variagOes de at€ 20% com relagdo ao valor nominal, entfio o conjunto universo estara definido no
intervalo [@_nom - 0.2%a_nom, a_nom + 0.2* g_nom). E importante deixar claro que a variagio
em relagao ao valor nominal € definida de forma independente para cada pardmetro do modelo de
estado. Os conjuntos universo de discurso das concluses dependerdo apenas da resolugio e do

niimero de subconjuntos nebulosos.

3.2.6.2 Defini¢do dos subconjuntos nebulosos

Os subconjuntos nebulosos dos antecedentes sao definidos de acordo com as observacdes
das variacOes em cada um dos valores nominais e recebem valores lingilifsticos como "variacgéo
para cima”, "variac@o para baixo" ¢ "sem varia¢do" ou "aumento”, "diminui¢do” e "variacdo nula"
respectivamente. O niimero de subconjuntos nebulosos de uma regra varia de acordo com a
relag@o entre os parametros do modelo de estado e os pardmetros fisicos. O subconjunto nebuloso

do conseqiiente recebe valores lingiiisticos associados ao nome do parfmetros fisico que ¢

considerado como fonte de perturbacéo ou falha.
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3.2.6.3 Determiracido das fungdes de pertinéncia

As fungbes de pertinéncia dos antecedentes sfo definidas como sendo fungdes sigmoidais
ou fungdes gaussianas. Os subconjuntos nebulosos de vaior linglifstico "variagZo para cima" sdo
fungbes sigmoidais para a direita, os subconjuntos nebulosos de valor lingiiistico "variacdo para
baixo” sdo fun¢des sigmoidais para a esquerda, e os subconjuntos nebulosos de valor lingiiistico
"sem variacio” sio afinados com os valores nominais de maneira que o centro da fungdo
gaussiana é igual ao valor nominal.

As fun¢Ses de pertinéncia dos conseqiientes s@o definidas como do tipo gaussiana, onde a
largura e a curvatura s3o escolhidas de maneira independente para dada uma das conclusdes. Os

valores lingiiisticos dos subconjuntos nebulosos sdo associados a nomes de possiveis fontes de
falha.
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Figura 3.14- Exemplos do mecanismo de ativa¢@o de regras

3.2.6.4 Determinac¢ao das regras de inferéncia
As regras de inferéncia so determinadas de acordo com a relacio do modelo existente entre
o pardmetro do modelo de estado e o parimetro fisico. Assim, por exemplo, na Figura 3.14 as

regras sao:
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regral: Sev, pertencea A" ev, pertence a B," entdo w pertence a C, (3.27)

regra2: Sev, pertence a A, ev, pertence a B,’ entdo w pertence a C, (3.28)

Na regra 1, 41" € o subconjunto nebuloso de 4; com "variagio para baixo”, B1* € o subconjunto
nebuloso de B, com "variacfo para cima” e () é o subconjunto nebuloso considerado como fonte
de perturbacio. Na regra 2, 45" € o subconjunto nebuloso de 4, com “variago para cima”, B," é o
subconjunto nebuloso de B, "sem variacdo" e C, € o subconjunto nebuloso considerado como

fonte de perturbacio. Utilizando a composi¢io max-min tem-se:

g () = max [mgn((ﬂ,, )y 5 i ] (3.29)

e (W) = me[mjn((ﬂA 2Oty 2 ) ] (3.30)

onde

® V) € v, 540 0s parimetros estimados do modelo de estado

* 0s subconjunios nebulosos dos antecedentes sao definidos como

H, )= ,funciosigmoide
4 1+

e_ai(v:'"cj)
s 3.31)

f], | —

) [v, _c’ ]
T
) - .
Y (v,)=e "/ ,fungiogaussiana
onde a; controla a inclinaggo, o; a largura e ¢; o centro da funcio.

e (s subconjuntos nebulosos dos conseqiientes que caracterizam as fontes de perturbagédo sdo

do tipo,

WL, ”

Hp, (w)y=e [ % ] , fun¢do gaussiana (3.32)

onde g, ¢ a largura e ¢, € o centro da funcdo de pertinéncia.



Sistema de deteccdo e diaondstico 61

Capitulo 4

Sistema de deteccao e diagnostico
O propésito deste capitulo € apresentar a metodologia utilizada na estimagéo de parimetros

do modelo de estado seguida pela detecgdo e diagndstico de falhas em sistemas dindmicos.

4.1 Diagnostico de falhas em sistemas dindmicos
Conforme apresentado na Figura 4.1, o diagrama genérico do sistema de diagnéstico de
falhas € constituido de 3 mdédulos principais: médulo de estimagfio de pardmetros do modelo de

estado, modulo de pré-processamento e médulo de diagndstico.

S perturbacdo

falhas
™M™ > —»

|
Vil

N \%\\

1
l
1

R\

. , e . ..
Sistema estimador b diagnostico
dindmico processador

Figura 4.1- Diagrama geral do sistema de diagnéstico

4.2 Maédulo de estimagao de parimetros do modelo de estado
Este modulo tem por objetivo estimar os parmetros do modelo de estado utilizando um

estimador recursivo nfo-linear baseado em rede neural de Hopfield.
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A variag8o da energia de Hopfield com relagio as saidas da rede neural é dada pela equagdo

(2.15),

dv

J

oE 1 (& -
_ﬁz_,&(;wjivj +bj}, paraj=1,2, ., N

15to &:

[ N
9Ly = "L{z w,v; + b ]
G

v, i=l

N
Ly = “L Zwilfvf +b,
v, Gl

oE;; 1 {&
=—— z v, +b
avN CN (521 Wi Vs N J

Ly

passando os valores das capcitancias para o primeiro membro ¢ rescrevendo em forma matricial

tem-se:

oE, |

CI_H
BaEvl Yoo W Wiv (| W by

C, av‘: - w.21 W.n W?N V'z B b'z @.1)

c JdEy Wiy W2 wav (Vv [on

N

| dvy ]

Para facilitar a representacéo matricial consideremos todas as capaciténcias unitirias, e nomeando

as matrices como:

_aEH_

88};1 Wi Wy o Wy Y by

H w w W v b

%L _ o, | el TR L L v L BT
14 .

dE, Wy Wz o0 Wy YN by
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de forma que, a equacéio (4.1) pode ser representada como:

3F
= =_WwV-B 4.
v (*+2)

Por outro lado, a partir da equagdo (2.39), que descreve a variagdo da fungfo energia em

relagdo aos pardmetros do sistema dindmico @:
dE 1 (r 1(
e () Y

E possivel estabelecer uma associagio direta entre a funcdo energia ¢ as saidas da rede
neural de Hopfield respectivamente com a funcfio objetivo de um estimador recursive e os
parmetros do sistema dinamico (equacdes (4.2) e (4.3)). E importanie salientar que para tanto €

necessaric aguardar a convergéncia dos pesos sindpticos e bias da rede de Hopfield dados por:

W = [% Ij: Pdr] 4.4)

B {% I j; erj (4.5)

onde W € a matriz de pesos sindpticos e B o vetor bias da rede neural de Hopfield.

4.2.1 Configuragio resultante do modulo de estimacio
Na Figura 4.2, observa-se que as informagdes necessdrias e suficientes para a estimagio de
pardmetros do modelo de estado via rede de Hopfield sdo a entrada do sistema dindmico, as

variaveis de estado e suas derivadas em relagdo ao tempo.
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, X
Sistema A A
(130 dindmico d 4, B
OO [, X ——>
A, B >
excitagdo Hopfield

Figura 4.2. Estimacéio de pardmetros do modelo de estado por Rede Neural de Hopfield

As safdas dos neurdmios da rede neural estdo associadas aos par@metros do modelo de
estado da seguinte maneira: a saida do neurbnio 1 estd associada ao pardmetro aj, a saida do
neurdnio 2 esta associada ao pardmetro a», a saida do neurdnio » estd associada ao parimetro ajy,
a saida do neurbnio n+1 estd associada ao pardmetro a;;, a saida do neurbnio 2xn estd associada
a0 pardmetro as,, a saida do neurdnio n’ estd associada ao pardmetro a,,, a saida do neurbnic
n*+1 est4 associada ao pardmetro b1, a safida do neurdnio n*+2 estd associada ao pardmetro b, a
saida do neurdnio »*+m estd associada ao parimetro b, a safda do neurénio »*+m+1 estd
associada ao parimetro b,;, a saida do neurdnio n*+2xm est4 associada ao pardmetro bay, € assim
sucessivamente até a safida do neurdnio n2+n><m, que estd associada ao pardmetro by,
Independentemente da maneira como for definida a associagie, o niimero total de neurbnios

P . 3
necessarios serd de N =n'+nm .

A fung¢@o de saida ndo-linear de cada neurdnio € escolhida como sendo (RAOL, 1995):

A u,
v, = pj tanh(-~—2—) (4.6)

onde p; € 0 ganho e A; € a inclinacde da fungdo tangente hiperbélica. Estes dois pardmetros sdo
Muito Importantes para conseguir a robustez € aprimoramento na convergéncia das respostas do
estimador. E importante salientar que a amplitude da saida de cada neur6nio varia entre +p; e -p;.

Se A, € grande, a funcio ndo-linear se aproxima de uma fungfo degrau, denominada funcio sinal.
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4.2.2 Extensdes junto A configuracio resultante da rede de Hopfield generalizada

Em virtude da necessidade de produzir taxas de convergéncia diferenciadas para cada
neurdnio da rede de Hopfield, como ficard evidenciado no projeto do estimador de parimetros a
ser apresentado mais adiante, procede-se a seguir como uma extensio dos resultados até aqui
apresentados para o caso em que € possivel otimizar os valores das capacitincias e os valores dos
coeficientes de inclinagdo de cada neurdnio da rede, em lugar de definir os seus valores de
maneira prévia e arbitriria. Aspectos adicionais referentes & motivagio e aos resultados de
aplicagio das técnicas de otimizagfio descritas nas préximas trés subsecdes podem ser

encontrados em HUALLPA ef al. (1997, 1998b).

4.2.2.1 Ajuste das capacitincias da rede de Hopfield
Considerando uma rede neural com N neurdnios, a equacdo dindmica referente ao j-ésimo
neurdnio € dada pela equacdo (2.9), onde a saida de cada neurdnio v; (j=1,....N) € dada pelo

mapeamento nao-linear da equacéo (4.6).

A partir da equagio (2.10), pode-se obter a variagdo da energia em relagdo A capacitincia
C;, de maneira que,

du ,
al —~
) 1 dt du avj
- V. +
acC ., 2| oC, 7 dt ac,

S A

4.7)

Manipulando cada termo envolvido na derivada em relag@io a Cj, no lado direito da equacdo

(4.7), resulta:

du ;
ol —=<
( dt ] 1 (& 1 du,;
Zwﬂ-vf+bj =——— (4.8)
=1

=— 3 .
oc, ¢, C, dt

¢ a variagdo da sajda do neurdnio j em relagio a C; pode ser expressa na forma:



Sistemna de deteccéo e diagndstico 66

=47 J (4.9)

Vale salientar que o estado interno #; de cada neurénio € dado por

u, =— j{i W) ] 4.10)

i=]

Substituindo as equacgdes (4.8), (4.9) e (4.10) na equacdo (4.7), tem-se:

: Cpt—v? [N
aEH = ]. duj v+ﬂj )0_! V_j' J. Z( . l)-i_b d (4'11)
oc, 20, & |7 C, 2p, ¥

O minimo da funcdo energia Ky em relacdo a C;, obedece & condi¢@io de estacionariedade

JE . » A o Ars
3CH = 0, permitindo obter o valor 6timo da capacitincia para o j- ésimo neurdnio na forma:

4

{22 s

C/ =~ = (4.12)

Isto implica que o valor da capacitincia adaptativa varia de acordo com a equagio (4.12). E
importante notar que os valores iniciais das capacitincias sfo umnitdrios, sendo que estes valores

geralmente vio decrescendo ao longo do tempo até que a rede neural atinja o estado estaciondrio.

4.2.2.2 Ajuste dos coeficientes de inclina¢io da funcio de saida dos neurénios
O ajuste dos coeficientes de inclinag@o da funcdo de saida nfo-hnear do j- ésiimo neurdnio,
dada pela equagao (4.6), pode ser otimizado a partir da equagdo (2.10), onde a variagdo da energia

e relagdo a inclinag@o A, € dada por:
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(4.13)

Realizando operagdes em cada termo envolvido nas derivadas em relagdo a 4, no lado

direito da equacéo (4.13), resulta:

%) ot
dt _a ov; 1 av;

=, L (4.14)
o, v, 9, C, U3,
5]
a _ .2_ _2
a"; S MR (4.15)
A, 2 p

substituindo as equagdes (4.14) e (4.15) na equacio (4.13), tem-se:

oA, 2

J

Oy _ L L 1piov 1ty
C wﬂ'z S ar 2 g
J P P

Simplificando, resulta:

2 2

-y, du
oL __11p v [ jﬁ}uj (4.16)
oA, 4C, p,

Substituindo a equagdo dindmica da rede de Hopfield (equagio (2.9)), obtém-se:

?_E_H_—_llpf J 4.17
oA, 4C, p, [wv+2[“’”) } @1

gl i=]
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Para atualizar o coeficiente de inclinagéo, utiliza-se o seguinte critério:

Se %‘iﬁf (t—l)*%if (£) 20, entdo A,(t) =(1+ YA, (- 1) (4.18)
Se E;if (r—l)*%’;’ () <0, entéio 1,(6) =(1-1)A, ¢ 1) (4.19)

onde a constante ¥ (coeficiente de ajuste) € escolhido no intervalo [0, 1).

Este critério de atualizacfo € empirico e comumente empregado em métodos iterativos de
otimizagfo: na superficie do hiperplano, se a taxa de variagdio da energia em relacio ao
coeficiente angular no instante ¢ e no instante (¢-1) t8m os mesmos sinais, entdo se estd na regifo
de convergéncia, ¢ para acelerar esta convergéncia € acrescido o valor de ¥ ao valor do coeficiente
de inclinagdo (equacdo (4.18)). Se a taxa de variagfio em relacfio ao coeficiente de inclinagfio da
funcdo ndo-linear entre os instantes t € (f-1) sdo opostos, entio nfdo se estd na regido de
convergéncia e conseqiientemente € conveniente realizar o decremento no valor do coeficiente de

inclinagio (equacgdo (4.19)).

4.2.2.3 Emprego de retarde no processo de estimacao de parimetros

Para aumentar a probabilidade de convergéncia do estimador, € conveniente a utilizacao de
um retardo que tera a funcdo de adiar o instante de realimentacfo. Isto &, até o instante de ativago
do retardo, a rede de Hopfield nfo recebe a informacdo de saida, apenas sendo alimentada no
modo feedforward. Apds a ativacdo do retardo, a rede também recebe o conhecimento da safda
através de ligagBes que sdo reinjetadas na rede (modo backward). O tempo de espera necessério
para ativar o retardo dependeré do sistema que estd sendo estimado. Em sistemas lentos, o retardo
pode ser ativado assim que € aplicado o estimador; em outros casos, ¢ conveniente esperar um
tempo suficiente para que a rede de Hopfield encontre a regido de convergéncia para 0s pesos

sinapticos (veja equagdes (4.4) e (4.5)).
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Deve-se enfatizar aqui que a raz3o para o emprego do retardo é o fato de haver duas
convergéncias em jogo. Uma € a dos pesos da rede, que vio definir a superficie de energia, ¢ a
outra € a das saidas da rede, que v3o convergir para um minimo desta superficie de energia. A
forma com que os pesos da rede de Hopficld serfio ajustados aumenta a possibilidade de que o
ponto de minimo da superficie de energia vai coincidir com o valor do vetor de pardmetros do
modelo de estado. Enquanto os pesos nfio convergirem, esta associagio entre o minimo da

superficie de energia e o valor do vetor de pardmetros néo se estabelece.

Para ilustrar o pardgrafo anterior, utiliza-se o exemplo do trabalho de CHU ef al. (1990), que
tem 6 pardmetros a serem estimados. Sob as mesmas condigbes (capacitincias e coeficiente de
inclinagdo da fungdo de safda dos neurdnios), € obtidos o comportamento da saida do estimador
recursivo para diferentes retardos explicados neste mesmo item. A Figura 4.3 ilustra o
comportamento de alguns pesos sindpticos, ao longo do tempo, para uma excitagio do tipo

degrau.

N
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Figura 4.3 — Comportamento dos pesos sindpticos ao longo do tempo
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Observa-se que todos os pesos sindpticos sdo inicializados com valores nulos € comecam a
convergir para o valor final apés aproximadamente 2 segs. Alguns pesos atingirdo o vaior final
antes que outros. Assim, por exemplo, o peso sindptico w; atinge o valor final antes que os

outros pesos sindpticos.

Deve estar claro que os pesos sinapticos nio dependem do instante em que a relimentagéio €
ativada, pois os pesos sindpticos sio fungdes apenas das varidveis de estado, das suas derivada e
da excitacgfo; por este motivo, o comportamento dos pesos serd sempre o mesmo independente do

instante de ativacio da realimentac@o.

Neste exemplo, a realimentagdo (retardo), foi ativada nos instantes de tempo 7, = 0.0 segs.
(sem retardo), £ = 1.0seg., L =1.5segs., 3 =2.5segs. e t4=13.5segs., como € mostrado na
Figura 4.4. Nesta figura € mostrado o comportamento da saida do neurdnio 2, que estima o

segundo pardmetro (a12) cujo valor final ao qual deve convergir a saida do neurdnio 2 € 12.56.

Na Figura 4.4, observa-se que, ao ndo empregar nenhum retardo, o valor final € atingido
apds aproximadamente 6 segs.; jd utilizando um retardo de 1.0 seg., o valor final € atingido ap0s
aproximadamente 5 segs., com um retardo de 1.5 segs., foi obtido o melhor resultado, e com
valores de retardo de 2.5 segs. e 3.5 segs., observa-se um sobresinal (“overshoot”) no momento
da ativa¢io da realimentagéo, o que implica num aumento no tempo de convergéncia; pois a rede
de Hopfield estd entrando na fase de saturacfio, e conseqiientemente ird aumentar o tempo de
convergéncia na safda da rede neural. A amplitude do sobresinal € maior quanto mais saturado

estiverem 0s pesos sinapticos.
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Figura 4.4 — Comportamento de uma das saidas do estimador neural

Entio, pode-se dizer que, para este exemplo em particular, 0 tempo conveniente para obter
o menor tempo de convergéncia fica em torno de 2 segs. As outras saidas do estimador tiveram o

mesmo padrdio de comportamento, variando apenas nas amplitudes do sobresinal.

42,3 Implementagio do méduloe de estimaciio de parimetros

Para facilitar o desenvolvimento, este modulo é subdividido em 3 blocos chamados de:

Matriz P-Q, Processamento algébrico e Rede dindmica (veja Figura 4.5).

4.2.3.1 Bloco Matriz P-Q

No bloco Matriz P-Q, obtém-se as matrizes P ¢ O de acordo com o sisterna de equagdes
(2.36). Estas matrizes sdo associadas is matrizes de pesos sinapticos W e B da rede neural de
Hopfield de acordo com as equagdes (4.4) e (4.5). Como varidveis de entrada neste bloco, sdo

utilizados x, % e u, que sdo respectivamente os vetores de variaveis de estado do sistema



Sistema de dsteccio e diagndstico 72

dindmico , de suas derivadas e de entrada de excitagdo. A matriz P € alimentada pelos vetores x e
u; e a matriz O € alimentada pelos vetores x, X e u (equacdes (2.36)). As principais operagdes

realizadas neste bloco sdo:

* (eragao das matrizes P e Q de acordo com as equagdes (2.36).
e Realizacdo das operacdes de integracdo das matrizes P e () para obtengdo das matrizes de
pesos sindpticos, W e B, da representacio da rede neural de Hopfield, dadas pelas equagdes

(4.4) e (4.5), respectivamente.

4.2.3.2 Processamento algébrico

As matrizes W e B, obtidas no item anterior, e o vetor de sajda v da rede neural sio
utilizados como elementos de entrada deste bloco. A matriz ¥ é multiplicada pelo vetor de saida
v da rede neural. O resultado € adicionado ao vetor B que desempenha o papel de polarizagio da

rede neural (veja Figura 2.6).

4.2.3.3 Rede dinAmica
O bloco rede dindmica tem como entrada o vetor de saida do bloco Processamento
algébrico e como saida a resposta v da rede neural. O bloco de saida tem 3 estdgios importantes:

f.) (mapeador ndo-linear), ajuste de capacitdncias e ajuste de coeficientes de inclinagdo.

4,2.3.4 Ajuste de capacitancias

O ajuste de capacitincias da rede neural € realizado de maneira automaética, de acordo com
a equacdo (4.12), utilizando como entradas as informagdes obtidas na saida do bloco
Processamento algébrico, a amplitude maxima p da fun¢@o ndo-linear f{.) e o vetor de saida v da

rede neural.
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Figura 4.5 - Diagrama esquematico do médulo de estimacao
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4,2.3.5 Ajuste de coeficientes de inclinacéo da fun¢io ndo-linear

O ajuste de coeficientes de inclinagdo da fungfio ndo-linear € feito de acordo com as
equactes (4.18) e (4.19), que permitem o acréscimo ou decréscimo do valor do coeficiente de
inclinagdo, o qual estd, por sua vez, diretamente associado a aceleracio ou dcsacclera§50 do

processo de convergéncia da estimagao.

4,2.3.6 Retardo

Este bloco tem por objetivo especifico, a determinag¢iio do instante de ativagdo da
realimentagdo da saida da rede neural para garantir a convergéncia. Em primeira instincia, apenas
sdo ativados o bloco matriz P-Q e o bloco Processamento algébrico, por um tempo suficiente
para permitir a convergéncia dos pesos sindpticos. Apés a estabilizagdo dos pesos da rede neural,

¢ ativada a entrada do bloco rede dindmica que permite a realimentagfo da saida do bloco de
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Processamento algébrico, como mostra a Figura 4.5, desta maneira garante-se a convergéncia da
rede de Hopfield para o estado correto. O instante de ativagio da realimentacdo depende da

dinamica do sistema dindmico, cujos parimetros estio sendo estimados.

4.3 Modulo de pré-processamento

Os sinais obtidos na safda do estimador neural (parametros do modelo de estado) sdo pré-
processados antes de serem submetidos ao processo de diagndstico propriamente dito (ver Figura
4.1). O estagjo de pré-processamento ¢ subdividido nos blocos principais mostrados na

Figura 4.6. Junto ao sinal de saida do estimador neural, ¢ aplicado um operador de
derivacho que tem por objetivo caracterizar mudangas bruscas. O sinal derivado serve como
entrada do bloco Diag_0, que tem por objetivo caracterizar qualquer tipo de perturbagéo. A safda
do bloco Diag 0 serve como entrada do bloco Dijag_l. O bloco Diag_1 tem por objetivo
caracterizar apenas variacdes do sistema dinimico, retirando variacdes devidas 3 dindmica do
estimador. O sinal de saida dos blocos Diag_1 € Diag 0 ¢ o sinal de saida do estimador sio os
sinais de entrada do bloco Eval. O bloco Eval tem por objetivo caracterizar os sintomas do sinal

obtido na saida do estimador neura) (pardmetros estimados pré-processados).

Parametros d
do modelo ——— = | Diag 0 pi Diag 1 1
de estado dt | Parametros
estimados
> Eval .
pré -
> processados

Figura 4.6 - Médulo de pré-processamento

Ainda, antes de os sinais serem submetidos ao estdgio de pré-processamento, sfio realizadas

filtragens (quando forem necessdrias) que permitam uma melhoria na qualidade do sinal.

Nas Figura 4.7-(a) e Figura 4.7-(b) s3o representadas uma das saidas do estimador neural (o
valor estimado de um dos parimetros do modelo de estado) e a sua derivada no tempo,

respectivamente. Observa-se que existem perturbagdes em duas instincias. A primeira
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perturbacdo ¢ devido a dindmica do estimador neural que, quando ativado, parte de uma condigéo
inicial arbitraria, ¢ a segunda € devido a uma perturbagfio num dos pardmetros fisicos do sistema

dindmico.

4.3.1 Bloco Diag 0

As derivadas dos pardmetros do modelo de estado sdo utilizadas como entradas do bloco
Diag_0. Na Figura 4.7-(b) € representada a dertvada de uma das saidas do estimador neural e este
sinal serve como entrada do bloco Diag 0. Neste bloco, uma janela deslizante percorre o sinal de
entrada (derivada da saida do estimador neural), sendo calculada a média das diferencas das
amostras do instante & + / e do instante £ da janela. O resultado € comparado com um valor de
limiar escolhido. Se o valor da média for maior que o valor do limiar, por m vezes consecutivas
(onde m deve ser previamente especificado), entdo, a saida do bloco Diag 0 sera ativada: caso
contrario, a saida serd desativada. A Figura 4.7-(c), mostra o comportamento da saida do bloco
Diag_0. Resurmundo, este bloco tem por objetivo detectar qualquer tipo de perturbagio observada
pela janela deslizante, sendo possivel calibrar a sensibilidade da detecgéo pelo ajuste do limiar ¢

do parémetro m.

4.3.2 Bloco Diag 1

Este bloco tem por objetivo diferenciar a perturbacéio devida & dindmica do estimador
neural daquela perturbacdo efetivamente sofrida pelo sistema dindmico. Isto €, toda vez que é
aplicado o estimador neural, a primeira perturbagéio € assumida como sendo gerada pelo préprio
estimador, que parte de uma condicfo inicial arbitrdria, e as préximas perturbagdes sdo assumidas
como sendo um resultado das perturbacdes externas ao sistema dindmico. Sabe-se¢ que o bloco
Diag_0 detecta todas as perturbaces, isto €, toda vez que acontece alguma perturbacdo, este
bloco gera um sinal ativo (nivel 1), caso contririo € gerado um sinal inativo (nivel 0). A saida do
bloco Diag 0 é utilizada como sinal de entrada do bloco Diag_1. Este sinal € observado até
detectar a primeira descida do sinal de entrada, o que significa que o estimador atingiu a
convergéncia (partiu da condi¢io inicial arbitrdria e evoluiu até indicar o valor efetivo dos
pardmetros) e conseqiientemente ndo existe mais a perturbagfo devido & dinfmica do estimador.

Para confirmar esta primeira descida € realizada uma comparacdo com base em um nimero
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suficiente de amostras, isto €, a partir da detec¢fio da primeira descida, sdo comparadas as
proximas amostras para confirmar o evento de descida. A Figura 4.7-(c}, mostra que a saida do
bloco Diag_1 estd no nive!/ O até o momento em que acontece a primeira descida da saida do
bloco Diag 0. A partir da deteccdo da primeira descida do sinal de entrada, a saida do bloco
Diag_1 serd sustentada no nivel 1, indicando que qualquer outra perturbacfio serd causada por

uma perturbacao externa ao sistema dindmico.

4.3.3 Bloco Eval

O bloco Eval tem por objetivo detectar niveis estaciondrios, chamados posteriormente de
valores nominais. As condigdes necesséarias para obter-se os valores nominais sio: no sinal de
saida do bloco Diag_0 deve existir uma transicdo do nivel 1 para o nivel O € o sinal de saida do
bloco Diag_1 deve estar no nivel 1. Se as condi¢Oes necessérias ndo estdo em vigor, entéo, a saida
do sinal do bloco Eval € mantida no nivel anterior, caso contrério, o nivel de saida muda para o

novo valor de saida do estimador neural.

As perturbacbes detectadas podem ser permanentes ou transitérias. As perturbagdes
permanentes sdo aquelas nas quais o valor da saida do estimador anterior 4 perturbagio é
significativamente diferente do valor ap6s o processo de convergéncia. As perturbagSes
consideradas transitGrias apresentam como caracteristica o fato do valor final ser préximo ou
igual ao valor anterior & perturbacfo. Na Figura 4.7-(e) mostra-se, passo a passo, a safda do bloco
Eval. Observa-se que, nos instantes anteriores 4 convergéncia, ¢ valor de saida do estimador

neural, estd no nivel 0.

Uma vez que o estimador neural atinge a convergéncia, a saida do bloco Eval € atualizada
ao valor de saida do estimador neural, sendo este considerado como valor nominal. Se nos
proximos instantes € detectada uma perturbacio, a saida do bloco Eval serd mantida com o valor
anterior a perturbagio até que seja detectada a nova fase de convergéncia. Se, este novo valor for
suficientermnente préximo ao valor anterior a perturbagdo, entdo terd existido apenas uma
perturbacdo do tipo transitdria. Caso contrério, terd existido uma perturbagéo do tipo permanente.

O bloco Eval conta também com um pardmetro que controla a sensibilidade da atualizag@o de
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valores nominais. Isto €, a atualizagio pode ser feita sem necessidade de chegar a uma
convergéncia perfeita. Porém, esta consideracio traria problemas no sentido de que pode apenas
ter ocorrido uma perturbagdo transitdria, e ndo uma perturbacgo permanente. Este erro de
classificacdio traria problemas na fase de diagndstico, sendo que a perturbaggo transitéria poderia

vir a ser interpretada como uma perturbagio permanente,

Por outro lado, se € adotada uma sensibilidade menor no processo de detecgio de
perturbagéo, o diagndstico poderd ser muito demorado; e em muitas situa¢Ses isto pode néo ser
conveniente. Portanto, a calibragdo do pré-processador deve ser ajustada de acordo com a

natureza da aplicac@o e com o tipo de desempenho desejado.

4.3.4 Problemas de ordem de grandeza no bloco Diag 0

Em algumas situagGes, existem grandes diferencas relacionadas com a ordem de grandeza
dos valores dos pardmetros do modelo de estado. Isto €, existe um mau condicionamento ou
problemas de escala entre os valores nos pardmetros do modelo. As conseqiiéncias destes
problemas traduzem-se num conflito na elei¢do de valores limiares satisfatérios para todos os

casos, sendo impossivel antecipa-los completamente.

Uma das maneiras seria a de normalizar os valores dos parimetros, mas dependendo da
estratégia de normalizagéo, levaria a enfatizar alguns dos valores e outros ndo. A proposta deste
trabalho é utilizar uma normalizacdo logaritmica, de maneira que sio enfatizados tanto valores de

peso maior quanto valores de peso menor.
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Figura 4.7 - Pré-processamento: (a) Saida do estimador neural, (b) derivada da saida do estimador
neural, (c) deteccdo de perturbages, (d) eliminacido de perturbacdes devido ao estimador neural,
(e) deteccdo de perturbagdes permanentes (a saida do estimador neural estd apresentada em

tracejado).

A Figura 4.8 mostra o comportamento dos pardmetros tendendo aos valores estaciondrios.
Observa-se que a escala do parimetro ¢ € bem superior a escala do pardmetro b, e por outro lado

observa-se, em ambos os casos, a atenuagio de valores altos e a amplificaciio de valores
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pequenos, de maneira que, usando o logaritmo dos valores dos parimetros, ambos o0s casos se

mostram passiveis de serem analisados ou comparados sob o mesmo limiar.

X 10 parametro o (escala maior) pardmetro & (escala menor)
3.255 T T T T r 3 g T T T
linear
3.25¢ linear { 30.5p L
3.245 . , . - . L 30 -
3 4 5 3] 7 8 g 10 3 4 5 8 r 8 ] 10
45125 T T T T T T T
asizh | 1.48p ]
512 logaritmice logaritmico
451151 -
1.48}
4511 . . ; ; A . . . . . . .
3 4 5 6 7 8 s 10 3 4 5 6 7 8 9 10
tempo [3] tempo [s)

Figura 4.8 - Pré-processamento: normalizacio logaritmica

4.4 Modulo de diagnéstico

O médulo de diagndstico tem dois estagios importantes:

¢ Modelagem qualitativa de falhas de sistemas dinimicos via grafos direcionados e

sinalizados.

s Deteccio e diagndstico de falhas utilizando logica nebulosa.

4.4.1 Modelagem de falbas de sistemas dinimicos via grafos direcionados e sinalizados
Para realizar a modelagem de falhas em sistemas dinidmicos € necessdrio o conhecimento

prévio dos pardmetros fisicos que participam na defini¢do do comportamento dinamico do

sistena. Assumindo que a estrutura do modelo paramétrico de identifica¢do tem a forma de um

modelo linear de espago de estados representado pela equacao (4.20):

%= Ax+ Bu (4.20)

onde 4 € R™" e B e R™” sdo matrizes de pardmetros, podendo ser representadas na forma:
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A=la;} =12, e j=12...n @.21)

B={,} i=L2.m e j=12,..m (4.22)

entao, cada pardmetro do modelo de estado estd relacionado ou é fungio de parAmetros fisicos, os

quais formam o conjunto 2 € R".

Q=180 } (4.23)

onde, &, &;, .... &, sBo elementos do conjunto .

E possivel expressar formalmente esta dependéncia como segue:

ay = G arnby)s 1] =120 } (424)

bg=gy-(§],§2,.._,,§p), Li=Ll2...,n

Esta relagdo funcional dependerd do modelo do sistema dinfdmico. Por exemplo, seja o

sisterna dindmico cldssico massa-mola-amortecedor (Figura 4.9):

X

_>

W
|

T T

Figura 4.9 — Sistema dindmico massa-mola-amortecedor
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cuja equagdo dindmica € dada na forma:
X +cox+hkx=u {4.25)

onde x € o deslocamento e u € a forga externa.

Uma possivel representag@o na forma de modelo de estado €:

: 0 1 0
Fl]= k [x‘} 1 ] (4.26)
X, X

ondex =xex;= x.

Os possiveis eventos fontes de perturbagio seriam a rigidez %, o amortecimento ¢ € a massa

m, e arelagio entre os pardmetros fisicos ¢ os pardmetros do modelo de estado s&o:

c
ay, =0,a, =L a, =f5,(k.m)y=——,a, = fplc,m)=——
| " (4.27)
b, =0,b,=g,(m)=—
m

A representagdo qualitativa via grafos direcionados e sinalizados € apresentada na Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Modelo qualitativo do sistema

Estdo sendo considerados, na Figura 4.10, apenas os parmetros mais influentes, excluindo

0s pardmetros do modelo de estado que ndo dependern dos pardmetros fisicos (a1, @iz € b;).

4.4.2 Diagnéstico via ldgica nebulosa
Uma vez realizada a representacio qualitativa, relacionando os pardmetros do modelo de
estado com os parlmetros fisicos (no exemplo, representado pela Figura 4.10), passa-se ao

modulo de diagndéstico via légica nebulosa, representado pela Figura 4.11.

Os sinais de entrada ao modulo de diagnéstico sdo os parmetros do modelo de estado que
sao interpretados como sinfomas. Os sintomas podem ser classificados como sintomas
referenciais que sdo obtidos apés o estagio de pré-processamento € 0s sintomas dos pardmetros

monitorados pelo estimador que representarao os valores crisp.
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Figura 4.11 - Diagrama esquemdtico do bloco de diagnéstico nebuloso

A seguir, serfio descritos cada um dos blocos do médulo de diagndstico nebuloso (Figura

4.11).

4.4.2.1 Valores nominais
Uma vez atingida a convergéncia dos valores de saida do estimador neural, sio
determinados os chamados valores nominais, que sdo os valores de pardmetros de referéncia,

sobre os quais serdo estruturados os conjuntos universo de discurso para cada parametro.

4.4.2.2 Universo de discurso

Conhecidos os valores nominais, sfo definidos a seguir os conjuntos universo de discurso
para cada parametro, sendo o valor nominal o centro da faixa do universo que cobre o intervalo
[Voom - O Vaom + O0]. O valor de 8 ¢ definido previamente em fungdo das possibilidades de

variaches mixima e minima associadas a cada pardmetro.

4.4.2.3 Subconjuntos nebulosos

Para cada universo de discurso dos antecedentes, séo definidos os subconjuntos nebulosos
que sdo 3 para cada um dos pardmetros, os quais sio nomeados como segue: variagdo positiva,
variacdo negativa e variagdo nula. Na Figura 4.12, mostram-se 0s 3 subconjuntos nebulosos ¢ as

suas respectivas fungdes de pertinéncia. Observa-se que, se houver um deslocamento a direita,
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existird uma variagdo positiva, se o deslocamento for 4 esquerda, existira uma variacdo negativa

e, se ndo houver nenhum deslocamento, entfio existird uma variagdo nula.

variagdo variagdo variagdo
negativa nula positiva

0

Vhom ~ S Viom Voom T )

1
1
!
I
|
|
|
1
1
|
i
|
|
I
1
I

Figura 4,12 - Defini¢io dos subconjuntos nebulosos dos antecedentes

As fungSes de pertinéneia utilizadas para os subconjuntos variagdo negativa e variagéo positiva

s&o do tipo sigmoide:

vy = _t , variagdio negativa (4.28)
1+
HV) = 1—71;@3 , variagdo positiva (4.29)
+

onde ¢ ¢ o ponto de maior inclinagio e a € o coeficiente de inclinag8o. A fun¢o de pertinéncia do

subconjunto variacdo mula ¢ do tipo gaussiana:

[E\f’

£(v) —e V2 (4.30)

onde a controla a largura, 5 a inclinacdo e ¢ o centro.

Os conseqiientes sio caracterizados pelas possiveis fontes de falha (pardmetros fisicos), que

no exemplo sdo m, k e c. Os conseqitentes sfo agrupados num uUnico universo de discurso e
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subdivididos em partes iguais. A localizagfio de cada pardmetro ¢ indiferente, sendo independente

um pardmetro dos outros . As fungdes de pertinéneia sdo do tipo:

o
'““0]

wy=e > (4.31)

onde w, é ¢ centro da fungiio, a controla a largura e b controla a inclina¢éo da fungéo.

>

Urmin

Figura 4.13 - Defini¢do dos conjuntos das possiveis fontes de falha (conseqiientes)

Enfatiza-se que os pardmetros das fungdes de pertinéncia (inclinagio e lfargura) sdo
predefinidos em fungdo da sensibilidade do pardmetro do modelo de estado em questdo. O

universo de discurso dos conseqiientes ¢ definidos num finico conjunto.

4,4.2,4 Regras nebulosas

Uma maneira classica de obter as regras de inferéncia é utilizar as tabelas que relacionam as
variaveis que servem como antecedentes as varidveis que servem como conseqiientes. Os
antecedentes sdo associados aos parimetros do modelo de estado representados por subconjuntos
nebulosos, e os conseqilentes sio associados aos pardmetros fisicos. No comjunto de variaveis
definido, como antecedentes sio considerados apenas os parAmetros mais significativos. No
exemplo, sdc 0s pardmetros aa, dx= € b, 0s quais podem sofrer uma variagdo negativa (N),

variagdo nula (Z) ou variagdo positiva (P). Os conseqlientes sdo representados através de
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pardmetros fisicos que sdo as possiveils fontes de falha; a massa m, o coeficiente de

amortecimento ¢ e 0 coeficiente de rigidez £.

Nas regras nebulosas representadas na Tabela 1, apenas sfo interessantes 3 possiveis regras,
sendo as demais de conclusdo desconhecida. Neste sentido, ndo convém analisar todas as
combinacdes possivels porque a maioria delas ndo contribui para a conclusdo final. Visando
reduzir o nimere de regras propde-se a utilizac@o de grafos direcionados e sinalizados, que nos

permitem selecionar as regras mais influentes.

Tabela 1- Regras Nebulosas

b, =N by=17 by =P
aa) az| 4]
N | Z P Ny Z P N | Z P
N X x N | x X N X x X
an | Z x. X x an | Z X | x anr X x x
P x X X P X x x P X x X

Obs. O conseqiiente de valor x indica que a conclusdo € desconhecida.

As regras nebulosas s@o obtidas a partir da modelagem qualitativa via grafos direcionados e
sinalizados, que relacionam os pardmetros do modelo de estado com os pardmetros fisicos. No
exemplo, para obter as regras nebulosas utiliza-se 0 modelo da Figura 4.10. As possiveis regras

obtidas a partir do modelo seriam:

Regra 1:

k o . c e ) i
SE a,, | —— | tem uma variagdo negativa E a,, | —— | tem uma variagdo negativa £ by | —
It m m

tem uma variagdo negativa ENTAQ a perturbagfo ocorreu no parametro #.
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Regra 2:

SE a,, tem uma variacdo positiva E a,, tem uma variacdo nula E b, tem uma variagdo mila
ENTAQ a perturbacio ocorreu no parimetro .

Regra 3:

SE a, tem uma variagdo nula E a,, tem uma variagdo positiva E by tem uma variagio mila

ENTAOQ a possivel perturbagiio ocorreu no pardmetro c.

Pardmetros fisicos

Pardmetros do madelo

EN N
de espago de estado &
! =
: g x
. 2,
5
Lom
T,
_______ S | N
=
=
o=

\

variagdo

v

variacfio nega

i
1
i
1
i
1
i
1
1
1
1
i
1
1
1
1
1
]
T

Figura 4.14 - Mapeamento dos parimetros estimados sobre os conjuntos nebulosos
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4.4.2,5 Mecanismo de inferéncia

Este bloco tem como entrada: os subconjuntos nebulosos j& predefinidos, os valores
nominais que sio os pardmetros referenciais, o conjunto de pardmetros fisicos como pessivels
fontes ou causas dos eventos de perturbacio, o conjunto de regras que relaciona os parimetros do
modelo de estado com o conjunto de parimetros fisicos ¢ os parimetros estimados
recursivamente pela rede de Hopfield. A Figura 4.14 ilustra 0 mapeamento dos valores estimados

sobre 0s subconjuntos nebulosos.

As funcdes de pertinéncia dos subconjuntos nebulosos sZo definidas de acordo com a
sensibilidade do pardmetro estimado. Na ilustragdo da Figura 4.14, o pardmetro v sofre um
acréscimo Av. Esta variagdio € mapeada no sistema de diagnéstico sobre os subconjuntos
nebulosos. Observa-se que inicialmente o pardmetro do modelo de estado tem o valor nominal
(regido anterior) que, mapeado nos subconjuntos nebulosos, é interpretado com um alto valor de
pertinéneia ao subconjunte variagdo nula (proximo a 1) e com pequeno valor de pertinéncia para

0s subconjuntos variacde positiva e variagdo negativa (préximo a 0).

Em seguida, passa-se a regido onde o pardmetro v sofre um evento de perturbagio (regidc
transitoria). Neste estiagio, o valor do parimetro v oscila e sofre um acréscimo Av. O mddulo de
diagnéstico mapeard estas variagBes nas regides onde estdo definidos os subconjuntos variagdo
nula e variagdo positiva. Inicialmente terd associado um alto valor de pertinéncia ao subconjunto
variagdo nula e que ird diminuindo aos poucos, e existird um efeito inverso com ¢ subconjunto
variagdo positiva, isto é, associard inicialmente um pequeno valor de pertinéncia que ird

aumentando ao longo do tempo.

No estigio pos-transitério ou estado posterior, o par@metro do modelo de estado se
estabilizou em v + Av. Este novo valor serd mapeado ou associado pelo médulo com um alto
valor de pertinéncia (préximo a 1) ao subconjunto variagdo positiva, sendo insignificante os

valores de pertinéncia associados aos outros subconjuntos (variagdo nula e variagdo negativa).
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4.4.2.6 {Classificacio de falhas

Uma vez mapeados todos os pardmetros do modelo de estado no modelo qualitativo, e uma
vez submetidos ao processo de comparacio com os subconjuntos definidos a priori, sfio acionadas
as regras de inferéncia utilizando os operadores nebulosos de implicacgo e agregacio obtendo-se
como counclusio os parimetros fisicos associados aos eventos perturbadores. Como medida de
possibilidade utiliza-se a técnica cldssica de inferéncia max - min de Mamdani, cuja operacio estd

ilustrada na Figura 4.13:

agregacdo { implicacdo
——

——
ﬂc (Y) = m}?'x H-,l‘({n ((#Af_.dmrf (X,!')! ,qu.\'i.'m! (Xj))s ,uR (432)

Por exemplo, no modelo qualitativo da Figura 4.10, a REGRA, que tem como possivel fonte
de falha o parAmetro m, tem como antecedentes 0s pardmetros ¢z, dz € b onde: X, é o universo
de discurso para o pardmetro as(, X2 € o universo de discurso para o parfmetro ax» ¢ X5 € o
universo de discurso para o pardmetro b,. O conseqilente € o parmetro m, cujo universe de
discurso é Y.

A regra légica utilizada é:

K o : ¢ . : !
SE a,, | —— | tem uma variacdo negativa £ a,, | —— | tem uma variagdo negativa E by | —
" m m

tem uma variagdo negativa ENTAO a perturbacio ocorreu no pardmetro .

Aplicando Mamdani, tem-se a regra nebulosa dada por:

o (1) = max lminCar, (X)), 4, O, 21, L (X)) tg (4.33)

onde o indice » representa uma relagio negativa.
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Capitulo 5

Resultados e discussdes

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados mais significativos obtides na fase de
estimacio de parametros do modelo de estado, no processamento dos parfmetros estimados e na
determinacido das possiveis fontes de perturba¢des. Estes resultados s@o extensiveis também a

problemas de identificag@o que requerem o emprego de técnicas de observadores de estados.

5.1 Exemplo classico de um sistema massa-mola-amortecedor
5.1.1 Processo de estimacio de parimetros

Um sistema dindmico cldssico, com dois graus de liberdade, linear e de corpo rigido, é
mostrado na Figura 5.1. Duas massas sdo interconectadas por molas e amoriecedores, a primeira
massa ¢ fixada & parede, também por molas e amortecedores, € a segunda massa recebe uma forca

externa.

Figura 5.1- Sistema dindmico de dois graus de liberdade

As variaveis x; € xy sdo as posicdes e u ¢ a forca externa aplicada a segunda massa. Neste

caso, as equagdes de movimento séo:
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A representacdo no modelo de espago de estados é dado por:

0 0 1 0 0
kO k 1? 0 1 0
) 2 ¢+ )
x[=[— — T x|+ ul, 5.2
W= o T o 0 lu] (52)
k, k, c, Cy —
Bie -2 L2 _r2 m,
L "y m, m, m, | -
Xy
X3

sendo [x] =| .~ |. Adotando os seguintes valores para os parimetros (SHAHIAM & HASSUL, 1993)

my =10kg,m, =20kgc, =c, = 12(}}—Vm-£,

k = 10005,;(2 =200
m m

, resulta:

0 0 1 0 0

_ 0 o 0 1 0

l+]= -120 20 -24 12 =+ 0 ] (53)
10 -10 6 -6 100

Sao considerados trés casos de problema de estimacao, todos com u=rand(:), onde rand(t) é
uma fungio que produz valores aleatérios (vide manual de MATLAB®) distribuidos
uniformemente no intervalo [0, 1]. Este tipo de entrada foi escolhido para garantir uma excitagfo

persistente, a qual € necessaria em qualquer processo de estimagio, independente da ferramenta
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escolhida (NARENDRA & ANNASWAMY, 1989). Os valores dos parmetros 4 e C; da rede de

du (1) _ L
dt C_ ;

N Au
Hopfield ( (z w,v, +b J} eV, =p, tanh(-—"a—i}) considerados neste exemplo séo

i=]
fixos ou ajustdveis. Nos casos 1 € 2, sdo utilizados pardmetros fixos, € no casos 3 ¢ 4, parametros

ajustdveis (veja as equagdes 4.12, 4.18 ¢ 4.19).

Casol: Com p; = 1000, 4, = 0.001, C=1, (/=1,...N), ¢ wy (i=1,..n; j=1,...., N) inicializados
com valores nulos, e ativando a rede neural dinimica de Hopfield em =0 seg., obtém-se os

resultados apresentados na Figura 5.2.

Pode-se verificar que ndio se obteve uma taxa de convergéncia aceitdvel (quando
comparada com a constante de tempo do sistema), sendo que em alguns casos nem houve
convergéncia para os valores desejados, pois alguns neurdnios atingiram o estado de saturagéo

(ver a curva 4 na Figura 5.2).

10400

00

~-500

-1000

tempo [s]

Figura 5.2- Desempenho do processo de estimagdo de pardmetros: caso 1
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Caso 2: Com o, = 1000, A, = 0.001, C=1 {j=1,....N) e wy (i=1,..n; j=1,.....,N) inicializados com
valores nulos, e ativando a realimentacdo da rede neural de Hopfield em #=3s, obtém-se os

resultados mostrados na Figura 5.3.

Neste caso, a rede neural de Hopfield teve tempo suficiente para capturar a informago
necessaria do sistema dindmico a ser identificado. Como consegiiéncia, foi realizada uma
estimagdo de pardmetros acurada, aliada a um perfil de convergéncia bastante suave. No entanto,

a taxa de convergéncia ainda € baixa para propdsitos praticos.

100
50 L
0 T
-50 K
-100
-150 ] 1 1 i 1
0 2 4 3 8 10

tempo [=s)

Figura 5.3 - Desempenho do processo de estimagio de pardmetros: caso 2

Caso 3. Com p; = 1000, 4; = 0.001, C;=0.3 (=1,....N} e wy (i=1,..n; j=1,......N) inicializados
com valores nulos, e ativando a rede neural de Hopficld em t=5s, obtém-se os resultados
apresentados na Figura 5.4, onde s@o indicados os pardmetros do modelo de espaco de estados
que estdo sendo estimados. Esta indicagio n@o havia sido feita nas estimacOes realizadas e
mostradas através da Figuras 5.2 e 5.3 por ainda ndo apresentarem o resultado final de

convergéncia do processo de estimacio.
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100 _
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d3r=210
0
-50 | \
dy3=-24
a3=-120
-100 |
-150 2 t 1 L 1
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Figura 5.4- Desempenho do processo de estimacdo de pardmetros: caso 3

Caso 4. Como o processo de otimizagdo aqui empregado € inerentemente recursivo, também
podem ser identificados pardmetros que variam no tempo. O requisito fundamental reside na taxa
de convergéncia da rede neural de Hopfield, a qual deve ser maior que a taxa de variacdo dos
pardmetros. Sem divida, este € o principal fator para atestar a importincia de se ajustar
otimamente os valores das capacitincias C; (=1,....N). Neste caso, escolhendo valores mais
apropriados para as capacitdncias C; (7=1,.....N), obteve-sc uma taxa de convergéncia muito
superior. A adog#o de valores distintos e otimamente definidos para cada C; (=1.....N) pode
conduzir a resultados ainda melhores, pois representam uma iniciativa no sentido de explorar ao

méximo toda a flexibilidade proporcionada peio modelo dindmico da rede de Hopfield.

Usande C,=0.3 (j=1......N), a Figura 5.5 mostra ¢ desempenho da rede neural de Hopfield
no acompanthamento or-line do parimetro a4z, sujeito a uma variacdo senoidal em tomo do seu

valor nominal: a,=a5" +0.5*sin(2*7%0.025*). Repare que todos 0s outros parimetros devem ser

estimados simultaneamente pela rede neural de Hopfield (eles ndo sdo apresentados na Figura 5.5

s
f{ PUHISA My
: MO TEGE CEMTRAL
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por propdsitos de visualizag@o). Os resultados apresentados neste trabalho sio extensiveis
também a problemas de identifica¢fio em que o vetor de varidveis de estado niio é completamente
acessivel (HUALLPA ef al., 1997a), exigindo o emprego de técnicas de observadores de estados

(KREISSELMEIER, 1977; SHOURESHI & CHU, 1993).

_8 | :
! -
4 e
'«,'_‘b‘. pATAMELrO dyn
¢
T -M\J
-12 L
-14 |
lanta
-16 | P
rede neural ———e-
-18 Li , , . ‘ . .
tempo [s]

Figura 5.5- Desempenho do processo de estimacgo de parimetros: sistema néo-estaciondrio

5.1.2 Processo de detecciio de perturbacdes bruscas nos parimetros do modelo de estado

As saidas da rede neural de Hopfield servem como entradas do médulo de detecgao de
perturbag¢des estruturais do sistema dinimico. A Figura 5.6 mostra a convergéncia inicial dos
pardmetros do modelo de estado. Como pode ser observado, o estimador é ativado ap6s trés

segundos.

Foi dado esse tempo para que a rede neural pudesse extrair convenientemente a informacio
do sisterna dinfmico (HUALLPA ef al., 1997), sujeito a uma condigio de excitagfio persistente u(/)
(NARENDRA & ANNASWAMY, 1989). Este atraso no instante de infcio da ativacio do estimador

produz conseqiiéncias favordveis a qualidade e robustez do processo de estimagdio, pois impede
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que estimativas sejam obtidas enquanto o estimador encontra-se em processo de extragio das
primeiras informacdes junto ao sistema dindmico. A desinformacdo inicial do estimador poderia

conduzir a divergéncia dos valores estimados, como apresentado na Figura 5.2.

-160

as1
"120 1 1 L L 1 J

0 5 10 15 20 25 an
tempo([s]

Figura 5.6- Desempenho do processo de estimacgio de pardmetros sem perturbagéo

5121 Perturbag¢ic no parametro fisico ky

A Figura 5.7 mostra o desempenho do mesmo estimador de pardmetros empregado para
produzir os resultados da Figura 3.6, porém existindo agora uma perturbacdo permanente a partir
de 15 segundos. Neste caso foi simulado a perturbagdo permanente no parametro fisico &,

k +k, da

Observa-se que o pardmetro fisico 4 terd influéncia apenas no pardmetro a,, =
m
1

representagio do modelo de estado como pode ser observado na equacdo (5.2). Repare que uma
perturbagdo no parmetro fisico 4 afetard diretamente o comportamento da varidvel x;.

Como o estimador sé tem acesso ao valor no tempo desta varidvel e de sua primeira
derivada, da equacio (5.2) deduz-se que, em principio, todos os outros parametros, além de 4,

sdo candidatos em potencial a serem responséveis pela perturbagio, o que explica as variacdes
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transitérias junto a outros pardmetros do modelo de estado (veja Figura 5.7). Os valores dos
pardmetros do modelo de estado, anteriores e posteriores ao instante de perturbagio, sdo
detalhados na Tabela 5.1. Observa-se que o dnico pardmetro que muda € a3;, como esperado. O
comportamento dos mddulos do processo de deteccdo € mostrado nas suas trés fases: Diag 0,

Diag_1 e Eval, na Figura 5.8.

sem perturbacio
com perturbacio

d ] 1 1 H

10 15 20 25 30
tempo|s]

Figura 5.7. Desempenho do processo de estimagio de pardmetros com perturbacgfio permanente
em um dos pardmetros fisicos {10% do seu valor inicial). '

Tabela 5.1 — Valores na saida do estimador para uma perturbag¢@o no pardmetro &

t Parimetro | Valor Valor
A3 -120 -110
dan 20 20
daz 24 -24
Aag 12 12
g 10 10
a4 -10 -10
a3 6 6
Ay -6 -6

Como pode ser observado na Figura 5.8, o primeiro médulo, denominado Diag 0, tem

como saida inicial o nivel "0", indicando a auséncia de perturbacfio. Mas assim que o estimador &
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ativado no instante de f = 3 segs., este modulo vai ter sua saida chaveada para o nivel "1",
indicando a presenga de algum tipo de perturbagio (neste caso, devido i condicdo inicial
inadequada do estimador). Em aproximadamente ¢ = 10 segs., muda de novo para o nivel "0". Isto
porque ¢ estimador concluiu o processo de deteccdo da condi¢dio de operagio do sistema,
produzindo estimativas estdveis a partir deste ponto (enquanto nfo ocorrerem novas
perturbacBes). No instante £ = 15 segs., a saida do médulo Diag 0 apresenta novamente o nivel
"1" indicando a ocorréncia de algurﬁ tipo de perturbagdo, e continua neste estado até
aproximadamente ¢ = 20 segs., quando oscila (indicando indecisao) e finalmente entra de novo no

estado estave] "0", indicando que ndo existe mais perturbago.

O médulo Diag_1 tem por objetivo eliminar a primeira perturbaco, que é sempre devido &
condigdo inicial inadequada do estimador. Na Figura 5.8, observa-se que a safda deste mddulo se
mantém no nivel "0" até aproximadamente ¢t = 10 segs., quando ocorre a primeira descida da
saida do médulo Diag_0 , isto €, no momento em que o estimador comeca a indicar a

convergéncia para um estado estivel.

1r
0.5¢ Dizg_0
0 I3 1 1 )
0 5 10 15 20 25 30
1 _
0.5F Diag_l
0 L L L 1 1
5 10 15 20 25 30
1157 :
\ Eval
L5 H
20 T T Parimetros estimados
—— Deteccdo da perturbagio
-125 L L Iy 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30
tempo [s]

Figura 5.8 - Desempenho do processo de detecciio nas suas trés fases
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E importante salientar que existe uma fase transitéria em que vérios pardmetros do modelo
de estado s3o candidatos 2 perturbagdo. Porém a fase Eval determina que pardmetros foram
realmente afetados, desprezando aqueles considerados candidatos falsos (HUALLPA et al., 1997b).
Observa-se também que a saida da fase Eval, ap6s ter conferido a presenca de uma perturbacio

continuada, considera este novo valor como referéncia para os préximos eventos.

A Figura 5.9 mostra perturbagdes multiplas nos parimetros do modelo de estado. Estas
perturbagdes dependerdo da relagdo existente entre os parmetros do modelo de estado e os
parametros fisicos. Neste exemplo, ocorreu uma diminuigio nos parametros fisicos &; € ¢», de
maneira que houve também uma diminuigéo (em médulo) de todos os pardmetros do modelo de

estado afetados.
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Figura 5.9- Desempenho do processo de estimaggio para miiltiplas perturbaces
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5.1.2.2 Perturbagéio no parametro fisico &;
Promove-se agora uma perturbagio, no instante £ = 15 segs., no parmetro fisico 4z De
acordo com a equagéo (5.2), esta perturbacfo afetard os parametros do modelo de estado asi, a3,

dq1 € g2, conforme mostra a Figura 5.9.

Nas Figuras 5.10 e 5.11 mostra-se o desempenho de detecgio das fases Diag 0, Diag 1 e
Eval para os pardmetros do modelo de estado a31 € a4, respectivamente, para uma perturbagao
continua no pardmetro fisico k;. Observa-se nitidamente a importancia da fase Eval que avalia
cada um dos parametros perturbados € a responsabilidade que ela tem na aceitagiio ou rejeicdo de
uma perturbacio considerada permanente. As Figuras 5.12 ¢ 5.13, mostram que os pardmetros do
modelo de estado asz; € au apresentam-se inicialmente como possiveis fontes de perturbagio
permanente, porém esta possibilidade € descartada pela fase Eval por ndo existir uma forte
tendéncia afirmativa. Se a fase Eval nfo fosse considerada seria impossivel a diferenciacio entre

uma perturbagdo permanente e uma perturbagéo transitdria.

1r il1/Wy
0.51 Diag 0
0 ' ' '
0 5 10 15 20 25 30
1 -
o0.5F Diag 1
0 L L L 1 1 i
0 5 10 15 20 25 30
Eval
-119.81
1 N 2 I Parimetros estimados
-1201 ~—— Detecgdo da perturbagiio
-120.2 : ' ' ' ' '
0 5 10 15 20 25 30
tempo [s]

Figura 5.10- Desempenho de detecgfo de variago no pardmetro aa;, dada a perturbacéo em 4
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Figura 5.11- Desempenho de deteccio de variacio no pardmetro asi, dada a perturbacio em 4
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Figura 5.12- Desempenho de detecgio de variagio no pardmetro as3, dada a perturbagfo em &
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Figura 5.13- Desempenho de detec¢do de variagio no pardmetro asq,
dada a perturbagfio em 4,

5.1.3 Parimetro de sensibilidade que regula a aceitacio de uma perturbaciio permanente

A fase Eval contém um parmetro de sensibilidade /5 que regula o processo de aceitag¢do ou

nédo do novo valor do pardmetro do modelo de estado ap6s a detecg@o de uma perturbagfio. A

perturbacdo pode ser detectada ao final do processo de convergéncia da estimag¢fio, como mostra a

Figura 5.14. Esta situagdo € considerada apropriada quando se procura aumentar a confianca na

existéncia de uma perturbagdo. J4 em situagGes em que se procura detectar variages no menor

tempo possivel, entdo é conveniente utilizar um menor valor de sensibilidade £, o que é mostrado

na Figura 5.15. Observa-se nesta figura que, assim que foi detectada uma perturbacéo

significativa, esta € rapidamente caracterizada como uma perturbagdo permanente. Observe que

as perturbacdes promovidas junto ao sistema dindmico sdo idénticas nos casos tratados (veja

Figura 5.14 e Figura 5.15).



Resultados e discussdes

1r
0.57 Diag_0
0 L ] L 1
0 5 10 15 20 25 30
1r
051 Diag_1
0 L ] 1 1 1 i
5 10 15 20 25 30
-1187 frrmron st " Eval
119} s : ————— Pardmetros estimados
-120+ S _ j' Deteccic da perturbagio
_1 21 3 1 U; 1 1 1
5 10 15 20 25 30

ternpo [s]

Figura 5.14 - Detecgéo da perturbacdo permanente ao final do processo de convergéncia
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Figura 5.15 - Detecglo da perturbacdo permanente imediatamente apds seus primeiros efeitos
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5.2 Modelagem qualitativa de diagnéstico de falhas permanentes em sistemas dinimicos
utilizando modelos de grafos direcionados sinalizados

Apos a estimacfio de pardmetros do modelo de estado e a determinacio daqueles que
sofreram uma perturbagao permanente, € realizado o diagndstico utilizando em primeira instancia
o método de grafos direcionados sinalizados (GDS), que para o exemplo da Figura 5.1 € dado
através do modelo qualitativo representado pela Figura 5.16, o qual relaciona os parimetros do

modelo de estado com os pardmetros fisicos.

Figura 5.16 - Modelo do grafo direcionado sinalizado para gerar as regras de inferéncia

Esta associacdo ¢ realizada utilizando a equagédo (5.2) e as ligacOes relacionais (cada qual
podendo ser direta ou inversa) existentes entre nds vizinhos, permitindo a obtengdo do modelo de
GDS (HUALLPA et al., 1998a, HUALLPA ef al., 1999). Assim, por exemplo, entre 0s nés & e ki/m;

existe uma relag@o positiva, porém a relagio entre 0s nos m) € ky/m; € negativa (ver Figura 5.16 ),
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da mesma marneira se diz que a relagio dos nés ki/m e k/m; em relagio ao né (ki+ ko)im; é

positiva, e assim sucessivamente.

5.3 Regras de inferéncia

Utilizando o modelo GDS sdo determinadas as regras de inferéncia que permitirdo definir
uma possivel fonte causadora de uma falha. As duas primeiras linhas da matriz da equacio (5.2)
ndo sdo levadas em considerac@io porque os elementos da matriz do modelo de estado ndo estio

relacionados com as possiveis fontes de falha, de maneira que apenas as duas dltimas linhas sio

consideradas.

1. SE a3 E a3 E as3 E az4 E apresentam uma variacdo negativa ENTAO a possivel fonte de
Jfalha é m;.

2. SE as apresenta uma variacdo positiva E ax apresenta uma variac@o nula ENTAO a
possivel fonte de falha é k;.

3. SE a3; apresenta uma variagdo positiva E asq apresenia uma variagdo nula ENTAO a
possivel fonte de falha é ¢;.

4. SE aq E agy E a3 E ayqq apresentam uma variacdo negativa ENTAO a possivel fonte de falha
é m;.

5. SE a3 apresenta uma variagdo positiva E asy apresenta uma variagdo positiva E ag
apresenta uma variagdo positiva ENTAQ a possivel fonte de falha é ks.

6. SE as3 apresenta uma variac@o positiva E as4 apresenta uma variacdo positiva E as

apresenta uma variacdo positiva ENTAO a possivel fonte de falha é c,.

5.4 Diagndstico de falhas permanentes em sistemas dinidmicos utilizando légica nebulosa
Os sinais de saida da rede neural de Hopfield, correspondentes aos pardmetros do modelo
de estado, sdo utilizados como entrada do bloco de processo de detecgio de perturbacio
permanente, o qual diferencia perturbages permanentes de perturbagGes transitérias. Apds este
processo de diferenciag@o, € realizado o processo de diagnéstico. O processo de diagnéstico
proposto consiste em utilizar as técnicas de 16gica bindria (baseada na imteligéneia artificial

cléssica) e 1dgica nebulosa.
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Em primeira instdncia o diagnéstico ¢ realizado utilizando 16gica bindria, tendo como
conhecimento a base as regras de inferéncia do item 5.3. A saida do bloco de diagndstico via
légica bindria serd ativada, representada por “+1”, e inibida, representada por “0”. A ativagio de
uma saida estd associada a existéncia de uma perturbacfio permanente vinculada ao parametro que
representa esta saida. De maneira semelhante, a inibi¢io de uma saida estd associada 3 ndo

existéncia ou a uma perturbagdo transitéria no parametro fisico que representa esta saida.

5.4.1 Diagnéstico via légica bindria para uma perturbacio permanente no parametro
fisico ¢;

Como primeiro exemplo de observagio do desempenho do método de diagnéstico via
16gica binaria, submete-se o parametro fisico ¢; a uma perturbacfio permanente. De acordo com a
equago (5.2), espera-se que o linico elemento a ser afetado seja o pardmetro do modelo de estado
a3, sendo que os outros pardmetros sofrem apenas perturbacdes transitGrias. Para observar
methor este fato, na Figura 5.17 sdo mostrados alguns dos par@metros do modelo de estado,
inclusive o pardmetro as3, que € o elemento de interesse. A linha continua representa o valor
estimado ¢ a linha tracejada representa o valor detectado pela fase Eval, que determina a
aceitacdo ou ndio de um novo valor referencial apés uma perturbaciio. Observa-se que a
perturbagdo no sistema dinémico inicia-se no instante £ = 15 segs. O bloco Eval valida ou detecta
a perturbacio apds 5 segs., aproximadamente, depois de ocorrida a perturbacfio. Desta maneira,

espera-se que o diagndstico seja realizado ap6s a validagdo do bloco Eval.

A Figura 5.18 mostra o desempenho do sistema de diagndstico via Iégica bindria para uma
perturbagdo permanente no parametro fisico c;. Observa-se que o diagnéstico esperado é obtido
somente ao término do processo de detecgdio de uma perturbagio permanente, que ocorre
aproximadamente no instante / = 20 segs., momento em que a fase transitéria de estimagdo
termina. Observa-se também que a ndo existéncia de uma perturbagfio permanente é representada
pelo sistema de diagnéstico com o valor "0", enquanto que uma falha ou uma perturbacio

permanente é representada com o valor "+1".
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Figura 5.17— Evolugio de alguns valores dos parimetros do modelo de estado quando o
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pardmetro fisico ¢ € submetido a uma perturbagéo permanente
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Figura 5.18 — Desempenho do diagndstico, para uma perturbagao permanente no parametro fisico

¢\, utilizando 16gica binéria.
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5.4.2 Diagnostico via légica bimaria para uma perturbacio permanente no parimetro
fisico ¢;

Como segundo exemplo de observagdo do desempenho do método de diagndstico em
discussdo, € aplicada ao pardmetro fisico ¢; uma perturbagfio permanente. De acordo com a
equacdo (5.2), espera-se que os pardmetros do modelo de estado ass, @34, daz € as sofram
perturbacdes permanentes. A Figura 5.19 mostra apenas o comportamento que corresponde 2
Gltima linha da matriz dos pardmetros do modelo de estade da equacfo (5.2). A linha continua
representa ¢ valor estimado e a linha tracejada representa ¢ valor detectado pela fase Eval que

determina a aceitag@o ou ndo de um novo valor referencial apds uma perturbacéo.
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Figura 5.19 — Evolugéo da ultima linha da matriz dos pardmetros do modelo de estado quando o

parametro fisico ¢; é submetido a uma perturbag¢do permanente
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Figura 5.20 — Desempenho do diagnéstico, para uma perturbagfio permanente no parametro fisico
¢z, utilizando 16gica bindria.

A Figura 5.20 mostra o desempenho do sistema de diagndstico para uma perturbacio
permanente no pardmetro fisico ¢;. Observa-se que o diagndstico esperado € obtido somente ao
término do processo de deteccdo (HUALLPA ef al., 1999) de uma perturbagio permanente que
ocorre aproximadarmente no instante ¢ = 20 segs., que € 0 momento em que a fase transitria de
estimacdo termina. Observa-se também que o pardmetro fisico ¢; apresentou-se em principio
como um possivel candidato a ser fonte da perturbagfo. Isto ocorreu porque o pardmetro do
modelo de estado a3z € também funcfio do parmetro fisico ¢). Apesar de terem ocorrido
perturbag¢des transitOrias nos outros parimetros do modelo de estado, o método de diagndstico

mostrou-se insensivel a este tipo de evento, conforme desejado.

5.5 Diagnostico de falhas permanentes em sistemas dinamicos utilizando légica nebulosa
Nesta se¢do, o processo de diagnéstico ird empregar técnicas baseadas em légica nebulosa,

no lugar de légica bindria.
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5.3.1 Desempenho de métedo de diagnéstico utilizando légica nebulosa para uma
perturbacio permanente no parimetro fisico ¢
Para uma perturbago no parametro ¢; (HUALLPA et al., 1998a), cujo efeito nos pardmetros

do modelo de estado € apresentado na Figura 5.17, foram obtidos resultados mostrados na Figura
5.21.
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Figura 5.21 - Desempenho de diagnéstico por 16gica nebulosa para uma perturbagio permanente

no parametro fisico c).

Na Figura 5.21 observa-se a evolugfio do diagnéstico de uma perturbacgfio permanente no
pardmetro fisico ¢;. O pardmetro fisico £, € inicialmente considerado como um outro possivel
candidato a ter sofrido uma perturbaciio permanente. Porém, apés alguns segundos esta
possibilidade € descartada caracterizando apenas uma perturbacdo transitéria. Os outros
parimetros, COmo ¢z € k2, NA0 se apresentam em nenhuma circunstincia como candidatos a terem

sofrido uma perturbacéo.
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5.5.2 Desempenho do método de diagnéstico utilizando ldégica nebulosa para uma
perturbacio permanente no parimetro fisico c;
Para uma perturbag@o no pardmetro fisico ¢ no instante r = 15 segs., as conseqiiéncias e o

processo de detecgio de perturbages nos parfimetros do modelo de estado sdo mostrados na
Figura 5.22.

05F Fe, mll
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Figura 5.22 - Desempenho de diagnéstico por légica nebulosa para a perturbacdo permanente no
pardmetro fisico c,.

5.5.3 Comparaciio dos métodos de diagnéstico utilizadoes

Na Figura 5.23 é mostrado e comparado o desempenho dos métodos de diagndstico
utilizados para uma perturbagio permanente no pardmetro fisico ¢;. Observa-se que o diagnéstico
utilizando 16gica nebulosa mostra inicialmente que os pardmetros fisicos ¢, € &; s@o candidatos a
terem sofride uma perturbag@o permanente, apos alguns segundos (3 segs. aproximadamente), o
diagndstico mostra que o Gnico pardmetro fisico que sofreu uma perturbacdo permanente foi ¢;. O
diagndstico por légica bindria depende principalmente do gran de sensibilidade de detecgiio

realizada pelo bloco Eval (veja Figura 5.17). Neste caso em particular, o instante de ativagéo
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ocorreu no instante ¢ = 20 segs., ¢ o diagndstico foi correto indicando o parametro fisico ¢; como
0 clemento que sofreu uma perturbacio permanente.

De maneira semelhante ao caso tratado no pardgrafo anterior, na Figura 5.24 € mostrado e
comparado o desempenho dos métodos de diagnodstico utilizados para uma perturbago
permanente no pardmetro fisico ¢;. Observa-se, que o diagnéstico via 16gica nebulosa ¢ mais
rapido que o diagndstico via légica bindria nos dois casos. Além disso, é mostrado que o
diagndstico via légica bindria nfio identificou a falha correta imediatamente, mostrando
inicialmente o parimetro ¢; como fonte de falha. O diagnédstico via légica nebulosa € efetnado
corretamente 2 segs. apos a perturbagdo ao qual foi submetido o sistema dindmico, enquanto que
com & utilizagdo da 16gica bindria demorou em torno de 35 segs.

Em geral, o diagndstico via I6gica nebulosa mostrou-se mais eficiente que o diagnéstico via
logica bindria. O principal motivo € que o diagndstico via 16gica bindria requer que o sisterna
ingresse no estado estavel, enquanto o diagndstico utilizando 16gica nebulosa comega a mostrar
algumas conclusdes (resposta de diagnéstico) logo apés a detecgio da perturbacio nos pardmetros

do modelo de estado, sem a necessidade de ter que esperar até a estabiliza¢fio no novo estado.
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Figura 5.23 — Comparagao entre os métodos de diagn6stico para a perturbacio permanente no

parametro fisico c;: 16gica bindria (--) e 16gica nebulosa (—).
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Figura 5.24 — Comparacéo entre os métodos de diagndstico para a perturbacfio permanente no

parametro fsico ¢,: 16gica bindria (--) e 18gica nebulosa (—).

5.6 Exemplo de um sistema de vibragio torcional
5.6.1 Modelo de espago de estado do sistema dindmico

No sistema dinamico apresentado na Figura 5.25, o motor faz girar a carga que consiste de
duas polias de momentos de inércia Ji e J, respectivamente, acopladas por um eixo de rigidez ke

fator de amortecimento c.

91 92
- k n

Ji 52

Figura 5.25 — Sistema cléssico de vibragéo torcional
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As varidveis &) ¢ &, representam as posigdes angulares das polias € u € a corrente aplicada
a0 motor. A dindmica do sistema é dada pela equacio (5.4). Além dos parmetros fisicos e

mecanicos, considera-se o pardmetro de acoplamento eletromecanico, representado por &, .

(5.4)

A partir da equagdo (3.4), € construida a representagdo por espago de estados, dada. pela

equacdo (5.5), onde como varidveis de estado foram escolhidos os deslocamentos angulares 6; e

& e as velocidades angulares 6, e 6, .

0 0 1 0
0 9
c ¢ 2
|l=| — — — — k ,onde [x]1=} .“]. 3.5)
[x] J'l Jl Jl J'] [x] + 70’ {u] x 91 (
L I %
S N S
Adotando o conjunto de valores dos pardmetros fisicos na forma:
J, =10/9,J,=10,c=0.1, k=1 £k, =1 (5.6)

A substituiciio dos valores dos par@metros presentes no sistema de equagdes (5.6) na
equacdo (5.5) produz a equagdo (5.7):
0 0 1 0

0

o o 0 1 0

= . 5.

W= 09 09 009 000 [FIF|1 [ 7
0

0i -01 001 -00I
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5.6.2 Processo de estimag¢fio dos pardmetros do modelo de estado

Como estimador de pardmetros do modelo de estado € utilizada a rede neural de Hopfield,
com 20 neur6nios de saida e uma entrada. A entrada € do tipo aleatéria (¥=10 rand() , onde
rand(t) produz valores aleatdrios distribuidos uniformemente no intervalo [0, 1]), para garantir
uma excitacio persistente. Os parimetros da funcdo nZo-linear dos neurdnios t€m amplitude p; =

1000 e coeficiente de inclinago inicial A; = 0.001.

5.6.3 Modelo GDS para o sistema dindmico da Figura 5.25
O sistema dindmico da Figura 5.25 tem seu modelo GDS (HUALLPA ef al., 1998b) mostrado
na Figura 5.26, onde os nds finais correspondem aos parimetros do modelo de estado e os nés de

partida (fontes) correspondem aos pardmetros fisicos.

Figura 5.26 - Modelo GDS para o sistema dindmico da Figura 5.25

5.6.4 Construcio de regras nebulosas
Para construir as regras nebulosas, sdo utilizados os elementos da matriz de estado da
equacdo (5.5) e o modelo GDS da Figura 5.26. Os elementos da matriz de estado sdo dados pelas

relagOes:

dy =—ay = fi(k,J)); Ay = —ay, = f3(c.J})

. (3.8)
Aq ==y = f(k,J,)s Qg ==y = fo(c, ;)
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e algumas regras de inferéncia nebulosas sdo como as que seguem:

SE a3 apresenta uma variagdo positiva E ag apresenta uma variacdo positiva ENTAO a possivel
Jonte de falha é k.

SE a3; apresenta uma variagdo positiva E a3 apresenta uma variagcdo positiva EN TAO a possivel

fonte de falha é c.

SE a3 apresenta uma variagdo negativa E azy apresenta uma variagdo negativa E as3 apresenta
uma variagdo negativa E asg apresenta uma variagdo negativa ENTAO a possivel fonte de falha é

Ji.

5.6.5 Evolugiio de parimetros do modelo de estado para uma perturbac¢fio permanente no
parimetro ¢

O pardmetro fisico ¢ (coeficiente de amortecimento) € submetido a uma perturbagio
permanente do tipo degrau no instante f = 30 segs., sendo que a Figura 5.27 apresenta o
comportamento do processo de estimagdo envolvendo alguns parAmetros do modelo de estado.
Observa-se a ndo existéneia de perturbagdes nos parimetros as) € gaz, enquanto os pardmetros ass
e s apresentam perturba¢des permanentes. Os sintomas apresentados pelos parfmetros do
modelo de estado, indicam que o diagnéstico apenas dependerd do sistema de diagnéstico

nebuloso.

5.6.6 Evolucio do sistema de diagndstico nebuloso para uma perturbacio no parimetro ¢
Utilizando as regras de inferéncia para o diagnéstico nebuloso, obtidas a partir das relagGes

{5.8), algumas das possiveis fontes de falha ao longo do tempo sdo mostradas na Figura 5.28.

Observa-se que a falha € detectada jd em torno de 7 = 32 segs. confirmando definitivamente a

partir de ¢ = 38 segs.
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Figura 5.27 — Desempenho do estimador de pardmetros do modelo de estado para uma

perturbacdo permanente no parametro fisico ¢
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Figura 5.28 - Desempenho do diagnéstico nebuloso para uma perturbagio no pardmetro ¢
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5.6.7 Falha no sensor responsdvel pela medida da varidvel de estado 6

Uma falha no sensor que mede a varidvel 6 € simulada como mostrado na Figura 5.29. A
falha € simulada adicionando um sinal aleatério (Figura 5.29 (a)) cujo efeito no sinal de saida do
sensor € mostrado na Figura 5.29 (b). Observa-se que a perturbagéio € adicionada no instante
t =30 segs. Os efeitos na estimagéo de pardmetros do modelo de estado serdo imediatos, jd que o

processo de estimacdo de pardmetros estimados depende diretamente das varidveis medidas,

1 8 :
@ G
050 6
4F

Gr ol

-0.5 o . . .
0 100 0 20 40 60 80 100
terrpo (8] tempo [s]

Figura 5.29 - Falha no instrumento (&) ruido introduzido simulando uma falha no sensor de

medida da varidvel de estado &, (b) efeito da perturbagio na saida do sensor

5.6.8 Evolucio da estimag¢io dos parimeiros do modelo de estado para nma perturbacio no
sensor de medida da varidvel de estado &

Os efeitos na estimagio de parimetros do modelo de estado devido a uma perturbagio que
simula uma falha no sensor de medida da varidvel de estado & ¢ mostrada na Figura 5.30
(HUALLPA et al., 1998b). Observa-se nitidamente a influéncia da falha do sensor na estimagao de

todos os pardmetros diretamente vinculados a varidvel 6 do modelo de estado (linha 4 da matriz

de estado da equagac (5.5)).

5.6.9 Evolucdo do diagndstico para a perturbaciio no sensor de medida da varidvel de
estado &

Observa-se, na Figura 5.25, que a varidvel de estado & estd acoplada estruturalmente aos
parmetros fisicos J,, £ e ¢. Intuitivamente qualquer um desses parAmetros poderia ser culpado

como possivel fonte de falha embora nenhum destes pardmetros seja a causa efetiva. As regras
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nebulosa mais sensiveis serdo ativadas e os conseqiientes destas regras serdo indicados como

fontes da falha.
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Figura 5.30 - Efeitos na estimagéo de parAmetros para uma perturbagdo que simula uma falha no

sensor de medida da varidvel de estado &

1 b
Falhaemc
0.5
O L
c 20 40 60 80
1 -
Falha em k
051
0 o 1 13 L
0 20 40 60 80

tempo [s]
Figura 5.31 - Evolugéo do sistema de diagnéstico nebulosa para uma perturbacio no sensor de

medida da varidvel de estado &;
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A Figura 5.31 mostra a evelucao do sistema de diagnéstico nebulosa para a perturbagio 1o
sensor de medida da varidvel de estado &. Observa-se que em ambos 08 casos, existe a acusagio
dos dois pardmetros como fontes de falhas, sendo de 50% a possibilidade de uma falha devido ao
pardmetro k, e as possibilidades de falha devido ao pardmetro ¢ varia Intermitentemente chegando

em alguns instantes até 90%, e em outros a 0%.

5.6.10 Evolucio do diagnéstico quando existe auséncia do sinal no sensor de medida da
varidvel de estado &

Na Figura 5.32, observa-se a simulagio da auséncia do sinal a partir do instante t = 30 segs.
no sensor de mediada da varidvel &. De maneira semelhante pode-se pensar que a falha serd
atribuida a um ou mais pardmetros do modelo de estado, detectando desta maneira a falha, porém

sem poder localiza-la, jd que o diagndstico sempre ird indicar pardmetros do sistema como fontes

de falha.

1 1

40 50 80 0 80
tempo sl

Figura 5.32 - Falha no instrumento: perturbagfo que simula auséncia do sinal no sensor de

medida da varidvel de estado &,

5.6.11 Evolucio do diagnéstico na auséncia do sinal no sensor de medida da variavel de
estado &
Observa-se, na Figura 5.33, que a auséncia do sinal no sensor de medida da varidvel de

estado &, manifesta-se como sendo uma falha devido aos pardmetros & e ¢ do modelo de estado.
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Além das situagdes mostradas nos itens 5.6.8 ¢ 5.6.10, outras situaces foram simuladas, tendo

como resultado que falhas devido a sensores manifestam-se como falhas devido a pardmetros do

modelo de estado.
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Figura 5.33 - Evolugo do sistema de diagnéstico nebulosa para a auséncia do sinal no sensor de

medida da varidvel de estado &

5.7 Mnudanca do ponto de operacio de um motor CC: sistema fisico real
3.7.1 Representacao linear do motor CC

O motor CC apresentado na Figura 5.34 é representado por um modelo linear, dado pela
equagio (5.9):

/ d
v,(N=R,i +L, %H{b On (5.9)

dt
<I‘V
R L. _,
+ ._f\‘/\;ﬂv__..mon_]'{-r
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+

¥, ia Kb%.-() 1
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) d.

[
\

LN AN

L

Figura 5.34 - Modelo linear de um motor CC
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d
onde K, Or
dt

€ a forca contra-eletromotriz, que € proporcional 4 velocidade do motor.

A corrente passando pelas bobinas gera um torque que € proporcional & corrente, isto €,

T) = K, (5.10)

A parte mecénica pode ser representada pela equagio

a’ d6
J —I+B-—E=T( :
ar* a0 G0

onde J = J, +.J,, € asoma das inércias do motor e da carga, enguanto que B = B,, + B; ¢ a soma
dos atritos do motor € da carga.

Utilizando as equagdes (5.10) e (5.11), temos:

a0, _Bdo, K,

m

7= I.
at J dt J

(5.12)

: . a . B
Com isso, 0 modelo de estado tem apenas dois pardmetros a serem considerados a:—; e

5.7.2 Simulagfio de uma falha caracterizada pela mudanca do ponto de operacio
A Figura 5.35 mostra os pardmetros estimados pela rede neural de Hopfield, a partir de

sinais medidos em uma bancada rotativa (BRANDAO, 1999).
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Figura 5.35 - Estimagdo de pardmetros do modelo de estado dado pela equacéo (5.12)

Observa-se que os sinais estdo corrompidos por ruido. Para melhorar a qualidade do sinal é
utilizada uma janela retangular de trés segundos de comprimento na qual o sinal € filtrado
climinando os eventos espiirios. Por outro lado, é possivel observar, na Figura 5.35, uma
periurbacdo permanente nos dois parimetros do modelo de estado apés ¢ = 30 segs. Esta
perturbacao permanente € devido & mudanca do ponto de operacio e néio devido a uma falha em
algum dos pardmetros fisicos. O fato é que a linearizac@o do sistema dindmico em tomo do nove

ponto de operac@o conduz a novos valores para os pardmetros do modelo de estado.

5.7.3 Evolugéo dos pardmetros do modelo de estado apés o processamento

A Tigura 5.36 mostra o desempenho do bloco de detecgfio de perturbagiio permanente, que
neste caso € caracterizada por uma mudanga de ponto de operagéo no motor CC. A linha continua
corresponde aos pardmetros estimados (saida da rede neural de Hopfield) e a linha tracejada

corresponde a resposta do bloco Eval.
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Figura 5.36 - Desempenho do processo de detecgio de perturbagao permanente nos parametros do

modelo de estado do motor CC

5.7.4 Diagnostico utilizando légica nebulosa
5.7.4.1 Regras de inferéncia

Neste exemplo, tem-se trés pardmetros fisicos (J, B e K1) que seriam as trés possiveis fontes
de falha interna. Considerando que o sistema € ndo-linear, tem-se aqui a emulagdo de uma falha

devido a uma mudanga do ponto de operacio ( PO).

As regras de infer€ncia necessdrias para determinar a canusa de uma perturbagio permanente
tém como antecedentes os parimetros do modelo de estado e como consegiientes os trés

pardmetros fisicos e o ponto de operagiio.

As regras mencionadas sdo as seguintes:

I SE a apresenta uma variagdo negativa E b apresenta uma varia¢do negativa ENTAO a
possivel fonte de falha e J.

2 SE a apresenta uma variagdo positiva E b apresenta uma variagdo negativa ENTAO a
possivel fonte de falha é C ou PO.
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3 SE a apresenta uma variacdo nula E b apresenta uma variagdo nula ENTAQ a possivel fonte
de falha é Kr.

4 SE a apresenta uma variagdo positiva E b apresenta uma variagdo positiva ENTAO a
possivel fonte de falha é PO.

5 SE a apresenta uma variagdo positiva E b apresenta uma variagdo negativa ENTAO a
possivel fonte de falha é PO.

6 SE a apresenta uma variacdo negativa E b apresenta uma variacdo positiva ENTAO a
possivel fonte de falha é PO,

Obs.: Estas regras devem atuar junto com outras regras para caracterizar falha.

Em virtude do sistema de diagnoéstico ter sido projetado para atribuir a causa de qualquer
perturbagdo permanente aos parimetros fisicos do sistema dindmico, uma mudanca no ponio de

operagdo sera vista simplesmente como um paradmetro ffsico ficticio do sisterna dindmico.

A Figura 5.37 mostra o desempenho do diagndstico por 1dgica nebulosa para a perturbacio
permanente devido a uma mudanca no ponto de operacdo. A perturbacdo devido aos coeficientes
de inércia e atrito € praticamente nula em todo instante, ficando apenas como possivel candidato o
coeficiente de acoplamento eletromecénico, que apds a fase transitéria volta ao nivel nulo. Vale
ressaltar que todas as regras que t€m a mesma conclusdo passam por um operador nebuloso do

tipo OR.
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Figura 5.37 - Desempenho do diagndstico por légica nebulosa para a perturbacio permanente
devido a uma mudanc¢a do ponto de operagio

5.8 Identificacio de sistemas dindimicos nio-lineares

Como apresentado na segdo anterior, € possivel implementar a identificagfio de sistemas
dindmicos reals ¢ ndo-lincares utilizando uma rede neural de Hopfield, cuja fun¢io € aproximar o
modelo n&o-linear através de um modelo linear com pardmetros variantes no tempo. Entretanto,

deve ficar claro que as ndo linearidades devem ser suaves.

5.8.1 Exemplo do pénduloe simples

Como primeiro exemplo ufilizaremos um péndulo simples (exemplo de demonstracio do
software MATLAB) como mostra a Figura 5.38.

A equacio da dindmica do péndulo simples € dada por:

mI*6 +c6 + mgLsin®) = Ku (5.13)
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Y

Figura 5.38 — Péndulo simples (demonstracio do MATLAB).

adotando x, =6 e x, = 6 na equaciio (5.13), tem-se:

- c K (5.14)
X, —Esm{xl)mﬁxﬁ + mLz U

constderando os valores dos pardmetros adotados no exemplo de MATLAB
(/1=025,g=98, 7 .=05e% .=1), e aexcitagio sendo uma onda quadrada de amplitude 0.5

e frequéncia de 0.1 Hz.

Os pardmetros estimados tiveram o comportamento mostrado na Figura 5.39. Observa-se
que alguns pardmetros sdo constantes, enquanto outros variam no tempo. Realizando um “zoom”
no pardmetro a;) observa-se a variagio do parmetro no tempo como se mostra na Figura 5.40.
Para poder avaliar o desempenho do estimador € reconstruide o sinal de saida utilizando os
pardmetros estimados (Figura 5.39) de maneira que o modelo estimado é linear variante no

tempo. As saidas do modele ndo-linear estaciondrio e do modelo linear variante no tempo séo

ilustradas na Figura 5.41.
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Figura 5.39 — Pardmetros estimados
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Figura 5.40 — Comportamento do pardmetro a;; no tempo
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Figura 5.4]1 — Comparag#o entre a safda do sistema dindmico e a saida do estimador

5.8.2 Exemplo do péndule duplo
Como um segundo exemplo, é utilizado o péndulo duplo obtido também do ambiente

MATLAB, cuja representacdo em diagrama de blocos é mostrada na Figura 5.42.

F 3

Figura 5.42 — Modelo do péndulo duplo (demonstracio do MATLAB)
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As equagdes que descrevem a dindmica do sistema sdo:

(m, +m,)L,°6, +m,L L6, cosl@, — 6, )+ m, L, L82sinl@, —8,)=—(m, +m, gL sin(6,) (5.15)

m, 136, +m,L L0, cos(8, —6, )+ m, L, L,6; sin(B, - 6,)=~m,gL,sin(6, ) (5.16)

Fazendo x, =6,,x, =6,, x, = 91 ex, = 92 e rescrevendo as equagdes (5.15) e (5.16), tem-se:

% =%, (5.17)
%, =x, (5.18)

X, = [ngmlmzsin(x, ] - (Lzmz)zxgsin(xz)— 2(1221"1&2)2Jc3x4sin(x2]—(Lzmz)ch‘,2 Sin(xz)

(5.19)
— L, Lym; x} sin(x, )cos(x, ) - gL mlsirx, Jeoslx, +x, )1/[=L, Lymm, — L L,msin® (x, )]

%, =[~gL,m m,sinx, )~ gL mm,sin(x, Jcos(x, )+ L mm,x}sinlx, )+ (L,m,)* x2sin(x, )

+ 2(L,m, ) x,x, simx, )+ (Lymy ) x2sin(x, )+ 2L, Lymix2 sinfx, )eos(x, )+ 2L, L,m2 x,x,sin(x, )cos(x, )
+ L, L,m?x2sin{x, Jeos(x, )+ L2m’ x2 sin{x, )cos? (x, ) + gL,misin(x, )cos(x, + x, )

+ gl mZsin(x, )cos{x, Yeos(x, +x, )+ L2mixZsin’(x,)+ gL mm,sirx, +x,)

+ gL mlsin® (x, )sin(x, + x, )W[-L L,mm, ~ L L mlsin (x, )]

(5.20)

Utilizando os valores do exemplo demonstrativo do MATLAB para o péndulo duplo, ¢
comportamento dos pardmetros variantes no tempo estimados pela rede neural recursiva €
apresentado na Figura 5.43, e em particular o comportamento do parfimetro a4 no intervalo de 8

segs. a 30 segs. € mostrado na Figura 5.44.
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Figura 5.43 — Parimetros estimados do modelo do péndulo duplo
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Figura 5.44 — Comportamento do parametro a4 no tempo

Para realizar uma comparagdo entre ¢ sistema ndo-linear ¢ o modelo estimado, €

reproduzida a saida do sistema nao-linear e comparada com a safda do modelo estimado.
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Figura 5.45 - Compara¢do entre a saida do modelo e a saida do estimador

Qs tiltimos dois exemplos mostram a capacidade da rede de Hopfield de ser uma ferramenta
capaz de representar um modelo n3o-linear como um modelo linear variante no tempo. Se¢ a néo-
linearidade ¢ suficientemente suave, pode-se adaptar o projeto de sistemas de diagnéstico
baseados em parimetros do modelo de estado (modelo linear) também para o tratamento de

sistemas dindmicos nio-lineares.

5.9 Comparaciio entre o estimador nearal recursivo e o estimador adaptative RLS

A seguir, é mostrada a comparagio do desempenho entre o estimador adaptativo RLS e o
estimador recursivo neural (Figura 5.46) para o exemplo da Figura 5.1. A simulagéio foi realizada

para diferentes casos comentados no item 5.2.1. Em todas as situac3es testadas, a convergéncia
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do estimador RLS mostrou-se lento comparada com a convergéncia do estimador neural

recursivo.
0.45 L T 1 1
0.4 .
0.35 N
03 RLS —_
RN e
Planta -

0.25

0.2

0.15
0.1

0.05

-0.05 Vi ¥ FUS :3 Y y 5 LALL 98 . 3 . i
° 10
tempo [s]

Figura 5.46 — Comparacéo entre o estimador recursivo neural e estimador adaptativo RLS.

A vantagem do estimador neural € a nfo existéncia de definigio de condigBes iniciais rigidas
como ocorre no caso do estimador RLS. No estimador RLS, é necessiario definir a matriz de
covarifincia inicial e ajustar o fator de esquecimento e o tempo de reinicializagio da matriz de
covarifincia, sendo este procedimento, em alguns casos, demorado. Para o exemplo tratado usou-
se:

e - Numero de pardmetros = 8 (4 para o polindmio do numerador ¢ 4 para o polindémio do
denominador).

e Estimativa inicial dos parmetros: todos nulos.

e Matriz de covaridneia inicial = [x10° [, onde I é a matriz identidade de dimensio 8.

e Fator de esquecimento A = 0.98.

e Tempo de reinicializagdo da matriz de covaridncia & = 500 iteragdes, sendo cada iteragdo de

0.01 seg.
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Capitulo 6

Conclusdes

Nesta tese, foi desenvolvida uma estratégia de deteccao e diagndstico de fathas em sistemas
dindmicos utilizando ferramentas altamente flexiveis para processamento de informagio, como
redes neurais recorrentes e 16gica nebulosa, cujo entendimento e aplicabilidade vém se tornando

cada vez mais populares.

A rede neural recorrente (rede de Hopfield) € utilizada como ferramenta de estimag@o de
parmetros do modelo de estado do sistema dindmico. Em seguida, € realizado o pré-
processamento dos parmetros estimados (filtragem) ¢ a obtenc@o dos valores nominals, que
posieriormente serdo utilizados como padrio de referéncia. No mesmo bloco, sdo obtidos os
sintomas que servem como entrada ao bloco de diagnéstico. Finalmente, no bloco de diagnéstico
¢ utilizada a metodologia de grafos direcionados e sinalizados, que realiza o mapeamento dos
pardmetros do modelo de estado nos parametros fisicos, € que permitem a geragdo de regras
nebulosas. Todas a implementagdes foram realizadas no ambiente SIMULINK™, obedecendo
sempre s limitacdes que seriam impostas por uma implementagao pratica.

A seguir tragam-se conclusdes por itens:

s Estimacio
A estimagio de pardmetros empregada neste trabalho, devido & sua natureza recursiva e nio-
linear, pode ser aplicada tanto em sistemas estaciondrios quanto em sistemas ndo-estacionérios

lineares, sendo também extensivel a sistemas dindmicos com nio-linearidades suaves,
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O estimador foi validado considerando-se simulagdes computacionais e sistemas fisicos reais,

montados em bancada de laboratdrio.

A aplicagio do estimador apds transcorrido um intervalo minimo de tempo, durante o qual é
feito um “reconhecimento” do sistema dindmico, garante a estimag@o dos pardmetros do modelo.
Embora ndo se possa demonstrar teoricamente a propriedade de convergéncia para o ponto fixo
“desejado”, com o retardo aumenta-se a probabilidade de que isso ocorra. Nas simulaces
realizadas ac longo do desenvolvimento do trabalho, a convergéncia ocorren em todos 0s casos

que usaram retardo.

Para melhorar a qualidade da convergéncia do estimador foram adicionados ao processo de
estimacgio, uma atualizacdo constante das fungdes de ativagdo da rede neural. Para isto, sdo

ajustados automaticamente os coeficientes de capacitincia e os coeficientes de inclinagio da

fungdo de saida da rede de Hopfield.

O estimador neural € bem sucedido toda vez que o sistema dindmico puder ser representado
por um modelo linear no espago de estados, mesmo que a representagio seja local, o que significa
que tanto sistemas lineares como sistemas com néo-linearidades suaves poderfo ser identificados

adequadamente.

e Pré-processamento

Os pardmetros estimados sdo utilizados como sinais de entrada do bloco de pré-
processamento, onde € realizado o processo de deteccdo de perturbaces permanentes. Para
realizar avaliaches transitdrias dos sinais, sdo obtidas as derivadas dos mesmos, de maneira a
enfatizar perturbacdes de pequenas amplitudes e altas freqiiéncias. E utilizada também uma janela
deslizante onde € feito um alisamentio no sinal estimado. Os transitérios vinculados unicamente 2
dindmica do estimador nfo - linear sfo eliminados, retirando-os desta maneira do grupo de
eventos considerados como perturbacSes permanentes. Além disso, sdo rejeitadas perturbagdes
transitérias de qualquer natureza. Para fechar o pré-processamento, existe um meio de ajuste da

sensibilidade do processo de detecgdo, o qual regula o momento de aceitag@io da perturbagio.
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¢ Diagndstico

Em primeira instancia, sdo definidas as relagBes de eventos (causa-efeito) entre os parimetros
do modelo de estado e os par@metros fisicos, que sdo consideradas as Gnicas possiveis fontes de
falha. Estas relacBes sio obtidas através da modelagem qualitativa utilizando grafos direcionados
¢ sinalizados, os quais permitirdo, ainda, identificar, além das relacdes, os sinais das relagdes
(variacdo positiva, variagdo negativa, variagdo nula). Baseados, nos grafos das relagdes entre os
eventos, sdo definidas as regras de inferéncia, as quais sdo otimizadas utilizando as propriedades

dos grafos, reduzindo ¢ nimero de regras.

Os conjuntos universo de discurso de cada pardmetro sfo construidos tendo como referéncia
os valores nominats obtidos na fase de pré-processamento. Os conjuntos universoe sao atualizados
on-line apés a deteccdo de uma perturbacdc permanente. Uma vez definidos os conjuntos
universo de discurso e as funges de pertinéncia, os sinais sdo submetidos ao processo de
matching onde s&o analisados ¢ comparados visandoe identificar a possivel fonte de falha quando
for detectada uma perturbag¢@o permanente. O sistemna de diagnéstico € também capaz de detectar

falhas devido a outros elemenios do sistema, como sensores € atuadores, embora deva atribui-las

de alguma forma, aos parametros do sistema.

» Extensdes e sugestdes para trabalhos futuros

Uma das limitagoes deste trabalho € a necessidade do conhecimento da ordem do sistema.
Existem métodos gque permitem determinar a ordem do sistema dinfdmico (NINNESS & GOODWIN,
1993). Por outro lado, existe a necessidade do conhectmento de todos os estados no processo de
estimacao, o que, numa aplicacio pratica, nem sempre € possivel. Neste sentido se faz necesséria
a extensfo do estimador quando n3o se podem medir alguns estados, utilizando para tanto

técnicas de observagéio de estados (LUENBERGER, 1971, FRANK 1990).

Neste trabalho, no processo de pré-processamento, o limiar de sensibilidade € ainda manual, o
que, no monitoramento e diagndstico on-line, pode ndo ser adequado. Por este motivo, é

interessante torna-lo automatico.
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No processo de diagnostico, a definicdio dos conjuntos-universo € ainda manual, assim como
as fungbes de pertinéncia, as quais sfio definidas em fungfio dos fendmenos observados e/ou
simulados. HA a necessidade de utilizar um meio mais eficiente de defini¢do de tals parmetros,
que poderia ser feito utilizando técnicas do tipo reuro-fuzzy ou algoritmos genéticos que sio

consideradas como técnicas promissoras em processos de otimizago.

O sistema de grafos direcionados ¢ sinalizados ndo € gerado automaticamente, neste sentido,
sugere-se que se utiizem técnicas de aquisicAo incremental de conhecimento (RUSSELL &

NORVIG, 1993) ou técnicas de geracdo automdtica de regras (WANG & MENDEL, 1992).

A uttlizagdo dos grafos € bastante restrita neste trabalho, sendo que ela pode ser aproveitada
na geracao do modelo qualitativo do sistema dindmico, criando eventos ‘“virtuais” que
permitiriam um melhor entendimento na propagacido de um evento causa, realizando um

mapeamento mais elaborado entre os eventos causa e efeiro.
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Apéndice A

Diagnostico de falhas via identificacfio de parametros

O propdsito deste apéndice € a apresentagdo de conceitos basicos de detecglo e diagndstico

de falhas em sistemas dindmicos através de identificacio de pardmetros.

A.1 Diagnéstico de falhas via estimagio de parametros

Este é um dos métodos mais utilizados nos anos 80 e 90, reportados na forma de tutoriais por
ISERMAN (1984, 1993) e FRANK (1990). Esta metodologia estd baseada na estimagdo dos
paridmetros do sistema dindmico, 0s quais podem variar no tempo, sendo necesséria a estimagdo
de pardmetros on-line. O principal objetivo ndo € apenas detectar a falha, mas também realizar
um diagnéstico para poder indicar a causa da falha. Neste sentido, € necessario ter uma boa
aproximagdo da realidade, a qual deve ser obtida através de modelagem matematica. Por ser um
método baseado em sensibilidade a perturbacdes, € aconselhdvel seu uso em falhas de degradagio

lenta. A Figura a.1 mostra as partes importantes desta metodologia:

» Representar o sistema dinimico utilizando equagdes diferenciais:

a, V" () +a, YO+t @ I@)+ y(E) = b ™ (@) + b, ut T () byt + ()

(a.1)

onde, no ponto de operagido, os pardmetros do modelo s3o apresentados como:
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T L
6" =la,....a,b,...b,] (a.2)
¢ as varidvels de entrada e de safdas com as suas derivadas de ordem m e » respectivamente,

WO = YO =y @ (). (0] (a.3)

de maneira que

y =y’ ()8 (2.4)
A correspondente fungdo de transferéncia, utilizando a transformada de Laplace, seria:

G(s) = y(s) _Bls) _by+hs+..+b,s
u(s) A(s) l+as+..+a.s”

(a.5)

* Uma vez conhecidos os pardmetros do modelo, a idéia é relacionar estes parimetros com os

par@metros fisicos ( vetor p) do sistema dindmico, de maneira que:

o=7(p) (a.6)

p=77(6) a7

* A partir das equacdes (a.6) e (a.7), podem ser observadas e detectadas as possiveis variagGes

nos parametros p e/ou @ Se o objetivo € conhecer o pardmetro fisico que causou a falha,

entdo, sera conveniente analisar as mudangas em p, isto é, Ap. O grande desafio é encontrar a

relacio dada pela equagio (a.7).
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Figura a.1 Diagndstico de falhas via estimagio de parGmetros

T[

A.2 Estimacfo de parametros
Para estimar os parimetros, podem ser utilizados métodos conhecidos como quadrados

minimos (least squares: LS), quadrados minimos recussivos (recursive least squares: RLS),
quadrados minimos recursivos estendidos (“recursive extended least square: RELS”), etc., (vide
SODERSTROM et al. (1978)). Os algoritmos basicos de implementacdo do RLS para modelos

discretos podem ser obtidos em HAYKIN (1996) ¢ DONADON (1998).

Resumo do algeritmo RLS

» Passo 1: Inicializar a matriz de covarilncia, os par@metros do modelo e o coeficiente de

esquecimento.

P(0)=4""I, onde & é uma constante positiva e pequena € I é a matrizidentidade  (a.8)
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é(O) =0, parmetros do modelo (a.9)

A€ (0,1), fator de esquecimento (a.10}
* Passo 2: Para cada iteracdo (k= 1, 2,.....) computar:
w' (k) =[-y(k~D).....— y(e — n) ulk).. ek — m)] (a.11)

¢ Passe 3: Calcular o erro:

e(k) = (k) -y (K)8(k - 1) (a.12)
¢ Passo 4: Calcular o ganho:
K (k) = — L Dyh) (a.13)
Aty ()P~ Dwk)
e Passo 5: Calcular a nova matriz de covaridncia:
P(k) = % (Ptk—1)~ Ky (k)P(k -1)) (a.14)
s Passo 6: Estimar os pardmetros do modelo:
8(k) =8k -1) + K (k)e(k) (a.15)

¢ Passo 7: Retornar ao passo 2 para nova iteraggo.
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Apéndice B

Diagnostico de falthas via equacgdes de paridade

O proposito deste apéndice € a apresentagdo de conceitos basicos de detecgdo e diagndstico

de falhas em sistemas dinémicos através de equacdes de paridade.

B.1 Diagnéstico de fathas utilizando equacdes de paridade

As técnicas de detecgdo baseadas em modelos constam de trés estdgios. No primeiro
estdgio, sao gerados os residuos utilizando o modelo do sistema dindmico e observadores. Os
residuos sio varidveis nulas em condi¢Oes tsentas de perturbagdes, ¢ possuem valores nio nulos
na presenca de alguma perturbagfo. Para diferenciar uma perturbagdo do ruido é necessério
realizar um levantamento estatfstico. Existem diferentes métodos de geraciio de residuos
(WILLSKY, 1976; ISERMANN, 1984; FRANK & DING, 1997), e um deles € com base na entrada e
saida do modelo (CHOW & WILLSKY, 1984; FRANK & WUNNENBERG, 1989:; LOU ef al, 1986,
MEDVEDEY, 1995).

Considere o modelo:

x(#) = Ax(r) + Bu(r) (b.1)

(1) = Cx(t) (b.2)

substituindo a equagdo (b.2) na equacado (b.1) e dertvando p vezes tem-se:
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y(&) = CAx(t) + CBu(?)
F(£) = CA* x(t) + CABu(t) + CBu(t)

(b.3)
Y7ty = CA”x(t) + CA” " Bu(t) + ...+ CBu‘"™ (1)
Organizando na forma matricial, resulta:
vy | [C ] ) 0 - 0 ofuw |
() C4 CB 0 - 0 ofup
P |=|CA x(H)+| CAB CB 0 0 0o (b.4)
_y“”(r)_ _CA"_ _CAP"lB CAP?*B ... CB 0__u“’)(t)_
ou
Y@ =Tx()+ HU@®) (b.5)
visando retirar os estados ndo mensurdveis, € introduzida uma matriz W, de maneira que:
WT =0 (b.6)
ficando a equagio (b.5) na forma:
WY ()=WHU({) ®.7)

de maneira que o residuo estard dado por:

r)=WY@)-WHU(t) (b.8)
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Isto implica que #(¢) serd nulo em condi¢Bes normais. O projeto da matriz ¥ é fundamental para o

éxito desta metodologia.

G(s) =P
U ¥y
Fi
U F
Y
T
IL» >
W W =
residuos
Diagndstico
de falhas
Falhas

\ 4

Figura b.1 Diagnéstico de falhas via equagdes de paridade

O projeto da matriz # did uma certa liberdade para gerar o conjunto de residuos. Uma
maneira de se obter os elementos da matriz W, € selecionar os mesmos de forma que, uma das
varidveis de salda nd@o sofra nenhum impacto para um residuo especifico (uma maneira de se

projetar ¥ pode ser encontrada em CHIARELLO (1998)).

Uma outra maneira de descrever a metodologia de equago de paridade (GERTLER &

SINGER, 1990), consiste em representar o sistema dinédmico pelo modelo ARMA, isto &,
B(z)u(t) = A(z)y(t) (b.9)
onde u(¢) € o vetor de entrada, y(¢f) € o vetor de saida e, A(z) ¢ B(z) sdo as matrizes de

transfer€ncia polinomiais, sendo 4(z) uma matriz diagonal. Esta representacéio € utilizada apenas

em sistemas que t&m modos controldveis e observéveis.
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Para se obter a formuiagio da equacio de paridade, € introduzido:
u(t)
x{(t) = , F(z)=B(z2)—- A(2) {b.10)
yt)

De maneira que, a equacio (b.9) transforma-se em:
F(2)x(t)=0 (b.11)

O sistena real difere do sistema ideal, pois existe uma interferéncia na entrada que pode ser

dividida em duas partes: uma delas como sendo um ruido aleatério w(#) de média zero e um sinal
semi-deterministico v(f) representande falhas aditivas do sistema. Com estas consideragdes, a
equacao (b.9) transforma-se em,

B(zyu(t) + G(z)v(t) + H(z)w(t) = A(z) y(t) (b.12)

- onde G(z) e H{z) sdo matrizes de transferéncia das interferéncias consideradas conhecidas.

Além disso, existe interferéncias nos vetores de entrada e de saida; sendo as de observagio
Au(t), Ay(t) e as de medida fu(r), dy(t) respectivamente. Desta maneira, a equagio (b.10)

transforma-se em,

X() = x(@) + Ax(t) + () (b.13)

F(z)=F(z)+ AF(z) (b.14)

onde, AF(z) & o erro de modelagem.
A equac@o de paridade dada pela equagéo (b.11) pode, na realidade ser aplicada apenas as

varidveis observadas X(7) junto ao modelo estimado F(z), de forma gue haverd um residuo,

e(t) = F(2)Z () (b.15)

e(t) = =G (2)v(t) - H(2)WE) + AF(2)x(8) + F(2)Ax(t) + F(2)dc(2) (b.16)

A equagdo (b.16) mostra que os residuos dependem de w(f) e dx(f) nas falhas aditivas, e de v(r)

e Ax{(t) no erro do modelo (AF(z2)).
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Apéndice C

Diagnostico de falhas via estimacfio de estados e observadores

O proposito deste apéndice € apresentar os conceitos basicos de detecgio e diagnéstico de

falhas em sisternas dindmicos através de estimagio de estados e observadores.

C.1 Diagnostico de fathas utilizando observadores de estados

Esta técnica tem recebido uma atengio muito especial nos dltimos anos (FRANK & DING,
1997; FRANK, (1990 e 1994); WILLSKY,1976; CLARK ef al. 1978a ¢ 1978b, GUAN & SATF, 1991).
A idéia basica do observador (Figura c.1) € reconstruir as safdas do sistema a partir de um
subconjunto dos estados medidos, com a ajuda de observadores ou filtros de Kalman. Utilizando

a estimagéo de erros ou inovagdes como residuos, € possivel a detecgdo ¢ localizacdo das fathas.

entrada Sistema ! medidas

dinﬁLnico !

v residuos

=

Modelo

ganho do
observador

Figura c.1. Diagnéstico de falhas via observador de estado
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Na Figura ¢.1, se o residuo () for nfo-nulo (aqui, geralmente é adotado um limiar de
significincia do residuo), indicara a presenga de falha; e se ele for nulo indicard a aunséncia de
faiha.

Considere-se o sistema dindmico dado por:

x(t) = Ax(t)+ Bu(t) + Ed{t) + Kf (t) (c.1)

Yy =Cx(t)+ FAd()+ Gf (1) (c.2}

onde x(f) s&o as varidveis de estado, #(¢) € a excitagio, y(¢f) sdo as safdas do sistema dindmico, ¢ as
varidveis d(f) e ff) representam entradas desconhecidas ¢ falhas nos componentes ou nos
atuadores, respectivamente, podendo ser interpretadas como perturbagdes junto ao sistema. O

sistema estimado sera representado por:

£(t) = (A= HOR() + Bu(t) + Hy(D) (c3)

y(t) = Cx(¢) (c.4)
onde H ¢ a matriz de ganho que deve ser escolhida apropriadamente. Definindo o erro na
estimacio de estados, £ = x — %, e o erro de estimacio de safda ¢ = y— , tem-se

f(t) = (4 — HOY () + Ed(t) + Kf (t) — HFd(f) ~ HGf () (€.5)

e(t) = CE(Y+ FA(t) + GF () . (c.6)

Pode-se notar nas equacdes (c.5) e (c.6) que o erro de estimagdo depende apenas das

varidveis d(f) e f{¢), de maneira que e(f) pode ser utilizado como residuo. Quando nédo ocorre falha
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{A)=0), o residuo serd apenas influenciado pelas entradas desconhecidas (perturbacdes
externas); caso contrario, havera um acréscimo no valor do residue denunciando a existéncia de
uma falha. Uma maneira simples de detectar estas falhas € utilizando limiares 1dgicos (CLARK,
1978a € 1978b). Para evitar falsos alarmes sio propostas metodologias com limiares adaptativos
(SCHNEIDER & FRANK, 1996, FRANK & DING, 1997) ou projetar observadores em freqiiéncia
(EMAMI-NAEINI ef af., 1988). A seguir, serdo descritas as diferentes configuragdes de diagnéstico

de falhas baseadas em observadores.

» Observador simples:

A configuragdo mais simples utilizada para detecgdo de falhas em sensores € proposta por
CLARK (1978a e 1978b), onde a partir de uma linica saida (a mais significativa) sdo reconstruidas
todas as ouiras saidas. A comparacao entre a saida atual e a saida estimada, usando o limiar
estimado, permiie a detec¢io da falha de um dnico sensor. A ocorréncia de uma falha € indicada
através da detecgao de inovagdo estatistica (MEHRA & PESHON, 1971) e o diagnéstico correto da
falha depende do teste de militiplas hipdteses, que pode ser resolvido utilizando a teoria de

decisdo Bayesiana (WILLSKY, 1976).

¢ Observador dedicado
Este tipo de observador € utilizado para detectar falhas em multiplos sensores, de maneira
que sdo projetados muiltiplos sensores dedicados (CLARK, 1978b), onde para cada sensor existe

um observador, como € esquematizado na Figura c.2.
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Figura ¢.2. Diagnéstico de falhas via observadores dedicados

Uma proposta alternativa, comentada na revisdo de FRANK (1990), & que o observador de
um determinado sensor € alimentado pelas informag@es dos outros sensores, & excecdo da

informagdo do préprio sensor, do qual se suspeita a causa da falha, isto &,

n=q( frn f)
1) =4, (N fromn ) (c.7)
1.0 =q,(fis foriSo)

A logica de decis@io € feita da seguinte maneira:

Se r3, 73,.... ¥y $80 ndo-nulos e ) é nulo, entfo, a falha é devida a f;.
Se 7y, 73,.... ¥n s80 ndo-nulos e r; é nulo, entdo, a fatha € devida a /5.
Se F|, 2,.... .y 80 ndo-nulos e r) € nulo, entdo, a falha € devida a f;

Como pode-se notar na légica de decisdo, o observador deve ser sensivel a f.
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C.2 Gerador robusto de residuos

Considerando o modelo discreto, o sistema dinimico é descrito pelas equagdes:

Xeq = Ax, + Bu, + Ed, + Kf, (c.8)

v, =Cx, + Fd, +Gf, (c.9)

O observador de entradas desconhecidas é definido como:

Zea =Rz, +Sy, +Ju, (c.10)

e o residuo assume a forma
=Lz, +Ly, c.11)
onde,

lims, =0,Vu,d, para f, =0
son (c.12)
r, 20, para f, #0

Além disso, zy esta relacionada com x; através de,

zZ, = Txk (013)

O erro de estimacio do observador € dado por:

ek+l = zk+1 - Txk+1 (C14)

que pode ser rescrito como segue:
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e, =Rz, +8y, +Ju, —TAx, ~ Bu, —TEd, —TKf, (c.15)
Os requisitos de robustez dependem das seguintes condigdes:
[TA-RT =SC
J=TB
TE=0
{ (c.16)
SF =0
SG#0
. TK=z0
Utilizando as equages (¢.9) ¢ (¢.11) junto a équacio (c.15) tem-se:
LT+L,C=0 (c.17}
L,F=0 (c.18)
L,G#0 {c.19)

A solugdo deste sistema de equacOes € a solucdo do problema (maiores detalhes podem ser

encontrados em PATTON et al., 1989), e sem esquecer que, as falhas com constantes de tempo

grandes (lentas) correm o risco de ndo serem detectadas, porque a robustez do observador estd

associada a evitar falsos alarmes de falhas (BASSEVILLE, 1988).
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Apéndice D

Diagnostico de falhas baseado em conhecimento

Este ap€ndice apresenta um histérico de sistemas de diagndstico baseados em

conhecimento, as suas principais caracteristicas e aplicacdes.

D.1 Diagnostico de falhas utilizande sistemas especialistas

No geral, os sistemas especialistas baseados em conhecimento séo técnicas que emulam
especialistas ou peritos em uma determinada 4rea. E assumido que o diagndstico de falhas em um
Processo ou num sistema qualquer requer uma observacao constante por parte de um operador,
cuja funcdo € verificar se o sistema estd funcionando corretamente ou se estd fora dos padrdes de
operagdo. Além do acompanhamento da evolucdo do sistema, o operador deve ser capaz de
indicar o que fazer numa determinada situacdo, qual € a seqiiéncia de passos que deve ser seguida

€ COmO Interpretar 0s sintomas.

A 1mporténcia do diagndstico de falhas em sistemas como processos quimicos, sistemas de
manufatura, sistema de comunicagdes, circuitos eletrbnicos, sistemas mecénicos, etc. € alta, ja
que além de manter os niveis de operagdo dentro de padrbes de qualidade, € talvez tic ou mais

importante velar pela seguranca do sistema e dos operadores, impedindo catistrofes.

Os sintomas mais conhecidos pelo operador, permitem fazer um diagnéstico réapido e
seguro, porém sintomas mascarados sao muito dificeis de serem reconhecidos até por operadores
bem ireinados. Aqui é onde um diagndstico automatico se faz necessdrio, pois permite auxiliar o
operador a detectar e identificar a fonte de falha, ou entéo realizar toda a tarefa sem a participaco

do operador.
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A seguir, ¢ feito um histérico dos diferentes sistemas de diagndstico utilizados em

diferentes dreas.

D.2 Breve histérico de diagnostico de falhas

Os sistemas de diagnéstico baseados em conhecimento foram, em principio, aplicados na
medicina, particularmente no diagndstico de doengas em fungfo de sintomas apresentados pelo
paciente. Assim, SHORTLIFFE (1976) langou o sistema especialista chamado MYCIN utilizado
para o diagndstico de infegBes bacterianas no sangue, MYCIN foi desenvolvido através de regras
de producdo e inferéncia reversa. Outros sistemas especialistas na drea médica, embora menos
conhecidos, sdo: AVRHEU utilizado em reumatologia, ANNA para arritmias cardfacas, etc.,
sendo descritos na revisdo realizada por TZAFESTAS (1989).

Uma outra 4rea de aplicacdo de sistemas especialistas é a deteccdo e diagnéstico em
equipamentos eletro-eletrénicos e em sistemas de comunicacfo. Assim, por exemplo, DART
(Diagnostic Assistance Reference Tool ) € um sistema especialista de deteccdo de falhas
(GENESERETH, 1984). FIS ( Fault Isolation System ) é utilizado no diagnéstico de componentes
eletrdnicos: amplificadores, fontes, diodos, etc. O diagnéstico é baseado utilizando Processos
probabilisticos (PIPITONE, 1986). NDS ( Network Diagnostic System) é também utilizado no
diagnéstico de processadores empregados em telecomunica¢des, modems, terminais e circuitos
telefonicos (WILLIAMS ef al., 1983). DIAMON ¢é utilizado na monitoragio e diagnéstico de
sisternas rotativos (SKATTEBOE et al., 1986). RELSHELL é utilizado em sistemas tecnoldgicos

cujos componentes apresentam deterioragio gradual (GAZDIC, 1987).

D.3 Sistemas baseados em regras
A maioria dos sistemas especialistas tradicionais utilizados para a representacdo de
conhecimento, so baseados em regras do tipo SE <antecedente> ENTAQ <consequentes, isto &;
REGRA-k: SEa; E @; ... E an ENTAO ¢; OU ¢; OU... OU ¢y
onde, aj, a,..., Gn S0 OS antecedentes ou premissas € Cj, C€,..., Cn S30 0S conseqientes ou

conclusotes.
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D.4 Técnica de busca causal

Esta técnica € utilizada visando encontrar a provavel causa ou fonte de falha. A causalidade
¢ mapeada usando grafos cujos nds representam as varidveis de estado e a ligacdo entre os nds
representam a infiuéncia existente entre os nés. As ligagSes entre os nés podem ser grandes (+)
ou pequenas (-). Esta representacdo € atraente, pois permite a representacio do comportamento do
sisterna atraves das observacOes empiricas ou através das leis fisicas que governam o sistema, e
esta representacdo requer apenas informagles superficiais. As aplicacBes mais utilizadas
mostram-se na monitoragao, diagnéstico € controle de processos quimicos (UMEDA er al., 1980;
KRAMER, PAULOWITCH, 1987). Esta técnica apresenta uma certeza absoluta se houver um nico
caminho para cada mudanga de estado ao longo da propagacéo da falha (KRAMER, PAULOWITCH,
1987). A principal caracteristica desta técnica consiste na possibilidade de acompanhar a
propagacio da falha através da drvore que representa a ligagdo entre os nés ¢ a direcdo da
propagaci@o. Deve-se entender que nem todos os nés serfio ativados para uma dada falha, mas

apenas aqueles possivels caminhos ligados ao né perturbador.

D.S Processamento do conhecimento

O processamento do conhecimento € tradicionalmente baseado na utilizacdo de regras de
inferéncia, que permitem chegar a conclustes (a partir de premissas), as quais podem representar
a meta procurada ou entfio apenas representar uma meta intermedidria. Entre os métodos de
raciocinio mais utilizados podem ser mencionados o raciocinio de encadeamento direto (forward
chaining) ¢ o raciocinio de encadeamento reverso (backward chaining) (RUSSELL & NORVIG,
1995).

O método de raciocinio de encadeamento direto consiste na propagacio para as diferentes
metas a partir de uma premissa ou um conjunto de premissas, isto &, a partir de uma ocorréncia ou
conjunto de ocorréncias, € adicionado um novo dado a base de conhecimento através da ativagio
de alguma regra. Este dado ser utilizado como premissa de uma nova regra ¢ como conseqiiéncia
serd acrescentado mais um novo dado a base de conhecimento. Se este novo dado ndo for

premissa de novas regras, entdo serd encerrado o processo de implicagfes. Caso contrério, serd
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adicionado um novo dado que serd utilizado como premissa de uma outra regra, e assim

sucessivamente, até€ explorar e ativar todas as possiveis regras.

O método de raciocinio de encadeamento reverso consiste na propagacio reversa das
informagdes, isto €, a partir de uma conclusdo (meta) conhecida ou supostamente verdadeira, sdo
testadas todas as regras relacionadas a esta conclusdo, percorrendo toda a drvore ou rede de regras
em forma reversa, conhecendo, desta maneira, todas as causas que ocasioparam a meta, ou,
apenas conhecendo a veracidade ou falsidade da meta através da confirmagfio ou negagdio das
premissas ligadas 2 meta. Um exemplo interessante seria saber quais foram as causas que
ocasionaram uma determinada fatha num sistema dindmico. Como se pode intuir, neste método

serdo ativadas apenas as regras relativas a uma determinada conclusfio (falha). Exemplos de

diagnostico utilizando estes métodos séo citados em FREYERMUTH (1991).

D.6 Técnica de busca causal via grafos direcionados e sinalizados

Esta técnica surge como um caso particular do raciocinio de encadeamento reverso, onde as
causas sdo procuradas a partir de uma conclusdo. Este tipo de manipulagdo de informagdes €
conhecido como causalidade. A causalidade pode ser representada por grafos direcionados e
sinalizados, onde os nds representariam a causa ¢ o efeito, € a ligacio entre ambos estaria
representada por um elo ou um ramo que teria dire¢io e sentido. No caso particular de
diagnostico em sistemas dindmicos, os grafos direcionados e sinalizados foram utilizados, entre
outros, por: IRI er a/.(1980), UMEDA et al. (1980), SHIOZAKI et al. (1985), TSUGE et al. (1985),
KRAMER & PAULOWITCH (1987). Utilizando os grafos direcionados e sinalizados, pode-se
percorrer toda a rede, localizando as causas a partir de efeitos e vice versa.
Na Figura d.1, a causa € representada pelo né A, os efeitos sfo representados pelos nés B e C; as
relagBes entre 0s nds sdo: A — B € positiva (p), A — C € negativa (n), B — C é positiva, e C =

B & posttiva.

D.7 Conversido de grafos em regras logicas
A partir dos grafos direcionados e sinalizados podem ser gerados regras 16gicas (KRAMER &

PAULOWITCH, 1987), onde as algumas relacOes (ramos) s@o transformadas em premissas € as
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causas em conseqiientes. Os operadores 16gicos (intersegdo, unidio, complemento, implicincia)
podem ser utilizados na sua plenitude. Assim, por exemplo, na Figura d.1, podem ser geradas as

seguintes regras:

Regra 1: SE a relagfio AB é positiva £ a relagdo BC ¢ positiva, ENTAQ a possivel causa € A, ou,
SE (pAB) E (pBC) ENTAO a possivel causa é A
Regra 2: SE a relagdo AC é negativa E a relagdo CB € positiva, ENTAQ a possivel causa € A ou,
SE (nAC) E (pCB) ENTAO a possivel causa é A

Estas regras podem ser fundidas numa unica regra utilizando os fundamentos das operacdes

16gicas.

Regra 3: SE (pAB) E (pBC)) OU ((nAC) E (pCB)) ENTAO a possivel causa é A.

Figura d.1. Representacdo de grafos direcionados e sinalizados

Deve-se tomar muito cuidado quando da existéncia de realimentagdes como a mostrada na
Figura d.1. Em algumas situa¢des (fusao de regras), € conveniente adicionar algumas restri¢des

- {condi¢des redundantes) para evitar interpretacdes erradas.

D.8 Inferéncia logica ndoc-Booleana

Na andlise Booleana, somente dois valores sdo permitidos numa hipétese, argumento que
ndo se ajusta em muitas situagOes praticas, ja que no diagndstico ndo existe uma certeza
completa. A mancira de realizar as classificagBes requer uma sensibilidade infinita o qual traz
uma certa instabilidade ao diagnéstico. Se houver ruido de medida em torno do limiar de decisao,

entio haverd uma flutuag@o constante na decisdo.
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Este problema e outras dificuldades permitiram a procura por métodos de diagnéstico que
levassem em consideracdo a existéncia de incertezas, tanto na medida quanto no diagnéstico.

Entre os métodos que tratam incertezas pode-se mencionar:

* Inferéncia Bayesiana
¢ Redes Neurais

e Logica Nebulosa

D.8.1 Inferéncia Bayesiana

A probabilidade Bayesiana conhecida também como probabilidade condicional consiste na
obten¢do da probabilidade a posteriori de um evento com base no conhecimento de um outro

evento. Esta formulagiio foi proposta por Bayes:

d.1
p(B) @b

onde o evento B € conhecido e 0 evento 4, € o evento a ser prognosticado em fungdo da evidéncia

do evento B.

Esta técnica liga claramente os eventos causa aos eventos efeifo através de relages que
consideram graus de certeza na ocorréncia de um evento efeito, dada a ocorréncia ou observagio

de eventos causa, 0s quais s@o interpretados como sintomas na lingunagem de diagndstico.

De maneira geral, se houver n eventos causa, os quais sdo assumidos serem independentes

entre sim, a formulagdo de Bayes pode ser generalizada (NILSON, 1998) como:
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onde:
B = Bl U Bz ...... U Bn

Utilizando o conceito de independéncia entre os eventos causa, é possivel construir redes
de eventos de multiplas entradas e miltiplas safdas. Para o sucesso na aplicacdo desta técnica, é

necessario um bom modelo de relagdes entre 0s eventos.

No geral, pode-se obter o conhecimento da estrutura Bayesiana a partir de dados ou
informagGes obtidas na prética. A partir destes dados, é realizada a classificagio dos mesmos em
fungdo da relevancia, identificacdo correta das varidveis que representam os eventos efeito, etc.
Para facilitar a interpretaco e obtencao de sucesso na operacio de uma rede Bayesiana, ela deve
estar representada por um grafo direcionado e aciclico, garantindo desta maneira a independéncia

entre os eventos chamados de sinfomas.

D.8.2 Redes Neurais

Como mencionado no capitulo 1, as redes neurais sdo compostos por neurdnios os quais
podem ser organizados em camadas e conectados através de ligagdes ponderadas de maneira que
as informagdes se propagam através da rede em diregdo 2 safda a partir de informacdes de

entrada.

Entre outros, HOSKINS et al. (1988, 1991), HIMMELBLAU et al. (1989), NAIDU ef al. (1990) e
SORSA ef al. (1991, 1993) usam arquiteturas de redes neurais multicamada para detectar falhas em
plantas quimicas. Como exemplo, mencionaremos o problema simulado (Figura d.2) por SORSA
et al. (1991, 1993). O problema consiste em classificar a falha num trocador de calor. As falhas

selecionadas foram:

1. entrada obstruida;
sistema de reciclagem obstruido;
concentragao de entrada fora dos padrdes permitidos;

set-point do fluxo de reciclagem fora dos padrdes permitidos;

ook LN

defeito no trocador de calor;
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problemas na catalizagao;
problemas na vélvula de controle de temperatura;

existéncia de vazamento no reator;

o 0 o

medidor de fluxo de reciclagem com problemas;

10. problemas na bomba.

IC_'T¢I
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—

Figura d.2 Trocador de calor
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O sistema identificador de falha (Figura d.3) € uma rede neural de 2 camadas com n = 14
entradas, m = 4 neurdnios intermediirios ¢ p = 10 neurdnios de saida. Foram treinadas 5000
épocas utilizando o algoritmo de retropropagacac ¢ utilizando diferentes tipos de fungSes de

ativago.

Figura d.3 Arquitetura de uma rede neural de 2 camadas
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Qutras arquiteturas de rede neural também foram utilizadas (counterpropagation, e radial
basis function), porém a rede neural multicamada tradicional (estdtica) mostrou-se confidvel
segundo os autores. Entretanto, as técnicas utilizadas por SORSA et al (1991, 1993) nio
produzem bons resultados quando as caracteristicas da falha sdo dindmicas. Para sanar esta
dificuldade, MARCU & MIREA (1997), MARCU ef al (1998) propdem uma rede neural
multicamada dindmica para a geragio de residuos e uma rede neural multicamada estatica para a
classificagdo de falhas (Figura d.4). A rede dindmica € semelhante a uma rede estédtica, porém os
pesos sindpticos sdo representados por filtros ARMA de diferentes ordens para os polindmios do

numerador e do denominador.

Figura d.4 Arquitetura de uma rede neural dindmica de 2 camadas

Com esta configuracéo, os autores conseguiram eliminar principalmente os problemas das
chamadas variacGes incipientes, ou variac@es lentas, que se apresentarn principalmente em

plantas quimicas ou em sistemas de fluxo em recipientes interconectados.
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D.9 Logica Nebulosa

Esta ferramenta foi se impondo nos dltimos tempos no ambiente do que é chamado de
raciocinio humano, porque ela trabalha com termos lingiiisticos. No que se refere a diagnéstico
de falhas, os termos lingiiisticos sdo entendidos tanto pelos engenheiros/técnicos quanto pelos
operadores em plantas ou sistemas. Como mencionado nos capitulos 1, 3 ¢ 4, esta ferramenta que
em principio representa uma extensédo da légica cldssica, lida com sisternas baseados em regras de
inferéncia. As regras de inferéncia sdo construidas com base na experiéncia do operador ou algum

especialista que conheca o funcionamento normal e anormal do sistema.

Obviamente, o operador ou perito conhece o sistema em fungfo das varidveis ou pardmetros
que consegue medir ou observar. Estas informagdes podem ndo ser suficientes para o prognéstico
da falha. Neste caso, um maior nimero de informacdes sobre o sistema implica uma maior
chance do sucesso no diagndstico. Neste sentido, nos filtimos anos tem-se orientado as pesquisas
visando diagndsticos robustos. Uma das maneiras é a utilizagio do modelo tedrico do sistema
integrando ou complementando as informagGes observadas pelo operador ou perito. ULIERU &
ISERMANN (1993), BALLE & NELLES (1997) introduzem estes conceitos e aproveitam os modelos

Ja consagrados para efeitos de diagnéstico de fatha.

Como exemplo, utilizaremos o problema tratado por ULIERU & ISERMANN (1993). Esta
aplicag@o consiste em construir um sistema de diagnéstico de falhas para um moior C.C, cuja
representacéo dindmica em diagrama de blocos € dada na Figura d.5. A estimagao de pardmetros

deste sistemna ja tinha sido estudado por ISERMANN (1984).
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Figura d.5. Arquitetura de uma rede neural dinfmica de 2 camadas
onde:

La: indutancia de armadura
Ra: resisténcia de armadura
Ua: tensdo de armadura

Ia: corrente de armadura

¥ fluxo magnético interno
J: momento de inércia

Cv: coeficiente de atrito do motor
Mr: torque de friccio

MI: torque de carga

Mo: torque de saida

¢« vejocidade angular

Urot: tensdo gerada

Observa-se que o diagrama de blocos € uma representacio do modelo dindmico reduzido

tratado por ISERMANN (1984).

Com o conhecimento dos parametros e varidveis mencionados, sdo geradas as regras de

inferéncia de acordo com a Tabela d.1.
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Tabela d.1

Onde a primeira coluna corresponde as possiveis falhas contempladas € a primeira linha
contempla os pardmetros e varidveis que servirdo como antecedentes,
As possiveis falhas podem ser:
F1: curto-circuito
F2: curto-circuito na serpentina
F3: interrupgao

F4: sujeira no comutador

F16: sobrecarga

Os elementos de relagio entre os antecedentes ¢ os conseqlientes sdo valores lingiifsticos
como:
D: diminuido
MD: muito diminuido
A: acrescentado
MA: muito acrescentado

N: normal

As fungdes de pertinéncia dos antecedentes sdo definidas da seguinte maneira:
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Figura d.6 Defini¢cio de subconjuntos nebulosos dos antecedentes

Entdo, as regras de inferéncia sfo interpretadas da seguinte maneira:
Regra 1
SERaéDELaé MDEYEMD EMIOEN EMrl E NE£J € A ENT40O a falha é F1

Regra 2
SERaéDELaéDEYWEDEMMENEMrIEN EJ é N ENTAO a falha é F2

Regra 3
SERaéEMAELaé MDEYENEMIOENEMIlé N EJéE A ENT40 a falha é F3

Regra 4
SERaEAELAaéNDEYEMAEMIOEN EMrl € N EJ € N ENT40 a falha é F4

Regra 16
SERaEMAELaéNEYEMD EMOEN EMrl €N EJ éN ENTAO a falha é F16

E assim sucessivamente, 580 construidas todas as regras de infer€ncia. Estas regras de

inferéncia foram obtidas a partir das equagdes que representam o sistema dindmico e através das

observagdes recolhidas em campo.
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Segundo ULIERU & ISERMANN (1993), foram feitas comparagdes entre a 1égica nebulosa e a
I6gica cldssica obtendo-se resultados satisfatérios principalmente quando comparados nas regides
de transicBio entre dois subconjuntos nebulosos. As fransicBes graduais permitiram levar em
consideragao as contribuigdes parciais dos subconjuntos nebulosos (antecedentes). Isto faz pensar
que se a contribui¢do dos antecedentes de uma um determinada regra é maior que nas outras
regras, entfio, havera também uma maior assimilagiio com a conseqiiente daquela regra, de
maneira semelhante uma menor contribui¢do dos antecedentes numa determinada regra, implicard
uma menor assimilagio na conseqliente dessa regra.

Desta maneira, foi demonstrado que esta ferramenta ¢ bastante flexivel e tolera niveis de
subjetividade que outras ferramentas ndo permitem. A defini¢io dos conjuntos nebulosos € muito
importante para o sucesso da ferramenta. Isto é, a definigio das inclinagdes (“slope™), posicdes, €

limites sdo de extrema importéncia.
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