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RESUMO

Neste trabalho, o modelo de quatro tanques acoplados, proposto originalmente para o
desenvolvimento de técnicas de controle multivaridvel, é explorado para a avaliacdo e
técnicas de deteccao e classificacao de falhas recentemente desenvolvidas para processos
operando em diferentes pontos de operacao. As falhas usuais em processos reais sao
introduzidas no modelo, bem como alternativas para operar o processo em diferentes
regioes. Metodologias sao propostas para gerar dados para treinamento e teste de um
sistema de diagnostico com a capacidade de diferenciar falhas de mudancas de pontos de
operacao. A presente proposta permite estender a aplicacao de técnicas de controle ja
desenvolvidas para este benchmark ao problema de controle tolerante a falhas, ao combinar

a elas técnicas de monitoramento estatisticos multivariavel aqui propostas.

Palavras-chave: Monitoramento estatistico multivariavel; Sistema de quatro tanques;

(Classificacao de falhas.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao e objeto de pesquisa

A operacao de plantas industriais estd sujeita diariamente a variagdes no processo que
podem causar a ocorréncia de manutencoes nao programadas e consequentes paradas no
processo produtivo. A possibilidade de detecgao rapida de falhas traz vantagens para a
industria, desde o aumento da eficiéncia da planta até a qualidade do produto final. Por
décadas, na industria, vém sendo usados métodos estatisticos no monitoramento e controle
de processos industriais, mais comumente pelo uso de cartas de controle estatistico, como
a carta de Shewhart para analise univariavel e algumas derivagoes criadas para casos
multivariaveis (KOURTI, 2002).

Neste trabalho pretende-se aplicar técnicas multivariaveis a um sistema de tanques acopla-
dos, proposto originalmente por Johansson et al. (1999). Serao avaliadas a introdugao de
falhas em sensores, atuadores e na estrutura da planta, o uso de técnicas para sua deteccgao
e também diagnodstico. Essa planta foi escolhida pois um sistema de tanques e controle de
nivel pode ser visto como um prototipo para muitas aplicagdes em processos industriais,
devido a sua aplicabilidade em plantas quimicas e petroquimicas e sistemas de 6leo e gas

(GAMBIER, 1999).

A planta consiste em quatro tanques interconectados com um controlador proporcional
integral derivativo (PID) que tem como objetivo controlar o nivel dos tanques inferiores
a partir do acionamento de duas bombas. A abertura de valvulas afeta o controle e o
acoplamento entre os tanques. Originalmente, trata-se de um sistema de duas entradas
e duas saidas. Variantes deste sistema de tanques sao comercializadas por empresas
que desenvolvem Kkits educativos, um desses fora adquirido e esta sendo construido pelo
Laboratério de Controle e Instrumentacao (LCI) da Universidade Federal do Espirito
(UFES), de modo que os problemas avaliados aqui em ambiente simulado possam ser
replicados e implementados na planta piloto, gerando solu¢oes prontamente aplicaveis em

casos reais.

Durante a operacao rotineira de uma planta industrial diversos problemas podem surgir
em que a deteccao da falha se torna cada vez mais complexa. Uma situagdo padrao seria a
ocorréncia de uma falha isolada, o que possibilitaria uma detec¢do mais simples do ocorrido.
Para levar em consideragao os problemas ocasionais que podem ocorrer, serao consideradas
também mudancas de ponto de operagao devido a mudancgas de referéncia, insumos, e
outros fatores, pois isso indica falsos alarmes nas solugoes classicas de monitoramento

estatistico multivariavel (MEM).
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1.2 Motivacgao

'O objetivo geral dos métodos de deteccao e diagnéstico de falhas é assegurar o éxito das
operagoes, detectando essas falhas de forma automatica. Permitindo que os operadores da
planta e os funcionarios de manutencao estejam melhor informados do estado do processo,

além de servir de suporte para a tomada de decisoes para garantir a restauracao do
comportamento normal da planta."(GARCIA-ALVAREZ; FUENTE, 2011)

Atualmente, devido a alta instrumentacao e coleta de dados rotineira por computadores
de processo em sistemas de automacao industrial tornou-se viavel a aplicacao de métodos
para deteccao e diagndstico de falhas. Com essa alta disponibilidade de informacao temos
que métodos baseados em dados usando estatisticas multivaridveis sao muito adequados
por nao requerer conhecimentos sobre modelos mateméaticos dos processos monitorados. A
analise por componentes principais (PCA) permite reduzir a dimensionalidade do grande
nimero de variaveis nestas aplicagoes, além de aumentar a robustez das estatisticas de
teste calculadas (CHIANG; BRAATZ, 2001). Estes métodos sao derivados das cartas de

Shewhart, usados para monitorar varidveis de qualidade.

Dessa forma a aplicagdo de MEM para a detecgao e diagnéstico de falhas se justifica pela
possibilidade de garantir uma operagao aprimorada dos processos industriais, diminuindo
o numero de paradas nao programadas da planta e auxiliando o gerenciamento do processo
por parte dos operados. Tudo isso com um custo de implementacao baixo visto que a
maioria das plantas industriais atuais ja possuem uma grande quantidade de sensores e
medidores instalados e um sistema de coleta desses dados (MACGREGOR; KOURTI,
1995).

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho possui como objetivo geral avaliar métodos de andlise estatistica multivariavel
para deteccao de falhas e métodos de classificacao para fazer o diagnéstico de falhas em um
sistema de tanques acoplados comumente usado na literatura. Para isso, serao desenvolvidos
algoritmos para aplicagao dessas técnicas em ambiente simulado com o intuito de avaliar e
comparar seus resultados. Serdao propostas diferentes situagoes de operacao e avaliada a
eficacia dos métodos em cada caso separadamente, mostrando qual o melhor método que

possa ser utilizado.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Durante o desenvolvimento do projeto, objetivos especificos foram propostos. Sao eles:

e Modelagem e linearizacao da planta de quatro tanques com o intuito de projetar um
controlador e montar um ambiente simulado para possibilitar a execucao das etapas

futuras.

e Proposicao de falhas a serem inseridas no modelo para que sejam detectadas e

diagnosticadas.

e Analise e selecao de métodos de monitoramento multivariavel para diferentes situagoes

em que a planta pode ser submetida.

e Analise e selecao de diferentes técnicas para diagnodstico de falhas.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. No Capitulo 2 é apresentado o sistema
de quatro tanques acoplados que foi utilizado para o desenvolvimento do trabalho e a
montagem do ambiente simulado no MATLAB, bem como a linearizagdo do processo para
o projeto do controlador PI. Sdo apresentadas, no Capitulo 3, os tipos de falhas que podem
ocorrer em ambientes industriais e quais falhas serao inseridas no sistema. No Capitulo
4, discute-se sobre os métodos multivariaveis de deteccao propostos e em quais situagoes
melhor se encaixam. No Capitulo 5, temos a investigacao dos métodos de classificacao das
falhas para a etapa de diagnéstico do sistema, em que investigam-se diversas situagoes que
podem ocorrer no sistema e como lidar com elas. As conclusoes sao resumidas no Capitulo
6 juntamente com as propostas de trabalhos futuros. Resultados parciais deste trabalho

foram apresentados em Bissoli e Munaro (2018).
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2 PARTE I: SISTEMA DE QUATRO TANQUES ACOPLADOS

2.1 Planta de tanques acoplados

Em Johansson et al. (1999) foi proposto um sistema de quatro tanques interligados
(Quadruple-Tank Process) com o objetivo de estudar problemas de controle multivariado

usando técnicas lineares e nao lineares, tendo como caracteristicas principais:

e O sistema é nao linear.
e As saidas sdo fortemente acopladas.
e Todos os estados podem ser medidos.

e Os estados e entradas sao limitados.

A planta consiste em quatro tanques interconectados, um esquematico é apresentado na
Figura 1, onde o objetivo é controlar os niveis dos dois tanques inferiores utilizando duas
bombas. Sensores de nivel foram instalados nos quatro tanques, sensores de vazao nas duas
bombas, e um sistema de valvulas que permite alterar a forma como os quatro tanques
interagem. Esta nova configuracao mostra-se muito adequada para explorar falhas nos

equipamentos.

O sistema de tanques da Figura 1 é composto por dois tanques inferiores R1 e R2 e dois
tanques superiores R3 e R4, com seus respectivos niveis hi, ho, hs e hy. Na saida do
tanques foram colocadas valvulas para regulagdo de vazao, sdo essas ¢, Cg, C3 € ¢4 para os
tanques R1, R2, R3 e R4 respectivamente. Para o bombeamento de dgua para o sistema
sao utilizadas duas bombas B; com vazao ¢; e By com vazao g9, com valvulas bidirecionais
v1 € 7. A planta possui também as valvulas c¢s, cg e ¢7, sendo a primeira uma valvula de
acoplamento entre os tanques inferiores e as duas ultimas, valvulas para simular a perda

de poténcia nas bombas By e Bs.

Em Alvarado et al. (2006) é apontado que um sistema desse tipo pode ser usado para

diversos problemas de controle. Entre eles estao:

e Controle de sistemas multivariados

Controle robusto

Estimacao de estados

Rastreamento de referéncias constantes

Controle de sistemas submetidos a restrigoes
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Figura 1 — Sistema de tanques

N .I(.——H-ﬁ..\

Ry \ M3 /)( M)

Outra caracteristica importante desse sistema é que ele possui um zero multivariavel, que
pode estar localizado no semiplano esquerdo ou no semiplano direito apenas modificando as
taxas de abertura das valvulas. Esse efeito tem uma interpretacao fisica bastante direta, se
o fluxo de agua para os tanques inferiores for maior que o fluxo para os tanques superiores
o sistema estd em fase minima. Caso o fluxo seja maior para os tanques superiores, o

sistema esta em fase nao-minima.

Isto possui efeito imediato no controle do sistema, é intuitivamente mais facil controlar os
niveis hy e hs caso o fluxo seja maior para esses tanques. Johansson et al. (1999) demonstra
que o problema de controle é particularmente dificil caso o zero esteja posicionado na

origem, i.e.,o fluxo para os tanques superiores é igual ao para os tanques inferiores.

Nesse trabalho consideraremos o sistema em fase ndo-minima, com o fluxo maior para os

tanques superiores R3 e Ry.
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2.2 Modelagem do sistema e sintonia do controlador

Nessa secao sera encontrado um modelo matematico para o processo de quatro tanques
acoplados, a partir desse modelo sera feito a linearizacao do mesmo em torno de um ponto

de operacao para fazer o projeto do controlador utilizando o método de sintonia .

2.2.1 Revisao tedrica

Aqui sera feita uma revisao teodrica das técnicas utilizadas nesse capitulo.

2.2.1.1 Linearizacdo de sistemas nao-lineares

Dado um sistema nao-linear de ordem n descrito por:

y(t) = g(z(t)) ,com z(t) € R, u(t) € R™ e y(t) € NP
onde z(t) é o vetor de estados, u(t) é o vetor de entrada, y(t) é o vetor de saidas, f(z,u) é
o vetor de fungoes nao-lineares que descreve a dindmica do sistema e g(x) é o vetor de

funcdes nao lineares que descreve a saida do sistema.

Para obter uma linearizacdo de um sistema nao-linear é feita a expansao das equagoes em
séries de Taylor em torno do ponto de operagao normal (z, u), obtendo-se a Equagao 2.2
(OGATA, 2010).

fi(l‘h ooy Ly U,y Z,Um) = fi(fh "‘7jn7a1) 7um)+

dfi . dfi _

dry| . (o1 =2+ dn | 2 (Zn = &u)+ (2.2)
dfi _ df; _

dul &:3) (Ul - ul) + + dum &) (Ul - u’fn)

onde as derivadas parciais sao avaliadas em torno de (z,u). Como em proximidade ao
ponto de operacao normal as componentes de ordem mais elevada podem ser desprezadas
e o objetivo é obter um sistema linear de primeira ordem, utilizaremos apenas a expansao

de Taylor até a derivada de primeira ordem.

2.2.1.2 Controle descentralizado

Em Skliar (2008) é apresentado o método de projeto de controladores para sistemas MIMO
(multiple inputs - multiple outputs) a partir da derivagao desse em modelos SISO (single

input - single output) e a utilizagdo do método de superposicao.

Considerando um sistema MIMO de duas entradas (Y; e Y2) e duas saidas (U; e Us),

quatro fungoes de transferéncia sao necessarias para caracterizar o sistema:
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?((Z)) = Gy (s) 51((3 = Gpi2(s)
Yals) Ya(s) (2.3)
Ui (s) = Gp21(5) Ua(s) = Gp22<8)

Organizando o sistema das Equacoes de 2.3 de acordo com a Figura 2, podemos escrever

as relagoes de entrada e saida do sistema da forma:

Yi(s)
Ys(s)

Gpii(s) Gpia(s)

Crar(s) Craals) 24)

Figura 2 — Controle descentralizado de um sistema 2x2

Yop1 Ey Uy QQ Y
i é Gn Gp11 VA —

Gy12

G

p2l
YspZ b Eg G | U, G ++ Y-
c2 % p22

S

Podemos entao projetar um controlador utilizando métodos classicos para sistemas SISO,
fazendo o projeto do controlador G, a partir da fungao de transferéncia direta Gp1; e do
controlador G, a partir da func@o de transferéncia direta G,22. Porém podemos notar que
as malhas influenciam umas as outras indiretamente por meio das fungoes Gp12 € Gpar,
fazendo com que também hajam variacoes na malha 1 ao mudar-se a referéncia da malha

2 e vice-versa.

2.2.1.3 Sintonia pelo método do modelo interno (IMC)

Em Rivera, Morari e Skogestad (1986) é proposto um método de sintonia de controladores
PID onde o controlador para processos com varias dinamicas diferentes, tendo A\ como
critério de desempenho. Esse critério define o quao rapido a saida segue a referéncia,

respeitando as restrigoes dindmicas do processo.

O controlador ¢é obtido através do modelo do processo com o comportamento desejado em
malha fechada, que é definido pelo critério de desempenho \. Nesse método utiliza-se o
controlador PID em paralelo dado pela Equacao 2.5 e utilizando a Tabela 1 para definir
as constantes proporcional, derivativa e integral do controlador, onde os parametros 7 sao

as constantes de tempo do processo e K é o ganho em malha aberta.

C(s) = Kp(1 + T:S + Tps) (2.5)
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2.2.2

Tabela 1 — Sintonia PID pelo método IMC

Modelo do processo K, T Tp
K T -
. KA T
T1TT2 T1°T2
(7‘18—‘,—1)(7’28—{-1) K-\ 7-1 + 7_2 T1+72
K 267 _
72521 26rs 11 Ba X7
K 1 - _
s K-\
K 1 _ -
s(Ts+1) K-\

Modelo fisico

Nessa se¢ao é encontrado o modelo mateméatico do processo de quatro tanques. O modelo

estd presente na Figura 1 e como explicado anteriormente, o objetivo é controlar os niveis

nos tanques inferiores R; e Ry com duas bombas By e B».

A partir da lei de Bernoulli e o balan¢o de massas temos que as equagoes que definem o

processo sao:

= U — - 2R + (1= )% + o5 - Sv/2ghs + sign(hy — h)es - 5\ /2g|hy — B
=dn = —02'%\/%+(1—72)%+C4'%\/29_h4+5i9n(h1 —h2)05'%\/m
2%2—03'%\/%4‘72%
— ey /g

¢;: valor de abertura da valvula ¢ do sistema no intervalo de 0 a 100 %

a;: 4rea do cano de saida do tanque i em cm?

A;: 4rea do tanque i em cm?

h;: nivel do tanque ¢

v;: abertura da valvula bidirecional que determina a razao de vazao para o tanque
superior e inferior

q;: vazao de agua proveniente da bomba ¢

g: constante de aceleracao da gravidade

Os valores dos parametros de construcao da planta estao presentes na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros de construcao da planta

Parametro Valor  Unidade
Al, AQ, A37 A4 314.16 cm2
ai, ag, as, a4 12.56  cm?

g 9.81  m/s?
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O modelo pode ser utilizado em modo de operacao de fase minima e nao-minima. Nesse
trabalho serd utilizado o modo de fase nao-minima, com um fluxo de dgua maior para
os tanques superiores do que para os inferiores v; > 0.5 e 75 > 0.5. Os parametros que

determinam o ponto de operacao inicial do processo podem ser vistos na Tabela 3

Tabela 3 — Pardametros do ponto de operacédo inicial

Parametro Valor Unidade
(RS, h9, 1Y, hY) (50,55, 50, 45) cm

(c1, C2, c3, c4)  (33.954,34.653,34.475,34.400) %

Cs 0 %

(FP, FY) (81.82,81.82) mL/s
(71,72) (0.90,0.85)

2.2.3 Modelo Simulado

A partir das Equagoes 2.6 foi construido uma simula¢ao do modelo nao-linear utilizando
o Simulink, uma ferramenta de modelagem e andlise de sistemas dindmicos do software
MATLAB. Essa simulacao serd utilizada para gerar todos os dados que serao utilizados

em secoes posteriores.

Primeiramente ¢é utilizada a janela de comandos do MATLAB para inicializar todos os
parametros necessarios para a simulagao, i.e., os parametros das Tabelas 2 e 3, e s6 entao
¢é acionado o ambiente de simulagao. Nesse ambiente foram construido os modelos 3 e 4,

que fazem toda a simulacao da dinamica do sistema nao-linear.

Na Figura 3 tem-se o diagrama de blocos de simulagao, onde possui as entradas e saidas

do sistema, blocos com controladores PID e o bloco Tanques contendo o modelo da figura
4.

O modelo do sistema de tanques acoplados esta presente na Figura 4 possui toda a
dindmica do sistema, tendo dentro do bloco Simulacao Tanques as equacoes nao-lineares
do sistema 2.6. Temos também nesse modelo, blocos para a inser¢ao de todas as falhas que

serao investigadas nos proximos capitulos, estas serao explicadas e analisadas no Capitulo

3.

2.2.3.1 Linearizacdo do processo

Considerando que o valor inicial da valvula c; = 0, fazendo a expansao em série de Taylor

de primeira ordem, Se¢do 2.2.1.1, em torno do ponto de operacio inicial x; = h; — h? e
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Figura 3 — Diagrama de blocos de simulagao
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= F; — F? obtemos as seguintes equagoes.

dh| — _ _ B0y dh|

dh1 h(l) - Cl 2h0 (h’l hl) dho h(2) - 0

dfy — a3 / 0 df1 _

%hg_cf <h3 h3> mhg—o

dfa -0 dfa _ 0

L/ - Y2 = —cy92 [I5(hy — DY)

dhy h(l) dho h(2) Ag 2hg

df2 | _— dfz | _—

dhs hg =0 dhy hg - C4A4 <h4 h )

dfs | _ dfs | _

dh1 h(l) =0 dhso hg =0

dfs | _ . a8 [T B NOATRN /i

dhs hg - €3 As 2hg <h3 h3) dhy hg =0 (2 7)

KU/ 78 I— das|  — ’

dh1 h(l) dho h'(g)

3]0743 Bo 0 c(lifTi Bo _C4A 2h4 (ha — hi)
3 4

dh| _1-m _ [0 dh|

duq F10 - Aq (Fl Fl ) dusg Fg - 0

a2 — dfz | _ 1= 72 Fy, — FY

d;Ll F10 d;/,g Fé) ( 2 )

dfs|  _ dfs |  _ 2 _

duy F10 - O dus FS - As (F2 F2 )

dfa — _ [0 dfs —

duy F10 Ay (Fl Fl ) dusg FQO =0

Escrevendo essas equacoes na forma de espago de estados, © = Az + Bu e y = C'x temos:

_ClAl ﬁ 0 03%; ﬁ 0 1;"171 0
0 —62%4/% 0 64%4/% 0 1=72
. 2 2h0 A4 2h0 A
i = 0 0 s [T x(t) + 0 ﬁQ u(t)
€345/ 208 As
| 0 0 0 —Cagy 2h4 a0
1
y = ) (1)

(2.8)

Substituindo os valores das Tabelas 2 e 3, calcula-se a funcao de transferéncia correspon-

dente:
Gpi1 Gpio
G,=C(s[—A)'B=| " b (2.9)
Gp21 Gp22
0.005305 0.001244
540.04124 52+0.084845+0.001798 (2.10)
0.0009983 0.004775 '
5240.078135+0.001521 540.04143

A Figura 5 mostra simula¢des do modelo linearizado em comparacao com os dados de
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processo nao-linear simulados no Simulink. As entradas sao degraus de amplitude +2, -4,

-10 e +20, respectivamente nos instantes 300, 700, 1100 e 1500 segundos.

Os resultados da linearizagdo concordam bem com os dados do processo nao-linear com a

ressalva dos valores de referéncia que se afastam consideravelmente do ponto de operacao

para qual a linearizagao foi obtida.

Figura 5 — Comparacgdo da resposta do sistema linear e ndo-linear
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2.2.3.2 Projeto dos controladores Pl

Para o projeto dos controladores PI sera utilizado o método IMC, Secao 2.2.1.3.

O parametro A é o critério de desempenho deste método de projeto e define o quao rapido
a salda vai seguir a referéncia, respeitando as restri¢des dindmicas do processo, como
a saturacao do sinal de controle para que o tanque nao transborde. Uma regra usual é

escolher A = 37 para um controlador robusto e A = 7 para sintonias agressivas. Nesse caso

utilizaremos A = 37.

Um controlador C sera sintonizado para o sistema ()11 com o objetivo de controlar o

nivel h; com a bomba B, e um controlador Cy para o sistema G2 com o objetivo de

controlar o nivel hy com a bomba B;.

Para o sistema G)1; temos os parametros de ganho em malha aberta K = 0.1287 e

constante de tempo 7 = 24.2504.

Enquanto para o sistema Gy temos os parametros de ganho em malha aberta K = 0.1152

e constante de tempo 7 = 24.1350.

Utilizando esses parametros e a Tabela 1 para sintonizar o controlador PI para sistemas
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de primeira ordem temos:

Controlador C;:

Kp =5 = 70.1282?_';52%2504 =2.5910 T; =7 = 24.2504 (2.11)

Controlador Cs:

_ 7 241350  _ o
Kp =35 = 5193901300 = 2:8926 T; =7 = 24.1350 (2.12)

As respostas do sistema para degraus de valor aleatoério, utilizando os controladores
projetados C; e C5 podem ser vistos na Figura 6. Como pode ser observado o resultado
obtido ainda é bastante agressivo, possuindo um sobressinal alto. Entao foi feito uma
sintonia fina manual onde aumentou-se o valor de T; dos controladores, o que diminuiu
os ganhos dos controladores integrais e consequentemente seus sobressinais, sem haver
prejuizos em outros parametros de qualidade, como tempo de acomodamento e tempo de
subida. Os valores do novo controlador apds a sintonia manual estao presentes em 4 e a

resposta do sistema aos degraus pode ser vista na Figura 7.

Tabela 4 — Constantes do controlador PI

Kp 17

Controlador C; 2.5910 48.50
Controlador C; 2.8926 48.27

Figura 6 — Resposta do controlador PI sintonizado Figura 7 — Resposta do controlador PI com sintonia

pelo método IMC fina manual
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3 PARTE Il: CARACTERIZACAO DAS FALHAS

As falhas em um sistema de tanques ocorrem usualmente nos medidores, atuadores e

elementos estruturais.

Falhas em medidores: Estas falhas se manifestam normalmente através de uma polari-
zagao que aumenta continuamente no tempo impedindo que os niveis dos tanques sejam
medidos corretamente e prejudicando a atuacao do controlador, sendo possivel modela-las
por uma rampa inserida nas saidas de dados do medidor. Outra possivel falha é a parada
de funcionamento do medidor, sendo seu valor de medida mantido constante apesar de

estar variando continuamente devido a ruidos e disturbios.

Falhas em atuadores: Os atuadores podem apresentar limitagoes de funcionamento ou
parar de responder a sinais de controle. As valvulas usadas podem entupir gradualmente
devido ao depdsito de sedimentos. As bombas podem ter seu desempenho reduzido devido

a problemas elétricos e mecanicos.

Falhas estruturais: As falhas tipicas no sistema estudado sdo entupimentos e vazamentos.
Entupimentos graduais devido a sedimentacao podem ser modelados por rampas e obstrucao
parcial dos canos devido a objetos estranhos podem ser modelados por degraus, sendo

simulados alterando o coeficiente de valvulas de entrada ou saida de tanques.

As falhas que serao consideradas podem ser vistas na Tabela 5, serdo inseridas ao sistema em
rampa para simular um agravamento gradual das falhas mencionadas, como um vazamento
ou entupimento de uma valvula e também em degrau para demonstrar variacoes abruptas
como uma ruptura em algum cano. Essas serdo inseridas no instante 100 segundos. Os

parametros da tabela sdo as valvulas presentes na Figura 1.

3.1 Falha 1 - Reducao de eficiéncia na bomba B1

A falha na bomba B1 foi modelada por uma rampa positiva e por um degrau positiva na
valvula ¢g simulando a diminuicao de eficiéncia da mesma, como pode ser visto na Figura
8. O controlador, para compensar essa perda de eficiéncia comeca a aumentar a aumentar
a vazao ¢ estabilizando o sistema. Essa estabilidade se manteria até que ¢; chegasse ao

seu limite estrutural, nao sendo mais possivel compensar a perda de eficiéncia.

Quando aplicada essa falha em degrau temos que o sistema oscila em um transitério até
que consiga estabilizar os valores de h; e hs, afetando todas as variaveis. Apds o transitorio

¢1 estabiliza em um valor maior para compensar a perda de eficiéncia.
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Tabela 5 — Falhas inseridas no sistema

Falha | Descricao Parametro Variacao
Reducao da eficiéncia

1 da Bomba B1 cg aumenta 10 em 400s
Reducao da eficiéncia

2 da Bomba B2 c; aumenta 10 em 400s

3 Vazamento/entupimento de Ry | ¢; aumenta/diminui | 5 em 400s

4 Vazamento/entupimento de Ry | ¢o aumenta/diminui | 5 em 400s

5 Vazamento/entupimento de Rz | ¢3 aumenta/diminui | 5 em 400s

6 Vazamento/entupimento de Ry | ¢4 aumenta/diminui | 5 em 400s

7 Variacao em cj cs aumenta/diminui | 10 em 400s

8 Frro de medigao no Aumenta/diminui 10 em 400s
sensor de h;

9 Frro de medigao no Aumenta/diminui 10 em 400s
sensor de ho

Figura 8 — Resposta do sistema para reducao de eficiéncia na bomba B1 (Falha 1)
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3.2 Falha 2 - Reducgao de eficiéncia na bomba B2

A falha na bomba B2 foi modelada similarmente a bomba Bl e tem um efeito semelhante

a falha 1 no sistema, como pode ser visto na Figura 9. O controle aumenta a vazao ¢, para

manter o nivel hy desejado.

Figura 9 — Resposta do sistema para reducao de eficiéncia na bomba B2 (Falha 2)
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3.3 Falha 3 - Vazamento/Entupimento da saida do tanque R1

A falha na saida do tanque R; foi modelada por uma rampa positiva e por um degrau

positiva na variavel ¢g simulando um vazamento nessa valvula, como pode ser visto na

Figura 10, além de uma rampa e degrau negativos para simular um entupimento na saida
?

do tanque.

e Vazamento
Com o vazamento na saida do tanque R; temos uma queda no seu nivel hy até
que os controladores consigam estabiliza-lo. Para isso a bomba By aumenta sua vazao
com o objetivo de manter o nivel hy, entao a vazao ¢; diminui. Por esses motivos
temos uma diminuicao do nivel hy e um aumento do nivel hg proporcional as vazoes

q1 € @2, Tespectivamente.

e Entupimento

Similarmente, o entupimento tem um comportamento similar porém analogo ao
comportamento de vazamento, onde o nivel h; sobe inicialmente, ao se estabilizar os

valores de h3z e ¢ diminuem e hy e ¢ aumentam enquanto a falha se agrava.

Figura 10 — Resposta do sistema para vazamento/entupimento na saida do tanque R1 (Falha 3)
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3.4 Falha 4 - Vazamento/Entupimento da saida do tanque R2

Assim como a falha 3, foi modelado o vazamento por uma rampa e degrau positiva e
o entupimento por uma rampa e degrau negativos (Figura 11). As reagdes do sistema
também sao similares porém nesse caso andlogo as da falha 3, i.e., o que aconteceria na

vazao ¢, e nos tanques R, e R3 passa a acontecer nos tanques R2 e R4 e na vazao ¢s.
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Figura 11 — Resposta do sistema para vazamento/entupimento na saida do tanque R2 (Falha 4)
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3.5 Falha 5 - Vazamento/Entupimento da saida do tanque R3

Assim como a falha 3 e 4, foi modelado o vazamento por uma rampa e degrau positiva e o

entupimento por uma rampa e degrau negativos (Figura 12).

e Vazamento

Tem-se um aumento da abertura da valvula ¢z fazendo o nivel do tanque R3
diminuir e para manter uma vazao constante o controlador diminui o fluxo ¢,. Com

a vazao constante nao temos mudangas nas outras variaveis.

e Entupimento

Tem-se uma diminuicao da abertura da valvula c3 fazendo o nivel do tanque R3
aumentar a pressao sobre a valvula e junto com um aumento pequeno do fluxo g
mantém-se uma vazao constante até que a falha pare de agravar, ndo ocasionando

mudancas nas outras variaveis.

3.6 Falha 6 - Vazamento/Entupimento da saida do tanque R4

Foi modelado o vazamento por uma rampa e degrau positiva e o entupimento por uma
rampa e degrau negativos (Figura 13). E assim como na falha 4, temos que as reagoes do

sistema dessa falha também sdo simétricas, porém nesse caso a falha 5.
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Figura 12 — Resposta do sistema para vazamento/entupimento na saida do tanque R3 (Falha 5)
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Figura 13 — Resposta do sistema para vazamento/entupimento na saida do tanque R4 (Falha 6)
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3.7 Falha 7 - Variacao na valvula c;

Ao aumentar o valor da valvula cs aumenta-se o acoplamento entre os tanques inferiores,
consegue-se observar isso muito bem na falha por degrau na Figura 14. Como em regime o
nivel h; é menor que o nivel hy assim que o degrau é inserido temos uma aproximacao desses
valores, i.e. hy diminui e h; aumenta até que os controladores comecem a executar seu
papel e os niveis voltem ao seu valor original. Para que isso ocorra temos uma repercussao
no resto do sistema, pois a o fluxo de agua ¢, teve de diminuir e ¢; teve de aumentar

ocasionando um consequente aumento de hy e diminuicao de hg.
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Vale apontar que esses efeitos seriam diferentes porém andlogo caso o nivel hy em regime

fosse menor que hy.

Figura 14 — Resposta do sistema para variagoes na vilvula ¢; (Falha 7)
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3.8 Falha 8 - Erro de medicao no sensor de h;

Essa falha é modelada por offset no sensor de nivel hy fazendo com que o sistema reaja a

uma informacao errénea. Na Figura 15 temos um offset positivo e offset negativo.

e Offset positivo
Ao receber um sinal incorreto de hy o sistema responde pela diminuicao da vazao
g2, como o erro é de medi¢ao o nivel h; acaba diminuindo. A diminuicdo de ¢, para
manter o nivel hy ocasiona um aumento na vazao g;. Essas mudancas nos fluxos de
agua a partir das bombas acabam ocasionando uma diminuicao no valor de hs e

aumento em hy.

o Offset negativo

Para o offset negativo temos uma reagao oposta, inicialmente aumentando ¢, e

consequentemente diminuindo ¢; para manter o nivel hs.

3.9 Falha 9 - Erro de medicao no sensor de h,

Essa falha também é modelada por offset no sensor de nivel fazendo com que o sistema
reaja a uma informagao erronea, porém no nivel hy. Na Figura 16 temos um offset positivo

e offset negativo. A resposta do sistema é similar a falha 8 porém andlogo.
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Figura 15 — Resposta do sistema para erro de medigao no sensor de hy (Falha 8)
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Figura 16 — Resposta do sistema para erro de medigao no sensor de hy (Falha 9)
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3.10 Consideragoes finais sobre as falhas

Na Tabela 6 temos resumido o resultado em regime permanente das variaveis do sistema
apos a insercao de cada uma das falhas em degrau e na Tabela 7 temos a variagao que
ocorre ao se inserir as falhas em rampa. Nas tabelas, temos a simbologia para a resposta

do sistema a insercao da falha:
e i+ e i-: impulso positivo e negativo
e d+ e d-: degrau positivo e negativo

e 14 e r-: rampa positivo e negativo
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Tabela 6 — Resultado das varidveis apés a inser¢ao Tabela 7 — Resultado das varidaveis durante a

das falhas em degrau falha em rampa
Falha | hy [ ho | hs | ha |1 | @ Falha | hy | ho | hs | hse | ¢1 | o
1 - [i- |14 |- d+ | i+ 1 = |d- |= |d- |1+ | =
2 - |i- |- i+ | i+ | d+ 2 d- |= |d | = |= |+
3+ i- i+ |d+|d | d- | d+ 3+ d- | = |1+ |1 |- |1+
3- i+ |i- [ d- | d+ | d+ | d- 3- d+ | = |r- |1+ |14 | 1-
4+ i+ - | d [dF [d+ | d- 4+ [ = Td [ [+ [+ [
4- i- |i+ | d+ | d- | d- | d+ 4- = |d+ |+r |- |- |1+
5+ i+ |i- [ d- | i+ |i+ |i- o+ i+ |= |d |= | = |d-
5- - | i+ | d+ |- i- i+ - i- = |1+ | = |= |d+
6+ - |i4 | i+ | d- | i i+ 6+ = |i+ |= |- |d | =
6- i+ | i- | i- d+ | i+ |i- 6- = |i- = |1+ | d+ | =
T+ it | |[d [d+ | d+ | d- T+ |d+|d [ [ [+ |-
7- i- i+ |d+ |d- | d- | d+ 7- d- |d+ |1+ |- |- |1+
8+ i+ |i- |- |1+ |14 | 1- 8+ d+ | = |1~ |14+ |1+ | 1-
8- i- | i+ | d+ | d- |i- d+ 8- d | = |1+ |1 |1 |1+
9+ i- i+ |d+ |[d- | d- | d+ 9+ = |d+ |1+ |- |- |1+
9- i+ |i- |i- d+ | d+ | d- 9- = |d- |r- |14+ |14 |1-
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4 PARTE Ill: DETECCAO DE FALHAS

4.1 Introducao

Nesse capitulo sera feita a comparagao entre técnicas de monitoramento estatistico multi-
variavel para detecgao de falhas para a planta simulada do processo de quatro tanques.
As falhas mencionadas no capitulo anterior serdao adicionadas no instante 100 segundos e
sera feita uma comparacgao entre métodos considerando principalmente a velocidade de

deteccao da falha.

Serao também consideradas duas situagoes excepcionais, veremos a resposta dos métodos
a insercao em diferentes referéncias variando-as em degrau e em uma senoide, para assim
analisarmos os efeitos dessas mudancas nos trés métodos utilizados: PCA, PCA adaptativo

e PCA com andlise externa.

4.2 Revisao tedrica

Aqui sera feita uma revisdo teodrica das técnicas utilizadas nesse capitulo.

4.2.1 Anaélise por componentes principais (PCA)

A andlise por componentes principais é uma importante ferramenta para o monitora-
mento estatistico multivariado, reduzindo a dimensionalidade dos dados ao mesmo tempo
que aumenta a robustez do calculo da estatistica usada para detec¢ao de falhas (MAC-
GREGOR; KOURTI, 1995). Normalmente é necessario apenas algumas componentes, ou
dimensoes, para descrever a maior parte da varidncia em um conjunto de dados altamente

correlacionado, como em um processo industrial.

Para constru¢ao de um modelo PCA, um conjunto com n amostras das varidveis que
caracterizam operacao normal é usado para treinamento. O modelo é dado na forma da

Equagao 4.1.

X=TP'+E (4.1)

onde X™** ¢ a matriz original de dados, P**® é a matriz de carregamento, 77*% é a matriz
de score, E™** é a matriz de erro, a é o nimero de componentes do modelo e k é o ntimero
) )

de variaveis de X.

Para melhor compreensao ilustra-se o processo em dimensoes, porém este pode ser facil-
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mente replicado para mais dimensoes. A matriz P pode ser obtida pela Equacao 4.2 , e
representa o conjunto de eixos que melhor definem a variancia de X. Sendo a primeira
coluna da matriz de carregamento P; (1* componente) e a segunda , P», representam as
dire¢oes de maior e segunda maior variancia de X, respectivamente, com P, ortogonal a

P, (ERIKSSON et al., 2013).

1
n_

S —

1XTX = PAVT 4 PAVT (4.2)

onde A é a matriz de variancia desejada dos dados.

Calcula-se entao as coordenadas dos dados de X sobre o novo conjunto de eixos P e
obtém-se a matriz de scores T. Com esse método, escolhe-se o nimero de dimensoes
(componentes principais) que descrevem a maior parte da varidncia de X e projeta-se os

dados sobre esse novo conjunto de dimensoes. A Figura 17 mostra isso.

Figura 17 — Anélise por componentes principais

Fonte: (ERIKSSON et al., 2013), p. 40

Apesar de ser possivel calcular até k componentes principais do conjunto de dados X, nao
é necessario fazer isso. A principal razao para isso é que os dados medidos contém ruidos e
as menores componentes principais acabam descrevendo apenas esses ruidos, prejudicando

o modelo.

4.2.2 Estatistica T? de Hotelling
Para a monitoracdo do estado do processo a partir de PCA ¢ utilizada a estatistica 72 de

Hotelling para construir graficos de controle para supervisionar o estado do processo.

Para cada nova amostra x das variaveis, a estatistica T2 é calculada por (4.3) e comparada
ao limiar dado pela distribuicao F, Equagao 4.4 (CHIANG; BRAATZ, 2001).
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Caso o monitoramento ultrapasse o limiar definido, é soado o alarme de falha.
T?=2"VA Vg (4.3)

a(n —1)(n+2)

Ta= n(n — a)

a

Fy(a,n —a) (4.4)

onde n é o numero de amostras e a é o nimero de componentes principais.

4.2.3 Estatistica SPFE ou @)

Outro método de supervisao do processos é utilizando a estatistica SPE (squared prediction
error ou quadrado do erro de predigdo). Também chamado de estatistica @), pode ser

calculado a partir de um vetor de observacao xz € R#™*! de acordo com a Equacao 4.5.

Q=rTr
com : (4.5)
r= (- PPz

onde r é o vetor de residuos.

Essa estatistica indica a diferenca entre o vetor de observacao atual x e sua projecao no
espago reduzido de a componentes principais selecionadas. Chiang e Braatz (2001) definiu
que podemos calcular o limite para determinar quando o processo estd em falha a partir
da Equacao 4.6.

Qazel{%@+l+w

2

T/ho

com:
_ m 7
0; = Zj:a-irl )‘j

__ 1 _ 20103

(4.6)

onde ¢, é o valor da distribuicdo normal com média 0 e desvio padrao 1 para o intervalo

de confianca «, A; é o autovalor associado ao j-ésimo valor do vetor de pesos de X.

4.2.4 Estatistica Combinada de 77 e ()

Em Alcala e Qin (2009) foi proposto uma nova estatistica que combina T? e Q. Pode ser
calculado através da Equagao 4.7.
PPT  PATPT

¢ = 0. + () (4.7)
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onde P é o vetor de carregamento, P é o vetor de carregamento estimado em PCA, T2 é o

limiar da estatistica 7?2 e @), é o limiar da estatistica Q.

Podemos calcular o limite para determinar quando o processo esta em falha a partir da

Equagao 4.8.

Ne + O

_ (T3)? Q2

9o = Ne 61

7 " Q.
2

Ne + 01

he = {(Té) Qa}

@i ok
limg = gy - Xa (4.8)

onde x2 é o valor da distribui¢ao qui quadrada com intervalo de confianga «, 6, e 0 sdo

os mesmos definidos na secao 4.2.3 e n. é o nimero de componentes principais.

4.2.5 Analise por componentes principais adaptativa (APCA)

Em Zumoffen e Basualdo (2008) é descrito um método de detecgdo e estimagao de falhas,
este método utiliza uma variante da analise por componentes principais classica denominada
PCA adaptativa (APCA). Fundamentalmente esse método consiste em, quando se detecta
uma falha a média e variancia, com as quais se calcula a normalizacao do modelo para o
calculo do PCA, sao atualizadas. Passando-se a escalar as leituras seguintes com a média
e variancia de uma janela de dados no novo estado do processo, por isso pode-se dizer que
o modelo se adapta ao sistema em falha fazendo com que possam ser detectadas novas

faltas mesmo com o sistema ja em estado de falha.

O pseudo-algoritmo a seguir, proposto por Garcia-Alvarez e Fuente (2011), demonstra as

fases necessarias para a execugao do método:

1. Aloca os dados do processo em funcionamento normal na matriz X. Normaliza os
dados com média 0 e variancia 1. Faz o modelo PCA sobre esses dados. Calcula
os limites da estatistica 72 ou Q. Estabelece o tamanho da janela deslizante N,,
e a matriz normalizada Xy, que serd uma janela de dados normalizados que sera

utilizado para recalcular o PCA e os limites caso necessario.
2. Obter a préxima leitura x e fazer sua normalizagao.

3. Calcular as estatisticas 72 ou @ com o modelo PCA atual.
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4. Checar se alguma das estatisticas ultrapassa o limite, se ndo ultrapassa é considerado
uma medida normal. Se for normal concatenar o dado z normalizado a matriz Xy e

voltar ao passo 2.

5. Se a medida nao for normal, gerar um alarme. Se forem produzidos um determinado

numero de alarmes consecutivos, alertar uma falha. Se nao, voltar ao passo 2.

6. Se for notificado uma falha, armazenar a medida do processo em falha em uma
matriz auxiliar X,,, e armazenar a medida de falha durante N,,, amostras. Voltar

a0 passo 2.

7. Quando o tamanho de X,,, superar N,,., atualizar os valores de média e variancia

utilizados para normalizacao com os valores de média e varidncia de X, .
8. Atualizar o limite da estatistica 7% ou Q.
9. Atualizar o modelo PCA com a matriz normalizada X .

10. Voltar ao passo 2.

Neste método, algumas variaveis precisam ser definidas dependendo do processo durante
seu projeto, como o nimero de alarmes consecutivos necessarios para alertar a falha e o
tamanho da janela de dados necessarios para se criar um novo modelo PCA no estado de
falha.

4.2.6 PCA com anilise externa (EAPCA)

Os métodos para monitoramento estatistico multivariado consideram em sua maioria que
as variaveis monitoradas estdo em estado estacionario. Uma simples mudanca da referéncia
de uma malha de controle altera o valor médio de uma variavel de processo monitorada,
e esta mudanca deve ser diferenciada de uma falha. Uma alternativa simples é o uso de
multiplos modelos PCA ((ZHAO; ZHANG; XU, 2004),(YONG; XIN; ZHENLEI, 2015))
detectando-se um novo ponto de operagao previamente conhecido e usando o modelo
PCA correspondente. A desvantagem é o treinamento de modelos para todas as regioes,
podendo haver muitos modelos. Outras alternativas para monitoramento de processos com

multiplos pontos de operagao podem ser encontradas em Tan (2011) e Tong, Palazoglu e

Yan (2013).

Assumindo que a mudanca do ponto de operagao se deva a variaveis conhecidas, foi
proposto em Kano et al. (2004) o uso da denominada analise externa para distinguir falhas

de mudancas normais nas condigoes de operagao.
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O conjunto de dados X com m varidveis e n amostras é decomposto em (4.9),
X = [HG] (4.9)

onde G é o grupo de variaveis externas e H o grupo de variaveis principais que devem ser

monitoradas.

A matriz de coeficientes que relaciona os dois grupos de variaveis é obtida via minimos
quadrados pela Equacao 4.10 e a matriz de erros, que é a parte decomposta das variaveis

principais que nao depende das variaveis externas, é obtida da Equagao 4.11

C= (G 'd"H (4.10)

E=H-GC (4.11)

Os residuos associados as variaveis principais calculados desta forma sao utilizados para a

deteccao e o diagnostico de falhas.

4.3 Detecgao de falhas via trés abordagens

Serao considerado trés casos diferentes para comparar a capacidade de deteccao dos

métodos propostos.

e 1° caso : Consiste na deteccao de uma falha tnica, inserida durante o estado

estacionario daquele ponto de operacao tnico.

e 2° caso : Consiste na monitoragao de um protocolo de funcionamento com diferentes
pontos de operacao, onde sera causada falhas similares ao primeiro caso. O novo
ponto de operacao que sera utilizado é proveniente de uma mudanca em degrau no
valor de h; com o novo PO sendo h; = 52 e hy = 57. A falha é inserida posteriormente

a mudanca de ponto de operagao.

e 3% caso : Consiste na monitoracao do funcionamento com diferentes pontos de
operacao, onde sera causada falhas similares aos caso anteriores. Nessa situagao sera
utilizado uma mudanca continua de ponto de operagao proveniente da inser¢ao de

uma senoide nos valores de hy e hs.
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Sera feita a comparacao em formato de tabela de todas as falhas definidas no capitulo
3, porém para exemplificar serd mostrado os resultados em graficos apenas da falha 1

(redugao da eficiéncia na bomba B1).

4.3.1 1° caso: Deteccao em um ponto de operagao

Para fazer a detecgao foram gerados dados de treinamento em operagao normal (Figura 18)
e dados das 9 falhas ocorrendo no instante 100 segundos em um tnico ponto de operacao
com os niveis h; = 50 e hy = 55, utilizados para monitoramento. Para a geragao das falhas
foram consideradas as falhas com variagdo positiva e negativa em degrau e rampa, pois
ocasionam comportamentos diferentes para o sistema. Na Figura 19 temos um exemplo

dos dados para a falha 1 em rampa positiva.

Figura 18 — Dados para treinamento em operacao Figura 19 — Dados para monitoramento com a falha

normal utilizados para treinamento do 1 em rampa positiva introduzida no ins-
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Para fazer o monitoramento para esse caso sera utilizado o método mais simples, o PCA

classico. Para implementar a monitoracao com PCA temos duas fases:

e Treinamento: A partir dos dados do processo em condi¢ao normal de operagao é
feita a analise de componentes principais, para isso é feito uma normaliza¢do dos
dados com média 0 e varidncia 1. Além disso ¢é calculado o limite da estatistica que sera
utilizada. Para montar o modelo PCA fora utilizado 3 componentes principais pois
explicam 97.1% da variancia do conjunto de dados e para o cdlculo das estatisticas

fora escolhido um nivel de confianca de 95%.

e Monitoramento do processo: A partir do modelo PCA pode-se realizar o moni-

toramento e detecgao de falhas do processo. Para cada amostra de dado coletada é
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calculado sua estatistica T2, Q e combinada para fazer a comparacao com o limite

definido durante a fase anterior.

Nas Figuras 20 e 21 conseguimos ver que os trés modelos estatisticos sao capazes de
detectar rapidamente a falha no caso 1, mostrando-se eficiente para sistemas de controle

onde nao ha mudancas em seu modo de operacao.

Figura 20 — Monitoramento PCA com falha 1 em Figura 21 — Monitoramento PCA com falha 1 em de-
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As Tabelas 8 e 9 mostram os resultados de tempo de deteccdo, i.e., tempo até que a
estatistica passe do limiar estabelecido e nao retorne abaixo do mesmo. Podemos notar
que pelas falhas em degrau serem mais bruscas, o tempo de deteccao é consideravelmente
mais veloz, fazendo a deteccdo na amostra seguinte a ocorréncia da falha na maioria dos

Casos.

4.3.2 2° caso: Deteccao em multiplos pontos de operacao

Para este caso onde temos mudanca de ponto de operagao em degrau, nao seria possivel
utilizar apenas o monitoramento PCA pois essa mudancga seria detectada como uma falha
e dispararia qualquer uma das estatisticas apresentadas. Entao é necessario a utilizagao
de alguma variante do PCA, como APCA ou utilizar o modelo PCA em conjunto com a

técnica de analise externa.

Nesse caso para fazer a deteccao foram gerados dados de treinamento em operagao normal
(figura 22) com uma mudanga de ponto de operacao para os niveis hy = 52 e hy = 57

no instante 100 segundos e dados para monitoramento das 9 falhas ocorrendo no novo
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Tabela 8 — Tempo de detecgao de falhas em rampa Tabela 9 — Tempo de deteccao de falhas em degrau

utilizando PCA utilizando PCA
T2 | Q | Comb T2 | Q | Comb
f1 6 5) 5) f1 2 1 1
2 8 5) 5) 2 2 1 1
34+ 19 1 3 3+ | 2 1 1
f3- | 8 7 7 f3- | 2 1 1
fa+ | 4 ) 3 fa+ | 2 1 1
f4- | 4 1 3 f4- 2 1 1
54+ | 6 7 5 fH+ | 2 1 1
f5- | 6 1 3 5- 2 1 1
f6+ | 4 1 3 f6+ | 2 1 1
f6- |3 5) 3 f6- 2 1 1
f7+ | 7 ) ) 7+ 1 2 1 1
f7- 16 1 3 f7- | 2 1 1
84| 3 1 1 84+ |1 1 1
8- | 4 1 1 8- 1 1 1
f94 | 2 1 1 f94+ | 1 1 1
f9- 2 1 1 f9- 1 1 1

ponto de operagao no instante 400 segundos. Novamente foram consideradas as falhas com

variagao positiva e negativa em degrau e rampa.

Figura 22 — Resposta a mudanca de ponto de operacao em degrau
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4.3.2.1 Aplicacdo de APCA para o caso 2

Esse método, proposto por Zumoffen e Basualdo (2008), tem sua fase de treinamento
online, com o processo em andamento. Isto é assim pois ele se adapta a situacao atual do
processo para que possa detectar falhas futuras. Ele faz sua adaptagdo do modelo PCA de

acordo com uma janela pré-determinada durante o projeto do algoritmo de monitoramento



Capitulo 4. Parte III: Detecgcio de falhas 43

e pode ser modificada de acordo com as diferencas de cada planta, nesse caso foi utilizado

uma janela de 30 amostras apds a falha para montar um novo modelo de média e variancia.

A Figura 24 mostra o monitoramento para a mudanga de pontos de operacdao em degrau,
neste caso temos a mudanca do ponto de operacao no instante 100 segundos detectada
como falha e uma consequente adaptacao do sistema a essa mudanca a tempo de fazer
a deteccao da falha no instante 400 segundos. Apesar de conseguir detectar a falha, a
mudanca no ponto de operacao ainda é alertada como se fosse uma falta. Essa falta poderia
ser descartada caso essa mudanca fosse conhecida previamente, podendo entao utilizar o
método normalmente caso a mudanca de ponto de operacgao fosse intencional e aplicada
pelo operador. Caso ela nao fosse conhecida haveria o alerta erréneo de falhas durante a

janela de adaptacao.

Figura 23 — Monitoramento APCA com falha 1 em Figura 24 — Monitoramento APCA com falha 1 em
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Para garantir a eficacia da adaptagao foram medidos o nimero de falsos positivos alertados
pelas estatisticas antes e depois da adaptacao a mudanca de ponto de operacao, que podem
ser vistos na Tabela 10. Observando os resultados obtidos é possivel concluir que apesar do
numero de falsos positivos ter aumentado em todos os casos a adaptacao foi bem sucedida,
pois o resultado foi proximo dos 5% esperados devido ao intervalo de confianca de 95%

utilizados nas estatisticas.

Tabela 10 — Ntimero de falsos positivos antes e depois da adaptagdo por APCA

Falsos Positivos Antes Depois
T? 1% 4%

Q 4% 5.51%
Combinada 4% 5.76%
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Similarmente ao PCA cléssico, as Tabelas 11 e 12 mostram os resultados de tempo de
detecgao das falhas no novo ponto de operacao para APCA. Pode-se notar um resultado
parecido ao caso do algoritmo PCA classico para as falhas em degrau, porém uma deteccao
mais lenta para os casos de rampa. A principal vantagem desse método se encontra na
adaptacao a novas situagoes de estacionaridade, conseguindo detectar falhas apds uma

mudanca de PO em degrau.

Tabela 11 — Tempo de deteccao de falhas em rampa Tabela 12 — Tempo de deteccao de falhas em degrau

utilizando APCA utilizando APCA
T2 | Q | Comb T2 | Q | Comb

f1 7 12 11 f1 2 2 2
2 10 | 14 14 2 2 1 2
f3+ | 10 | 8 9 34+ | 2 1 1
f3- |9 7 9 f3- 2 1 1
f44+ | 5 9 6 f44+ | 2 1 1
fa- | 5 10 6 f4- 2 1 1
54| 6 7 7 5+ | 2 1 1
f5- | 7 8 8 5- 2 1 1
fo+ | 4 7 5! f6+ | 2 1 1
f6- | 4 7 6 f6- 2 1 1
f74+ | 6 9 7 f7+ 1 2 1 1
f7- | 6 8 8 f7- | 2 1 1
8+ | 4 3 3 8+ | 1 1 1
f8- |4 2 3 8- 1 1 1
f9+ | 2 3 2 f94+ | 1 1 1
f9- | 2 4 2 f9- 1 1 1

Uma ressalva desse método é que para que sua propriedade adaptativa seja efetiva é
necessario que apos a ocorréncia de uma falta ou mudanca de ponto de operacao o sistema
volte a um estado estacionario. Entao acaba-se perdendo essa caracteristica principal de

adaptagdo em situacoes como as falhas em rampa utilizadas.

4.3.2.2 Aplicacdo de EAPCA para o caso 2

Utilizamos o método proposto por Kano et al. (2004), onde é dividido em dois grupos as
variaveis do processo. O primeiro grupo com as variaveis que representam as condigoes
de operagao que nao sao influenciadas pela mudanca de ponto de operagao, chamado
de variaveis externas. O segundo grupo compoe as variaveis principais, composto pelas
variaveis que sao afetadas pelas varidveis externas. No nosso caso utilizaremos como
variaveis externas os valores de referéncia de hy e hs, e as variaveis principais sao os valores

dos sensores de nivel e vazao da bomba (hy, ha, hs, hy q1 € ¢2).
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Ao realizar o monitoramento, os vetores de dados de cada amostra devem ser processados
utilizando a matriz de coeficientes de regressao C, calculada pela Equacao 4.10, para retirar
a influéncia das varidveis externas e podermos considerar os dados com troca de ponto de
operagao como estado estaciondrio. Para isso foi utilizado um algoritmo de regressao por

vetores de suporte. Apds isso sao calculados os valores das estatisticas T2, Q e Combinado.

A partir da matriz de coeficientes de regressao pode-se analisar os residuos obtidos, que
serao utilizados:

Figura 25 — Sinais originais (X) de operac¢io normal Figura 26 — Residuos calculados a partir dos sinais
do caso 2 X do caso 2
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A Figura 26 mostra que a influéncia da mudanga de referéncia pode ser removida de
cada variavel principal, com picos apenas durante os transitorios, ao se conduzir a analise

externa nos dados processo podendo entao considera-los como em estado estacionario.

Nas Figuras 27 e 28 temos os resultados do monitoramento utilizando analise externa com

o sistema ja no novo ponto de operacao hy; = 52 e hy = 55.

Similarmente as duas se¢des anteriores, as Tabelas 13 e 14 mostram os resultados de tempo
de deteccao para EAPCA. Pode-se notar um resultado similar para as falhas em degrau
com uma deteccao mais lenta para os casos de rampa, principalmente para a estatistica
(. A principal vantagem desse método se encontra no tratamento de casos de ponto de
operacao diferenciados sem a necessidade de entrar em uma nova regiao estacionaria como

sera demonstrado na se¢ao seguinte.
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Figura 27 — Monitoramento EAPCA com falha 1 em Figura 28 — Monitoramento EAPCA com falha 1 em
degrau para o caso 2
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Tabela 13 — Tempo de deteccao de falhas em rampa Tabela 14 — Tempo de deteccio de falhas em degrau
utilizando EAPCA para o caso 2

4.3.3 3

utilizando EAPCA para o caso 2

T2 | Q | Comb T? | Q | Comb
f1 13 | 15 10 f1 2 |2 2
f2 22 | 26 22 2 2 |3 2
34+ | 11 | 23 14 3+ 12 |2 2
f3- | 18 | 22 18 3- 12 |2 2
f4+ 110 | 24 10 f4+ 12 |2 2
f4- | 22 | 16 16 f4- |2 |2 2
fh4 | 14 | 21 14 5+ 12 |2 2
f5- 124 |23 22 - 12 |2 2
f6+ | 17 | 17 20 f6+ |2 |2 2
f6- | 10 | 22 14 f6- |2 |2 2
f74+ | 10 | 25 14 f7+ 12 |2 2
f7- | 14 | 19 14 f7- 12 |2 2
8+ |7 |12 7 f8+11 |1 1
8- |8 |13 8 8- |1 |1 1
f9+ |5 |6 8 9+ |1 |1 1
f9- |3 |15 6 f9- |1 |1 1

caso: Deteccao em pontos de operacao com variagao senoidal

Neste caso temos mudangas no ponto de operacao continuas por meio de uma senoide,
nao sendo possivel que o sistema volte a um estado estacionario. Isto é um problema pois
os métodos de monitoramento classicos baseados em PCA precisam do conhecimento do
sistema em estado estacionario para montar um modelo, para contornar essa situacao sera

utilizado novamente o método de andlise externa.

Para fazer a detecgao foram gerados dados de treinamento em operagao normal (Figura
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29) com uma mudanga de ponto de operagao em senoide nos setpoints dos niveis hy e ho
e dados para monitoramento das 9 falhas com variacao positiva e negativa em degrau
e rampa ocorrendo no novo ponto de operacao no instante 100 segundos, para que seja
possivel obter um ganho que relacione os setpoints com as variaveis a variacao de setpoints

deve ser mais lenta do que a dindmica das variaveis.

Figura 29 — Resposta a mudanca de ponto de operacao em senoide para o caso 3
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Assim como na secao anterior utilizou-se como varidveis externas os valores de referéncia
de hy e hs, e as variaveis principais sao as variaveis hq, hs, hs, hy ¢1 € g2, assim podemos
considerar os dados com troca de ponto de operagao como estado estacionario. Para
montar a matriz de coeficientes de regressao C foi utilizado uma rede neural de regressao
generalizada. Essa regressao serd montada a partir dos dados de treinamento (Figura 30)

que sao gerados pela insercao de senoides com amplitudes e frequéncias diferentes em h; e
hs.

Figura 30 — Sinais originais (X) de operacdo normal Figura 31 — Residuos calculados a partir dos sinais
do caso 3 X do caso 3
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Ao fazer a regressao obtemos os resultados presentes na Figura 31. Aonde é possivel
observar que a influéncia da mudanca de referéncia pode ser diminuida de cada variavel
principal pela andlise externa nos dados processo, podendo entao considera-los como em

estado estacionario para que possa ser aplicado a analise por componentes principais.

Utilizando a regressao obtida a partir dos dados de treinamento obtém-se os resultados
das Figuras 32 e 33, elas nos mostram que utilizando o monitoramento em residuos ¢é
possivel fazer a deteccao de falhas no sistema, mesmo com o ponto de operacao variando
em senoide, i.e., é possivel tratar os casos de mudancas no ponto de operagao sem a

necessidade de entrar em uma nova regiao estaciondria.

Figura 32 — Monitoramento EAPCA com falha 1 em Figura 33 — Monitoramento EAPCA com falha 1 em
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Assim como nas outras se¢oes, nas Tabelas 15 e 16 estao compilados os resultados de
tempo de deteccao para EAPCA para todos os casos propostos. Nota-se um resultado
similar para as trés estatisticas, com uma deteccao mais lenta para os casos de degrau
que os outros casos propostos porém ainda bem rapida, ratificando a possibilidade de

utilizagao dessa técnica para esse caso.
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Tabela 15 — Tempo de deteccao de falhas em rampa Tabela 16 — Tempo de deteccdo de falhas em degrau

utilizando EAPCA para o caso 3 utilizando EAPCA para o caso 3
T? | Q | Comb T? | Q | Comb
f1 13 | 14 14 f1 3 3 3
2 13 | 13 14 2 3 3 3
3+ 19 5 6 3+ | 3 3 3
£3- 11 | 6 7 £3- 3 3 2
f44 111 | 7 7 f4+ 13 |3 3
f4- 10 |7 7 f4- 3 3 3
5+ |7 |5 8 5+ 13 |3 3
£5- 6 6 7 f5- 3 3 3
f6+ | 6 6 6 f6+ | 3 3 3
f6- 6 6 6 f6- 3 3 3
f7+ | 14 | 8 11 f7+ | 4 3 3
{7- 9 6 10 f7- | 4 1 3
8+ | 4 3 3 84 | 2 2 2
f8- 7 2 2 8- 2 2 2
f94 | 7 4 4 f94 | 2 2 2
f9- 6 3 4 f9- 2 2 2
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5 PARTE IV: DIAGNOSTICO DE FALHAS

5.1 Introducao

Como o objetivo é que o diagnostico seja feito tao rapido quanto possivel, as amostras sao
apresentadas a partir do instante inicial da falha e espera-se que rapidamente haja uma
decisao sobre que falha estd ocorrendo. Depois de algum tempo as variaveis passam a ter
comportamento muito diferente devido ao fato de alguma delas terem chegado ao limite
de niveis ou vazoes. Além do padrao de comportamento das variaveis ficar muito diferente,
deve-se evitar esta regiao pois seria uma situacao na qual nao deveria ser permitido que
o sistema chegasse, i.e., a falha deveria ter sido detectada e diagnosticada bem antes de

alcancar essas situagoes criticas.

Serdao avaliados trés situagoes diferentes, que serao melhor explicados em suas se¢oes
individuais, para que seja possivel avaliar as performances de cada técnica proposta. Sao

esses:

e Sistema com um tnico ponto de operacao

Sera utilizado para avaliacdo das carateristicas propostas, da influéncia do
parametros de ajuste de cada técnica e da quantidade de amostras necessarias para

obter melhores acuracias.

e Sistema com variacao dos pontos de operacao via setpoints na forma de degraus

Sera utilizada com o objetivo de avaliar se as técnicas ainda funcionam em diversos
pontos de operacao atualizando-se apenas o modelo de componentes principais via o

método PCA adaptativo proposto anteriormente.

e Sistema com variacdo dos pontos de operacao via setpoints senoidais

Para lidar com a mudanca continua no ponto de operacao sera apresentado
o método de andlise externa e avaliaremos sua capacidade de isolar o efeito das
variaveis em mudanca sobre o resto do sistema, comparando os resultado obtidos

com os anteriores.

Quatro diferentes classificadores serao usados para fins de comparagao, sao esses: KNN
(k-nearest neighbors algorithm), arvore de decisdo, maquina de vetores de suporte e redes
neurais de regressao generalizada (GRNN). As 9 falhas propostas serdao introduzidas,
inclusive suas variagoes positivas e negativas, mais os dados de opera¢ao normal para que
o classificador possa servir também como um cheque se o detector apontou corretamente a

situagao como falha.
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5.2 Revisao tedrica

5.2.1 k-Nearest Neighbors (k-NN)

O classificador por k-vizinhos mais proximos ¢ um dos mais simples e fundamentais

métodos de classificacao e deve ser uma das primeiras escolhas para qualquer estudo de
classificagdo (PETERSON, 2009).

E um processo de agrupamento que cria grupos com caracteristicas similares. Funciona
inicializando centros de grupos aleatoriamente, aloca objetos aos centros mais préximo,
recalcula os centros e repete esse processo até que nao haja mudancas ao tentar alocar os

objetos para os centros mais proximos.

Para o céalculo do centro mais préximo, esse método se baseia na distancia Euclidiana entre
as amostras de teste e treino. Seja z; uma entrada com p caracteristicas (z;1, T2, - . ., Tip), N
o numero total de amostras de entrada (i = 1,2,...,n) e p o nimero total de caracteristicas

(7 =1,2,...,p). Entao, a distdncia euclididana entre as amostras x; e x; é definida por:

d(ws, 1) = \/(%1 —an)? + (Tig — x2)? + - A+ (Tip — Tp)? (5.1)

5.2.2 MaAquina de Vetores de Suporte (SVM)

A méquina de vetores de suporte foi proposta por Cortes e Vapnik (1995) para a resolucao
de problemas de classificagdo binaria. Considerando um plano, como o da figura 34, na
qual se deseja classificar as duas classes de padroes linearmente separaveis. Os objetos a
serem classificados (z1,41), (Z2,%2), - .., (Tn, Yn) compoem um vetor x; € R™ que pertence
a uma das duas classes y; € —1,4+1. O objetivo da SVM ¢é encontrar uma funcao, definida

como hiperplano, que separe as classes com o menor erro, regido pela Equacao 5.2:

flx)=w-x+b (5.2)

onde w € N™ é um vetor de pesos, cuja multiplicacdo pelo vetor de objetos = e soma a

constante b resulta no hiperplano de separacao entre as duas classes.

Para alcancar a solugao 6tima, a Equagao 5.2 torna-se um problema no qual se deseja
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Figura 34 — Exemplo de plano cartesiano para SVM
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Fonte: Retirada de FILGUEIRAS (2014)

minimizar 1||w||? e no qual h4 as restri¢des da Equacao 5.3:

w-x+b>+1 Vye+1

(5.3)
w-x+b< -1 Vye -1

5.2.3 Arvores de Decisdo

As arvores de decisao, Figura 35, sdo modelos estatisticos que utilizam um conjunto de
treinamento para a classificacao de dados, através da estratégia dividir-e-conquistar (divide-
and-conquer). E feita uma decomposi¢io de um problema complexo em sub-problemas

mais simples e re-aplicada essa técnica recursivamente a cada subproblema (GAMA, 2004).

O problema de construir uma arvore de decisao pode ser expresso recursivamente: primeiro,
deve-se selecionar um atributo para criar um né-raiz e fazer um ramo para cada possivel
valor. Isso divide o problema em subconjuntos, um para cada valor do atributo. Depois o
processo pode ser repetido recursivamente para cada ramo. Se a qualquer instante todos
os exemplos em um né tiverem a mesma classificacao, interrompe-se o desenvolvimento
daquela parte da arvore. Para determinar qual atributo dividir escolhe-se o atributo que
gere uma arvore menor e que tenha chances de classificar melhor, ou seja, precisa-se

mensurar o grau de pureza de cada né.
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Figura 35 — Exemplo de arvore de decisdo
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5.2.4 Redes Neurais de Regressao Generalizada (GRNN)

A GRNN, proposta por Specht (1991), é um tipo de rede neural baseada em fung¢des
radiais, que utiliza regressao kernel. Possui excelente desempenho em sua habilidade de

aproximacao e velocidade de aprendizagem.

A principal funcdo de uma rede neural de regressao generalizada é estimar a superficie
da regressao linear ou nao-linear de varidveis independentes (vetor de entrada) X =

(21,2, ...,2,)", dado a varidvel dependente (vetor de saida) Y = [y1,va, ..., yp|"

Esta rede possui uma estrutura fixa, dada por uma camada de entrada, duas intermediarias
e uma de saida, onde o nimero de neuronios de cada camada depende do nimero de

padroes de treinamento, de entradas e saidas da rede.

Segundo Li et al. (2013), a camada de entrada recebe informagoes e armazena um vetor de
entrada X, em que o nimero de neuronios ¢ igual a dimensao de vetor de entrada. Entao,
os neuronios da camada de entrada alimentam os dados para a camada de padroes. A
camada de padroes possui uma transformagao nao-linear do espago de entrada para o
espago de padroes, dado por 5.4. Os seus neurdnios memorizam a relagdo entre o neurénio
de entrada e a resposta adequada da camada de padroes, o nimero de neuronios ¢ igual
ao niumero de varidveis de entrada.

(X - X)T(X - X))

202

pi =exp |— (5.4)
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onde o é o indice de espalhamento, X é a variavel de entrada da rede, X; é o vetor de

treinamento do neurénio ¢ na camada de padroes.

A camada de soma é composta por duas somatorias, Ss e S,,. A soma simples S, calcula a
soma aritmética das saidas da camada de padroes, e o peso de interconexao é igual a 1. A
somatoria ponderada S, calcula a soma ponderada das saidas da camada de padroes, e o

peso da interconexao é w.
Ss = Zpi (55)
i=1

Sw = Zwipi (5-6)
i=1

O nimero de neurdnios na camada de saida ¢é igual a dimensao k do vetor de saida Y.
Apds as somatorias dos neurénios na camada de soma, esses sao alimentados na camada
de saida onde é gerada a saida ¥ do modelo GRNN.

Y =8,/8, (5.7)

Entao, GRNN possui apenas um parametro que precisa ser determinado pelo usuério, o

indice de espalhamento 0. Esse determina a capacidade de generalizacao da rede.

5.3 Sistema com um tnico ponto de operagao

Esses testes ndo tem o objetivo de encontrar o melhor resultado possivel e sim o objetivo
avaliar e determinar os métodos e caracteristicas que serao utilizadas nos casos seguintes,
as situacoes que cada método se sobressai em relagao aos outros e também a limitacao
que cada um deles possui. Entre os métodos testados temos k-nearest neighbors algorithm
(KNN), arvore de decisdo, maquina de vetores de suporte e redes neurais de regressao

generalizada (GRNN).

5.3.1 Dados de treinamento dos classificadores

Para o treinamento e o cdlculo do FIT (resultado do classificador quando aplicado aos
proprios dados de treinamento) foram gerados dados de operagao normal (sem falhas) e
dados das 9 falhas ocorrendo no instante 50. Para a geracao das falhas foram consideradas
tanto as falhas em degrau quanto em rampa, ambas foram levadas em conta por gerarem

reacgoes diferentes sobre o sistema.
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Os dados de treinamento ficaram como:

Normal,
Falhai_g rampa positiva ,
tretno = | Falhay_g rampa negativa,
Falhay_g degrau positivo,

Falhay_g degrau negativo

A quantidade de amostras que serao utilizadas no treinamento é variavel e sera determinada

na Secao 5.3.3.

5.3.2 Dados de teste dos classificadores

Para o teste dos classificadores, como estamos considerando um tinico ponto de operagao,
fora utilizado o mesmo nivel inicial do tanque R1 e tanque R2 dos dados de treinamento.
Porém os dados foram re-gerados e devido a condigao aleatéria dos ruidos dos sensores

temos dados levemente diferentes.

Os dados de teste ficaram como:

Normal ¢/ ruido,
Falhay_g rampa positiva ¢/ ruido,
teste = | Falhai_g rampa negativa ¢/ ruido,

Falhay_q degrau positivo ¢/ ruido,

Falhay_g degrau negativo ¢/ ruido

Como depois de algum tempo as variaveis passam a ter comportamento muito diferente,
estaremos utilizando o mesmo niimero de amostras que foi treinado para fazer os testes pois
se utilizarmos muito mais amostras nas quais a falha tenha efeitos mais significativos, os
erros no comeco da falha passam a ter menos efeito no desempenho. E o inicio é justamente

quando se quer diagnosticos.

5.3.3 Escolha de Caracteristicas e Niimero de Amostras

A escolha das caracteristicas é uma parte essencial da construcao de classificadores para
analise de dados, pois isso afeta diretamente varios aspectos de desempenho, como acurécia,

tempo de aprendizado e também o niimero minimo de amostras para o treinamento.
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A acuracia é a proporcao do total de acertos sobre a totalidade dos dados:

Numero de instancias classificados corretamente
Acuricia = . — , -100% (5.8)
Numero total de instancias classificadas

Aqui nao consideraremos o tempo de aprendizado como um parametro relvante, nos con-
centrando mais na acurdcia (porcentagem de acerto) e nimero de amostras de treinamento,

bem como a relagao entre os dois.

Nos graficos de comparagao nesse secao, além dos resultados de sobre o conjunto de teste
mostra-se o resultado de FIT sobre o préoprio conjunto de treinamento para o caso do
método k-NN. Isso é feito pois para todos temos resultados similares e os graficos ficariam

saturados de informacao, prejudicando a compreensao.

5.3.3.1 Desvio e desvio absoluto

Essas sao as caracteristicas mais simples, para ela sao coletados os dados que serao
treinados/testados e entdo remove-se a média dos dados em operacao normal desses valores.
Os valores absolutos sao considerados com o objetivo de tentar simplificar os modelos que
classificam as falhas que possuem variagao positiva e negativa, pois suas varia¢oes seriam

semelhantes.

Res = X — Xnormar © Res = | X — Xnormall (5.9)

Ao analisar as Figuras 36 e 37, geradas ao varia a quantidade de instancias usadas para
treinamento e o calculo de acuracia através da Equacao 5.8, vemos que a utilizacao do
valor absoluto ao invés do original ajudou bastante na melhoria dos resultados da maquina

de vetores de suporte porém prejudicou levemente os outros métodos.

Ao utilizar essa caracteristica percebemos que apesar de uma diminuicao da inclinagao da
acuracia por volta de uma quantidade de 40 amostras, temos uma continuacao de melhoria
da acurdcia com o aumento do universo de treinamento e teste. Além disso, obteve-se

melhor desempenho para os métodos k-NN e drvores de decisao.
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Figura 37 — Variacdo da quantidade de amostras con-

Figura 36 — Variagdo da quantidade de amostras con- siderando desvio absoluto como caracte-
siderando desvio como caracteristica ristica
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5.3.3.2 Contribuicao das variaveis

A contribuigao das varidveis contabiliza a influéncia de cada varidvel sobre um estado de

falha em dado modelo de componentes principais.

Como pode ser visto no pseudocoddigo 1, para cada amostra do conjunto de dados é
calculado seu vetor de scores a partir do vetor de carregamento P do modelo PCA e é
computado a contribuicao que cada variavel teve sobre os scores que ultrapassaram a o

limiar proposto.

em que P é o vetor de carregamento, S é a matriz de covaridncia, x é a amostra de dados
naquele instante,n é o nimero de amostras, n. ¢ o nimero de componentes principais e

alpha é o intervalo de confianga.

Ao final calcula-se a propor¢ao que a contribuicao de cada variavel representa.

Na Figura 38 ¢ variada a quantidade de instancias utilizadas para treinamento e teste
do método, a partir dela é possivel notar um desempenho consideravelmente pior do que
o obtido utilizando outras caracteristicas principalmente para as redes neurais GRNN,

mesmo assim notamos uma estabilizagao dos resultados numa quantidade de 30 amostras.
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Algorithm 1 Pseudocddigo

1: function CONTRIBUIGAO()
2: T=xxP % Calcula matriz de scores
3: limTy = %ﬁm}(a, Ney N — M) % Calcula limiar de T5
4: Encontra os scores que violaram o limiar
5: for cada score ¢ que violou limT5 do
6: for cada variavel m do
7 cont(c,m) = ST(((:?) - P(m,c)-xz(m) % Calcula a contribui¢ao da varidvel
8: end for
9: end for
10: contrib = i";tnt % Proporcao de contribuigao de cada varidvel

11: end function

Figura 38 — Variacdo da quantidade de amostras considerando contribui¢do como caracteristica
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5.3.3.3 Desvio padrao

Extrai-se o desvio padrao das amostras numa janela de tamanho L utilizados para o
calculo do desvio padrao para que possa ser feita a classificacdo da proxima instancia.
Esse valor da janela L é nimero de amostras utilizados para calcular o desvio padrao, o
que é também o ntimero de amostras necessarias para que a primeira classificacao seja
feita. Enquanto o que chamaremos de quantidade de amostras é o nimero de amostras

que sofreram a classificacao, sem levar em consideracao a janela L inicial.

1 & -
std = | ——=>_|X; — X|? (5.10)
L—-1:=

Primeiramente com o objetivo de encontrar o tamanho L 6timo da janela é escolhido um

valor aleatério de quantidade de amostras de teste/treinamento (nesse caso escolheu-se 50
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amostras). Com isso varia-se o tamanho de L e monta o grafico presente na Figura 39.

Figura 39 — Variacao do tamanho da janela para a caracteristica desvio padrao

1

0.9

0.8

0.7 [

0.6

051

Acuracia

0.4
03[

02|/

01 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tamanho da janela

Para os dois melhores métodos de classificacao temos tamanhos de janela diferentes para
os melhores resultados. Para o método k-NN temos uma estabilizacao da acuracia a
partir de L igual a 28 amostras e para GRNN esse valor continua crescendo até alcancar
valores muito préximos de 100% de acuracia com 46 amostras. Para o préximo teste
utilizaremos um valor intermediario para determinar o nimero de amostras necessarias

para o treinamento, no caso L = 30.

O resultado da variagao da quantidade de amostras utilizadas para treinamento e teste,
que sao montadas individualmente pelo calculo do desvio padrao utilizando as L amostras
anteriores, ¢ apresentado na Figura 40. Esse resultado pode ser considerado como o melhor
entre as caracteristicas propostas, sendo necessario para o treinamento a quantidade de

amostras mostrada no grafico mais o intervalo L decidido anteriormente.

Apesar dos bons resultados ao se utilizar essa caracteristica tem-se como desvantagem um
atraso igual ao tamanho da janela na classificagao da falha, algo que deve ser considerado

quando projetando classificadores desse tipo.

5.3.3.4 Integral do desvio

Desenvolvendo em cima do resultado obtido para o célculo apenas do desvio em relacao as
amostras em operacao normal, foi gerada uma nova caracteristica que considera a integral

do desvio de uma janela das L dltimas amostras. Como estamos utilizando valores discretos
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Figura 40 — Variacao da quantidade de amostras considerando desvio padrdo como caracteristica
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podemos interpretar a integral como um somatério das amostras em questao:

k
res = Z X — XNormal (5.11)
k—L

Novamente é escolhido um valor aleatério de quantidade de amostras de treinamento e teste
para que possamos analisar o efeito da mudanca do tamanho da janela L de integracao
das amostras. O valor escolhido foi 50 amostras de treinamento e teste e o resultado da
variacao da janela L pode ser visto na Figura 41. Como pode ser visto neste gréafico o
desempenho do classificador se degrada com o aumento da janela, isso acontece pois com
um tamanho maior temos mais amostras de operacao do sistema antes da falha sendo

consideradas para o modelo o que acaba degradando-o.

Entao, escolhe-se a janela com 4 amostras para futuros testes pois essa apresentou melhor
acurdcia (81.47%). Agora, utilizando os resultados obtidos anteriormente, foi feito uma
analise para determinar o niimero minimo de amostras para treinamento necessario, ao
analisar a Figura 42 é possivel notar um resultado similar ao da Secao 5.3.3.1 com uma
diminuicao da inclinacao da curva de acuracia a partir de 40 amostras. Nesse caso os
melhores resultados foram obtidos pelos métodos k-NN e GRNN, vale observar que nao
foram gerados resultados para SVM pelo alto tempo levado para treinamento e seu histérico

de resultados precarios para outras caracteristicas nesse processo.
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Figura 41 — Variacdo do tamanho da janela para a caracteristica integral
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Figura 42 — Acuricia pela variagdo da quantidade de amostras considerando integral do desvio como
caracteristica

1 T T T T T T T

FIT
091 k-NN | 7
tree
0.8 GRNN |

0.7 [ 4

0.6 J

Acuracia

051 1

0.4 1 1

0.3 J

0.2 4

0.1 Il Il Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Quantidade de amostras

5.3.4 Escolha dos parametros de cada técnica

Como os métodos k-nearest neighbors (k-NN) e Redes neurais de regressao generalizada
(GRNN) possuem parametros que podem ser modificados afetando os resultados, entao
avaliaremos mais a fundo esses métodos para alcancar o melhor resultado possivel com
eles para esse processo. Para todos os testes dessa se¢ao serao utilizados um ntmero fixo
de 50 instancias para treinamento e testes e um nimero fixo de 10 amostras para a janela

necessaria para célculo das caracteristicas integral e desvio padrao (features).
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5.3.4.1 Numero de vizinhos em k-NN

O numero de vizinhos préximos que sao necessarios encontrar em X para classificar cada
ponto quando é feito a predicao. Modificar esse valor pode influenciar fortemente nos

resultados obtidos pelo classificador.

Figura 43 — Acurécia pela variagdo da nimero de vizinhos para avaliagdo do método k-NN
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A Figura 43 foi gerada pela variagdo da quantidade de vizinhos utilizado pelo método
k-NN para a classificacdo. A partir dela podemos observar que o resultado do FIT dos
dados quando avaliando os préprios dados de teste deteriora rapidamente com o aumento
de do nimero de vizinhos, em contrapartida os resultados de acuracia utilizando os dados
de teste melhoram gradualmente. Com isso podemos concluir que com poucos vizinhos

temos resultados mais tendenciosos aos valores de treinamento.

5.3.4.2 Indice de espalhamento em GRNN

O valor de Spread ou indice de espalhamento, é o inico parametro livre em uma rede neural
de regressao generalizada. Com o aumento do indice de espalhamento temos resultados

mais suaves na aproximacao da funcao.
Para teste os valores utilizados foram variados entre [1-107°,5-1071].

Os resultados obtidos na Figura 44 sao calculados a partir da variacdo do indice de
espalhamento com o valor fixo de instancias e janela mencionados anteriormente. A partir
podemos perceber que com o aumento do indice de espalhamento, inicialmente temos
um platd nos resultados os mantendo constantes por um periodo. Apés spread = 1072

os resultados comecam a variar, o FIT comeca a cair e as caracteristicas que consideram
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Figura 44 — Acurécia pela variacdo do indice de espalhamento para avaliagdo do método GRNN
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apenas o instante atual seguem instantaneamente. No entanto as caracteristicas que
incluem varias amostras se mantém por um periodo antes de comecar a deteriorar, com
os resultados provenientes da caracteristica desvio padrao até melhorando inicialmente,

chegando a um valor maximo de 96.52% de precisao.

5.3.5 Melhores classificadores

Para os métodos de classificac@o com varidveis livres fixamos seus parametros nos melhores

valores encontrados. Sao esses:

e k-nearest neighbors ou k-NN :

Numero de vizinhos = 1

e Redes Neurais de regressao generalizadas ou GRNN :

Spread =1-1071

Para definir os melhores classificadores analisa-se a Tabela 17, que compila os melhores
resultados obtidos nas secoes anteriores. Para os resultados de Desvio e Integral como
a acuracia aumenta continuamente com o nimero de amostras fornecidas os valores
de quantidade de amostras para treinamento/teste foram escolhidos ndo apenas para
maximizar o resultado, porém também considerando o tradeoff entre aumentar o nimero

de amostras pelo pequeno ganho obtido em acuricia.
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Tabela 17 — Comparacao de resultados das caracteristicas e métodos

Caracteristica | Método | Tam. da Janela | Numero de amostras | Acuracia (%)
Desvio k-NN - 60 82.54
tree - 60 77.87
o k-NN - 43 51.19
Contribuicao SN - 3F 5076
Desvio padrio k-NN 28 284+ 13 =41 99.28
GRNN 47 47+ 5 =52 97.92
Integral k-NN 4 50 82.26
GRNN 7 50 79.90

Um analise mais detalhada do comportamento de um classificador pode ser obtido pelo

exame da matriz de confusao.

e Esta matriz possui uma linha para cada classe verdadeira e uma coluna para cada
classe diagnosticada; cada célula da linha r e coluna ¢ indicam quantas instancias

pertencentes a classe r sao incorretamente ou corretamente atribuidas a classe c.

e Em uma matriz de confusao, todos as instancias corretamente atribuidas estao
localizadas na diagonal principal da matriz de confusao e os erros estao representados

por valores que estao fora da diagonal principal.

Para os testes finais utilizamos matrizes de confusao para avaliar apenas as caracteristicas

Desvio Padrao e Integral pois essas apresentam melhores acuracias.

5.3.5.1 Caracteristica: integral do desvio

Para a caracteristica escolhida temos como resultado dos algoritmos de k-NN e GRNN:

Acuraciag,, = 82.26% Acuraciacgpyy = 79.9%

Tabela 18 — Matriz de confusio do método k-NN com Tabela 19 — Matriz de confusdo do método GRNN

integral do desvio com desvio padrao
Diagnosticado (%) Diagnosticado (%)

N f1 2 3 fa |5 6 7 [ f8 9 N f1 2 3 f4 5 6 f7 | 18 f9

N 529118 |2 0 0 0 19.6 | 2 39 |78 N |333(216[39 [59 |39 |2 29410 0 0
O|fl|74 |794|05 |25 [05 [44 |2 1.5 |0 2 O|fl|15 [779(34 |34 |39 |39 |25 1.5 |05 1.5

c |f2]44 |05 |85.8]0 05 10 2 54 |1 0.5 c [f2105 |34 |8.3|15 |1 1 2 3.9 1.5 |0
o [f3]29 1.5 |2 84.8 | 1 0 2 0 59 |0 o 3139 [29 |29 [83[29 |0 05 |0 29 105

r [f4149 |39 |05 |0 873 |1 2 05 |0 0 r |f4125 |34 |0 1 90.2 | 0.5 1.5 1 0 0
r 564 |29 |15 |0 25 (83315 1 0 1 r |5 15 |25 |25 |29 1 824159 |05 |05 |05

i |[f6]69 |1 05 |15 |15 |25 [8.8]1 05 |1 i |(f6 |15 |25 |34 [05 |54 [39 880 0 0

d|f7{29 |05 |05 [05 |05 |1 05 |91.7 |1 1 d [f7T |1 0 25 |2 1 1.5 105 [91.7]0 0
o | f8]25 1 05 |1 0 0 1 1 87.7 1 5.4 o | 829 1 1.5 1 1 05 |05 |0 86.8 | 4.9
f9 |29 1 05 |0 2 0 0 0 6.9 | 86.8 f9125 (34 |05 |0 1 05 |0 0 6.4 | 85.8

Obteve-se um resultado similar com os dois métodos, e como pode-se perceber pelas

matrizes de confusdo os erros se concentram na identificacdo da falha original. Porém
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sua acuracia fica prejudicada quando tem que distinguir uma falha da operacdo normal.
Possibilitando que os modelos obtenham acertos de 91% e 89% respectivamente, quando

eliminando os dados de operagao normal e distinguindo apenas uma falha da outra.

5.3.5.2 Caracteristica : Desvio padrao de um intervalo

Para a caracteristica escolhida temos como resultado dos algoritmos de k-nn e GRNN:

Acuracian, = 99.28% Acuréciagryn = 97.92%
Tabela 20 — Matriz de confusio do método k-NN com Tabela 21 — Matriz de confusao do método GRNN
desvio padrao com desvio padrao
Diagnosticado (%) Diagnosticado (%)
N |(ft |[f2 |3 |f4 |(f5 |f6 |f7 | {8 f9 N f1 f2 | 3 fa |15 fo |f7 |8 |9
N[100/0 |0 |0 [0 |0 |0 |0 |0 |0 N [792[208][0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
O|ft|o0 100 | O 0 0 0 0 0 0 0 O|fL|o0 100 | 0 0 0 0 0 0 0 0
c [2]0 |0 |100j/0 |0 [0 |0 |0 |0 |0 ¢ [f2[0 |0 |100]/0 |0 |0 |0 |0 |0 |0
o 310 0 0 100 | 0 0 0 0 0 0 o 3]0 0 0 100 | O 0 0 0 0 0
r |[f410 0 0 0 100 | O 0 0 0 0 r [f4]0 0 0 0 100 | O 0 0 0 0
r [ 5|0 0 0 0 0 100 | O 0 0 0 r [f5]0 0 0 0 0 100 | O 0 0 0
i |60 0 0 0 0 0 100 | 0 0 0 i |60 0 0 0 0 0 100 | O 0 0
d [ f7T |0 0 0 0 0 0 0 100 | O 0 d [f7T]0 0 0 0 0 0 0 100 | O 0
o 810 0 0 0 0 0 0 1.8 1982 |0 o |f8]0 0 0 0 0 0 0 0 100 | O
9|0 0 0 0 0 3.6 |0 0 1.8 |94.6 9]0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Com essa caracteristica evitamos o problema de encontrar muitos erros em relagao a
classificacdo da operacao normal. Porém ao se utilizar o método GRNN consegue-se notar

que apesar desse problema ainda presente, é encontrado em uma escala bem menor.

5.4 Sistema com variacdo dos pontos de operacao via setpoints na forma de

degraus

Nessa se¢ao avaliaremos o efeito de mudancas no ponto de operagao por meio de degraus
sobre os classificadores treinados na Se¢ao 5.3. Com isso conseguimos montar um novo
modelo do ponto de operacao através da aplicagdo do algoritmo adaptativo de andlise por
componentes principais para que possamos atualizar a média e o desvio padrao em relagao
ao ponto de operacao normal do sistema, necessarios para que os classificadores propostos

possam funcionar.

Como explicado na Secao 4.3.2, com a técnica de PCA adaptativo (APCA) é possivel
detectar a mudanca de ponto de operacao em degrau e atualizar seu modelo apds a quanti-
dade predeterminada de amostras, deixando de ser detectado como falha e possibilitando
o monitoramento de qualquer falha seguinte. Caso essa mudanca seja comandada pelo

operador seria possivel que o sistema ignorasse o comportamento de falha e conhecendo a



Capitulo 5. Parte IV: Diagndstico de falhas 66

operacao normal desse ponto, seria utilizado essa informagao para fazer o diagnostico de

falhas seguintes com os classificadores ja propostos.

Caso o sistema mudasse o ponto de operagao continuamente (até mesmo durante a falha)
e nao voltasse a ser estacionario, nao seria possivel utilizar esse método para fazer a
classificacao das falhas pois a operagao normal nao seria conhecida entao calcular os

desvios corretamente seria impossivel. Esse caso sera investigado na proxima secao.

5.4.1 Dados de treinamento e teste dos classificadores

O modelo utilizado é o da Secao 5.3 entao nao serd necessario fazer o treinamento do

modelo. Aqui sera considerado apenas a caracteristica desvio padrao para as técnicas
GRNN e k-NN.

No caso dos dados de teste, serao coletados dados de falhas aplicando uma variacao nos
niveis dos tanques 1 (hy) e 2 (hy). Apds a atualizagdo do modelo pelo algoritmo APCA

aplica-se as falhas para os testes.

Normal em novo PO,
Falha,_9 rampa positiva em novo PO |
teste = | Falhay_9 rampa negativa em novo PO,
Falhay_g degrau positivo em novo PO,

Falhai_g degrau negativo em novo PO

Esse processo é repetido para todos os pontos de operagao que serao utilizados:

45 < h; <
PO — o< h; <60
45 < hy <60

5.4.2 Analise da mudanca de PO estatica

A mudanca de pontos de operacao tem grande influéncia na classificacao pois pode modificar
a reacao do controlador a perturbagoes, ou falhas, no sistema com o objetivo de manter
constante os valores de entrada. Dependendo do ponto de operagao em que o sistema
se encontra é possivel observar comportamentos diferentes do sistema quando aplicado
algumas falhas. Isso pode ser observado principalmente na relagao entre os niveis hy e ho,

obtendo-se comportamento diferentes de controle caso hy > ho, hy < ho ou hy = hs.
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Como explicado na Segao 3, o comportamento da falta na vélvula ¢; (falha 7) é vastamente

influenciado por essas situagoes. Como c; é a valvula de conexao entre os tanques 1 e 2,

um aumento em seu valor ocasiona uma juncao maior entre os tanques e uma aproximagcao

dos niveis de h; e hy. Ao se inserir a falta 7 no sistema, é possivel observar que se o ponto

de operagao tiver hy > ho, o comportamento da falha fara com que o valor de h; diminua.

Um comportamento espelhado pode ser observado se h; < ho, onde o valor de h; aumenta.

Esses casos podem ser vistos nas Figuras 45 e 46, respectivamente. Pelo mesmo principio,

caso os dois niveis se igualem a falha perde o efeito no sistema, Figura 47.
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Figura 45 — Efeito da falha 7 com hy > hy

Figura 46 — Efeito da falha 7 com hy > hy
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Além da mudanca no comportamento das variaveis também existe a mudanca mais ébvia,

que ¢é o offset sofrido pelos niveis de hy e hy que poderia confundir alguns classificadores.

Felizmente isso pode ser resolvido facilmente utilizando caracteristicas que utilizam o

desvio em relagao ao ponto de operacao normal.
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5.4.2.1 Comparacdo utilizando os modelos propostos

Os modelos propostos na Secao 5.3 foram treinados para o ponto de operagdo com niveis
dos tanques R1 e R2 : hy = 50 e hy = 55 e novos dados de teste foram gerados para todas

as nove falhas propostas para cada variagao do ponto de operagao

Na Figura 48 fora variado o nivel do tanque R1 no intervalo de [45,60] enquanto manteve-
se fixo o valor de hy = 55 e como esperado pode ser observado que os resultados dos
classificadores se deterioram significativamente no momento que h; se iguala e ultrapassa

o nivel de hs.

Na figura 49 fora gerados dados com o nivel h;y = 50 fixo e variados os valores de hy
no intervalo de [45, 60]. Nota-se um resultado similar, com a acuracia do modelo sendo

prejudicada a partir do teste em que ho cai abaixo do valor de 50 litros, i.e., valor de h;.

Figura 48 — Variacao de h; com hy = 55, Figura 49 — Variacao de he com hy = 50,
caracteristica desvio padrao e modelo caracteristica desvio padrdo e modelo
treinado para h; < h2 treinado para hy < h2
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Analisando a matriz de confusao 22, infere-se que a acuréacia permanece por volta de 60%
pois nem todas as falhas tem sua dinamica influenciada pela relacao entre os niveis de hy

e ho, sendo as falhas 6, 7, 8 e 9 as mais afetadas.

5.4.2.2 Comparacdo utilizando os modelos treinados para os dois casos

Para contornar o problema descrito na Secao 5.4.2.1, fora treinados classificadores inver-
tendo os niveis dos tanques 1 e 2, i.e., hy = 55 e ho = 50 com o objetivo de obter resultados
complementares aos obtidos anteriormente para que os dois classificadores possam ser

utilizados, cada qual em seu escopo de treinamento.
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Tabela 22 — Matriz de confusdo do método GRNN para h; = 59 e hy = 55, caracteristica desvio padrao

Diagnosticado

N f1 f2 3 f4 5 f6 f7 f8 f9

N | 100% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0

O |f1]50% |50% |0 0 0 0 0 0 0 0

c [f2]0 0 100% | 0 0 0 0 0 0 0

o 3]0 0 0 100% | O 0 0 0 0 0

r [f4]0 0 0 0 100% | O 0 0 0 0

r 50 0 0 0 0 95.8% | 4.2% | 0 0 0
i [f6]0 0 0 84% | 0 25% |0 16.7% | 0 50%
d [f7T]0 0 0 0 0 0 0 29.2% | 20.8% | 50%
o 8]0 0 0 50% |0 0 0 0 25% | 25%
f9]0 0 0 50% |0 0 0 0 0 50%

Pelas Figuras 50 e 51 é possivel observar resultados esperados, onde podemos utilizé-los

da maneira proposta para obter resultados sempre acima dos 90% para desvio padrao.

Figura 50 — Variacao de h; com hy = 55, Figura 51 — Variacao de hs com hy = 50,
caracteristica desvio padrao e modelo caracteristica desvio padrao e modelo
treinado para hy > hg treinado para hy > ho

Acuracia
Acurécia

0.55 : !
45 50 55 60

Nivel de h1 Nivel de h2

5.5 Sistema com variacado dos pontos de operagao via setpoints senoidais

Nesta secao temos como objetivo analisar o caso em que o ponto de operagao muda
constantemente por meio de uma senoide, sem que volte a um estado de estacionaridade do
sistema. Para isso serd aplicado um pré-processamento diferente das variaveis do processo,
o método de analise externa. Esse método tem o objetivo de retirar as influéncias das
variaveis que modificam o ponto de operacao das outras variaveis do processo, para que nao
seja necessario treinar o sistema em diversos pontos de operacao e possamos considera-lo

como em estado estacionario.
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Para essa situagao, a deteccao das falhas esta presente na Secao 4.3.3. Como explicado no
capitulo 4, sobre sua aplicacao na deteccao de falhas, esse método, proposto por Kano et
al. (2004), assume que a mudanga de ponto de operacao se deve a varidveis conhecidas e é
usada para distinguir falhas de mudancgas normais nas condi¢oes de operacao pelo meio da

separacao do conjunto de dados X em dois grupos:

e Grupo de variaveis externas, composto pelas referéncias dos niveis dos tanques R1
<h1> e R2 (hg)

e Grupo de variaveis principais, composto pelos valores dos sensores de nivel hq, ho,

hs e hy e as vazoes q; € ¢s.

A partir dessa divisao podemos utilizar um método de regressao para calcular a matriz
de coeficientes C' que correlaciona os dois grupos de variaveis e calcular a matriz de erros
composta pelos residuos associados as variaveis principais que sdo independentes das

variaveis externas.

5.5.1 Definicao dos dados de treinamento e teste dos classificadores

Com o objetivo de classificar falhas em pontos de operagao sem que o sistema volte para
um estado estacionario, foi inserido varia¢oes constantes nos niveis dos tanques h; e ho
na forma de uma senoide. Para o treinamento dos classificadores precisamos definir dois

conjuntos de dados:

e Dados em operacao normal para fazer a regressao do modelo e encontrar a matriz

de coeficientes C.

Contendo informagoes de operacao para que seja possivel modelar as variagoes
positivas e negativas de referéncia. Para isso sera utilizado os dados de maneira

idéntica ao feito na Se¢ao 4.3.3.

e Residuos dos dados em falha para treinamento dos classificadores

Contendo informagoes das falhas 1 a 9 em rampa e em degrau, positivo e
negativo, sobre o sistema com a referéncia variando em senoide. Para gerar os dados
de treinamento, a simulacao foi repetida gerando conjuntos de dados com as falhas

ocorrendo em instantes aleatérios de operagcao.

Para gerar os dados de teste as simulac¢oes sao repetidas com as falhas ocorrendo em
instantes aleatérios de operacao. A partir dos dados das falhas aplicadas ao sistema, é
utilizada a mesma matriz de coeficientes calculada para o treino para encontrar seus

residuos que serao utilizados para os testes do classificador.
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5.5.2 Analise do método de regressao

O método de regressao utilizado foi a regressao polinomial de segunda ordem. Para analisar
os residuos gerados ao ser aplicada a matriz de coeficiente de regressao foram geradas os
residuos de operacao normal e falha 1 para serem analisados. Esses estao presentes nas
Figuras 52 em operacao normal, Figura 53 com falha 1 em rampa e Figura 54 com falha
1 em degrau. Podemos perceber que até o momento de introdugao da falha no instante
100s, todos os casos nao apresentam falhas entao seus residuos sao muito similares. Ao
serem introduzidas as falhas, consegue-se perceber as diferencas impostas sobre o sistema,
sendo essas mais relevantes no caso do degrau enquanto para o caso de rampa negativa as

diferencas possuem um certo atraso, atrapalhando a deteccao e a classificacdo dos dados.

Figura 52 — Residuos dos dados de teste em operacao normal
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5.5.3 Analise da quantidade de amostras

Assim como na Secao 5.3 sera realizada uma analise par decidir o nimero de amostras
necessarias para realizar a classificagao utilizando os métodos de classificacao determinados
como mais eficientes para esse processo nessa mesma se¢ao mencionada, redes neurais de

regressao generalizada (GRNN) e k-nearest neighbors (k-NN).

As Figuras 55 e 56 demonstram os resultados coletados ao variar a quantidade de instancias
entregues ao método para a criacdo do modelo de treinamento e teste. Os resultados
melhoram rapidamente a partir das primeiras amostras. Isso se da ao fato do método de
andlise externa possuir um certo atraso na deteccao de falha nao conseguindo distinguir
inicialmente uma falha da operacao normal, como mostrado na Tabela 15, e isso acaba
traduzindo em uma demora para conseguir distinguir as falhas entre si também.

Figura 55 — Variagdo da quantidade de amostras para Figura 56 — Quantidade de erros obtidos na classifi-
a classificagao dos residuos cacao dos residuos da analise externa
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Ao ser observado, o Grafico 56 mostra que o nimero de erros, apesar de aparentemente
alto, se mantém quase constante a partir de 20 amostras. Isso se da pelo atraso proveniente
dos dados de rampa, entdao obtém-se varios erros ao inicio da ocorréncia da falha.. Esse fato
faz com que a acurédcia seja enganosa, pois como o ntimero de erros se mantém contantes
se considerarmos mais amostras ela continuaria aumentando até chegar muito préxima de

100%, porém demorando o mesmo tempo para diagnosticar corretamente a falha.

Esse fato pode ser confirmado pela Figura 57 aonde vemos que os erros se concentram nas
primeiras amostras em rampa. A matriz de confusao da Tabela 23 mostra os resultados

obtidos para o teste com 50 amostras.

Resumindo, pode-se observar pela classificacao feita pela rede presente nas Figuras 57 e

58 que para falhas em degrau, por serem mais agressivas tem seu resultado de diagnéstico
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Tabela 23 — Matriz de confusdo para o método kNN com andlise externa para 50 amostras

Diagnosticado (%)
f1 | f2 | 3 f4 5 f6 fr | 8 | 19
Of[f1]9 | 1 2 05 | 1.5 0 0 0 0
c|f2] 1 192 35 3 0 0.5 0 0 0
o |f3| 1 |35]925]| 0.5 0 0 0.5 | 2 0
r | f4 15|05 3 90.5 0 1.5 | 1.5 0 1.5
r |[f5 15|35 3.5 1 905 | 0 0 0 0
i|f6[35]05]| 2 25105 1905 0 0 | 0.5
d|fr |15 3 | 25| 1.5 | 05 1 89.5105| 0
o | 8] 2 0 [165 | O 0.5 0 81 0
f9(25] 0 1 155 0 0.5 0 0 | 80.5

estabilizado rapidamente quando comparado a falha gradual em rampa. Porém como nao

ha como distinguir facilmente se a falha detectada foi em rampa ou degrau, devemos

considerar o pior caso.

Ao levar-se em consideragao o fato da incerteza da classificacdo durante as amostras iniciais,

podemos entdao garantir uma certeza altissima na classificacao da falha apoés 21 amostras

utilizando o método de andlise externa, treinando o sistema para 50 amostras.

Figura 57 — Resultado do classificador para 50 amos-Figura 58 — Resultado do classificador para 50 amos-
tras no caso rampa positiva
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusao

Este trabalho teve como o objetivo avaliar a aplicagao de técnicas de monitoramento
estatistico multivariado a um sistema de tanques acoplados. Um modelo do sistema,
proposto originalmente para aplicacao de técnicas de controle multivariado, foi revisto para
a introducgao de falhas em sensores, atuadores e elementos estruturais.Foram introduzidas
nove falhas, explicando seus efeitos sobre as variaveis do processo. As facilidades para
mudar a regiao de operacao foram também discutidas, pois permitem a avaliagdo de
recentes técnicas de detecgao e diagnostico de falhas em diferentes regides de operacao.
Metodologias foram propostas para gerar dados de treinamento e teste para estas técnicas,
de modo a explorar sua acuracia para detectar agilmente as faltas propostas e diagnostica-
las corretamente usando técnicas de classificacdo como redes neurais, k-NN, maquina de

vetores de suporte e arvores de decisao.

A facilidade para simular este processo, sua versatilidade para gerar situagoes bastante
diversas de eventos indesejados com diferentes dinamicas, e a existéncia de processos reais
similares na industria, tornam o uso deste benchmark muito adequado para a exploracao
de técnicas de monitoramento estatistico multivariado. Um exemplo de aplicacao destas
metodologias reforca as boas perspectivas de uso do sistema de tanques acoplados neste

novo contexto.

6.2 Trabalhos futuros

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se apontar:

e Implementacao de solugdes de controle para que as variacbes em uma referéncia
deixem de influenciar na malha oposta, por exemplo, poderiam ser utilizados desaco-

pladores nas entradas para considerar esses casos.

e Investigar mais a fundo a técnica de classificacdo de Maquina de vetores de suporte,
variando seus parametros, como a utilizacao de diferentes kernels para obter melhores

resultados com esse método.

e Considerar a ocorréncia de falhas sequenciais tanto na deteccao quanto no diagndstico
de falhas. Utilizando o método de APCA, podemos fazer a deteccao de falhas em

sequencia caso essas sejam em degrau e voltem para o estado estacionario porém o
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problema de classificagdo dessas novas falhas nao foi resolvido e pode ser explorado,
bem como o problema de deteccao das falhas sequenciais caso o sistema nao retorne

para um estado estacionario.
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