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Resumo —Este estudo apresenta uma abordagem para deteccaoatedaitsistemas dinamicos baseada em uma formulagio
neural/fuzzy/Bayesiana para detec¢ao de pontos de madsmn séries temporais. A falha & detectada, contantoayaeterize

a ocorréncia de um ponto de mudanca na série temporal. tAdolegia & aplicada na deteccao de falhas em um sistema d
tanques interativos.

Palavras-chave -betecczo de falhas, redes neurais, sistefinesy abordagenbayesiana

Abstract — This study presents an approach for fault detection in dycelrsystems which is based neural/fuzzy/Bayesian
formulation for change points detection in time series. et is detected as long as it characterizes a change paingitime
series. The methodology is applied to fault detection imé@ractive system of tanks.

Keywords —Fault detection, neural networks, fuzzy systems, bayesgianoach.

1. INTRODUCAO

Atualmente ha uma crescente demanda para uma detegpéia se falhas em sistemas dinamicos representando posces
reais, pois a detec¢cao antecipada de falhas permite engiti de confiabilidade ao funcionamento dos mesmos, daitan
uma eventual parada de producado, perda material, qdalida producao e até mesmo acidentes envolvendo seresibsm
Essa demanda resultou na necessidade de sistemas desapé@rigura 1) que integram os sistemas FDI (Fault Deteetial
Isolation) nos processos.

Sistema FDI
— —
A
Falhas / Disturbios
Falhas 1 Falhas
I I
Superviséo
Referéncia —>| Controlador [#—> Atuadores |—> Processo |[—> Sensores
7 A 7

Figura 1: Supervisao de processos industriais com ingégrde sistema FDI

Um sistema FDI tem como objetivo principal o reconhecimeit@omportamento anormal (falhas) dos componente de um
processo, ou do proprio processo, através do monitor@ndersuas variaveis. A primeira etapa de um sistema FDleéegrchio
de falhas, que sera a motivacao do trabalho.

A literatura apresenta diversas classes de estratégéagaam o problema FDI [1] [2]. Essas estratégias podemeser
geral, divididas em abordagens baseadas em modelos qtiao$if3] e em modelos qualitativos [4], [5].
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A maioria das abordagens quantitativas baseia-se em nsoghelematicos da planta. Muitos artigos, com diferentes-ab
dagens baseadas em modelos trataram de FDI nos Gltimos Asggrincipais abordagens nesse contexto sao baseadas en
observadores (com entradas desconhecidas) [1], [6], 8T][9], relacdes de paridade [10], [11], [1] e filtros delian e
Hoo [12], [1]. A necessidade do modelo matematico da planta pedar a varias dificuldades na implementacao destasabo
gens, por exemplo, fatores como a complexidade sisterndjm&aridades e incertezas parameétricas.

Por outro lado, a maioria das abordagens qualitativasdaseno conhecimento de alguns padrdes historicos dehaic
mento processo. As principais abordagens qualitativas S®G (Signed Directed Graph) [13], arvore de falhas [5#;
temas fuzzy [15], analise qualitativa de tendéncias gl6des neurais [17], [18] (a rede neural também pode sdausano
observador [19]). No geral, todas as abordagens quatiavquantitativas descritas anteriormente utilizam algpode
especificacao de limiar para detectar falha.

Todos estes aparatos de técnicas para deteccao degathaficientes em alguns problemas e ineficientes em outos
discutido anteriormente. Neste trabalho sera propostsooda associacao de técnicas baseadas em redes neampisias
fuzzye estatisticdbayesiangara detectar falhas em um sistema de tanques iterativos, @m problema de deteccao de pontos
de mudanca. Este sistema de tanques iterativos foi pmpas{20] como um possivélenchmarkpara deteccao de falhas em
sistemas dinamicos e esta disponibilizado em [21].

2. ABORDAGEM NEURAL/FUZZY/BAYESIANA PARADETECC AO DE PONTO DE MUDANCA
2.1 1* Etapa: Transformac&o da Srie Temporal através da Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Esta etapa consiste em usar a teoria dos conjuntos fuzzypfta]transformar uma dada série temporal em outra com
distribuicao beta. Esta transformacgao nos permiteralih modelo fixo a ser usado paetapa. Para ilustrar como isso é feito,
a seguinte série temporal sera usada:

(t) = p1+0.1xe(t)+0.1xe(t—1), set < m, (1)
YW= po+01%e(t)+0.1xe(t—1), set >m

sendop; 0 1° ponto de operaca@, 0 2° ponto de operacae(t) & um sinal de ruido com distribuicad-) e m & o ponto de
mudanca. A Figura 2 mostra a série temporal gam= 1, p; = 2, ¢(t) ~ U(0, 1) (distribuicdo uniforme no intervalp, 1]),
m = 30 e 60 amostras.

1.8

o 1o 20 20 20 50 60
amostras

Figura 2: Série temporal com = 1, ps = 2, ¢(t) ~ U(0, 1), m = 30 e 60 amostras.

A aglomeracao fuzzy proposta para transformar uma dadatemporal em outra com distribuicao beta é descisegair:
1. Entre com a série temporng(t);

2. EncontreC;,i = 1,2, os centros de cada aglomerado pgfg (nesse trabalho usou-se a rede neural de Kohonen [23]),
como ilustrado na Figura 3, considerando a série temporglg).

3. Calcule o grau de pertinéncia fuzzy dado pgt) 2 1 — % para cada amostra da série tempayél), para
i=1 J

cada centr@; (como ilustrado na Figura 4, considerando a série tempandll)).
Considerando a série tempoyél) em (1), a Figura 5 ilustra o histogramaydg¢) parat < 30 (antes do ponto de mudanca) e
o0 histograma de; (t) parat > 30 (depois do ponto de mudanca). Além disso, é evidente gligtrébuicao deu; (¢) & confinada
em(0,1]:
2
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sey(t) — CrenBopu(t) — 1~

sey(t) — Cyeniopuy (t) — 0

seCy — Cy enBop (t) — 3

sey(t) C [C1, Co] en@opa (1) C [0, 1]

e, usando a divergéncia de Kullback-Leibler [24], consleique as distribui¢cdes ge (¢) seguem uma familia de distribuicdes
beta com diferentes parametros de entrada: p&rd 00, obtém-se uma distribui¢cao beta(a,b), ou uma disglmbeta(c,d) se
t > 100.

A técnica de aglomeracao garante que a distribuicae;de tera sempre uma distribuicao de probabilidade fixa,rfdae
com que a fomulacdo Bayesiana tenha sempre o mesmo madaldgtec¢cao de pontos de mudanca. Neste artigo seld aisa
algoritmo Metropolis-Hastings para detecc¢ao de pondosiddanca, uma vez que & uma estratégia simples e poderosa

2.2 2¢ Etapa: Formulacao do Algoritmo Metropolis-Hastings

O objetivo do algoritmo de Metropolis-Hastings [25] &€ dous uma cadeia de Markov com uma especifica distritg@
equilibrio.

Suponha que a cadeia esteja no estadam valorz’ & gerado de uma distribuicdo propogtal «) (candidata a ser aceita).
Note que a distribuicdo proposta pode depender do estadbda cadeia, por exemplg(. | =) poderia ser uma distribuicao
normal centrada em. O novo valorz & aceito com probabilidade:

a(z,z’) = min <1, w) 2)

m(z)g(x:, x)

ondea & a distribuicao de interesse.
Uma caracteristica importante & que so € preciso canhggarcialmente, i.e., a menos de uma constante, ja que resie ¢
a probabilidade (2) ndo se altera. Isso & fundamental éinagpes Bayesianas onde nao se conhece completanaodessiori.
Em termos préticos, o algoritmo de Metropolis-Hastingdepser especificado pelos seguintes passos:

Inicialize o contador de iteracdes- 0 e especifique um valor inicial’;
Gere um novo valar' da distribuicag(., );
Calcule a probabilidade de aceitagge, z*) e gereu ~ U (0, 1);

Seu < « entdo aceite o novo valor e faght! = 2, caso contrario rejeite e fagat! = 2?;

o A~ v nhoPRE

Incremente o contador dgara(t + 1) e volte ao pass® até o nUmero de iteragdes especificadas.
Note que, como discutido na secao anteridf, atapa da metodologia gera uma série temporal com as segdistribuicdes:

y(t) ~ beta(a,b), parat =1,...,m
y(t) ~ beta(c,d), parat =m+1,....,n

o 1o ET) 30 20 =) 60
amostras

Figura 3: Centros da série temporak’‘denotamin{y(¢)} e max{y(¢)} e ‘o’ denota os centros encontrados pela rede de
Kohonen.
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Figura 41 (1)(---) e pa(t)(— — ).

Os parametros a serem estimados pelo algoritmo Metrepalitings saa, b, ¢, d e o ponto de mudanga. Neste tipo de
algoritmo, a escolha derioris pouco informativas sao usuais como, por exemplo:

a ~ gamma(0.1,0.1)
b ~ gamma(0.1,0.1)
¢ ~ gamma(0.1,0.1)
d ~ gamma(0.1,0.1)

1
m~ U{1,2,...,n}, comp(m) = —
n

Essas distribuicdes, com parametids foram escolhidas por serem pouco informativas fazendapenoe espaco paramétrico

seja completamente varrido.
O ponto de mudanca é detectado como sendo o maior valor siarda histograma de, com excec¢ao das bordas. Como

ilustracao, e considerando somente uma simulaca@uad-b ilustra o resultado da metodologia proposta para 1, p; = 2,
e(t) ~U(0,1), em = 30.

3. APLICAC AO NA DETECC AO DE FALHAS EM UM SISTEMA DE TANQUES INTERATIVOS

O modelo matematico do sistema de tanques interativotidoab partir do balanco de massa entre os tanques TQ-2 e TQ-3
e utilizando a Lei de Bernouli [20]. Tomando-sg=hs, x2=hs, y1=hs, Y2=q, € y3=¢;, 0 modelo do sistema & dado por:

T = %[ql(Rl,ul,m) — q23(z1, 72)]

(3)
Ty = % [q23(w1, T2) — qo(Ra, u2, p2)]
Y1 = X2
(4)
Y2 = qo(R2,u2,p2)
qi(R1,u1,p1) = Qimax - g5 (R, u1,p1)
Go(R2,ug,p2) = Qomax - qf(Rz, u2, p2) (5)
qo3(21, 22) = %
a expresséao usada para calcular a vazdoi:
1
(6)

Qf(Rivuivpi) =
\/1 + (W -1)-pi
4
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Figura 5: histogramas de, (¢).
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Figura 6: Resultado da metodologia proposta para 1, p» = 2, e(t) ~ U(0,1), em = 30.
sendo:

¢o(Ra2,uz, p2): vazao de saida do tanque TQ-3, erh/s;
¢;(R1,u1,p1): vazado de entrada do tanque TQ-2, eV s;
q23(71,22): vazao entre os tanques TQ-2 e TQ-3,ery s;
qr(R;, u;, p;): vazao fracionéria da valvula "i”;

Qimax: vazao maxima de entrada do tanque TQ-2;efs;
Qomaz: vazao maxima de saida do tanque TQ-3 e s;
A: area da base dos tanques TQ-2 e TQ-3;

Ry representa o alcance da valvula FCV-1;

Ro: representa o alcance da valvula FCV-2;
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p1: razao entre a queda de pressao minima e maxima daa&Q@v-1;
po: razao entre a queda de pressao minima e maxima daa&Qy-2;
Ry, resisténcia hidraulica do duto entre os tanques;

u1: sinal de controle fracionario da valvula FCV-1;

uq: Sinal de controle fracionario da valvula FCV-2;

A modelagem das possiveis falhas no sistema, tais comasfalbs atuadores (valvulas FCV-1 e FCV-2 e nas bombas
BA-1 e BA-2); falhas nos componentes do sistema (entupinseatvazamentos nos dutos de conexao entre tanques) e fal-
has de instrumentagao (sensores de vazao e nivel),dstiratla em [20]. Neste trabalho serao consideradas afshas de
instrumentacao.

As variaveis de saida y2 e y3 sao medidas utilizando sesste vazao do tipo turbina e y1 sensor de nivel tipo a&lal
carga. Para estes sensores foram consideradas someatelfalscas. No caso do sensor de nivel, falhas bruscas paiem
causadas pela queda da linha de transmissao do sinal paf@ olPpela desconexao do tubo de ar da capsula da célula de
carga. Ja as falhas bruscas dos sensores de vazao podeen pela queda da linha de transmissao do sinal, peloaganto
da turbina ou mesmo pela obstrucdo do feixe de luz infragéro usado na medicgao.

Estas falhas podem ser modeladas da seguinte forma:

i = %[qi(Rl,ul,m) - %3(3017302)]

(7)
iy = % [qes(w1, 22) — qo(Ra, u2, p2)]
y1 = kypy1 - T2
Y2 = kypy2 - ¢o(R2, uz, p2) (8)

Y3 = k;fyg : %‘(Rlaulapl)

sendo

kgy1 € {0,1} indica falha no sensor de nivel,

kgy2 € {0,1} indica falha no sensor de vazao de saida;

ksy3 € {0,1} indica falha no sensor de vazao de entrada;

Para estes parametros o valot indica a falha.

A Figura 7 indica o nivel do tanque TQ-3 quando ocorre falhaensor de nivel no instante= 2000s.

Nivel do Tanque Q3

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
t(s)

Figura 7: Nivel do tanque TQ-3 com falha no sensor de nizéhstantet = 2000s

A Figura 8 ilustra na sua parte superior o nivel do tanque3T{@ha mais fina) e uma janela desta variavel (linha mais
grossa), compreendendo o instante onde ocorre a mudaneai@eel, indicando assim uma falha. A parte inferior dgufFa 8,
ilustra o resultado da metodologia proposta, indincand@anto de mudanca no instarite= 2000s.
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Figura 8: Resultado da metodologia proposta.

4 CONCLUSOES

Neste artigo uma nova metodologia fuzzy/Bayesiana pasxcg@d de pontos de mudanca em séries temporais faiaakdi
para tratar o problema na deteccao de falhas incipiemesistemas dinamicos. A metodologia proposta tem comayeant,
em comparagao com outras técnicas de FDI, ndo requedglimmatematico, especificacao de limiares e algumdgaonhec-
imento prévio do comportamento do sistema dinamico. Aodieibgia & baseada numa formulacao de duas etapas. Neifari
etapa, uma rede neural de Kohonen e a teoria dos conjuntnsgaa aplicadas na série temporal com o objetivo de aghomee
transformar os dados iniciais, com distribuicao agbi#t, em dados que podem ser aproximados por uma distdbbita. a se-
gunda etapa consiste em usar analise Bayesiana (o algatérivletropolis-Hastings) para detectar pontos de mudasacérie
temporal transformada, isto &€, com caracteristicadistitas fixas. Essa formulacao de duas etapas permiesistematica
eficiente para resolver o problema de detec¢cao de pontaudeamga, que € utilizado para detectar falhas, as quaenpaér
caracterizadas como mudancas em sinais do sistema dmaista metodologia foi aplicada com sucesso para o prabdem
deteccao de falhas de instrumentacao no sistema dedsitterativos disponivel em [21].
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