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Abstract

Neste trabalho propõe-se uma estratégia de
detecção e diagnóstico de falhas em sistemas dinâmicos
baseada em  redes neurofuzzy com aprendizado on-line.
A estratégia foi empregada para detectar e diagnosticar
falhas em um sistema de acionamento elétrico
empregando máquina de corrente contínua. Os
resultados apresentados confirmam a eficiência da
estratégia proposta e a credencia como uma
abordagem promissora na solução de problemas
complexos de DDF.

1. Introdução

O desenvolvimento de sistemas tolerantes a falhas é
uma preocupação crescente, principalmente porque além
de fornecer uma maior segurança aos  operadores ou
usuários das plantas, proporcionam economia no que diz
respeito a paradas para manutenção, reduzindo custos e
propiciando uma maior qulidade do produto final. Um
assunto que vem ganhando destaque nas duas últimas
décadas é o desenvolvimento de técnicas para detecção
e diagnóstico de falhas em sistemas dinâmicos [1].

Tipicamente, a detecção de falhas em sistemas
dinâmicos pode ser feita por redundância de hardware
ou  de software (ou redundância analítica). O enfoque
deste trabalho é a segunda opção. Basicamente as
estratégias de detecção de falhas fundamentadas no
conceito de redundância analítica, podem ser agrupadas
em duas classes: baseadas em modelos quantitativos do
processo e em modelos qualitativos [1].

Na prática os métodos baseados em modelos
qualitativos são, normalmente, combinados com os
métodos baseados em modelos quantitativos [1]. Para a
primeira classe, pode-se citar o emprego de:
observadores de estados tipo Luenberger dedicados ou o
filtro   de   Kalman   [2], [3];   observadores      robustos
[4], [5]; estimação de parâmetros [6], [7]; técnicas de
aprendizado (redes neurais e neurofuzzy) [8], [9] e

outras. As técnicas que empregam  modelos qualitativos
enfatizam o uso da lógica clássica [10] ou  fuzzy  [11].

Neste trabalho propõe-se uma estratégia  baseada em
treinamento on-line de uma rede neurofuzzy para
identificação sistemas dinâmicos e um sistema de
classificação de padrões.

2. Descrição da Estratégia Proposta

A figura 1 mostra o diagrama de blocos da
abordagem empregada para detecção e diagnóstico de
falhas em sistemas dinâmicos proposta neste trabalho.
A idéia básica é tratar o problema de detecção de falhas
como um problema de classificação de padrões. As
entradas do sistema de classificação são os vetores:  u
(entradas da planta), y (saídas da planta) e y* (saídas de
referência) e r  (resíduos).
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 Figura 1:  Estrutura do sistema de detecção e
diagnóstico de falhas

Os resíduos são gerados a partir da estimação de
parâmetros do modelo. É empregada a topologia de rede
neurofuzzy proposta em [12] para identificação dos
parâmetros do modelo da planta, figura 2. Esses
parâmetros correspondem aos pesos da rede. É
empregado o algoritmo de treinamento on-line da rede
neurofuzzy proposto em [14]. Com esse algoritmo, os
pesos são ajustados para obter erro nulo na estimação
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das saídas da planta. Os pesos W0 (vetor) são
determinados através de treinamento off-line da rede.
Nesta etapa, os dados fornecidos para treinamento
correspondem ao funcionamento normal do sistema, isto
é, operação sem a ocorrência de falhas. Já os pesos W
são obtidos via treinamento on-line. Quando ocorrerem
falhas no sistema, para que o erro da estimação da saída
seja nulo,  os pesos W são diferentes de W0, sendo essa
diferença utilizada para gerar os resíduos. Os resíduos
são as entradas do sistema de classificação.
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Figura  2:  Geração de resíduos

O sistema de classificação de padrões empregado é
baseado em um sistema fuzzy, implementado por uma
rede  neurofuzzy and/or [13]. Como as saídas do sistema
de classificação de padrões são números, é utilizada uma
tabela para as correspondentes conversões em
expressões lingüísticas. Estas expressões lingüísticas são
do tipo: se a saída do sistema de classificação é “i”,
então a falha é no atuador “j”. Na figura 1 o vetor  f é
usado somente durante a fase de treinamento do sistema
de classificação.

3. Descrição e Modelagem de Falhas de um
Sistema de Acionamento Elétrico

3.1. Descrição do sistema

Utilizou-se, como exemplo típico de um sistema
dinâmico, um acionamento elétrico com máquina de
corrente contínua (C.C.). O sistema de acionamento
C.C. é composto por duas  fontes de alimentação,
conversores estáticos controlados, uma máquina de
corrente contínua e uma carga mecânica, figura 3.
Foram consideradas falhas nos conversores, na máquina
e nos sensores de corrente e velocidade.
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 Figura 3:  Exemplo de sistema de acionamento C.C.

3.2.  Modelagem das falhas

Do ponto de vista de classificação de falhas, o
sistema de acionamento C.C. pode ser dividido em três
grandes grupos: atuadores (conversores da armadura e
do campo); planta ou processo (máquina e carga
mecânica) e instrumentação (sensores de corrente e
velocidade). As falhas de interesse neste trabalho estão
descritas na tabela 1. O modelo geral, equações (1) e (2)
permite simular estas falhas,  considerando que ia, ifd  e
ωr  são as variáveis medidas.

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

Tipo de Falha
Parâmetros
Indicadores

da Falha

Definição
dos

Parâmetros
abertura da bobina da

armadura
kaa, {0, 1}

abertura da bobina de
campo

kaf {0, 1}

curto-circuito do
conversor da armadura

kcca {0, 1}

curto-circuito do
conversor do campo

kccfd {0, 1}

falha no sensor de
corrente da armadura

ki
f

a

{0, 1}

falha no sensor de
corrente da fonte

ki
f

fd

{0, 1}

falha no sensor de
velocidade

k
r

f
ω

{0, 1}
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              T C C CL r r= + +0 1 2
2. .ω ω (2)

Onde:

va:     tensão de alimentação do circuito da armadura;
vfd:    tensão de alimentação do circuito de campo;
ia:     corrente  do circuito de armadura;
ifd:    corrente  do circuito de campo;
ωr:    velocidade mecânica de rotação em rad/s;
ra:     resistência do circuito da armadura;
rfd:    resistência do circuito de campo;
La:     indutância do circuito da armadura;
Lfd:    indutância do circuito de campo;
Lafd:    indutância mútua armadura/campo;
TL:   conjugado mecânico exigido pela carga;
Bm: coeficiente de atrito viscoso;
Jm: momento de inércia do sistema motor/carga.

4. Rede Neurofuzzy

4.1.  Descrição

 A estrutura da rede neurofuzzy – RNF - [12] é
mostrada na figura 4. As características de cada sinapse
são representadas por uma função não-linear fi(xi),
determinada por inferência fuzzy e defuzzificação.  A
recodificação dos sinais sinápticos deixa de ser
caracterizada por uma função sigmoidal, como nas redes
convencionais, passando a ser obtida  simplesmente por
uma soma algébrica. Isto faz com que a função erro a
ser minimizada seja quadrática e convexa com relação
aos pesos. Logo, o mínimo local é mínimo global,
conforme demostrado em [14].
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 Figura  4: Estrutura da RNF

A saída  da RNF é dada por:

( ) ( )∑∑=
==

n

1i
ii

n

1i
ii xf=xyy (3)

Os valores yi são determinados a partir de um
conjunto equivalente de regras fuzzy do tipo se-então.
Considerando funções de pertinência complementares,
os valores das funções de pertinência são diferentes de
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zero para, no máximo, duas funções vizinhas. Isto
equivale a dizer que, para cada valor da variável de
entrada xi, no máximo duas das p regras são ativadas,
sendo estas indexadas por ki e ki+1. Com isto, utilizando
o esquema de inferência max-min  e o centro de
gravidade para efetuar a defuzzificação, os valores de
fi(xI) podem ser determinados da seguinte forma:
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Como as funções de pertinência são
complementares, a soma de duas funções sucessivas é
igual a 1. Portanto, tem-se a seguinte expressão:

11 ++ µµ=
iiki+iikiikiiikii ).w(x).w(x)(xf (5)

4.2.  Treinamento on-line

   O algoritmo de treinamento consiste na atualização
dos pesos, para cada padrão de entrada, de forma a
minimizar o erro Et :

( ) ( )E
1

2t = − =y y E wt t
d

t ij

2
 (6)

Utilizando o método do gradiente a atualização é feita
da seguinte maneira:
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O tamanho do passo, o termo αj, que no caso de
treinamento de redes neurais ou neurofuzzy é chamado
de taxa de aprendizado, pode ser  determinado
empiricamente, ou  utilizando algum método de busca
unidirecional indireto (por exemplo secção áurea,
Fibonacci e outros)  ou direto (fazendo  aproximação
polinomial para a função a ser minimizada).
Considerando que a função a ser minimizada é
quadrática e convexa, propõe-se em [14] uma expressão
para calcular αj ótimo tal que, em apenas um passo,
obtém-se um conjunto de pesos que proporcionam erro
nulo empregando a equação (9).
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4.3.  Aplicação em identificação do sistema de
        acionamento C.C.

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

Entradas:

[ ]
[ ])()()1(ˆ)1(ˆ)1(ˆ

)()()1(ˆ)1(ˆ)1(ˆ

21321

1

kukukykyky

kvkvkwkiki fdakfda

−−−

=−−− −

      Saídas: [ ])(ˆ)(ˆ)(ˆ 321 kykyky

     Nas figuras 5 e 6 são mostradas as curvas da variável
de saída y1 (corrente de armadura) estimada e real, bem
como o peso w121 da RNF, para o primeiro e décimo
ciclo de treinamento, respectivamente. Nota-se que no
primeiro ciclo, a rede consegue aproximar com erro
nulo, com grandes variações nos pesos. À medida que a
rede aprende, estas variações dos pesos são menores.
Para os resultados apresentados, o número máximo de
partições fuzzy para cada entrada foi igual a três.  As
entradas do sistema de acionamento C.C., u1 e u2, foram
geradas aleatoriamente.
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Figura 6:  Saída y1 estimada e real e peso w121 da RNF:
Décimo ciclo de treinamento

5. Detecção de Falhas no Sistema de
      Acionamento C.C.

Conforme visto na figura 2, a topologia de detecção
de falhas utiliza a variação dos pesos da RNF para
geração de resíduos.  Os pesos da RNF  W0

 (vetor) são
determinados através do treinamento off-line da rede.
Nesta etapa, os dados fornecidos para o treinamento
referem-se à operações do sistema sem ocorrência de
falhas. Já os pesos W são obtidos via treinamento on-
line. Quando ocorrem falhas no sistema, os pesos W
serão diferentes de W0, sendo que essa diferença é usada
para gerar os resíduos, que são coordenadas dos padrões
do sistema de classificação.  Estas variações nos pesos
são justificadas pelo fato que a falha provoca uma
alteração do modelo que a RNF tinha aprendido.

Para ilustrar, considere  os seguintes resíduos:
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lembrando que para o peso wijl ,  os subscritos i, j e l são
os indexadores da entrada da rede, partição fuzzy e saída
da rede, respectivamente.  Os gráficos das simulações
são mostrados nas figuras 7 a 10. Observa-se que,
quando o ocorre uma falha, em t=0,5 segundos, para as
três simulações há variações nos pesos da RNF. Na
figura 7 são mostrados os resíduos para uma falha do

sensor de velocidade. Esta falha leva o valor da
velocidade medida a zero. Quando ocorre a falha, há
variações nos pesos da RNF, principalmente naqueles
que estão associados a saída y3, que é a velocidade. A
abertura da fonte da armadura provoca variação brusca
no peso que está relacionado a entrada y3(k-1) e a saída
y3(k), figura 8. Para um curto-circuito da fonte de
campo, o peso mais afetado está relacionado a corrente
de campo y2, figura 9. Na figura 10 é mostrada a curva
do conjugado de carga para a situação de curto-circuito
da fonte de campo. Nota-se que os resíduos são robustos
às distúrbios de carga. Para tal, no treinamento da RNF
este conjugado foi alterado de forma aleatória.
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Figura 7:  Comportamento dos resíduos para a falha
no sensor de velocidade

-0.5

-0.25

0

0.25

0.5

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

tempo(s)

r1

r2

r3

Figura 8:  Comportamento dos resíduos para a falha:
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Figura 9:  Comportamento dos resíduos para a falha:
                     curto-circuito da fonte de campo
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Figura  10:  Curva do conjugado de carga para a falha:
                   curto-circuito da fonte de campo

 Com as informações dos resíduos é possível apenas
detectar a falha. Para permitir o diagnóstico, são
necessárias outras informações, tais como valores das
correntes e velocidade. Com isto, o sistema de
classificação utilizado possui a seguinte topologia:

      Entradas:  [ ]321321 xxxrrr

      Número de partições fuzzy para cada entrada: três
      Número de saídas: oito (classes)

Para avaliar o desempenho do sistema de detecção e
diagnóstico de falhas  foram feitas duas  mil simulações.
Para simular o sistema foi adotado a seguinte
metodologia: tempo máximo de 1 segundo; o índice da
falha foi gerado de forma aleatória, para cada
simulação; o tempo de ocorrência da falha gerado
aleatoriamente; distúrbio de carga de amplitude
aleatória, cujo valor máximo é 50% do nominal e ruído
de medição aleatório e de amplitude 2% do valor
nominal da grandeza. Todas as falhas foram detectadas e
diagnosticadas corretamente, ou seja, não ocorreu
alarmes falsos e nenhuma falha deixou de ser detectada.
O tempo média de detecção das falhas foi de 8 ms, que
corresponde a 4 períodos de amostragem.

6.  Conclusões

Foi proposta uma estratégia para detecção e
diagnóstico de falhas em sistemas dinâmicos,
empregando uma rede neurofuzzy. Esta estratégia foi
utilizada para detectar e  diagnosticar falhas em um
sistema de acionamento elétrico em corrente contínua.
A  estratégia proposta é  baseada em identificação do
modelo da planta através da RNF. Os coeficientes do
modelo são os pesos da RNF. As variações nesses
coeficientes são usadas na geração de resíduos, que são
empregados para detectar as falhas no sistema. A
vantagem dessa estratégia, com relação àquelas que
utilizam identificação de parâmetros empregando, e.g. o
método de mínimos quadráticos recursivo [6], é que o
número de operações utilizando da RNF é menor. Além

disso, variações na planta são traduzidas de forma
imediata em variações dos pesos da RNF. Este fato
proporciona que falhas bruscas sejam detectadas de
maneira quase instantânea.
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