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Resumo — Este artigo apresenta um sistema elaborado para detectar e diagnosticar faltas em plantas industriais de tanque
multivaridvel. Um modelo da planta foi desenvolvido em ambiente computaciona Matlab/Simulink. A identificagdo de uma
falta é realizada por uma técnica multi-modelo, baseada em Neuro-Fuzzy. Nessa técnica os parametros do modelo da planta
sdo estimados em tempo real e comparados com parametros de um banco de modelos identificados previamente em condi¢des
saudaveis e de falta. A partir dessa comparagéo foi gerado um residuo, que, através do qual, o percentual da intensidade da
falta foi diagnosticado. Com essa metodologia foi possivel monitorar a ocorréncia de faltas em sistemas industriais em tempo
real, auxiliando a programacao da manutencao desses sistemas.
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1 Introducgéo

Visando garantir elevada qualidade dos produtos, obter seguranca de operacg&o, e satisfazer restricbes de preservagdo ambiental
e altos niveis de eficiéncia cada vez mais exigentes, os sistemas industriais modernos necessitam do emprego sistematico de
técnicas digitais no monitoramento da operacdo de equipamentos complexos, os quais incluem sensores, atuadores,
componentes eletromecanicos e unidades de processamento. A probabilidade de ocorréncia de faltas cresce com complexidade
da planta (SIMANI et al, 2003).

Dessa forma, o diagnéstico de faltas vem se tornando um campo de grande importancia na area das engenharias. 1sso vem
sendo determinado pelas grandes quantidades de riscos econdmicos, tecnoldgicos e bioldgicos associados a interrupcéo
acidental e ndo programada de um dado processo devido a ocorréncia de falhas destrutivas em um ou mais componentes da
planta (KORBICZ et al, 2004). Embasado por essa discussdo, este artigo se propde a detectar e diagnosticar faltas, através da
variagdo paramétrica dos modelos de um sistema de tanques comunicantes desenvolvido em ambiente computacional. Esse
sistema multivariavel possui dois tanques interligados por uma tubulagdo (figura 1), com entrada de fluido em um dos tanques,
através da bomba B1, e a saida no outro, escoada pela valvula V2. O liquido usado no processo é armazenado no reservatorio
abaixo dos tanques. Nessa configuracéo o nivel do tanque 1 ser& sempre maior que do tanque 2.
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Figura 1 - Esquema do SDTC utilizado no trabalho.
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2 ldentificacdo do Modelo Paramétrico

Social Computation is a subarea of Multi-Agent Systems with a focus on cooperation and collaboration among agents that
compose the environment through interaction, communication and collective behavior. Thus, two interesting paradigm
advantages for the problem at hand are: (i) synergistic behavior and (ii) burden distribution between pack members. Both
features result in efficiency and efficacy.

Baseado nas propriedades ndo-lineares contidas em um sistema de tanque comunicantes (constatadas a partir do modelo
matematico do sistema representado pelas equacfes 1 e 2), pdde-se idealizar a utilizacdo da técnica de deteccdo de faltas
denominada , em Simani et al (2003), deteccdo de faltas por geracéo de residuos através de estimacdo paramétrica.

CZ_: = i [us — arzs124/29( — )] (1)
9 = [ soZgl; + i 290~ ) @

Essa técnica tem como fundamento a geracdo de residuos através da variagdo nos valores dos parametros do modelo do
sistema, que modificam perante a ocorréncia da falta.

Antes de implementar essa técnica, € necessario um estudo do comportamento dos pardmetros do modelo do sistema em
relacdo a falta. Nesse sentido, foram selecionados, a partir de um estimador por minimos quadrados recursivo (MQR), somente
os parametros do modelo ARX representativo do sistema (equagéo 3), que apresentaram comportamento monotdnico (sempre

-1
crescente ou decrescente), quando a falta ocorre no sistema. Na equacéo 3, q representa o operador de atraso de um

intervalo de amostragem, enquanto y(k)7 u(k) e V(k) s8o0 os valores atuais das amostras da saida, da entrada e do ruido
branco de medicdo do sistema, respectivamente.

y<k)=§fj$§u<k)+x(;7)v(k> @3)

Para se obter uma estimativa dos valores maximos de np e ng  foi realizado o exame da evolucéo da variancia do erro de
predicdo, como funcdo do nimero dos pardmetros ny + ng (ou seja, da complexidade do modelo). Desse forma, o valor mais
adequado para n, + ng é escolhido observando-se a inflexdo da curva, selecionando um valor apds o ponto de inflexdo
(COELHO, 2004)

Para que os valores da saida do sistema contenham dados relevantes, ele deve ser suficientemente excitado, ou seja,

-1
dEt{¢T¢] }io (COELHO, 2004). E a alternativa de entrada escolhida ¢ denominada Sequéncia Binaria Pseudo-Aleatoria
(SBPA).

A técnica de estimacao recursiva foi utilizada para identificar a variacdo dos pardmetros selecionados, ja que ela dispdes de
artificios que possibilitam a estimacdo de pardmetros variantes no tempo, como por exemplo, o fator de esquecimento e a
reinicializacdo da matriz de covariancia (Coelho,2004). Com o auxilio desses artificios, foram identificados cinco modelos do
sistema de tanques. O primeiro contém os pardmetros que representam o sistema em condigdo livre de faltas e o restante
representam o sistema com ocorréncia de 5%, 10%, 15% e 20% de falta, respectivamente.

Os parametros /t+1)

sdo estimados pelo MQR através da equacdo 4, em que K(t+1) é o ganho do estimador, P(t+1) é a matriz
de covariancia(equagdo 5) e A6 o fator de esquecimento (equacéo 6) (coelho,2004).

COt+1)=0(t)+ K(t+1)s(t+1) (4)
_ P(t)p(t +1)
K= o POl D) o

P(t+1)=P(t)- Kt +1)[P(t)e(t+1)] /2 ©)
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3 Deteccédo e Diagnostico de Faltas

Neste estudo, a falta simulada na planta representa o gradual estrangulamento da secdo da tubulagdo de saida do tanque 2,
causadas pela agregacao e sedimentacdo de matéria suspensa no liquido.

Essa falta € classificado como incipiente, pois ocorre lentamente e s6 sdo perceptiveis em longo prazo.
O sistema de detecgdo e diagndstico desenvolvido nesse trabalho para esse tipo de falta é constituido por dois blocos:

e  Estimador de pardmetros online;

e Rastreador de Parametros;
O estimador online é constituido por um sistema neuro-fuzzy treinado com o modelo de cada tanque da planta em condicéo
saudavel e com falta. Ele tem como entrada os niveis dos tanque e a vazao de entrada do sistema. Ja a saida sdo os valores dos
pardmetros correspondentes aqueles sinais de entrada, conforme as regras de ativacdo fuzzy do estimador demonstradas na

tabela 1.

Tabela 1 — Regras de ativacdo dos conjuntos do estimador Fuzzy

Para o tanque 1.

SE | Q=Q; |E |L=L, |ENTAO |ay=a, | E | au=ag

SE | Q=Q; |E |Li=Ls | ENTAO |ay=as | E | as=as

SE | Q=Q; |E |Li=Ly | ENTAO |an=ay | E | as=amp
SE Q :Ql E L1:L15 ENTAO d11= a5 E d31= a5
SE Q :Ql E Li=Lyo ENTAO d11= Ay E d31= dyo
Para o tanque 2.

SE | Q=Q; |E |L=Ly | ENTAO |ap=a, | E | agp=ag

SE | Q=Q; |E |Ly=Ls | ENTAO |ap=as | E | agp=as

SE Q :Ql E Lo=L4o ENTAO d1o= aip E dzp= dyo
SE | Q=Q; |E |Ly>=Lis | ENTAO |ap=as | E | agp=ais
SE Q :Ql E Lo=Lyo ENTAO di1o= ayo E dzp= dyo

Em que, Q é a vazdo de entrada; Q; € a vazdo para 0 ponto de operagdo 1; L é o nivel do tanque 1; L, é o nivel do tanque 2;
Lo, Ls, Lig, Lis € Lyg sd0 os valores de nivel para 0%, 5%, 10%, 15% e 20% de falta; a;;, € as; S40 0s parametros do polindmio
A(z") do modelo do tanque 1; a;, € ag, S30 0s parametros do polindmio A(z™) do modelo do tanque 2 e ay, as, 10, a15 € az SA0
os parametros identificados para cada percentual de falta.

Os conjuntos de fuzzyficacdo, que determinam os valores de pertinéncia de L; e L,, sdo triangulares, e apresentados na figura
2.

(2) . . (b)
Figure 2 - . Fuzzyficacdo de L, (a) Fuzzyficacdo de L, (b).

O defuzzyficador utilizado no estimador foi o centrdide em que a saida precisa é o centro de gravidade do conjunto fuzzy de
saida, no caso é o apice do triangulo e as formulas que definem esse defuzzyficador sdo as equacdes 7 e 8.

P(R)(“f) = Haf )
28 p®(ay)xa; ®)
a1(4r) = = 5w )
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O rastreador de parametros é outro sistema neuro-fuzzy, também treinado com os modelos identificados da planta, porém os
sinais de entrada sdo a vazdo de entrada dos tanques e o valor percentual da falta incidente na tubulacdo. J& os sinais de saida
desse sistema sdo os valores dos pardmetros correspondentes ao valor da entrada da planta e o valor percentual da falta. As
regras que relacionam as variaveis de entrada com as de saida desse sistema sdo mostradas na tabela 2.

Tabela 2 — Regras de ativacdo dos conjuntos do rastreador Fuzzy

Para o tanque 1

SE Q :Ql E| o=o0p ENTAO di1 = dp E dz1 = dg
SE Q :Ql E|oy=o0s ENTAO di1 = ds E dz1 = ds
SE Q :Ql E|o=aq ENTAO di1 = dyg E ds1 = djo
SE Q :Ql E|o=a ENTAO di1 = s E dz1 = dis
SE Q :Ql E | oy=ay ENTAO dy1 = dyg E dz1 = dyo
Para o tanque 2

SE Q :Ql E| ow=0p ENTAO dip = dp E dzp = dp
SE Q :Ql E| =05 ENTAO dip = ds E dzp = ds
SE Q :Ql E|ox=aq ENTAO dip = dyg E dzp = djp
SE Q :Ql E|ay=05 ENTAO dip = a5 E dzp = dis
SE Q :Ql E | ap=0ay ENTAO dip = Ay E dgp = dyp

Com a representando o percentual estimado de redugdo da segdo da tubulagdo de saida do tanque 2 € g, 05, O 19, 035 € O 5
representando os valores percentuais para o0s quias foram estimados os pardmetro da planta.

A fuzzyficagao dos valores de o foram, também, realizada por conjuntos triangulares (equacdo 6), que podem ser visualizados
na figura 3. O mesmo defuzzyficador utilizado para o estimador foi aplicado ao rastreador (equagdes 7 e 8).

0 5 10 15 20 (%)

Figure 3 - Fuzzyficacdo de o.

Considerando os dois sistemas fuzzy desenvolvidos, foi possivel produzir os residuos r(t) para a deteccdo da falta através da

compara¢do entre os pardmetros estimados em tempo real e os pardmetros representativos do sistema sem falta (a = 0) (figura
4).
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Figure 4 - Geracdo de residuos fuzzy

A determinacdo do valor percentual da falta é, entdo, efetuada através da realimentacdo do resultado da integracéo do residuo
gerado no sistema de rastreamento de pardmetros.

Assim, o valor percentual da falta altera de acordo com a variacdo do residuo, forcando a aproximagao dos parametros do
rastreador com os da planta. A partir disso, o percentual da falta é estimado sempre que ocorrer uma falta e, consequentemente,
a variagdo dos parametros da planta. O diagrama de blocos d do sistema completo de deteccdo e diagnostico de falta é
mostrado na figura 6.
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Figure 5 - Diagrama de blocos do sistema de deteccéo e diagnostico de faltas
3 Resultados

Assim o valor percentual da falta altera de acordo com a variacdo do residuo, forcando a aproximacdo dos parametros do
rastreador com os da planta. A partir disso, o percentual da falta é estimado sempre que ocorrer uma falta e, consequentemente,
a variacdo dos pardmetros da planta. O ponto de operacédo selecionado para a coleta de dados foi: Q = 115.34 cmd/s; L1 = 9,54
cm; L2 =3.58 cm.

Com base nesse ponto de operacao, um sinal do tipo Sequéncia Binaria Pseudo Aleatdria (SBPA) (Aguirre,2000. Coelho,2004)
foi aplicado modulando o valor de regime da planta de validacdo, tem amplitude de 2 cm3/s; intervalo de geracdo de amostra
igual a 15,6245 segundos e registro de deslocamento composto por 8 células. Esse sinal foi adicionado a vazdo de entrada da
planta (figura 6) para garantire a condicgdo de excitacdo (Coelho,2004).

Entrada SBPA da Panta

Vazdo (cm/s)
P P
P P
(4] (2]
s s S s

Amostras 4

Figure 6 - — Entrada SBPA da Planta

A saida da planta, gerada pela aplicagdo do SBPA com um tempo de amostragem igual a 0.156245 segundos, é mostrada na
figura 7, em que pode ser notada a variagéo do nivel de cada tanque em torno do ponto de operacéo estabelecido.

Nivel dos Tanques 1 e 2 para a Entrada SBPA
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Figure 7 - — Resposta dos niveis dos tanques 1 e 2, para a entrada SBPA.

Com os dados de entrada e saida da simulacdo com o SBPA, foi realizado o teste da evolugdo da variancia do erro quadratico
de estimacdo para a escolha da melhor ordem representativa da planta. Esse teste foi aplicado na estimacdo por MQR de
modelos ARX entre a primeira e a décima ordem. Analisando o comportamento do erro quadrético da estimacéo (figura 8), foi
possivel escolher a 0 modelo de terceira ordem para o sistema, pois , a partir do modelo de segunda ordem a variacdo o erro
permanece constante.

Os valores dos pardmetros estimados dos polindmios A(z) ¢ B(2) desse modelo ARX de terceira ordem livre de falta sdo
mostrados na tabela 3.
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Figure 8 - Teste de selecdo da ordem do sistema.

Tabela 3 — Parametros dos modelos livres de falta.

TANQUE 1 | TANQUE 2
a; | -1.3150 -1.3164
a, | -0.3394 -0.3390
as | 0.6544 0.6555
b, | 0.0003 0.0013
b, | -0.0001 -0.0004
b; | -0.0002 -0.0009

Na estimacdo dos modelos foram gerados os sinais de erro de estimacdo (figura 9), que sdo considerados aceitaveis para o
sistema. Os erros de estimacdo sdo muito pequenos, mostrando que a saida estimada reproduz fielmente o comportamento da

saida real.

Erro
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Figure 9 - Erro de estimacéo para os modelos livres de falta do tanque 1 (a) e do tanque 2 (b).

A reducdo da se¢do da tubulacdo de saida do tanque 2 simulada na planta é mostrada na figura 10 e atua como uma redugdo
gradual de 20% em 15.000 segundos de simulagdo (100.000 amostras).
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Figure 10 - Falta simulada no sistema.

Na figura 11 apresentam-se as correspondentes variagdes das saidas da planta (niveis dos tanques) para o sistema sujeito a falta
gradual aplicada. Pode-se observar que o estimador recursivo conseguiu rastrear satisfatoriamente a variacdo paramétrica
ocorrida na planta. Para esse caso, utilizou-se um valor de fator de esquecimento de 0,999 e reinicializagdo da matriz de
covariancia a cada 150 segundos.

Devido a essa falta, observou-se que somente 0s pardmetros a; e as apresentaram, para 0s modelos de ambos os tanques, um
comportamento monoténico com a falta, conforme mostrado na figura 12. Dessa forma, esses pardmetros foram selecionados
para gerar os residuos da deteccao da falta.
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Comparagé&o entre Saida Real e Estimada do Tanque 1 com Fata Comparag&o entre Saida Real e Estimada do Tanque 2 com Falta
15 T 2
|
i ok
! \ _0 gl
3 A E WW
S o5 | N N <
e Lo R AT P il
Z
s o { J / o W"\"W
: il oo
5 05 it i nw L g 7
& & MW“
MJJ waﬂ w WW Real > 6 e Real
AR i W
| Estimada Estimada
15 1 i i 8 [ [
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amostras X 10" Amostras X 104
@) (b)
. ~ . -
Figure 11 - Comparacéo entre saida real e estimada com falta no tanque 1 (a) e no tanque 2 (b).
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Figure 12 - Variacdo dos pardmetros monot6nicos a; (2) e as (b) dos dois tanques, devido a falta.

Com o resultado da estimagdo paramétrica influenciada pela falta, foram extraidos os valores dos pardmetros para 5%, 10%,
15% e 20% de reducéo da tubulacdo, como é possivel visualizar na tabela 4.

Tabela 4 — Pardmetros dos modelos da planta para cada percentual da falta

TANQUE 1 TANQUE 2
ag | -1,3150 a, | 0,6544 a | -1,3164 ag 0,6555
as | -1,31525 as | 0,65464 as | -1,31715 as 0,65615
a;= | ayp | -1,31556 | a3=|a;p | 0,65499 | a;=|a;p| -1,31858 az= | ap 0,65760
a5 | -1,31589 a5 | 0,65527 a;s | -1,31943 ass 0,65842
as | -1,31606 ay | 0,65545 ay | -1,32014 az 0,65914

Esses valores foram utilizados como treinamento para o estimador fuzzy, segundo as regras da tabela 1 e os conjuntos fuzzy
das figuras 2 e 3, e, ao aplicar a mesma falta na planta, esse estimador identificou, de foram adequada a variagdo dos
pardmetros da planta. Assim, na figura 13 é mostrado uma comparacdo entre os estimadores MQR e fuzzy, validando o
estimador fuzzy, em que pode-se notar que a variacdo dos parametros estimados pelo fuzzy se comportou de forma bem
similar aos do estimador MQR.

Comparagéo Entre Estimadores Fuzzy e MQR Comparag&o Entre Estimadores Fuzzy e MQR
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Figure 13 — Comparacédo da variacdo dos parametros monotdnicos a; (a) e as (b) dos estimadores MQR e Fuzzy, devido a falta.

Ap6s a validacdo do estimador fuzzy, é realizado a realimetacdo do resultaddo da integral do residuo que possibilita o
rastreamento dos parametros estimados pelo rastreador fuzzy.

A comprovagdo do rastreamento dos pardmetros estimados, pelo rastreador fuzzy é visualizado na figura 14. Nessa figura é
notado que os parametros do rastreador seguem a variagdo dos Parametros estimados, com um erro desprezivel.
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Figure 14 — Rastreamento dos parametros estimados do tanque 1 (a) e do tanque 2 (b), devido a falta.

O rastreamento dos parametros estimados resulta na alteracdo do valor do percentual de falta, de tal forma que a diferenca
entre os pardmetros seja nula. Assim, esse percentual é aproximado ao valor real da falta simulada na planta. Essa aproximacao
pode ser observada na figura 15, na qual € mostrada a falta simulada na planta e as aproximagdes estimadas pelo rastreamento
dos pardmetros a; e a3 do modelo dos tanques 1 e 2.

Aproximacéo da Falta Simulada na Planta Pelos Residuos dos Parametros
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Figure 15 — Comparacéo ente a falta simulada no sistema e a falta estimada pela rastreados.
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Nessa figura é possivel observar que, com a técnica de integracdo de residuos, a falta gradual incidente em um sistema de
tanque foi detectada e diagnosticada com éxito, pois o erro presente no diagndstico é insignificante, a partir do momento em
que se tem um indicador e avaliador da condicdo de falta do sistema industrial.

5 Concluséao

Através da técnica aplicada nesse artigo pdde-se estimar os pardmetros do sistema, em tempo real. Com essa estimacéo foi
possivel detectar a falta incidente por meio do monitoramento dos pardmetros estimados dos modelos da planta e construir um
banco de modelos para treinar um sistema neuro-fuzzy multi-modelos a rastrear os pardmetros estimados on-line.

Com isso, constatou-se que a técnica empregada é adequada para diagnosticar faltas em sistemas industriais aumentando,
assim, a eficiéncia desses sistemas, visto que, com o conhecimento antecipado de ocorréncias de faltas é possivel programar a
manutencdo de forma assertiva e eficiente.
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