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DE MUDANÇA
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Resumo –Este estudo apresenta uma abordagem para detecção de falhas em sistemas dinâmicos baseada em uma formulação
neural/fuzzy/Bayesiana para detecção de pontos de mudança em séries temporais. A falha é detectada, contanto quecaracterize
a ocorrência de um ponto de mudança na série temporal. A metodologia é aplicada na detecção de falhas em um sistema de
tanques interativos.

Palavras-chave –Detecção de falhas, redes neurais, sistemasfuzzy, abordagembayesiana.

Abstract – This study presents an approach for fault detection in dynamical systems which is based neural/fuzzy/Bayesian
formulation for change points detection in time series. Thefault is detected as long as it characterizes a change point in the time
series. The methodology is applied to fault detection in an interactive system of tanks.
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1. INTRODUÇÃO

Atualmente há uma crescente demanda para uma detecção segura de falhas em sistemas dinâmicos representando processos
reais, pois a detecção antecipada de falhas permite um alto grau de confiabilidade ao funcionamento dos mesmos, evitando
uma eventual parada de produção, perda material, qualidade na produção e até mesmo acidentes envolvendo seres humanos.
Essa demanda resultou na necessidade de sistemas de supervisão (Figura 1) que integram os sistemas FDI (Fault Detection and
Isolation) nos processos.

Figura 1: Supervisão de processos industriais com integração de sistema FDI

Um sistema FDI tem como objetivo principal o reconhecimentodo comportamento anormal (falhas) dos componente de um
processo, ou do próprio processo, através do monitoramento de suas variáveis. A primeira etapa de um sistema FDI é a detecção
de falhas, que será a motivação do trabalho.

A literatura apresenta diversas classes de estratégias que tratam o problema FDI [1] [2]. Essas estratégias podem ser, em
geral, divididas em abordagens baseadas em modelos quantitativos [3] e em modelos qualitativos [4], [5].
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A maioria das abordagens quantitativas baseia-se em modelos matemáticos da planta. Muitos artigos, com diferentes abor-
dagens baseadas em modelos trataram de FDI nos últimos anos. As principais abordagens nesse contexto são baseadas em
observadores (com entradas desconhecidas) [1], [6], [7], [8], [9], relações de paridade [10], [11], [1] e filtros de Kalman e
H∞ [12], [1]. A necessidade do modelo matemático da planta pode levar a várias dificuldades na implementação destas aborda-
gens, por exemplo, fatores como a complexidade sistema, não-linearidades e incertezas paramétricas.

Por outro lado, a maioria das abordagens qualitativas baseia-se no conhecimento de alguns padrões históricos de funciona-
mento processo. As principais abordagens qualitativas são: SDG (Signed Directed Graph) [13], árvore de falhas [14],sis-
temas fuzzy [15], análise qualitativa de tendências [16]e redes neurais [17], [18] (a rede neural também pode ser usada como
observador [19]). No geral, todas as abordagens qualitativas e quantitativas descritas anteriormente utilizam algumtipo de
especificação de limiar para detectar falha.

Todos estes aparatos de técnicas para detecção de falhassão eficientes em alguns problemas e ineficientes em outros,como
discutido anteriormente. Neste trabalho será proposto o uso da associação de técnicas baseadas em redes neurais, conjuntos
fuzzye estatı́sticabayesianapara detectar falhas em um sistema de tanques iterativos, como um problema de detecção de pontos
de mudança. Este sistema de tanques iterativos foi proposto em [20] como um possı́velbenchmarkpara detecção de falhas em
sistemas dinâmicos e está disponibilizado em [21].

2. ABORDAGEM NEURAL/FUZZY/BAYESIANA PARA DETECÇ ÃO DE PONTO DE MUDANÇA

2.1 1a Etapa: Transformação da Śerie Temporal através da Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Esta etapa consiste em usar a teoria dos conjuntos fuzzy [22]para transformar uma dada série temporal em outra com
distribuição beta. Esta transformação nos permite obter um modelo fixo a ser usado na2a etapa. Para ilustrar como isso é feito,
a seguinte série temporal será usada:

y(t) =

{

p1 + 0.1 ∗ ǫ(t) + 0.1 ∗ ǫ(t − 1), set 6 m,
p2 + 0.1 ∗ ǫ(t) + 0.1 ∗ ǫ(t − 1), set > m

(1)

sendop1 o 1◦ ponto de operação,p2 o 2◦ ponto de operação,ǫ(t) é um sinal de ruı́do com distribuiçãoπ(·) e m é o ponto de
mudança. A Figura 2 mostra a série temporal comp1 = 1, p2 = 2, ǫ(t) ∼ U(0, 1) (distribuição uniforme no intervalo[0, 1]),
m = 30 e60 amostras.
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Figura 2: Série temporal comp1 = 1, p2 = 2, ǫ(t) ∼ U(0, 1), m = 30 e60 amostras.

A aglomeração fuzzy proposta para transformar uma dada s´erie temporal em outra com distribuição beta é descrita aseguir:

1. Entre com a série temporaly(t);

2. EncontreCi, i = 1, 2, os centros de cada aglomerado paray(t) (nesse trabalho usou-se a rede neural de Kohonen [23]),
como ilustrado na Figura 3, considerando a série temporal em (1)).

3. Calcule o grau de pertinência fuzzy dado porµi(t) , 1 − (y(t)−Ci)
2

∑

k

i=1(y(t)−Ci)2
, para cada amostra da série temporal,y(t), para

cada centroCi (como ilustrado na Figura 4, considerando a série temporalem (1)).

Considerando a série temporaly(t) em (1), a Figura 5 ilustra o histograma deµ1(t) parat ≤ 30 (antes do ponto de mudança) e
o histograma deµ1(t) parat > 30 (depois do ponto de mudança). Além disso, é evidente que adistribuição deµ1(t) é confinada
em [0, 1]:
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• sey(t) −→ C1 ent̃aoµ1(t) −→ 1−

• sey(t) −→ C2 ent̃aoµ1(t) −→ 0+

• seC1 −→ C2 ent̃aoµ1(t) −→
1
2

• sey(t) ⊂ [C1, C2] ent̃aoµ1(t) ⊂ [0, 1]

e, usando a divergência de Kullback-Leibler [24], conclui-se que as distribuições deµ1(t) seguem uma famı́lia de distribuições
beta com diferentes parâmetros de entrada: parat ≤ 100, obtém-se uma distribuição beta(a,b), ou uma distribuição beta(c,d) se
t > 100.

A técnica de aglomeração garante que a distribuição deµ1(t) terá sempre uma distribuição de probabilidade fixa, fazendo
com que a fomulação Bayesiana tenha sempre o mesmo modelo para detecção de pontos de mudança. Neste artigo será usado o
algoritmo Metropolis-Hastings para detecção de pontos de mudança, uma vez que é uma estratégia simples e poderosa.

2.2 2a Etapa: Formulação do Algoritmo Metropolis-Hastings

O objetivo do algoritmo de Metropolis-Hastings [25] é construir uma cadeia de Markov com uma especı́fica distribuição de
equilı́brioπ.

Suponha que a cadeia esteja no estadox e um valorx, é gerado de uma distribuição propostaq(. | x) (candidata a ser aceita).
Note que a distribuição proposta pode depender do estado atual da cadeia, por exemplo,q(. | x) poderia ser uma distribuição
normal centrada emx. O novo valorx, é aceito com probabilidade:

α(x, x,) = min

(

1,
π(x,)q(x, x,)

π(x)q(x,, x)

)

(2)

ondeα é a distribuição de interesse.
Uma caracterı́stica importante é que só é preciso conhecerα parcialmente, i.e., a menos de uma constante, já que neste caso

a probabilidade (2) não se altera. Isso é fundamental em aplicações Bayesianas onde não se conhece completamente aposteriori.
Em termos práticos, o algoritmo de Metropolis-Hastings pode ser especificado pelos seguintes passos:

1. Inicialize o contador de iteraçõest = 0 e especifique um valor inicialx0;

2. Gere um novo valorx, da distribuiçãoq(., x);

3. Calcule a probabilidade de aceitaçãoα(x, x,) e gereu ∼ U(0, 1);

4. Seu ≤ α então aceite o novo valor e façaxt+1 = x,, caso contrário rejeite e façaxt+1 = xt;

5. Incremente o contador det para(t + 1) e volte ao passo2 até o número de iterações especificadas.

Note que, como discutido na seção anterior, a1a etapa da metodologia gera uma série temporal com as seguintes distribuições:

y(t) ∼ beta(a, b), parat = 1, ..., m
y(t) ∼ beta(c, d), parat = m + 1, ..., n
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Figura 3: Centros da série temporal: ‘×’ denotamin{y(t)} e max{y(t)} e ‘◦’ denota os centros encontrados pela rede de
Kohonen.

3
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Figura 4:µ1(t)(· · · ) eµ2(t)(− − −).

Os parâmetros a serem estimados pelo algoritmo Metropolis-Hastings sãoa, b, c, d e o ponto de mudançam. Neste tipo de
algoritmo, a escolha deprioris pouco informativas são usuais como, por exemplo:

a ∼ gamma(0.1, 0.1)
b ∼ gamma(0.1, 0.1)
c ∼ gamma(0.1, 0.1)
d ∼ gamma(0.1, 0.1)

m ∼ U{1, 2, ..., n}, comp(m) =
1

n

Essas distribuições, com parâmetros0.1, foram escolhidas por serem pouco informativas fazendo comque o espaço paramétrico
seja completamente varrido.

O ponto de mudança é detectado como sendo o maior valor de massa do histograma dem, com exceção das bordas. Como
ilustração, e considerando somente uma simulação, a Figura 6 ilustra o resultado da metodologia proposta parap1 = 1, p2 = 2,
e(t) ∼ U(0, 1), em = 30.

3. APLICAÇ ÃO NA DETECÇ ÃO DE FALHAS EM UM SISTEMA DE TANQUES INTERATIVOS

O modelo matemático do sistema de tanques interativos é obtido a partir do balanço de massa entre os tanques TQ-2 e TQ-3
e utilizando a Lei de Bernouli [20]. Tomando-se:x1=h2, x2=h3, y1=h3, y2=qo ey3=qi, o modelo do sistema é dado por:







ẋ1 = 1
A

[q1(R1, u1, p1) − q23(x1, x2)]

ẋ2 = 1
A

[q23(x1, x2) − qo(R2, u2, p2)]
(3)







y1 = x2

y2 = qo(R2, u2, p2)
(4)























qi(R1, u1, p1) = Qimax · qf (R1, u1, p1)

qo(R2, u2, p2) = Qomax · qf (R2, u2, p2)

q23(x1, x2) =
√

x1−x2

Rh

(5)

a expressão usada para calcular a vazãoqf foi:

qf (Ri, ui, pi) =
1

√

1 + ( 1

R
2(ui−1)

i

− 1) · pi

(6)
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

2

4

6

8

10

12

14

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

5

10

15

histograma deµ1(t) parat ≤ 30

histograma deµ1(t) parat > 30

Figura 5: histogramas deµ1(t).
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Figura 6: Resultado da metodologia proposta parap1 = 1, p2 = 2, e(t) ∼ U(0, 1), em = 30.

sendo:

qo(R2, u2, p2): vazão de saı́da do tanque TQ-3, emm3/s;
qi(R1, u1, p1): vazão de entrada do tanque TQ-2, emm3/s;
q23(x1, x2): vazão entre os tanques TQ-2 e TQ-3, emm3/s;
qf (Ri, ui, pi): vazão fracionária da válvula ”i”;
Qimax: vazão máxima de entrada do tanque TQ-2, emm3/s;
Qomax: vazão máxima de saı́da do tanque TQ-3, emm3/s;
A: área da base dos tanques TQ-2 e TQ-3;
R1: representa o alcance da válvula FCV-1;
R2: representa o alcance da válvula FCV-2;
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p1: razão entre a queda de pressão mı́nima e máxima da válvula FCV-1;
p2: razão entre a queda de pressão mı́nima e máxima da válvula FCV-2;
Rh: resistência hidráulica do duto entre os tanques;
u1: sinal de controle fracionário da válvula FCV-1;
u2: sinal de controle fracionário da válvula FCV-2;

A modelagem das possı́veis falhas no sistema, tais como falhas dos atuadores (válvulas FCV-1 e FCV-2 e nas bombas
BA-1 e BA-2); falhas nos componentes do sistema (entupimentos e vazamentos nos dutos de conexão entre tanques) e fal-
has de instrumentação (sensores de vazão e nı́vel), foi mostrada em [20]. Neste trabalho serão consideradas apenasfalhas de
instrumentação.

As variáveis de saı́da y2 e y3 são medidas utilizando sensores de vazão do tipo turbina e y1 sensor de nı́vel tipo célula de
carga. Para estes sensores foram consideradas somente falhas bruscas. No caso do sensor de nı́vel, falhas bruscas podemser
causadas pela queda da linha de transmissão do sinal para o PLC ou pela desconexão do tubo de ar da capsula da célula de
carga. Já as falhas bruscas dos sensores de vazão podem ocorrer pela queda da linha de transmissão do sinal, pelo agarramento
da turbina ou mesmo pela obstrução do feixe de luz infravermelho usado na medição.

Estas falhas podem ser modeladas da seguinte forma:







ẋ1 = 1
A

[qi(R1, u1, p1) − q23(x1, x2)]

ẋ2 = 1
A

[q23(x1, x2) − qo(R2, u2, p2)]
(7)























y1 = kfy1 · x2

y2 = kfy2 · qo(R2, u2, p2)

y3 = kfy3 · qi(R1, u1, p1)

(8)

sendo
kfy1 ∈ {0, 1} indica falha no sensor de nı́vel;
kfy2 ∈ {0, 1} indica falha no sensor de vazão de saı́da;
kfy3 ∈ {0, 1} indica falha no sensor de vazão de entrada;
Para estes parâmetros o valor “0” indica a falha.
A Figura 7 indica o nı́vel do tanque TQ-3 quando ocorre falha no sensor de nı́vel no instantet = 2000s.
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Figura 7: Nı́vel do tanque TQ-3 com falha no sensor de nı́vel no instantet = 2000s

A Figura 8 ilustra na sua parte superior o nı́vel do tanque TQ-3 (linha mais fina) e uma janela desta variável (linha mais
grossa), compreendendo o instante onde ocorre a mudança davariável, indicando assim uma falha. A parte inferior da Figura 8,
ilustra o resultado da metodologia proposta, indincando umponto de mudança no instantet = 2000s.
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Figura 8: Resultado da metodologia proposta.

4 CONCLUSÕES

Neste artigo uma nova metodologia fuzzy/Bayesiana para detecção de pontos de mudança em séries temporais foi utilizado
para tratar o problema na detecção de falhas incipientes em sistemas dinâmicos. A metodologia proposta tem como vantagens,
em comparação com outras técnicas de FDI, não requerer modelo matemático, especificação de limiares e algum graude conhec-
imento prévio do comportamento do sistema dinâmico. A metodologia é baseada numa formulação de duas etapas. Na primeira
etapa, uma rede neural de Kohonen e a teoria dos conjuntos fuzzy são aplicadas na série temporal com o objetivo de aglomerar e
transformar os dados iniciais, com distribuição arbrit´aria, em dados que podem ser aproximados por uma distribuição beta. a se-
gunda etapa consiste em usar análise Bayesiana (o algoritmo de Metropolis-Hastings) para detectar pontos de mudançana série
temporal transformada, isto é, com caracterı́sticas estatı́sticas fixas. Essa formulação de duas etapas permite uma sistemática
eficiente para resolver o problema de detecção de ponto de mudança, que é utilizado para detectar falhas, as quais podem ser
caracterizadas como mudanças em sinais do sistema dinâmico. Esta metodologia foi aplicada com sucesso para o problema de
detecção de falhas de instrumentação no sistema de tanques interativos disponı́vel em [21].
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