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Abstract outras. As técnicas que empregam modelos qualitativos
enfatizam o uso da l6gica classica [10]foazy [11].

Neste trabalho propde-se uma estratégia de

deteccio e diagnostico de falhas em sistemas dinamicos ~ Neste trabalho propde-se uma estratégia baseada em

baseada em redes neurofuzzy com aprendizado on-line.treinamento on-line de uma rede neurofuzzy para

A estratégia foi empregada para detectar e diagnosticar identificacdo sistemas dinamicos e um sistema de

falhas em um sistema de acionamento elétrico classificacéo de padrdes.

empregando maquina de corrente continua. Os

resultados apresentados confirmam a eficiéncia da

estratégia proposta e a credencia como uma 2. Descricdo da Estratégia Proposta

abordagem promissora na solucdo de problemas

complexos de DDF. A figura 1 mostra o diagrama de blocos da
abordagem empregada para deteccao e diagnéstico de
falhas em sistemas dinamicos proposta neste trabalho.

1. Introducéo A idéia basica é tratar o problema de deteccao de falhas
como um problema de classificacdo de padrdes. As

O desenvolvimento de sistemas tolerantes a falhas é €ntradas do sistema de classificacdo séo os vetores:
uma preocupacao crescente, principalmente porque além(entradas da plantay,(saidas da planta)yé (saidas de
de fornecer uma maior seguranca aos operadores oureferéncia) & (residuos).
usuarios das plantas, proporcionam economia no que diz
respeito a paradas para manutencéo, reduzindo custos e
propiciando uma maior qulidade do produto final. Um f

assunto que vem ganhando destaque nas duas Ultimas ] ’
décadas é o desenvolvimento de técnicas para detec¢éo —d,| PLANTA
e diagndstico de falhas em sistemas dinamicos [1]. V 7

Tipicamente, a deteccdo de falhas em sistemas Geragao [ 3| Geragio [ 3] Sistemade | [ Expressoes
dinamicos pode ser feita por redundancicheedware resitual [ T| peoyo ||| Classifcacio 1 ngpistcas 7
ou desoftware(ou redundancia analitica). O enfoque /
deste trabalho é a segunda opg¢do. Basicamente as y’T Tu Diagnostico

estratégias de deteccdo de falhas fundamentadas no
conceito de redundancia analitica, podem ser agrupadas
em duas classes: baseadas em modelos quantitativos do
processo e em modelos qualitativos [1].

Na pratica os métodos baseados em modelos
qualitativos sdo, normalmente, combinados com o0s ¢ ¢ 12 dentificacio d
métodos baseados em modelos quantitativos [1]. Para aheuroiuzzyproposta em [12] para i entificagac dos
primeira  classe, pode-se citar o emprego de: par:ilmetros do modelo da planta, figura 2. Esses
observadores de estados tipo Luenberger dedicados ou gparametros corres_pondem aos pesos da rede. E
filtro de Kalman [2], [3]; observadores robustos empregado o algoritmo de treinamewio-line da _rede
[4], [5]; estimagdo de parametros [6], [7]; técnicas de neurofuz~zy proposto em [14]. Com esse algorltm_o, os~
aprendizado (redes neurais neurofuzzy [8], [9] e pesos sdo ajustados para obter erro nulo na estimacéo

Figura 1: Estrutura do sistema de deteccéo e
diagnoéstico de falhas

Os residuos sao gerados a partir da estimagdo de
parédmetros do modelo. E empregada a topologia de rede
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das saidas da planta. Os pes@& (vetor) séo
determinados através de treinamenf6line da rede.
Nesta etapa, os dados fornecidos para treinamento

correspondem ao funcionamento normal do sistema, isto .
€, operacdo sem a ocorréncia de falhas. Ja os Yésos |

sdo obtidos via treinamentm-line. Quando ocorrerem c Fa,La
falhas no sistema, para que o erro da estimacéo da saida o <
seja nulo, os pes®¥ sdo diferentes dé/,, sendo essa n i E l/'fd Vi
diferenca utilizada para gerar os residuos. Os residuos v @ rol
sdo as entradas do sistema de classificagéao. S ‘f v
a
s = Ter
[0}
r TL
£, p
u y . MAQUINA CARGA
3 SISTEMA
/ Ve - Figura 3: Exemplo de sistema de acionamento C.C.
Red
N
eyzﬁ/zzy _ + U
w GERAGHO 3.2. Modelagem das falhas
+ po [~

. Do ponto de vista de classificacdo de falhas, o
Wo PADRAO sistema de acionamento C.C. pode ser dividido em trés
grandes grupos: atuadores (conversores da armadura e
do campo); planta ou processo (maquina e carga
mecénica) e instrumentacdo (sensores de corrente e
. o B _velocidade). As falhas de interesse neste trabalho estéo
O sistema de c!assnﬁcagap de padrées empregado €descritas na tabela 1. O modelo geral, equacdes (1) e (2)
baseado em um sisterfizzzy |mplemen§ado por uma permite simular estas falhas, considerandoigug e
rede neqr_ofuz~zy and/quC::]. Co~m0 as saldas, do_ ;lstema w S0 as variaveis medidas.
de classificacdo de padrfes sdo numeros, é utilizada uma
tabela para as correspondentes conversGes em
expressoes linglisticas. Estas expressoées linglisticas sédo
do tipo: se a saida do sistema de classificacad, é “

Figura 2: Geracdo de residuos

Tabela 1: Falhas no sistema de acionamento C.C.

e e et er] =
de classificagio Tipo de Falha Indicadores dos
' da Falha | Par@metros
abertura da bobina da Kaas {0, 1}
. armadura
3. D_escrlgao e Mpdelagem de ,Fa}Ihas de um abertura da bobina de ke 01
Sistema de Acionamento Elétrico campo
curto-circuito do Keca {0, 1}
3.1. Descricdo do sistema conversor da armadura
curto-circuito do Kecid {0, 1}
Utilizou-se, como exemplo tipico de um sistema conversor do campo
dinamico, um acionamento elétrico com maquina de falha no sensor de kif {0, 1}
corrente continua (C.C.). O sistema de acionamento corrente da armadura 2
C.C. é composto por duas fontes de alimentacgéo, falha no sensor de kif {0, 1}
conversores estaticos controlados, uma maquina de corrente da fonte d
corrente continua e uma carga mecanica, figura 3. falha no sensor de K {0, 1}
Foram consideradas falhas nos conversores, na maquina velocidade O

e nos sensores de corrente e velocidade.
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Onde:

V! tenséo de alimentac&o do circuito da armadura;
Vid: tensdo de alimentacdo do circuito de campo;
ial corrente do circuito de armadura;

i corrente do circuito de campo;

. velocidade mecanica de rotacdo em rad/s;
la resisténcia do circuito da armadura,

Fige resisténcia do circuito de campo;

L indutancia do circuito da armadura;

Ltg: indutancia do circuito de campo;

Lata: indutancia matua armadura/campo;

T conjugado mecanico exigido pela carga;

B coeficiente de atrito viscoso;

N momento de inércia do sistema motor/carga.

4. Rede Neurofuzzy

4.1. Descricédo

A estrutura da rede neurofuzzy — RNF - [12] é
mostrada na figura 4. As caracteristicas de cada sinapse
sdo representadas por uma funcdo ndao-lirfga),
determinada por inferéncituzzye defuzzificacdo A
recodificacdo dos sinais sinapticos deixa de ser
caracterizada por uma funcdo sigmoidal, como nas redes
convencionais, passando a ser obtida simplesmente por
uma soma algébrica. Isto faz com que a funcéo erro a
ser minimizada seja quadratica e convexa com relagéo
aos pesos. Logo, o minimo local € minimo global,
conforme demostrado em [14].

O
0
BD _ 00 O
1 gt 0, Oo O |
Ltg D% a-Keetd Ve E
g S
O
O
(1)
(2)
X
S =
X ) y
fi(%)
AN —_
M
ﬁU—il(xi)

Y

H ij_(xi )

*“ip-(xi)

Fuzzificagéo Defuzzificagéo

Figura 4: Estrutura da RNF

A saidada RNF é dada por:
yi(x)= 3 1, (x) 3

Os valoresy; sdo determinados a partir de um

y:

M=

conjunto equivalente de regrészzydo tipo se-entdo

Considerando funcbes de pertinéncia complementares,
os valores das funcdes de pertinéncia sédo diferentes de
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zero para, no maximo, duas funcbes vizinhas. Isto
equivale a dizer que, para cada valor da variavel de
entradax, no maximo duas dgs regras sdo ativadas,
sendo estas indexadas oe ki+1. Com isto, utilizando

0 esquema de inferéncimax-min e 0 centro de
gravidade para efetuar defuzzificacdpos valores de
fi(x)) podem ser determinados da seguinte forma:

Zluij(x)-w,
fi(x) =+ P
EUij()ﬁ) (4)
_ %)W+ P 1a06)-W g
Flig (%) Fi (%)
Como as funcdes de pertinéncia sado

complementares, a soma de duas funcdes sucessivas é

igual a 1. Portanto, tem-se a seguinte expressao:

(5)

£ ) = M () W+ Mg (% )-Wig 11

4.2. Treinamento m-line

O algoritmo de treinamento consiste na atualizacao

1
éluiki (Xti )2 i (Xti )2

(9)

4.3. Aplicacdo em identificacdo do sistema de
acionamento C.C.

Para exemplificar, considere-se uma RNF para
identificacdo do sistema de acionamento C.C. com a
seguinte estrutura:

Entradas:

ok=D Tak=D W (k=D vi(k) vy (k)=
[9.k-D §,(k-D) F(k-1 u(k) u,(K)]

Saidas[g/1 K) V.(k) Vs (k)]

Nas figuras 5 e 6 sdo mostradas as curvas da variavel
de saiday; (corrente de armadura) estimada e real, bem
COmo 0 peson;,; da RNF, para o primeiro e décimo
ciclo de treinamento, respectivamente. Nota-se que no
primeiro ciclo, a rede consegue aproximar com erro

dos pesos, para cada padrédo de entrada, de forma aulo, com grandes variagdes nos pesos. A medida que a

minimizar o errcg;

(- ) = &(w)

Utilizando o método do gradiente a atualizacdo é feita
da seguinte maneira:

1

t2

E (6)

iy )
Wiki _\Niki -an. dW"J(I (7)
Wif:l = WiLi ‘Gj-(Ytj - Ytd )Uik‘ (Xti) (8)

O tamanho do passo, o ternm, que no caso de

treinamento de redes neurais meurofuzzyé chamado

de taxa de aprendizado, pode ser determinado
empiricamente, ou utilizando algum método de busca
unidirecional indireto (por exemplo seccdo Aaurea,
Fibonacci e outros) ou direto (fazendo aproximacédo
polinomial para a funcdo a ser minimizada).
Considerando que a funcdo a ser minimizada é

guadratica e convexa, propde-se em [14] uma expressao 2l

para calculara 6timo tal que, em apenas um passo,
obtém-se um conjunto de pesos que proporcionam erro
nulo empregando a equacao (9).
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rede aprende, estas variagcbes dos pesos Sd80 menores.
Para os resultados apresentados, o niumero maximo de
particbesfuzzypara cada entrada foi igual a trés. As
entradas do sistema de acionamento Q& u,, foram
geradas aleatoriamente.

0.2 0.4 0.6 0.8 1

t(s)

21

Saidg, estimada e real e pesg,; da RNF
primeiro ciclo de treinamento

Figura 5:



4 sensor de velocidade. Esta falha leva o valor da
velocidade medida a zero. Quando ocorre a falha, ha
variagcdes nos pesos da RNF, principalmente naqueles
gue estdo associados a safgaque é a velocidade. A
abertura da fonte da armadura provoca variacao brusca
no peso que esta relacionado a entsaflal) e a saida
ya(k), figura 8. Para um curto-circuito da fonte de
campo, o0 peso mais afetado esta relacionado a corrente
de campoy,, figura 9. Na figura 10 é mostrada a curva
al do conjugado de carga para a situacao de curto-circuito
da fonte de campo. Nota-se que os residuos sao robustos
as disturbios de carga. Para tal, no treinamento da RNF
este conjugado foi alterado de forma aleatéria.

151 —wi121
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Figura 6: Saidg, estimada e real e pegg,;da RNF:
Décimo ciclo de treinamento

5. Deteccdo de Falhas no Sistema de 0254

Acionamento C.C. Figura 7: Comportamento dos residuos para a falha
no sensor de velocidade

Conforme visto na figura 2, a topologia de deteccéo

de falhas utiliza a variacdo dos pesos da RNF para 05T }
geracdo de residuos. Os pesos da RM¥(vetor) sfo —
determinados através do treinameoffline da rede. o254+ T 3

Nesta etapa, os dados fornecidos para o treinamento
referem-se a operagBes do sistema sem ocorréncia de ; : : ,
falhas. Ja os pes® sdo obtidos via treinamentmn- 02 04 | 06 08 1
line. Quando ocorrem falhas no sistema, os pé&¥os |
serdo diferentes d&'°, sendo que essa diferenca é usada T
para gerar os residuos, que sédo coordenadas dos padrdes

tempo(s)

do sistema de classificagdo. Estas variagées nos pesos 05
sd@o justificadas pelo fato que a falha provoca uma Figura 8: Comportamento dos residuos para a falha:
alteracdo do modelo que a RNF tinha aprendido. abertura da fonte da armadura
Para ilustrar, considere os seguintes residuos: 05 )
;
—_—r2
0 ...... r3 r
[ O Dy —wi,, O 025 1
L .o 4
2[1 ﬂvzzz W0 ] (10)
0 0 : : : 4 =
- W.
H-H %N313 313% 0.2 0.4 0.6 08 1
tempo(s)
025 +
lembrando que para o pesf, os subscritos j e | séo
os indexadores da entrada da rede, parfigfzye saida
da rede, respectivamente. Os graficos das simulagdes -051

sdo mostrados nas figuras 7 a 10. Observa-se que,
guando o ocorre uma falha, em t=0,5 segundos, para as o
trés simulacdes ha variagdes nos pesos da RNF. Na curto-circuito da fonte de campo
figura 7 sdo mostrados os residuos para uma falha do

Figura 9: Comportamento dos residuos para a falha:
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151 disso, variacBes na planta sdo traduzidas de forma

— imediata em variacBes dos pesos da RNF. Este fato
proporciona que falhas bruscas sejam detectadas de
it maneira quase instantanea.
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