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Abstract

The main goal of this work is to present a neural
network configuration able to detect faults in an active
controlled mechanical plant. Because it was built as an
output estimator, the developed method is here called a
neural observer fault detector. The neural observer re-
sults for fault detection are compared to the results of an
observer-based known method. Concentrated mass vari-
ation on a flexible beam s the fault considered for simu-
lated and experimental cases. Their effects were analyzed
by abrupt addition of a mass on three different positions
on the beam, causing variation on the vibration signals.
A finite element model was devel oped for the simulation
of the fault, and PZT actuators and sensors were used in
the experimental setup. The results demonstrate the ap-
plicability of the method, when the plant vibration is free
of control and also for the controlled case. The advan-
tages of this approach are that a mathematical model for
the plant is not necessary and that the method may be
applied to nonlinear systems as well.

1 Introducéo

Atualmente a necessidade de uma rapida identificagdo
das falhas que ocorrem nos sistemas tem aumentado rap-
idamente. A possibilidade de uma rapida tomada de de-
cisdo acarreta um ganho em produtividade, sendo que
esta rapida decisdo s pode ser feita com um correto
diagnostico de falha. Diante desta necessidade, varios
trabalhos foram feitos a partir da década de 70. Al-
guns dos métodos usados neste periodo foram: deteccdo
e identificacdo de falhas (FDI, do inglés "fault detec-
tion and isolation™) em sistemas dindmicos [1], deteccao
de falhas por filtragem [2], e generalizacdo da razdo de
verossimilhanga (GLR) [3].

No inicio da década de 80 foram publicados trabal-
hos sobre deteccdo e isolamento de falhas, FDI, que
provavam matematicamente que uma falha pode ser alar-
mada e isolada. Entretanto, ainda necessitava-se de
investigacdes sobre tipos de falhas mais faceis de serem
detectadas e isoladas. Em Edward [4], a detec¢8o e 0 iso-
lamento das falhas era feito por métodos conhecidos por
geracdo de residuo e uma abordagem chamada de relac &o
de paridade. No inicio da década de 90, Paul Frank fez
uma revisdo dos métodos de deteccdo de falha [5]. Es-
ta revisao consistiu nos métodos de estimagao de esta-
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do e identificacdo de pardmetros para uso de modelos na
geracdo de residuo.

Ainda em 1990 foi publicado um trabalho por Ding
e Frank [6] onde mostra-se que a resposta da planta
pode ser estimada usando técnicas robustas. Foi visto
que a resposta de uma planta pode ser estimada através
de técnicas de fatorizacdo de matrizes pertencentes ao
espaco RH,, OuU Seja, matrizes realizaveis em um plano
linear estavel, sendo estas adicionadas as matrizes de
distribuicao do vetor de falhas e de perturbagdes.

Em 1997 Frank [7] publicou um trabalho fazendo
uma revisdo dos métodos de detecgdo de falha com abor-
dagem de robustez. Os métodos revistos foram: geragdo
de residuo, modelagem da planta, modelagem das in-
certezas da planta e escolha do limiar. Neste artigo é
apresentada a abordagem de limiar adaptativo, onde o ob-
jetivo é achar um patamar mais confiavel. O limiar varia
juntamente com o residuo, visando acompanhar somente
as perturbagdes normais do sistema, como por exemplo,
nivel de ruido, vibragBes normais da planta, etc.

Baseado nestas idéias, este trabalho investiga algumas
variacBes que poderiam ocorrer em uma viga flexivel, es-
tando ou ndo submetidas a um sistema de controle de
vibracgdo. O objetivo aqui, entdo, € mostrar o uso de redes
neurais para a deteccdo de falhas, com a viga submetida
a um controle polinomial, sendo também testada a viga
livre de controle, para efeito de compara¢do. Para tan-
to introduz-se uma falha na viga, representado por uma
variacdo de massa. Com esta planta, implementou-se um
método baseado em observadores de saida para deteccao
de falha e comparativamente usou-se uma rede neural de
processamento temporal para execuc¢do da mesma tarefa.
Esta rede neural foi aqui chamada de observador neural,
uma vez que é realizada uma estimacdo da resposta da
viga flexivel.

2 Formulagdo do Problema

O método de detecgao de falha foi empregado em uma
viga flexivel perturbada com uma carga dindmica. Es-
ta viga pode ser representada pela equacdo de Bernoulli-
Euler [8], dada por,

d*V
e @)

onde V' é o deslocamento transversal da viga flexivel, p a
densidade volumétrica, A a area da se¢do transversal, I 0

EI + pAV — p(z) =0,



momento de inércia da secdo transversal, £ 0 modulo de
elasticidade e p(x) o peso por unidade de comprimento
da viga. O material da viga & aluminio, sendo o com-
primento | de 800 m, e a secdo transversal de dimensdo
1626 mm. A solucdo da equacdo diferencial foi baseada
no métodos de elementos finitos, MEF, que possibilitou
o calculo das matrizes globais de massa M e rigidez K.

Dessa forma a viga flexivel foi discretizada por el-
ementos unidimensionais, com dois nds por elemento,
possuindo dois graus de liberdade cada ndé. Como resul-
tado as matrizes locais de rigidez e massa sao.
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Com as matrizes 2 e 3 calcula-se as matrizes globais
K e M de modo a estabelecer um modelo na forma poli-
nomial. Este modelo polinomial é dado abaixo [9].
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onde w é a freqiiéncia de excitacdo, w, a freqiiéncia nat-
ural de cada modo, u s € a massa generalizada que é cal-
culada por XM X, sendo X os modos de vibragdo,
e £, 0 amortecimento modal. No caso de um amortec-
imento proporcional o pardmetro €, pode ser calculado

por 1 (awOS + B ) onde « e 3 sdo constantes a serem

definidas.

Sdo definidos desta forma quatro modelos distintos,
onde o primeiro representa um sistema sem falha e outros
trés modelos com um mesmo tipo de falha mas ocorrendo
em diferentes posicdes da viga flexivel.

A falha estudada é representada por uma variagdo
de massa pontual de 0.4 kg, que foi simulada com a
modificacdo da matriz de massa global nos seus respec-
tivos graus de liberdade e posicOes da viga. A viga foi
discretizada com oito elementos, sendo os nés 5, 7e 8 0
local da ocorréncia da variacdo de massa. A dimensao de
cada elemento esta dada na tabela 1.

Tabela 1: Descricao da Malha da Viga

Elemento 112|3(4|5 |6 |7 |8
Tamanho(cm) |6 |6 |6 |7 |10 | 10 |30 |5

Na tabela 1, vé-se que os elementos possuem com-
primentos diferentes. Esta configuracdo foi baseada no
posicionamento dos sensores e atuadores da viga flexivel,
que podem ser vistos na Figura 1.
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Figura 1: Sensores e Atuadores na Viga

A perturbacdo da viga foi feita a 60 mm do engaste, 0
sinal de controle atribuido & viga foi a 120 mm do engaste
e amedicdo da resposta a 180 mm do engaste. Para o caso
experimental, a medicdo dos sinais foi realizado com a
massa colocada nas posi¢es a 250 mm, 450 mm, e 750
mm do engaste da viga. Esta distancia & a mesma dos nos
5 7e8.

2.1 Controle Polinomial

A abordagem de alocagdo de polos (pole-placement)
é usada para o calculo de uma lei de controle « usando
trés polinémios que fornecam os polos e zeros desejados.
Esta lei de controle é relacionada pelo seguinte modelo
SISO (entrada e saida Unicas).

Alq)y(k) = B(q)u(k), (5)
onde ¢ & o operador avango unitario, B(q) e A(q) sao
polindémios coprimos, tendo A(g) como monico. O con-
trolador é representado pela seguinte relagdo linear [10],

R(q)u(k) = T(q)r(k) — S(q)y(k), (6)

onde R(q), S(q), e T'(q) sdo polindmios no operador
avango-unitario “q”. E usual escolher o polindmio R(q)
como monico. Além disso, para se ter um controlador
causal, & necesséario que o grau de R(g) seja maior ou
igual ao grau de S(q) e T'(q). A Figura 2 mostra o di-
agrama de blocos que representa o controle polinomial

usado neste trabalho.

Controlador Planta

r
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Figura 2: Diagrama de blocos do sistema de malha fecha-
da

Foi aplicado a planta um controle polinomial discreto,
tanto para estudos simulados quanto experimentais. O
tempo de amostragem para a faixa de 0 — 500H z foi de
0.25ms.



2.1.1 Solucgdo da equacao do controlador

A equacdo caracteristica de malha fechada é determinada
através de solugdo algébrica dos polindmios da equacdo
6. O polindmio caracteristico é [10],

A = A(g)R(q) + B(q)S(q). ()
sendo que A.; pode ser representado pelo produto A, =
A A,. Por definicdo, A,, € o polindmio do controlador
e A, o polindmio do observador. O modelo de referéncia
é definido pelos polindmios A, e B,,, sendo este Gltimo
0 numerador de tal modelo. O polindmio B, foi con-
siderado igual ao polinémio B do modelo calculado. O
polinémio A,, foi projetado de acordo com a equagdo 8.

A, = [z2+2*(*w,-+wi2]*[z2+2*C*wj+wJ2~], (8)

onde w; e w; sdo as frequiéncias naturais e ¢ = 0.707, 0
fator de amortecimento estabelecido via critério de pro-
jeto. O polindmio do observador foi projetado de acordo
com a equacdo 9:

A, =det(zI — A+ CL), 9)

admitindo que o sistema seja observavel, o ganho L é
projetado de modo a levar os p6los aos lugares desejados.
Para o calculo de A, usou-se o procedimento apresenta-
do, sendo o ganho L obtido pela formula de Ackermann,
(Astrom [10]), definida por

L=P@W; (0 0 1)". (o)

Na equacdo 10, o termo P(®) é definido pela
equagdo P(®) = ®" + p;®"~! + ... + p,I, onde os
coeficientes ddo os polos desejados. O termo W, rep-
resenta a matriz de observabilidade. Por fim o termo
(00 1 )T garantira que o observador seja do
tipo “deadbeat”, ou seja, todos os autovaloresde A — CL
sejam zeros.

A equagdo 7 é conhecida como equagdo diofantina e
representa um importante papel no controle polinomial.
A solucdo da equagdo diofantina & dada abaixo.

[ Qo 0 0 bo 0 -+ 0 . \
ajq Qo 0 b1 bo - 0 T'o
0 0
Gn Qp-1 -+ ao by bp_1 bo Tn
. S0
0 0 ce. 0 0 by
: : e : : el -
L0 0 o ap, 00 ce b | ’
(o )
=1 (11)
\ C2n—1 )
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A solucdo desta equacdo fornecera os parametros dos
polindémios R(q) e S(g). O polindmio T'(q) é calculado
por T'(¢q) = 2z~ A,. Neste trabalho foi realizado um con-
trole até a terceira freqliéncia natural do sistema, sendo a
viga, no entanto, perturbada na faixa de 0 — 500H z. Des-
ta forma o modelo de referéncia é de 6 ordem, enquanto
0 modelo da viga é de 10¢ ordem.

A tabela abaixo mostra as cinco primeiras freqliéncias
naturais calculadas pelo MEF.

Tabela 2: Freqiiéncias Naturais da Viga Flexivel

Fregiiéncias Naturais da Viga Flexivel
f1 7.71Hz

f2 48.32Hz

f3 135.35Hz

fa 265.41Hz

I 439.43Hz

3 Observadores de Saida

Neste trabalho, foram usados observadores de saida
para realizar deteccdo de falhas. A formulagdo apresen-
tada mostra que o observador usado tem como funcgdo a
reproducdo dos sinais de saida da planta, tratando-se as-
sim, de um observador de saida. Com essa formulacao,
conseguiu-se fazer uma comparacgdo redundante entre 0s
sinais medidos e simulados, gerando-se um residuo quan-
do da ocorréncia de uma falha. Teoricamente o residuo
para um sistema sem falhas é nulo, mudando de valor
quando ocorre uma variacdo na planta. Entretanto, na
pratica o residuo nunca sera zero devido aos ruidos de
medicdo, erros de modelagem, etc. [7]. Em virtude dis-
S0, admitiu-se uma toleréncia para o disparo do alarme
de falha, representado por um limiar a ser ultrapassado.
A escolha do tipo de limiar é fundamental, uma vez que
este fato implicard no maior ou menor nimero de alarmes
falsos.

Considera-se 0 modelo de estado para a planta,

& = Az + Bu

(12)

onde % é a derivada temporal dos estados z, y € a saida e,
A, B, C s8o matrizes admitidas conhecidas.

Pela teoria de observadores robustos, a saida da planta
pode ser estimada da seguinte maneira (uma visdo com-
pleta pode ser achada em Frank [5] e Abbas [11]):

y=Cp,

y(s) = G(s)u(s) + Ay(s) + H(s) f(s),

sendo y(s) a transformada de Laplace da saida, u(s) 0
sinal de entrada da planta controlado, G(s) a fungdo de
transferéncia da planta, H(s) a fungdo de transferéncia
do vetor de falhas f(s), e Ay(s) é a incerteza na resposta
da planta.

O residuo pode ser representado da seguinte forma,

(13)



r(s) = M(s)(y(s) — G(s)u(s)),

onde G(s) = M '(s)N(s) é uma fatoragio em
polinémios coprimos (Ding [6]) da funcdo de trans-
feréncia da planta, incluindo um observador de Luen-
berger de ganho L, tal que

(14)

M=I-C(sI-A+LC) 'L
N =C(sI - A+ LC)™'B. (15)
Com essas equac0es, 0 residuo pode ser escrito como,
r(s) = M(s)y(s) — N(s)u(s),

sendo tal equagdo equivalente a formulacdo dada abaixo,

(16)

r(s) = y(s) = 4(s), 17)

onde ¢ € a saida estimada pelo observador. Pode-se con-
cluir que o residuo corresponde a um erro de estimagao.

Usou-se um limiar adaptativo, que tem a funcdo de
acompanhar o comportamento normal da planta, cuja car-
acteristica é variar de acordo com as perturbacdes nor-
mais. Assim o limiar escolhido para o estudo foi

J = ||6Mul, (18)

onde § & um limite estabelecido para a incerteza da planta
e ||.|| representa uma norma a ser adotada, no caso Euclid-
iana. A condicdo de alarme foi estabelecida pela seguinte
condicdo, ||r(s)|| > ||/||- Este limiar & definido como um
limiar adaptativo linear, Frank [12].

4 Deteccao Baseada em Redes Neurais

Neste trabalho, o objetivo da deteccdo de falha com
redes neurais é efetuar uma detecgdo durante o processa-
mento dindmico da planta, para tanto, foi adotada uma
configuracdo multi-camadas de perceptrons, incluindo
atrasos na entrada e na saida. Dessa maneira foi possivel
a construgao de uma rede neural que estimasse a saida
da planta em tempo real, e por isso foi convencionado
chamar tal rede de "observador neural”. Com esta abor-
dagem, as falhas sdo detectadas através de um método
nado paramétrico, o que possibilita a estimacdo da saida da
planta sem formulagdes matematicas complicadas. Além
disso, o uso de redes neurais possibilita a manipulacdo
de sistemas ndo-lineares, enquanto a abordagem conven-
cional é dedicada apenas para os sistemas lineares.

A Figura 3 mostra o esquema de treinamento usado
nas simulacdes e nos trabalhos experimentais.

Para o treinamento deste observador neural foram us-
ados o sinal pseudo aleatorio de Schroeder [13], e um
sinal de resposta da viga atrasado apropriadamente. Este
atraso foi da ordem de cinco vezes para saida e quatro
para entrada, resultando assim em um estimulo, para rede
neural, de nove pontos por amostragem, uma vez que a
perturbacdo atual da viga também entra no vetor de en-
trada da rede neural. Com este treinamento, a rede neural
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Figura 3: Diagrama de blocos usado no treinamento neu-
ral

mapeou 0 espago de dominio em que a resposta da plan-
ta pode estar. Podendo assim, a planta ser excitado com
qualquer frequiéncia, entre 0 e 500H z, que a rede neural
estimara a resposta da planta.

A topologia usada para o treinamento & mostrada na
Figura 4.
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Figura 4: Arquitetura do treinamento neural

A Figura 5 mostra o resultado do treinamento da rede
neural para reproducao da viga flexivel em uma faixa de
frequéncia entre 0 — 500H z. A primeira figura mostra
a resposta no tempo para toda faixa de freqiiéncia exci-
tada, enquanto a segunda figura mostra a mesma respos-
ta porém com escala ampliada. A configuracdo da rede
neural foi estabelecida por tentativa e erro. A validagcdo
da rede neural foi feita com a planta sendo excitada em
diversas faixas de freqiiéncia, de modo a rede neural es-
timar a resposta da planta dentro de uma faixa de tol-
erancia.

Nota-se pela Figura 5 que o treinamento estd
aceitavel, principalmente na zona mostrada pela segun-
da figura que representa as baixas freqiiéncias. Este
treinamento foi realizado com uma taxa de aprendizado
variavel [14], sendo 0.1 o valor inicial, foi usado um mo-
mento fixo de valor 0.5, e 0s pesos foram inicializados
randomicamente mas normalizados com a norma Euclid-
iana. O método da propagacao reversa (backpropagation)
foi usado para otimizagdo dos pesos, sendo a atualizacdo
destes realizada por uma formulacdo de primeira ordem,
conhecido por método do gradiente [15].

Com o treinamento realizado, a tarefa de deteccdo da
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Figura 5: Resultado do treinamento neural

falha foi executada pela comparagao entre o residuo y — g
e o limiar adaptativo J = || Mu||, conforme explicado
anteriormente.

5 Resultados Simulados e Experimentais

Esta secdo mostrara os resultados encontrados com
os métodos descritos acima. Para mostrar a aplicagdo dos
métodos foram realizados trabalhos simulados e experi-
mentais.

5.1 Resultados Simulados

A Figura 6 mostra o sinal de perturbagcdo no dominio
do tempo e a sua densidade espectral, a qual possui es-
pectro plano na faixa de freqiiéncia de interesse e uma
queda retangular na freqiiéncia de corte.

Sinal de perturbagao

Volts

0.6 0.7 08

11

0.9 1
Tempo [Seg]

d8]

zooneq“gsgawz]sn‘jo 30 400 40 500
Figura 6: O sinal de Schroeder usado como entrada de
perturbacao

O sinal visto na Figura 6 foi gerado com 4096 pontos
na faixa de freqiiéncia de 0 — 500Hz. Assim para a faixa
de analise, o tempo de amostragem usado foi de 0.25ms.

A Figura 7 mostra a simulacdo da detecc@o de falha
usando o observador neural, para as respostas ao controle
polinomial da viga na faixa de 0 — 500H z.

Nota-se na Figura 7 que a adicdo de massa causa
modificagbes nos residuos.  Percebe-se que houve
deteccdo apenas para as falhas 1 e 2, e que os residuos
variam de amplitude para cada tipo de defeito, sendo a
falha 1 aquela que possui a maior amplitude e a falha 3 a
menor. Dessa maneira, dois fatos podem ser comentados.
Primeiro, as falhas foram detectadas de forma equivalente
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Figura 7: Simulacdo da deteccdo de falha na faixa de O-
500Hz, usando redes neurais

somente para as falhas 1 e 2, mas isto ndo ocorreu com a
falha 3.

5.2 Resultados Experimentais

A Figura 8 mostra a deteccdo de falha experimental
usando o método do observador de saida.

Detecgao de Falha Experimental

Residuo
imi

o o

Sem falha

Limiar adaptativg

ey
o 2

o 2 a 6 8 12 14 16 18 20

10
Tempo [Seg.]

Figura 8: Deteccdo experimental de falha, para viga com
controle polinomial, na faixa de 0-500Hz

Na Figura 8, a falha 2 mostra-se com o residuo aci-
ma do limiar durante todo o restante da medi¢do. Além
disso a falha 2 ndo mostra uma tendéncia de queda deste
residuo, o que caracterizaria um sistema sem falha. As-
sim, acredita-se que este alarme visto na falha 2 tenha
sido gerado, além da adi¢do da massa, por uma instabili-
dade do controlador, que nesta posi¢do ndo teve a capaci-
dade de atenuar as vibragdes para uma viga tendo uma
massa na posicdo 2.

A Figura 9 mostra as deteccOes de falha nas respostas
da viga sem controle, na faixa de 0 — 500H z, usando
observador neural.

Na Figura 9 as modificagBes dos sinais ndo con-
seguem ultrapassar os limiares. No caso da falha 3, por
exemplo, as modificaces causadas pela massa ndo foram
suficientes para grandes mudancas, o que poderia levar a
uma falsa interpretacdo de sistema normal. Com relacdo
as falhas 1 e 2, pode-se dizer que foi realizada a deteccao.

A Figura 10 mostra as deteccdes de falha para as
respostas da viga ao controle polinomial na faixa de
0 — 500H z, usando redes neurais.
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Figura 9: Deteccdo de falha da resposta da viga na faixa
de 0-500Hz, usando redes neurais
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Figura 10: Deteccdo neural de falha da resposta da viga
ao controle polinomial na faixa de 0-500Hz

A Figura 10 mostra que ndo houve uma boa detec¢do
de falha. Percebe-se que os residuos de todas as falhas
ndo ultrapassam os limiares, indicando a falsa concluséo
de que a adicdo de massa ndo causou alteracdes no sis-
tema.

6 Conclusao

Com as simulagBes numéricas e experimentais
realizou-se deteccdo de falha por métodos baseados em
observador de saida e em observador neural. Os resul-
tados obtidos foram similares para ambos os métodos,
para todos os casos estudados. Devido a simplicidade
da instrumentac&o adotada, a baixa relagdo sinal/ruido, o
desempenho dos detectores foi afetado. Pode-se afirmar
que os PZTs foram satisfatérios como sensores, porém
como atuadores faz-se necessario um melhor projeto para
aumentar a sua amplitude. A ma deteccao das falhas na
posicdo 3 pode ser melhorada com a inclusdo de sensores
em outros pontos da viga.

Pode-se afirmar que as caracteristicas verificadas para
os observadores neurais foram satisfatorias. A aplicacdo
do método na deteccdo de falhas em estruturas mecanicas
obteve bons resultados. Com o treinamento, a partir de
dados de entrada e saida, os observadores neurais evi-
taram a necessidade de modelos matematicos, e possibil-
itou o tratamento de sistemas ndo-lineares.

Por fim, gostaria de agradecer & FAPESP pelo apoio
financeiro. Sem o qual ndo seria possivel a realizacao
deste trabalho.
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