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Resumo

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para deteccao de falhas incipientes em sis-
temas dindmicos baseada em uma técnica Fuzzy/Bayesiana para detec¢ao de ponto de mudanga
em séries temporais. A técnica de deteccao de ponto de mudanca proposta é baseada em uma
formulacao de duas etapas. Na primeira etapa, a teoria dos conjuntos fuzzy é aplicada na
série temporal com o objetivo de aglomerar e transformar os dados iniciais, com distribuigao
arbitraria, em dados que podem ser aproximados por uma distribui¢ao beta. A segunda etapa
consiste em usar simulagdo de Monte Carlo via cadeias de Markov (o algoritmo de Metropolis-
Hastings) para detectar ponto de mudanga na série temporal transformada. No presente tra-
balho, falhas incipientes serao caracterizadas por mudancas gradativas na série temporal. Ca-
racteristicas especiais da metodologia proposta para deteccao de falhas incipientes sao a nao
necessidade de modelo matemético explicito e especificacao de limiares. Com o objetivo de
ilustrar a eficiéncia da metodologia proposta, serao apresentados alguns resultados de detecgao
de falhas incipientes em um atuador industrial usado como benchmark de FDI no european
RTN DAMADICS e no enrolamento estatorico de méaquinas de indugao.

Palavras-chave: Deteccao de falhas incipientes, conjuntos fuzzy,algoritmo Metropolis—Hastings.

Abstract

This work presents a novel approach for incipient fault detection in dynamical systems
which is based on a Fuzzy/Bayesian technique for change point detection in time series. The
proposed change point detection technique is based on a two step formulation. In the first
step, a result from the fuzzy set theory is applied to the time series in order to cluster and
transform the initial data, with arbitrary distribution, into new data that can be approximated
with a beta distribution. The second step consists in using a Markov chain Monte Carlo (the
Metropolis-Hastings algorithm) to the change point detection in the transformed time series.
In this work, the incipient faults are characterized by small changes in the time series. As
special features of the proposed methodology for incipient fault detection, it does not require
any mathematical model of dynamic system, any threshold specification. To illustrate the
efficiency of the proposed methodology, some results in the problem of detection of incipient
faults in an industrial actuator of the FDI benchmark in the European RTN DAMADICS and
in the stator winding of induction motors are presented.

Keywords: Incipient fault detection, fuzzy set, Metropolis—Hastings algorithm.
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Definicoes, Notacoes e Acronimos

Definicoes

Aqui serao colocadas algumas defini¢oes, no contexto de deteccao de falhas, adotadas no
decorrer deste trabalho (Isermann and Balle, 1997).

1. Estados e Sinais

Falha: desvio nao permitido de pelo menos uma propriedade caracteristica ou
parametro do sistema a partir da condi¢ao aceitavel /usual /padrao.

Falta: interrup¢ao permanente de uma habilidade do sistema de executar uma
funcao requerida sob condicao de operacao especificada.

Mau funcionamento: irregularidade intermitente do sistema em realizar a fungao
desejada.

Erro: desvio entre um valor medido ou calculado (de uma variavel de saida) e o
valor verdadeiro/especificado/teoricamente correto.

Distarbio: entrada desconhecida (e descontrolada) agindo no sistema.

Pertubacao: entrada que age no sistema e resulta em uma modificagao temporaria
do estado atual.

Residuo: indicador de falhas, baseado no desvio entre medidas e modelo baseado
em equagoes.

Sintoma: mudanca de uma quantidade observavel do comportamento normal.

2. Funcoes

(a)

Detecgao de falha: determinacao da presenca de falhas em um sistema em um
dado instante de tempo.
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(b) Isolagao de falha: determinagao do tipo, da localizagao e do tempo da detegao de
uma falha. Feita apos a detecao de falha.

(c) Identificagao da falha: determinagao do tamanho e do comportamento no tempo
de uma falha. Feita apos a isolagao de falha.

(d) Diagnoéstico de falha: determinagao do tipo, do tamanho, da localiza¢ao e do
tempo de uma falha. Feita apos a detegao de falha. Inclui a isolacao e a identificacao
de falha.

(e) Monitoramento: uma tarefa continua em tempo real para determinar as condigoes
de um sistema fisico através da aquisi¢ao de dados que sao utilizados para reconhecer
e indicar falhas do comportamento do sistema.

(f) Supervisao: monitoramento de um sistema fisico para executar agoes apropriadas
com intuito de manter a sua operagao mesmo na presenca de falhas.

(g) Protecao: extingdo de um comportamento perigoso de um sistema fisico.
3. Modelos

(a) Modelo Quantitativo: Uso de relagoes estaticas e dinamicas entre variaveis e
parametros do sistema a fim de descrever o comportamento dos sistemas em termos
matematicos.

(b) Modelo Qualitativo: Uso de relagoes estaticas e dindmicas entre varidveis e
parametros do sistema a fim de descrever o comportamento dos sistemas em ter-
mos qualitativos, tais como relagoes causa—efeito através de regras se—entao, logica
fuzzy, etc..

(¢) Modelo de Diagnoéstico: Um conjunto de relagoes estéaticas ou dinamicas que
ligam varidveis especificas da entrada (sintomas) as variaveis especificas de saida
(falhas).

4. Propriedades do Sistema

(a) Confiabilidade: Habilidade de um sistema de executar uma funcao requerida sob
condicoes indicadas, dentro de um dado espago em um dado periodo de tempo.

(b) Seguranga: Habilidade de um sistema de nao causar perigo para pessoas, equipa-
mentos ou ambiente.
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Notacoes
R - Conjunto dos ntmeros reais
Ry - Conjunto dos ntmeros reais positivos
R" - Conjunto dos vetores reais de n componentes
R - Conjunto das matrizes reais de dimensao n x m
diag{-} - denota uma matriz diagonal
min f(.) - minimize a funcdo f(.)
min(a, b) - menor valor entre a e b
max(a, b) - maior valor entre a e b
Acronimos
FDI - Fault Detection and Isolation (Detecgao e Isolagao da Falha)
MCMC - Markov chain Monte Carlo (Monte Carlo via Cadeias de
Markov)
CUSUM - Cumulative Sum (Soma Acumulada)

QTA - Qualitative Trend Analysis (Anéalise Qualitativa de Tendéncias)



Capitulo 1

Introducao

1.1 Caracterizacao do Problema

Atualmente ha uma crescente demanda para uma detecgao segura de falhas em sistemas
dindmicos representando processos reais, pois a deteccao antecipada de falhas permite
um alto grau de confiabilidade ao funcionamento dos mesmos, evitando uma eventual
parada de producao, perda material, qualidade na producao e até mesmo acidentes en-
volvendo seres humanos. Esta demanda resultou na necessidade de sistemas de supervisao
(Figura 1.1) que integram os sistemas FDI (Fault Detection and Isolation) baseados em
modelos (baseados na fisica do processo, fuzzy, redes neurais, etc.) dos processos. Veja
ainda que a deteccao de falhas encontra forte apelo na engenharia de manutencao pre-
ventiva.

No contexto de sistemas dinamicos, as falhas podem ser classificadas em dois grupos
(Isermann and Balle, 1997):

(a) Falhas abruptas: sao as que resultam em grandes desvios nas condi¢oes normais de
operacao do processo, ou em variaveis do processo, e acontecem em um curto espago
de tempo;

(b) Falhas incipientes: sao as que afetam gradualmente o funcionamento normal do pro-
cesso, e por isso podem levar um tempo maior para serem detectadas (foco principal
deste trabalho de doutorado);

A classe de sistemas dinamicos tratado neste trabalho é descrita por:
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Sistema FDI _

Falhas / Disturbios

Falhas l Falhas
l 1
Supervisao
Referéncia —> Controlador »  Atuadores > Processo Sensores >
E E

A

Figura 1.1: Supervisao de processos industriais com integracao de sistema FDI

() = &(x(t), u(t) + B0t = T) f(x(t), u(t)) (1.1)

sendo x € R™ o vetor de estados, u € R™ o vetor de entradas, &, f : R"™ - R". T > 00
tempo de inicio da falha, e € R™*" o comportamento temporal da falha incipiente que

pode ser modelado por:
B(t — T) = diag{Bi(t — T), ot = T), .. Bult — T)}

sendo

0, se 7 < 0,
Gi(T) =< piT, se 0 <7 < Ty
1, se 7> Ty

sendo T%; o tempo onde a falha atinge seu valor maximo a partir do seu inicio e p; = %
7

uma constante que representa a taxa de desenvolvimento da falha no estado 7. Para falhas
incipientes este valor é bastante reduzido.
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A literatura apresenta muitas classes de estratégias para tratar o problema de FDI (Chen
and Patton, 1999). Estas estratégias podem ser, em geral, classificadas em abordagens
baseadas em modelos quantitativos (Venkatasubramanian et al., 2003c) (Venkatasubra-
manian et al., 2003b) e em modelos qualitativos (Venkatasubramanian et al., 2003a)
(Venkatasubramanian et al., 2003b). Esta classifica¢do é ilustrada na Figura 1.2.

Métodos de FDI

Modelo Modelo
Quantitativo Qualitativo

Filtros

Observadores de Kalman Model.os QTA
Causais
Estatistico Relacdes de
Paridade Sistemas

Especialistas
Redes

Neurais

Figura 1.2: Classificagao de métodos de FDI.

Durante as tltimas décadas, uma importante linha metodologica para o problema de FDI
é focada em aproximagoes analiticas, tais como observadores/filtros (Puig et al., 2006),
(Douglas and Speyer, 1996), (Chen and Patton, 1999), (Hou and Patton, 1998), (Dou-
glas and Speyer, 1996), (Takahashi et al., 1999), (Takahashi and Peres, 1999), (Jiang
and Zhou, 2005) e (Dai et al., 2009), sendo que o contexto ¢ gerar sinais que refletem
a inconsisténcia entre a operacao normal e a operagao com falha no sistema, como in-
dicado na Figura 1.3. Aplicagoes praticas destas técnicas podem ser encontradas em
(Douglas and Speyer, 1996), (Chen and Patton, 1999), (Puig et al., 2006), e (Douglas
and Speyer, 1999). Quando ha necessidade de considerar a presenga de retardo no tempo
em problemas de deteccao de falhas em sistemas dindmicos, este pode ser aproximado
por técnicas baseadas em observadores/filtros dedicados (Jiang and Zhou, 2005). Grande
parte das abordagens na literatura, envolvendo estratégias baseadas em observadores,
sao construidas sob o contexto de observadores com entradas desconhecidas, visto que
estas apresentam boas caracteristicas frente a falhas abruptas e certas caracteristicas de
incertezas e nao-linearidades que possam ser agrupadas na entrada desconhecida (Chen
and Patton, 1999), (Takahashi and Peres, 1999), (Jiang and Zhou, 2005). No geral, hd
grandes dificuldades em se abordar o problema de deteccao de falhas para sistemas que
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apresentam incertezas paramétricas no modelo, tendo em vista que a geragao do residuo
para a deteccao de falhas nao leva em conta o modelo incerto. Outras abordagens im-
portantes no contexto de aproximagoes analiticas sdo as relagdes de paridade (Wilsky,
1976) (Ploix and Adrot, 2006) (onde a idéia principal ¢ verificar a paridade (consisténcia)
dos modelos da planta, as saidas dos sensores (medigoes) e as entradas conhecidas da
planta (Wilsky, 1976), (Gertler, 1991), (Gertler and Singer, 1995) e (Gertler, 1997)) e
técnicas de filtragem robusta baseadas em desigualdades matriciais lineares (LMI) que
incluem critérios de desempenho do tipo H,,/H (Casavola et al., 2008), sistemas incertos
e retardo no tempo (Wang et al., 2008).

Entradas Saidas
PROCESSO

MODELO

0
PROCESSO

Resi
esiduos Isolamento

|~ Falhas
das Falhas

FDI

Figura 1.3: Esquema geral para deteccao de falhas através de modelos quantitativos.

Aproximagoes relativamente novas para o problema de detecgao (e diagnostico) de falhas
em sistemas dinamicos sao o uso de redes neurais e logica fuzzy. Estas técnicas podem
ser mais atrativas por nao requererem modelos matematicos explicitos. Nos casos onde
se requerem modelos matematicos e o sistema dinamico é nao-linear, a utilizacao de
modelos fuzzy Takagi-Sugeno tem se mostrado um instrumento amigével (Calado et al.,
2001). Ainda em (Calado et al., 2001) sao descritos métodos para se alcancar uma
boa detecgao de falhas em sistemas dinamicos, com entradas desconhecidas, através de
técnicas de programacao evolucionaria, colocando-se ainda que técnicas baseadas em redes
neurais "podem"fornecer informagoes sobre multiplas falhas, possivelmente melhores que
em outras técnicas. Aplicagbes praticas destas técnicas podem ser encontradas em (Lo
et al., 2009), (D’Angelo and Costa, 2001), (Rigatos and Zhang, 2009), (Bartys et al.,
2006), (Witczak et al., 2006) e (Bocaniala and da Costa, 2006). Tais técnicas podem ser
usadas em modelos quantitativos (onde tais técnicas fazem o papel de um observador) ou
qualitativos (onde tais técnicas fazem o papel de um classificador).



CAPITULO 1. INTRODUCAO 5

Por outro lado, alguns trabalhos tém focado no uso de estatistica Bayesiana para tratar o
problema de detecgao (e diagnostico) de falhas em varios tipos de problemas (Tang, 2000),
(Berec, 1998), (Alag, 1996), (Castilloa et al., 1999), (Mast et al., 1999) e (O’Reilly, 1998).
Particularmente, uma vertente importante nesta linha é o uso de redes Bayesianas, que
sao grafos orientados que codificam a dependéncia probabilistica entre as véarias variaveis
como uma forma de modelar a incerteza associada com o modelo. Note que a logica fuzzy
(como introduzida em (Zadeh, 1965)), assim como a teoria Bayesiana, procuram levar em
conta algum tipo de representagao da incerteza — ambos, com seus fundamentos, trazem
em si a sua compatibilidade com a intuicao humana.

Porém, no geral, tais linhas de trabalhos lidam com falhas abruptas, mais simples de serem
“capturadas” do que falhas incipientes, com evolugao lenta no tempo. Considerando este
problema, que ainda nao parece ter um tratamento apropriado e sistemético no contexto
de sistemas dinamicos, este trabalho teve como principal contribuicao a elaboracao de
uma abordagem que permite a detecgao de falhas incipientes em sistema dindmicos, sem
a necessidade de modelo matematico, calculo de limiares e residuos, geragao de padroes
e com uma baixa taxa de alarmes falsos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Um sistema FDI tem como objetivo principal o reconhecimento do comportamento anor-
mal (falhas) dos componente de um processo, ou do proprio processo, através do moni-
toramento de suas variaveis. A primeira etapa de um sistema FDI é a detecgao de falhas,
que foi a principal motivacao deste trabalho de doutorado.

O principal objetivo deste trabalho foi propor uma abordagem que considere o problema
de detecgao de falhas incipientes em sistemas dindmicos. Em tais abordagens, foi in-
vestigado como a modelagem Bayesiana associadas a teoria dos conjuntos fuzzy podem
ser utilizadas na detec¢ao de falhas, esta (a deteccao de falha) sendo tratada como um
problema de deteccao de ponto de mudanca em séries temporais.

1.2.2 Objetivos Especificos

(a) Propor a utilizagdo de técnicas de agrupamentos fuzzy em séries temporais com o
objetivo de obter um modelo fixo a ser usado no algoritmo Metropolis-Hastings para
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detecgao de ponto de mudanca.

(b) Propor a utilizagdo de modelos Bayesianos para deteccao de ponto de mudanga
em séries temporais (métodos MCMC (Markov chain Monte Carlo)) no problema
de deteccao de falhas incipientes. Tal técnica pode vir a ser um grande avanc¢o no
contexto de detecgao de falhas, visto que nao é necessario associé-la a algum tipo de
modelo do sistema, que seja esse explicito ou implicito e especificacao de limiares.

1.3 Metodologia

A metodologia utilizada para a deteccao de falhas fara uso de uma abordagem baseada
em uma formulagao de duas etapas, sendo a primeira baseada na teoria dos conjuntos
fuzzy e a segunda em uma abordagem bayesiana (métodos MCMC), para detecgao de
ponto de mudanca em séries temporais, isto é, a deteccao de ponto de mudanca dara
suporte a hipotese de ocorréncia de falha.

O método proposto, diferentemente das outras técnicas, independe do modelo de série
temporal que descreve originalmente o comportamento probabilistico dos dados para apli-
cagao do método MCMC. Isto foi possivel devido ao fato de que na primeira etapa da
formulagao, a teoria dos conjuntos fuzzy é aplicada na série temporal original (cuja dis-
tribuigdo de probabilidade nao é conhecida a priori) a fim de agrupa-la e transformé-la
em uma série temporal que pode ser aproximada por uma distribuicao beta. Especifi-
camente na primeira etapa, a rede de Kohonen ¢é usada para encontrar os centros dos
agrupamentos, e na sequéncia o grau de pertinéncia fuzzy é calculado para cada ponto
da série temporal original, gerando uma série temporal com distribuicao beta. Esta nova
série temporal, gerada na primeira etapa, permite sistematizar a aplicacao de métodos
MCMC para obter a distribuicao a posteriori do ponto de mudancga, visto que sempre
serd usado o mesmo modelo, ou seja, séries temporais com distribui¢ao beta. O algoritmo
Metropolis-Hastings (Gamerman, 1997) foi usado para a detecgao de ponto de mudanga.
A Figura 1.4 ilustra o diagrama de blocos da metodologia proposta nesta tese.

A associacao da teoria dos conjuntos fuzzy com a abordagem Bayesiana permitiu uti-
lizar um modelo fixo para construcao das fungoes de probabilidades utilizadas no algo-
ritmo Metropolis—Hastings. A obten¢ao de um modelo fixo a ser utilizado no algoritmo
Metropolis—Hastings, através da teoria dos conjuntos fuzzy, sugere que uma vantagem
da metodologia proposta é o fato desta nao requerer nenhum conhecimento prévio so-
bre a estrutura dos dados, fazendo com que esta abordagem seja facilmente aplicada em
situacoes praticas.
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Além desse fato, pode-se notar que, devido o problema sempre ficar bem modelado, em
situagoes onde ocorrem mudangas em pequenos niveis, a técnica tem um bom desem-
penho, fazendo que a mesma seja aplicavel no problema de detecgao de falhas incipientes,
visto que estas afetam gradualmente o funcionamento normal do processo.

Uma Familia de

Pré Conhecimento: distribuicdo beta
Informacao de variaveis usadas N&o h&a
¢ T T mudanca
Escolher uma y(t)‘ Quantizagdo da | y(t), C M, (t)| Algoritmo |
Janela na Série temporal via »Fuzzificacdo—»| Metropolis @
Série Tempora Rede de Kohonen Hastings |

|
|
\ |
| Propriedade do

fffff Contribuicdo Metodoldgica ~ ljngtante de
N&o ha necessidade ocorréncia do
De pré conhecimento ponto de
De caracteristicas mudanca

probabilisticas.

Figura 1.4: Diagrama de blocos da metodologia proposta.

1.4 Organizagao do Trabalho

A parte restante deste trabalho é composta por 5 capitulos. No capitulo 2 é apresentado,
na opiniao do autor desta tese, as principais técnicas de FDI e aplicadas a um benchmark
proposto em (D’Angelo et al., 2009a). No Capitulo 3, o histérico evolutivo da metodologia
proposta é apresentado, além de sua fundamentacao tedrica (D’Angelo et al., 2009¢). No
Capitulo 4, sdo apresentados resultados da metodologia proposta (D’Angelo et al., 2009b)
aplicadas a um benchmark de FDI proposto em (Bartys et al., 2006) e no Capitulo 5,
simulagoes e dados reais de uma méquina de indugao (D’Angelo et al., 2009d), proposto
em (Baccarini et al., 2004), foram utilizados para avaliar a eficiéncia da metodologia, e é
valido ressaltar que a metodologia apresenta bons resultados frente as falhas incipientes.
Finalmente, o ultimo capitulo apresenta uma discussao geral do trabalho até o atual
estagio de pesquisa e desafios futuros.
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1.5 Trabalhos Publicados e Submetidos pelo Autor

1.5.1 Trabalhos em Peri6édicos

(a)

(b)
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M.F.S.V. D’Angelo, R.M. Palhares, R.H.C. Takahashi, R.H. Loschi, L.M.R. Bac-
carini, W.M. Caminhas, Incipient fault detection in induction machine stator-winding
using a fuzzy-Bayesian change point detection approach, Applied Soft Computing
(2009), doi:10.1016/j.as0¢.2009.11.008.

M.F.S.V. D’Angelo, R.M. Palhares, R.H.C. Takahashi, R.H. Loschi, Fuzzy/Bayesian
change point detection approach to incipient fault detection, IET Control Theory &
Applications, submetido (duas revisoes ja realizadas).

M.F.S.V. D’Angelo, R.M. Palhares, R.H.C. Takahashi, R.H. Loschi, Uma abordagem
fuzzy/bayesiana para o problema de detecgao de ponto de mudanga em séries tem-
porais, Pesquisa Operacional, submetido (uma revisao ja realizada).

1.5.2 Trabalhos em Anais de Congressos

(a)

(b)

M.F.S.V. DAngelo, R.M. Palhares, R.H.C. Takahashi, R.H. Loschi, Uma Abordagem
Fuzzy/Bayesiana para o Problema de Detec¢ao de Falhas Incipientes. In: Congresso
Brasileiro de Automatica, 2008, Juiz de Fora, p. 1-6.

M.F.S.V. D’Angelo, R.M. Palhares, R.H.C. Takahashi, R.H. Loschi, L.M.R. Bac-
carini, Detec¢ao de Falhas Incipientes no Estator de Mdquinas de Indugao através

de uma Abordagem Fuzzy/Bayesiana. In: Congresso Brasileiro de Automatica, 2008,
Juiz de Fora, p. 1-6.

M.F.S.V. D’Angelo, R.M. Palhares, R.H.C. Takahashi, R.H. Loschi, Uma Abor-
dagem Fuzzy/Bayesiana para o Problema de Detec¢ao de Pontos de Mudanga em
Séries Temporais. In: XXXIX Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2007,
Fortaleza.

M.F.S.V. D’Angelo, R.M. Palhares, W.M. Caminhas, R.H.C. Takahashi, R. D. Maia,
A. P. Lemos, M. J. Inacio, Deteccio de falhas: uma revisao com aplicagoes, Tutorial a
ser apresentado em minicurso no Congresso Brasileiro de Automatica, 2010, Bonito,

MS.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

Este capitulo tem como finalidade revisar um amplo conjunto de métodos para deteccao
de falhas. Os métodos apresentados neste capitulo sao:

(a) Métodos Quantitativos:

i. Observador de Luenberguer;
ii. Filtro de Kalman;
iii. Redes Neurais Artificiais;

iv. Redes Neuro-fuzzy.
(b) Métodos Qualitativos
i. Arvore de Falha;

ii. Sistema Especialista baseado em Logica Fuzzy;
iii. QTA (Anélise Qualitativa de Tendéncias).

Com a finalidade de aplicagao das técnicas que serao apresentadas neste capitulo, um
modelo geral de falhas de um sistema de acionamento de um motor de corrente continua
(C.C.), proposto em (Caminhas, 1997) e disponibilizado em (Palhares, 2009) ser4 utilizado
como um benchmark neste capitulo. Este benchmark para deteccao de falhas é amplo no
sentido de considerar falhas em atuador, sensor e no processo. Todavia, nao foi feita
nenhuma anélise comparativa entre as técnicas descritas, visto que a comparagao nao
deveria levar em conta apenas a acuréacia dos resultados, mas também fatores subjetivos,
como, por exemplo, o tipo de falha, o comportamento temporal da falha, etc..
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2.1 Modelo do Sistema de Acionamento para o Motor

C.C. Usado como Benchmark

O sistema de acionamento C.C. é composto por duas fontes de alimentagao, conversores
estaticos controlados, uma méquina de corrente continua e uma carga mecéanica, como
ilustrado na Figura 2.1. O diagrama de blocos do sistema completo, incluindo o controle, é
ilustrado na Figura 2.2. O controlador de velocidade, tipo proporcional integral, fornece
o valor da corrente de armadura de referéncia. O controle da corrente da armadura é
feito através da variacao da tensao de alimentacao. Esta tensao é funcao do angulo de
disparo do conversor, fornecido pelo controlador de corrente. A malha de campo, além
de proporcionar o controle da corrente, permite que o sistema de acionamento opere a
velocidade acima da nominal com poténcia constante, via enfraquecimento de campo
(Bose, 1986).

r ,L Conversor 2
a a -
i "4
[ ilfd fd
c j rdefd
o a
n
%
e
- T "4 e
s @ a
o
r

—_

MAQUINA

Figura 2.1: Representacao do sistema de acionamento C.C.

Na Figura 2.1, v, representa a tensao de alimentagao do circuito da armadura, v a
tensao de alimentagao do circuito de campo, i, a corrente do circuito de armadura, igq
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Figura 2.2: Diagrama de blocos do sistema de acionamento C.C.

a corrente do circuito de campo, e na Figura 2.2, w, a velocidade mecanica de rotacao
em rad/s, arq 0 dngulo de disparo do conversor do circuito de campo e o, o angulo de
disparo do conversor do circuito de armadura. As variaveis indexadas por n sao referentes
a valores nominais da maquina.

A corrente de campo de referéncia é calculada da seguinte forma:

n * n
Uje» ~ parawy <w,, 21)
+%
Upg = = W 2.1
d n T * n
f zde, para w, > w,
T

2.1.1 Modelo do Benchmark do Motor C.C.

A maéaquina de corrente continua possui o campo (excita¢ao) independente da armadura,
como mostrado na Figura 2.1. Considerando as correntes i, e isq € a velocidade w, como
variaveis de estado, o modelo dinamico para a maquina funcionando como motor é dado
pela equagao 2.2.

( di, 1 .
E = L_(Ua — Talq — ea)
di 4 { .
—d}; = L—fd(vfd — T'jdlfa) (2.2)
dw, 1
| dt = J_<Tem - Bmwr - TL)
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sendo r, a resisténcia do circuito da armadura, 774 a resisténcia do circuito de campo,
L, a indutancia do circuito da armadura, Ly, a indutancia do circuito de campo, T¢,, =
Lafaisaia € o conjugado eletromagnético, Ty, o conjugado mecéanico exigido pela carga,
By, o coeficiente de atrito viscoso, J,, 0 momento de inércia do sistema motor/carga,
eq = Lqfiifqw, € a forca-contra-eletromotriz da armadura, e Lgfq a indutancia mutua
armadura/campo.

Definem-se as variaveis de estado x; = i,, T2 = ifq € T3 = w,, sendo a representacao em
espaco de estados do sistemas nao-linear dada em (2.3).

& = Ax(t) + Bu(t) (2.3)

y(t) =Ta(t), y(t) eR’

sendo:

Um modelo discreto para o sistema (2.3) é dado em (2.4). Para obteé-lo foi usada a mesma
metodologia adotada em (Silvino et al., 1993). Todas as variaveis de estado sao medidas,
isto ¢, y(t) = Lz(t).
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IL‘l(kf + 1) aq ag(k’) 0 ZL‘l(k?)
l’z(k -+ 1) = 0 as 0 .I'Q(k)
z3(k+1) as(k) 0  as z3(k)
b1 0 0 Ua(k’)
w10 b 0| | vk (2.4)
0 0 di || Tulk)
y(k) =Te(k), y(k) e R’
sendo:
4y = a1(ra, Ly) = € Lo
_Tfdy,
as = ag(rpq, Lyq) =€ "1
az(k) = aa(ra, Lay 7 ja, Lia, v3(k)) = —2——[LasaL ta(az—a1)x3(k)+(ro L taai—7paLaas));

Tfala—ralyfq

a1(k) = a1(Bu, Jm, 72(k)) = Laga 525 (k);

bl = bl(raa La) = 17&1;

by = ba(1y4, Lya) = L-asq,

Tfd

d1 == dl(Bm, Jm) == —1oas .

Bm

2.1.2 Modelo da Carga Mecanica

O modelo da carga mecanica é estabelecido pela equacao de conjugado. Considerou-se
uma carga genérica, cujo conjugado é dado por:

TL = CO + C’lwr + ngrz (25)
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2.1.3 Modelo dos Conversores Estaticos

Os dois conversores, do circuito de armadura e do circuito de campo, sao do tipo Ponte
de Graetz a Tiristor. Adota-se o modelo estatico para computar a tensao de saida em
fungao do angulo de disparo (Bose, 1986) como descrito em (2.6):

Vg =2.34V,cosa, € vpg = 2.34V,p4c0o8 apq (2.6)

2.1.4 Modelagem das Falhas para o Sistema de Acionamento
C.C.

Do ponto de vista de classificacao de falhas, o sistema de acionamento C.C. pode ser
dividido em trés grandes grupos: atuadores (conversores da armadura e do campo); planta
ou processo (maquina C.C.) e sensores (medidores de corrente e velocidade).

A seguir serao discutidas como as falhas relacionadas a estes trés grupos sao modeladas.

Falhas em Atuadores

Os tipos de falhas que podem ocorrer nos conversores estaticos sao, por exemplo, a queima
de componentes nos circuitos de poténcia e/ou comando, todavia, no contexto de méaquina
C.C., as duas falhas mais graves sao curto-circuito e desconexao do conversor. KEstas
falhas podem ser modeladas pelas chaves ideais CHoq, CHypq, CHeeq € CHeopq, cOMO
apresentado na Figura 2.3.

Associam-se os seguintes parametros as suas respectivas falhas, a saber:

e Desconexao do conversor de armadura, k., € {0, 1}, sendo que a desconexao ¢ dada
por k., = 0.

e Desconexao do conversor do campo, k,rq € {0,1}, sendo que a desconexao é dada
por kqpq = 0.

e Curto-circuito do conversor de armadura, k.., € {0, 1}, sendo que o curto-circuito é
indicado por k.., = 1.

e Curto-circuito do conversor do campo, k..rq € {0,1}, sendo que o curto-circuito é
indicado por kerq = 1.
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Figura 2.3: Representacao do sistema de acionamento C.C. para falhas nos atuadores.

Os estados das chaves C'H;, para i = aa,afd, cca, ccfd, sao indicados da seguinte forma:

aberta se k; = 0 e fechada se k; = 1.

Considerando que uma falha de alimentacao é caracterizada por uma corrente nula, e
um curto-circuito por uma tensao nula, tem-se que o modelo para falhas no circuito de

alimentacao da maquina é dado em (2.7).

r1(k+1) [kgat1 kagao(k) 07 [z1(k)
zo(k+1) =1 O kafdag 0 [x2(k)
l’g(k’ + ].) _&4(]{3) as ng(k?)
_bl O kaakccava<k>
+ 0 bg :| afdkccfdvfd(k) (27)
0 0
y1(k) 1 00 x1(k
k) | =10 10 xQ(k)
ys(k) 0 0 1 3(k)

sendo k; = 1 — k;.
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Falhas em Componentes da Planta

As falhas consideradas na maquina sao:

e curto-circuito entre espiras no circuito de armadura;
e curto-circuito entre espiras no circuito de campo;
e falha no sistema de ventilacao;

e falha de lubrificacao.

As duas primeiras falhas podem ser representadas pelas variagoes nas resisténcias e in-
dutancias da armadura e do campo. E estas variagoes sao modeladas pelos parametros a
seguir:

e LI+ € [0,1] indica a variagao na resisténcia de armadura, r,, quando ocorre curto-
circuito entre espiras no enrolamento de armadura.

e kLe € ]0,1] indica a variagao na indutancia de armadura L, quando ocorre curto-
circuito entre espiras no enrolamento de armadura.

T . . . ~ . ~ .
° k:c;dd € [0,1] indica a variagao na resisténcia do campo rs; quando ocorre curto-
circuito entre espiras no enrolamento do campo.

° kffj € [0,1] indica a variacdo na induténcia do campo L;; quando ocorre curto-

circuito entre espiras no enrolamento do campo.

A falha no sistema de ventilagdo se traduz em variacoes simultaneas da resisténcia de
armadura e do campo, provocadas pela elevagao de temperatura da maquina. Por outro
lado, uma lubrificacao deficiente dos mancais pode ser modelada por uma variagao do
coeficiente de atrito.

Os parametros que representam estas duas falhas sao:
. . ~ L. . . ~ A . r
e Falha no sistema de ventilacao é indicada por ;j}, variacao na resisténcia r, e k f{)d,
variacao na resisténcia ryq.

e Falha de lubrificacao dos mancais é indicada por ky;, que ¢ variagao no coeficiente

de atrito B,,.
O modelo que incorpora somente as falhas em componentes da planta é apresentado

em (2.4), onde no calculo dos coeficientes a; , as(k), as, as(k), by, by e dy, os parametros
nominais sao substituidos por (2.8).
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(] = kizkyire
Lf = kL[,
T}C]g = k%ék;{}d'l“fd (28)
Lfd = kc}{;Lfd
Bl = ky B,
\ m

Falhas de Sensores

Aqui serdo consideradas falhas (desligamentos) dos sensores de corrente (armadura e
campo) e de velocidade, modeladas pelos parametros:

o kj; € {0,1}, sendo que {0} indica falha no sensor da corrente de armadura.

o k:sz . €10,1}, sendo que {0} indica falha no sensor da corrente de campo.

e i/ €{0,1}, sendo que {0} indica falha no sensor de velocidade da maquina.

Com relagao ao modelo das falhas nos sensores, este difere do modelo representado pela
equagao 2.4 somente com relacao a saida, isto é:

y1 (k) Koo o0 z1(k)
wk) [ =1 0 K 0 (k)
ys(k) 0 0 K z3(k)

Wy

2.1.5 Modelo Geral das Falhas no Sistema de Acionamento C.C.

Considerando os trés tipos de falhas abordados anteriormente (veja Tabela 2.1), o mod-
elo completo é descrito em (2.9). Os coeficientes com sobrescrito f sdo computados
substituindo os paradmetros nominais da maquina por seu respectivo valor de falha como
apresentado em (2.8)). O circuito representativo deste modelo é mostrado na Figura 2.4.

2y (k+1) kaat] ket (k) 07 [z1(k)
va(k+1)| = 0 kapaa 0| [z2(k)
z3(k+1) aj (k) 0 al] [@3(k)
bl 0 0 kaakeeava ()
+10 b 0| |kasakeerava(k) (2.9)

0 0 df Ty(k)
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mk) ][k 01 [ aa(k)

ya(k) | =1 0 k[, 0 (k)

ys(k) 0 kL @)

Variaveis | Parametro(s) Definigao
Tipo de Falha Afetadas | Indicador(es) do(s)
da Falha Parametro(s)

abertura do enrolamento de armadura Iq = kaa {0,1}
abertura do enrolamento de campo ifqg =0 kaf {0,1}
curto-circuito do conversor de armadura Vg = kcta {0,1}
curto-circuito do conversor de campo vpg =0 kcpa {0,1}
curto-circuito entre espiras no enrolamento de armadura | 7, e L, kla e kLo [0,1]
curto-circuito entre espiras no enrolamento de campo rd € Lyq k;gcd e kfffd [0,1]
falha no sistema de ventilagao Tq € Tfq k' e k}f}d [1,00)
falha de lubrificacdo nos mancais B, kn [1,00)
falha no sensor de corrente de armadura iq kf; ’ {0,1}
falha no sensor de corrente da fonte ifd szf . {0,1}
falha no sensor de velocidade Wy kL {0,1}

Tabela 2.1: Resumo das Falhas no sistema de acionamento C.C.

2.1.6 Resultados de Simulacoes do Sistema de Acionamento C.C.

As Figuras 2.5-2.6 mostram as curvas de correntes de campo e de armadura e a veloci-
dade da maquina com ocorréncia de falhas. As falhas simuladas foram, a titulo de ilus-
tragao: abertura da armadura (Figura 2.5) e abertura do campo (Figura 2.6) no instante
t = 5s (podendo ser estendidas para as outras falhas). Uma desconexao do conversor de
armadura provoca a parada da méquina, pois, com a corrente de armadura nula, o conju-
gado eletromagnético também se anula. J& a corrente de campo nao é afetada, porque o
circuito de campo é independente. Por outro lado, a desconexao do conversor do campo
provoca a parada da maquina e, com isto, um aumento da corrente de armadura, que
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CHccfd
i—/ %
T> CHaa CHafd e
a —»
fd
— ==
Va CHcca

Figura 2.4: Representacao do sistema de acionamento C.C. para os diversos tipos de falhas.

fica limitada somente pela resisténcia r,, pois a forca-contra-eletromotriz se anula com a
velocidade.

2.2 Metodologias para Deteccao de Falhas

Nesta se¢ao serao revisadas algumas das principais abordagens no contexto de deteccao de
falhas em sistemas dinamicos, bem como sera apresentada uma nova abordagem baseada
na anéalise de séries temporais como discutidas em (Lemos, 2007) (D’Angelo et al., 2007)
(D’Angelo et al., 2008a) (D’Angelo et al., 2008b). Como descrito no inicio deste capi-
tulo, serdo consideradas técnicas baseadas em modelos quantitativos (observador de Lu-
enberger, filtro de Kalman, redes neurais artificiais, redes neuro-fuzzy) com o objetivo
de gerar residuos, como foi ilustrado na Figura 1.3, e em modelos qualitativos, onde é
necessario a analise de sinais do sistema dinamico. FEsta classificacao foi ilustrada na
Figura 1.2.

A aplicacao de todas estas abordagens serd ilustrada através do benchmark proposto
na secao anterior. Ressalta-se que esta segao, por se tratar de uma secao de revisao e
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Figura 2.5: Corrente de armadura, corrente de campo e velocidade para falha do tipo de-

sconexao do conversor de armadura.

aplicacao, tem o seu foco em apresentar a aplicabilidade de todas estas abordagens, porém
nao no contexto comparativo.

2.2.1 Observador de Luenberger

Muitas abordagens para deteccao de falhas em sistemas dindmicos tém sido focadas no
observador cléssico de Luenberger, sendo que o papel principal do mesmo em sistemas de

FDI ¢é a geracao de sinais de residuos com o objetivo de detectar e identificar diferentes
falhas.

Para ilustrar o projeto de um observador, considere o seguinte sistema descrito pelas
equagoes em espagco de estado:
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Figura 2.6: Corrente de armadura, corrente de campo e velocidade para falha do tipo de-

sconexao do conversor de campo.

t(t) = Azx(t) + Bul(t) (2.10)
y(t) = Cz(t) (2.11)

Assumindo que a estrutura e os parametros do modelo sao conhecidos, o observador de
estados é dado por:

2(t) = A#(t) + Bu(t) + Le(t) (2.12)

e(t) = y(t) — Ca(t) (2.13)
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sendo e(t) o erro de saida, L é a matriz de ganho do observador e Z(t) é o estado observado.
Substituindo (2.13) em (2.12) tem-se:

Z(t) = [A — LC)&(t) + Bu(t) + Ly(t) (2.14)

assumindo que o sistema seja observavel.

O erro de estado entre o estado real do processo e o estado observado é dado por:

i(t) = @(t) — &(t) (2.15)

pressupondo que os parametros do proceso e do modelo sao identicos, e substituindo
(2.10) e (2.14) em (2.15), tem-se:

Z(t) = [A — LC)&(t) (2.16)

Por isso

lim #(t) = 0

t—o00

para algum desvio inicial no estado, [2(0) —z(0)], se o observador é estével, isto através de
um projeto apropriado da matriz de realimentacao L do observador, por exemplo, através
da alocagao de polos.

Considerando que o processo é agora influenciado por entradas (disttarbios) desconhecidas
v(t) e n(t) e falhas aditivas fi(t) e f,,(t), como segue:

2(t) = Azx(t) + Bu(t) + Vo(t) + Tfi(t) (2.17)

y(t) = Ca(t) + Nn(t) + M f(t) (2.18)

T e M sao matrizes de falha. Introduzindo estas novas equagoes do processo nas equagoes
do observador, (2.16), leva ao seguinte erro de estado:

Z(t) = [A — LC)&(t) + Vo(t) + T fi(t) — HNn(t) — LM f,,(t) (2.19)

e o erro de saida:

e(t) =y(t) — C(t) = Cz(t) + Nn(t) + M f(t) (2.20)
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Depois do desvio inicial do estado, [z(0) — Z(0)], o erro do estado, Z(t), e o erro de saida,
e(t), dependem dos distirbios v(t) e n(t) e das falhas fi(¢) e f,.(t). No geral, o erro de
saida (e(t) = r(t)) é usado como residuo, (Figura 2.7). O residuo é zero, se nao existem
distdrbios e falhas.

S| Planta v

A +
t r(t)
Observador %

Figura 2.7: Esquema geral de um sistema de FDI utilizando observadores.

Considerando as matrizes A e C' do sistema discreto em (2.4) para A — LC', e impondo
alocacao de polos para o ganho L do observador, da forma:

A1 00
A-—LC=1] 0 X O
0 0 X3

obtém-se, por simples inspecao, que:

ap — A ag(k) 0
L= 0 as — )\2 0
a4(k3) 0 as — /\3

Nota: Como sistema é discreto, escolhe-se | \; | dentro do circulo de raio unitario. Nota-
se que o ganho L deve ser calculado a cada iteragao, devido a nao-linearidade do sistema
(2.4).

A Figura 2.8 ilustra os residuos gerados por esse observador, para a falha de abertura da
armadura.
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Figura 2.8: Residuos gerados pelo observador de Luenberger.

Entretanto, para que as decisoes de deteccao de falha sejam corretas, é necessario que
os residuos tenha determinadas caracteristicas, no sentido de que as decisdes nao sejam
corrompidas por entradas desconhecidas (Caminhas and Takahashi, 2001). Portanto é
necessaria o projeto de um conjunto de observadores, sendo cada subconjunto seja sensivel
a falhas em certa direcao e insensivel as falhas restantes e as entradas desconhecidas. A
idéia bésica é que, no caso de nao haver falha no processo, os observadores acompanham
o processo fazendo com que os residuos sejam pequenos (ou nulos). Se ocorrer uma falha,
todos os observadores que nao sao sensiveis a essa falha geram residuos pequenos ou
nulos, refletindo apenas a entrada desconhecida. Por outro lado, os observadores, que
sao sensiveis a falha produzem residuos de amplitude significativa. Conforme (Takahashi
and Peres, 1999), sera apresentado um observador que é fundamentado na teoria de
modos deslizantes (sliding modes). Este observador é robusto quanto a perturbagoes
paramétricas e entradas e/ou parametros desconhecidos.

Parte-se do seguinte sistema discreto nao-linear:
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(
y(k) = Cu(k) (2.21)

sendo z € R", ue R?, y€ R™, ve R k& N. Neste sistema, x representa o vetor de
estados, que sera estimado pelo observador, u representa o vetor de entradas de controle
(suposto conhecido), v representa um vetor de entradas desconhecidas (disturbios), e y
representa um vetor de medic¢oes disponivel. A dindmica do sistema é composta por
uma parte nominal F' e por uma parte perturbada AF. Supoem-se conhecidas a fungao
F(.,.,.) eamatriz C, e desconhecidas a matriz D e a fungao AF(., .,.), obedecendo porém
a seguinte condicao de matching das perturbagoes:

F = Im(AF) (2.22)

sendo (.) o espago imagem da matriz argumento, e Im(.) o espa¢o imagem da fungao
argumento. A matriz H em (2.22) é suposta conhecida e indica as diregdes onde ex-
istem perturbacoes ou entradas desconhecidas. Além disso, a matriz H deve satisfazer
conjuntamente com C'"

p(C,H) =p(H) =1
r (2.23)

onde p(.) representa o posto da matriz argumento e r é o numero de dire¢oes onde
aparecem perturbagoes que serao desacopladas. Como tltima suposicao, a planta nominal
(sistema (2.21), excluidas as entradas desconhecidas) deve ser estavel e observavel através
da matriz C' em toda a faixa de operagao.

Com a condigao (2.22), pode-se escrever:

V(z, k,u,v)3w : Ho = AF(x(k),u(k), k) + Dv(k) (2.24)

Isto permite rescrever a equagao (2.21) como:

z(k+1)=F(x(k),uk), k) + Ho(k) (2.25)
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O observador discreto em modos deslizantes é construido acrescentando-se a (2.25) um
termo de cancelamento de perturbagoes d(k):

#(k + 1) = F(i(k), u(k), k) + Ho(k) + Hd(k) (2.26)

Considera-se a seguinte particao do vetor de saida:

)=o) = | 1y | = | G | ot (2.27)

onde a particao y' do vetor de saida contém as medidas usadas para viabilizar o de-
sacoplamento das perturbacoes.

O termo d(k) é deduzido a partir da restri¢ao:

C'2(k+1)—y*(k+1)=0 (2.28)

A restri¢@o (2.28) equivale a uma redugao de ordem do sistema, ou a impor que a evolugao
temporal do vetor de estados pertenga a uma superficie do espago de estados C*.e(k) = 0,
sendo e(k) = #(k) — x(k). Essa superficie é chamada "superficie de deslizamento”, e o
observador é dito estar em "modos deslizantes” nessa superficie, por analogia com os
sistemas de controle em modos deslizantes.

Substituindo (2.28) em (2.26) conduz a:

2(k+1) = [I—-H(C'H) *CYF(2(k),u(k), k)
+H(C'H) ty' (K + 1) (2.29)

onde (.)~% significa qualquer inversa a esquerda da matriz argumento. Finalmente, para
aumentar a liberdade na selegdo da dindmica do erro, acrescenta-se a equagao (2.29) um
termo proporcional ao erro de saida, & semelhanca do classico observador de Luenberger:

Bk +1) = [[ — HC'H)Y " LCYF(@(k), u(k), k) (2.30)
FH(CYH) byt (k + 1) + LCTi (k) — y" (k)]
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sendo y" uma particao do vetor u que contém as saidas que serao realimentadas e C" a
correspondente particao da matriz C'.

Omitindo os indices dos vetores correspondentes ao instante k e considerando:

®y = H(C'H) *
O, =1 — D! (2.31)

tem-se a seguinte expressao para o observador:

ik +1) = O F(@(k),u(k), k) + Syt (k +1)
+L[C"2 (k) — y" (k)] (2.32)

Esta equacao corresponde a um observador capaz de rejeitar completamente perturbacgoes
conforme descritas em (2.24), com uma dinamica de erro selecionével. A analise geral
da convergéncia do erro nao seré apresentada aqui. No entanto, é facil ver que, para
o caso particular (suficiente para os propositos deste trabalho) em que F' é globalmente
assintoticamente estavel em relagao a um ponto de equilibrio e u é constante (ou constante
por partes), pode-se sempre escolher os parametros de projeto de maneira a garantir a
convergéncia global do observador. O projetista deve selecionar as matrizes H, L e
(C*H)~L, procurando um compromisso adequado entre a dinamica do erro e a rejeicao
de perturbagoes, como discutido em (Takahashi and Peres, 1999).

Para sistemas bilineares, como é o caso do sistema de acionamento C.C., tem-se que a
fungao F(z,u, k) pode ser escrita como:

F(z,u, k) = A(z)x + Bu (2.33)

Escrevendo A no lugar de A(x), para simplificar a notagao, tem-se a seguinte equagao do
observador:

2(k+1) = ®pi(k) + ®,Bu(k) + Oy’ (k + 1) — Ly" (k) (2.34)

sendo ®r = &;A + LC™ a matriz de transicao em malha fechada.

O projeto deste observador, que é desenvolvido algebricamente, é simples, bastando seguir
0S passos:
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(a) construa a matriz H,;

(b) escolha a partigao da matriz C
(c) calcule C'H ;

(d) encontre uma inversa a esquerda para C'H;
()

(f) escolha a matriz de ganhos do observador;
)

(g

calcule ®5 e Py, expressao (2.31);

estabeleca a equacao final do observador.

Para fins de ilustragao, serd projetado, para o sistema (2.4), um observador para rejeigao
de pertubacoes na direcao de x;.

e Passo 1
No caso do sistema (2.4), a matriz H é construida da seguinte forma:

1
H=10 (2.35)
0

A matriz H é formada por 70" e ”1”, sendo que a presenca do elemento de valor ”1”
indica a diregao onde aparecem perturbagoes desconhecidas (variagbes paramétricas
ou entradas desconhecidas), a qual deseja-se desacoplar. Como pode ser verificada,
com esta matriz H, juntamente com a matriz C, a condigao (2.23) é satisfeita.

e Passo 2
A particao da matriz C' adotada para este observador foi:

yi(k) y1 (k) ol
...... = =1 . | x(k
y2(k) y2(k) 2 )
L y3(k7)
1 0 0
1 (k)
0 0 1 z3(k)
portanto C' = [1 0 0]. Qualquer outra opgao de partigao de C' implicaria numa

matriz C'' H nula, inviabilizando o projeto do observador.
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e Passo 3
1
C'H=[100]]|0|=[] (2.37)
0
e Passo 4

Neste caso a inversa & esquerda é a propria inversa, ja que C'H é uma matriz
quadrada, ou seja:

(C'H)™" =[] (2.38)
e Passo 5
1 1
¢=H(C'H) " =]0|[1]=]0 (2.39)
0 0
00 0
pr=I—-¢C"'=]0 10 (2.40)
00 1
e Passo 6

A dinamica de erro do observador depende dos autovalores da matriz ®; = ®;A +
LC™, que podem ser arbitrariamente alocados pela escolha de L. Tomando o caso
mais geral, que é todas as saidas sendo realimentadas, tem-se:

Lll(k?) ng(k?) ng(k?)
L= | Loy(k) Loa(k) Lay(k) (2.41)
Lai(k) Lsa(k) Las(k)

C(’r‘

I

Q
o O =
o = O
—_ O O
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logo:

Ly (k) Lis(k) Lyis(k)
(I)F = Lgl(k’) ng(k?) + as ng(k?) (242)
L31 (k) -+ OJ4(I€) ng(l{]) ng(k) + as

Para casos particulares, onde uma ou duas saidas sao realimentadas, basta descon-
siderar as colunas de L que correspondem as saidas nao realimentadas.

Os valores dos ganhos de L podem ser determinados a partir da expressao:

M — Dy =0 (2.43)

Considerando que o sistema possui trés autovalores, a partir de (2.43) é possivel
montar trés equacgoes envolvendo os nove ganhos. Para resolver esse sistema de
equagoes € necessario arbitrar no minimo seis ganhos para calcular os demais. Por
exemplo, arbitrando os ganhos L;j(K) = 0 para i # j é possivel determinar os
demais facilmente a partir dos autovalores desejados:

N — @] = (2.44)
A — Ly (k) 0 0
0 A — ng(k) + as 0
—a4(k) 0 A — ng(k’) + as

Portanto, a alocagao arbitraria de autovalores é facilmente realizada fazendo-se:

Ln(k) =L = Ai;
L22(k’) = Loy = Ay — as;
L33(]€) = L33 = )\3 — Q5 (245)

sendo A1, Ay e A3 os autovalores desejados.

Passo 7
Para estabelecer a equacao resta calcular os termos:

00 0] by 0][0 0O
®»B=1{0 1 0| [0 by| [0 by (2.46)
00 1[0 0] 0 0



CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA 31

1
Qo' (k+1)B= |0 | [yi(k+1)] (2.47)
0
Finalmente, a equacao do observador é:
a1 (k+1) L1 0 0 i1 (k)
fg(ki + 1) = 0 Los + as 0 i?z(k‘)

.@3(1’6 + 1) a4(k) 0 L33 + as i‘g(k)
0 0 1] [ v
+ {0 b2 0 ’de(k‘)

0 0 0] [p(k+1)
-Lllyl(k)-
— | La2y2(k) (2.48)
| Lasys(k)

Observa-se que as equagoes sao bastante simples, envolvendo apenas operagoes basicas,
tornando o observador atraente em termos de implementacao prética.

Para ilustrar a metodologia descrita, foi projetado, para o benchmark proposto na secao
anterior, um observador com rejei¢ao de disturbios nas dire¢oes da velocidade (x3) e da
corrente de campo (z3), para a falha de abertura da armadura. A Figura 2.9 ilustra os
residuos gerados por esse observador. E valido ressaltar que, para observadores robustos, é
necessario projetar um banco de observadores, com cada observador rejeitando distturbios
em certa diregao. Isso se justifica pelo fato de que, caso ocorra uma falha que modifique
a variavel a qual a rejeicao do disturbio esté associada, o respectivo observador nao vai
acusar falha, como ilustrado na Figura 2.10, onde o observador foi projetado para rejeitar
distarbio na dire¢cao da corrente de armadura, para a mesma condicao de falha descrita
anteriormente.

Foi mostrada, resumidamente, a idéia basica do projeto de um observador. Uma discussao
mais detalhada sobre observadores pode ser encontrada em (Frank, 1994), em (Wilsky,
1976) e (Johansson et al., 2006) sdo mostrados projetos de observadores robustos, e
em (Policarpou and Trunov, 2000), (Zhang et al., 2002) projetos de observadores para
sistemas nao-lineares. Também é necessario ressaltar que observadores analiticos, como
descritos aqui, sempre necessitam do modelo do processo.
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Figura 2.9: Residuos gerados pelo observador com rejeigao de disttirbio na diregao da corrente

de campo e da velocidade para a falha de abertura da armadura.

2.2.2 Filtro de Kalman

Nesta segao sera descrito o filtro de Kalman em sua formulagao original (Kalman, 1960),
onde os distirbios na planta sao flutuagoes aleatorias e geralmente s6 os seus parametros
estatisticos sao conhecidos. Uma solucao (Wilsky, 1976), (Basseville, 1988), para o prob-
lema de deteccao de falhas em tais sistemas, implica em uma previsao de erros. O objetivo
é projetar um estimador de estado com minimo erro de estimativa. Ela envolve a utiliza-
¢ao de um estimador de estado 6timo, por exemplo, o filtro de Kalman (Figura 2.11), que
é projetado com base no modelo do sistema operando em condigbes normais. A teoria

essencial sobre filtro de Kalman é mostrada a seguir, para mais detalhes ver (Aguirre,
2007).
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Figura 2.10: Residuos gerados pelo observador com rejeicao de distturbio na dire¢ao da corrente

de armadura para a falha de abertura da armadura.

Seja o sistema din&mico estocastico descrito em varidveis de estado:

x(t+1) = Ax(t) + Bu(t) +w(t)
y(t) = Czx(t) +v(t), t >0 (2.49)

sendo z(t) um vetor n-dimensional e A, B, C' matrizes com dimensoes apropriadas. As
variaveis aleatorias w(t) e v(t) sdo, respectivamente, ruido de processo e medida. Estes
ruidos sao independentes com distribuicao de probabilidade normal:

W(t) ~ N(0,Q) (2.50)

u(t) ~ N(0, R) (2.51)
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Figura 2.11: Esquema geral de um sistema de FDI utilizando filtro de Kalman.

Na pratica, a covariancia do ruido de processo () e a covariancia do ruido de medida R
mudam a cada instante de tempo, todavia serao assumidas constantes.

Define-se #(t) como a estimativa a priori do estado no instante ¢, dado o conhecimento
do processo no instante (t — 1), e &(¢) como sendo a estimativa a posterior no instante ¢,
ou seja, apos ser incorporado o conhecimento advindo do vetor de medigoes no instante
t. Pode-se, entao, definir os erros de estimagcao a priori e a posteriori como:

(t)
(t)

x
x
A covariancia do erro de estimacao a priori é dada por:

P(t) = E[e(t)e(t)T] (2.52)

A covariancia do erro de estimacao a posteriori é dada por:

P(t) = Ele(t)e(t)T] (2.53)

A estimativa a posteriori, x(t), ¢ dada pela combinacao linear da estimativa a priori, 2(t),
e da inovacgao, que é a diferencga entre os valores de medicao e predi¢cao no instante ¢, tal
como apresentado em (2.54).
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#(t) = 2(t) + K(y(t) — Ci(t)) (2.54)

O ganho K do filtro, presente na equagao 2.55, é calculado visando & minimizacao da
covariancia da estimativa do erro de predigao a posteriori, determinado por (2.53).

Pt)CT

K(t) = POCTCPOCT + ) oo

(2.55)

Os passos do filtro de Kalman podem sao resumidos a seguir. Primeiramente, calcula-se
Z(t+1) e P(t+ 1), que constituem a etapa de predigao, por:

2(t+1) = Az(t) + Bu(t) (2.56)

P(t+1)=APt)A" +Q (2.57)

Em seguida, calcula-se K(t+1), 2(t+1) e P(t+ 1), que constituem a etapa de corregao,
por:

K(t+1)=Pt+1)CT(CP(t+1)C" +R)™ (2.58)

Ft+1) =A2t+ 1)+ Kt+1)(y(k+1)—Ci(t+1)) (2.59)

Pt+1)=(I—-K@t+1C)P(t+1) (2.60)

Para ilustrar a metodologia descrita, foi projetado, para o benchmark proposto na secao
anterior, um filtro de Kalman. A Figura 2.12 ilustra os residuos gerados por esse filtro,
para a falha de abertura da armadura. A metodologia, adotada para projetar o filtro de
Kalman utilizado nessa aplicacao, é a mesma descrita anteriormente, isto é, sem nenhum
tipo de robustez. A robustez em filtros de Kalman, como o tratamento de entradas
desconhecidas, pode ser visto em (Chen and Patton, 1996).
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Figura 2.12: Residuos gerados pelo filtro de Kalman para a falha de abertura da armadura.

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) encontram um forte apelo em aplicagoes relacionadas
com problemas que envolvam classificacao de padroes e aproximagao de funcoes. A de-
teccao de falhas pode ser vista tanto como um problema de classificagao de padroes como
um problema de aproximagao de fungoes. Uma possivel vantagem das RNAs é a sua ca-
pacidade “reproduzir” a dinamica de certos sistemas dinamicos, sem no entanto necessitar
necessitar "explicitamente” de um modelo matemético. Portanto, para processos/plantas
cujos modelos matematicos explicitos sao de dificil obtencao, o uso de RNAs é uma es-
colha desejavel. Em geral, os trabalhos que usam redes neurais para deteccao de falhas
tem focado seus esforgos nas arquiteturas das redes neurais e na aprendizagem. Den-
tre eles pode-se relacionar os trabalhos de (D’Angelo and Costa, 2001), (Witczak et al.,
2006).
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Em estruturas onde a rede neural funciona como modelo do processo (Figura 2.13), a
topologia de rede neural mais utilizada na deteccao de falhas é do tipo feedforward mul-
ticamadas (Selmic et al., 2009) como ilustrado na Figura 2.14 e em casos onde as redes
neurais funcionam como classificadores, pode-se usar topologias como a propria feedfor-
ward multicamadas (D’Angelo and Costa, 2001) ou topologias tipicas para classificacao,
como, por exemplo, a rede neural de Kohonen (Chan et al., 2001) (Figura 2.15).

> Planta y(t)

A +
y(t) r(t)
RNA (X} >

Figura 2.13: Esquema geral de um sistema de FDI utilizando Redes Neurais Artificiais.

Para ilustrar a metodologia descrita, foi projetada, para a falha de abertura da armadura
no benchmark proposto na segao anterior, uma Rede Neural Artificial feedforward de trés
camadas, com cinco neurénios na camada de entrada: vy, vsq, 1o, [q4 € w,, atrasados de um
passo, trés neurdnios na camada intermediaria e trés neurdnios na camada de saida: I,
It4ew,. A Figura 2.16 ilustra os residuos gerados por essa rede neural, na mesma situacao
de falha descrita anteriormente. A rede foi treinada utilizando-se 2500 observagoes do
modelo do motor, que representa 5 segundos de simulagao. Utilizou-se o algoritmo de
treinamento supervisionado Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963) durante 250 épocas
com um erro objetivo de 107%. O script do MatLab para construcao do observador neural
é dado a seguir, sendo [X,Y] = motor cc a fungao que roda o benchmark do sistema de
acionamento (disponibilizado em (Palhares, 2009)).

» [X,Y] = motor_cc;
» net.trainParam.epochs = 250;

» net.trainParam.goal = le — 6;
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Figura 2.14: Rede neural do tipo feedforward multicamadas.

» net = newf f([min(X") max(X")],
3 3], {'logsig’, purelin'}, trainlm’);

» netl = train(net, X, Y);

2.2.4 Redes Neuro-fuzzy

As redes neuro-fuzzy (RNF) podem ser empregadas de maneira similar as redes neurais
(Figura 2.17), isto é, em caso onde ndo existem modelos matematicos explicitos do pro-
cesso/planta (Uppal et al., 2006) (Caminhas et al., 1996) (Caminhas and Gomide, 2008).
A topologia mais difundida no contexto de redes neuro-fuzzy é a ANFIS (Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System) descrita em (Jang and Sun, 1997) e ilustrada na
Figura 2.18.

Para ilustrar a metodologia descrita, foi projetada, para a falha de abertura da armadura
no benchmark proposto na secao anterior, uma Rede Neuro-Fuzzy com cinco entradas:
Vo, Vg, Lo, T4 € wy, atrasados de 1 passo, trés fungoes de pertinéncia triangulares por
entrada, trés regras e trés saidas: I,, Ir4 € w,. A Figura 2.19 ilustra os residuos gerados
por essa RNF, na mesma situacao de falha descrita anteriormente. O script do MatLab
para construcao do observador neuro-fuzzy é dado a seguir, sendo [X,Y| = motor cc a
fungao que roda o benchmark do sistema de acionamento (disponibilizado em (Palhares,

2009)).
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Valores de Entrada

Figura 2.15: Rede de Kohonen.

» [X,Y] = motor_cc;

» fis = genfis2(X,Y,0.5);

» epoch _n = 20;

» out_fis = anfis([X Y], fis,epoch _n);

2.2.5 Arvore de Falhas

A arvore de falhas — FT (do inglés, Fault Tree) consiste na construgao de um diagrama
logico, através de um processo dedutivo que, partindo de um evento indesejado pré-
definido, busca as possiveis causas de tal evento (Simoes, 2006). O processo segue in-
vestigando as sucessivas combinagoes de falhas dos componentes até atingir as chamadas
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Figura 2.16: Residuos gerados pela Rede Neural Artificial para a falha de abertura da armadura.

falhas basicas (ou eventos basicos da FT), as quais constituem o limite de resolucao da
analise. O evento indesejado é comumente chamado de evento topo da arvore.

O conceito fundamental da F'T consiste na traducao de um sistema fisico em um dia-
grama logico estruturado (arvore de falhas), em que certas causas especificas conduzem
a um evento topo de interesse (Nguyen and Lee, 2008) (Sheng and Rovnyak, 2004). O
relacionamento entre as etapas de uma &arvore de falha sao ilustrado na Figura 2.20.

Para fins de ilustracao da metodologia no contexto de detecgao e isolamento de falhas,
foi gerada uma arvore de falhas, Figura 2.21, para as falhas do tipo:
(a) Falha 1: abertura do enrolamento de armadura;
(b) Falha 2: abertura do enrolamento de campo;
(c) Falha 3: curto-circuito no conversor da armadura;
)

(d) Falha 4: curto-circuito entre espiras da bobina de armadura.
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Figura 2.17: Esquema geral de um sistema de FDI utilizando ANFIS.

Nas entradas da arvore de falhas foram utilizados os residuos gerados por um observador
de Luenberger, sendo que, na Figura 2.21, r1 é o residuo da corrente de armadura, r2 é o
residuo da corrente de campo e r3 é o residuo da velocidade. Na Figura 2.22 é mostrado
o resultado para deteccao da falha de abertura da armadura no benchmark proposto na
secao anterior, com base na arvore de falha da Figura 2.21, sendo que o indice de falha
representa o tipo de falha: indice igual a 1 representa a Falha 1, indice igual a 2 representa
a Falha 2, indice igual a 3 representa a Falha 3 e indice igual a 4 representa a Falha 4.

2.2.6 Sistemas Especialistas Baseados em Loégica Fuzzy

Sistemas baseados em regras foram os primeiros sistemas especialistas para deteccao de
falhas. Estes representam a experiéncia de especialistas na forma de regras do tipo SE
sintoma(s) ENTAO falha(s). Uma desvantagem nesse tipo de sistema & que ele pode
conter um nimero muito grande de regras, além de nao ter habilidade para lidar com
falhas nao previstas. Outra abordagem no contexto de sistemas especialistas é a logica
e os conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965) (Zadeh, 2008). Esta fornece um meio alternativo de
representar a imprecisao e a falta de informacao associadas & descri¢ao das caracteristicas
de um determinado elemento de um problema particular (Saravanan et al., 2009) (Bilski
and Wojciechowski, 2007) (Bocaniala and da Costa, 2006).

O sistema especialista a ser considerado sera baseado em logica fuzzy e utilizara o sistema
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Figura 2.18: Rede Neuro-Fuzzy do tipo ANFIS.

de inferéncia de Mandani (Mamdani, 1974).

Para fins de ilustracao da metodologia no contexto de detecgao e isolamento de falhas,
foi gerada um conjunto de regras fuzzy para as falhas do tipo:

(a) Falha 1: abertura do enrolamento de armadura;
(b
(

) Falha 2: abertura do enrolamento de campo;
c¢) Falha 3: curto-circuito no conversor da armadura;
)

d) Falha 4: curto-circuito entre espiras da bobina de armadura.

Nas entradas do sistema de inferéncia de Mandani foram utilizados os residuos gerados
por um observador de Luenberger. Na Figura 2.23 é mostrado o resultado para deteccao
da falha de abertura da armadura no benchmark proposto na se¢ao anterior, onde o indice
de falha representa o tipo de falha: indice igual a 1 representa a Falha 1, indice igual a 2
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Figura 2.19: Residuos gerados pela Rede Neuro-fuzzy para a falha de abertura da armadura.

representa a Falha 2, indice igual a 3 representa a Falha 3 e indice igual a 4 representa a
Falha 4.

2.2.7 Analise Qualitativa de Tendéncia (QTA)

Pode-se utilizar QTA para representar as tendéncias qualitativas de sinais (tendéncias,
grau de oscilagao , alarmes, etc.). Uma dessas técnicas é a representacdo de sinais pelas
médias das amostras. Neste caso, a dimensao das varidveis nao ¢ alterada, mas a complex-
idade do estado do sistema é reduzido, permitindo apenas um conjunto finito de descrig¢oes
qualitativas. A vantagem desta representacao é que ela permite a extracao de informacao
util. QTA tem sido utilizado com sucesso no monitoramento, deteccao e diagnodstico de
falhas em processos. Muito trabalhos nesse contexto propoem o uso de transformada de
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Figura 2.20: Etapas da analise da arvore de falhas.

Fourier (Baccarini et al., 2010) e transformada wavelet (Vedam and Venkatasubramanian,
1997), (Stephanopoulos et al., 1995), (Dash et al., 2003), (Maurya et al., 2007). Uma
analise mais detalhada sobre QTA pode ser vista em (Maurya et al., 2007), onde é feita
uma revisao das principais técnicas de QTA. Nesta secao serd abordada uma metodologia
de QTA, proposta em (Lemos, 2007), a qual é baseada em detec¢ao de novidades.

Detecgao de Falhas baseado em Detecgao de Novidades

Esta secao descreve uma metodologia de detecgao de falhas em sistemas dindmicos baseada
na detecgao de novidades (Markou and Singh, 2003a) (Markou and Singh, 2003b), de
forma que uma falha é caracterizada por uma novidade, ou seja, um desvio do compor-
tamento assumido como normal do sistema.

A metodologia de deteccao de novidades proposta realiza a deteccao de falhas através
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Figura 2.22: Resultado obtido com a arvore de falha para a falha de abertura da armadura.

do processamento da saida de cartas de controle estatistico construidas para o residuo
de um modelo do sistema dindmico monitorado. Cartas de controle estatistico sao fer-
ramentas largamente utilizadas para o monitoramento de processos (Montgomery, 2001).
Geralmente, essas cartas analisam observagoes obtidas do sistema individualmente (todas
medidas em um mesmo instante de tempo) para detectar comporamentos anormais no
processo, porém, em muitos casos praticos, o comportamento anormal a ser detectado
nao é caraterizado por apenas uma observagao desviando dos limites de controle, mas
sim por uma sequéncia temporal de observagoes, formando um padrao anormal (Zorrias-
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Figura 2.23: Resultado obtido com o sistema de inferéncia fuzzy para a falha de abertura da

armadura.

satine et al., 2003). Assim, a metodologia de detec¢ao de novidades proposta analisa as
saidas de cartas de controle em janelas temporais para detectar padroes andémalos, que
sao entao associados a possiveis falhas no sistema.

Dado um modelo capaz de realizar estimativas das saidas do sistema, constrem-se cartas
de controle estatistico para o seu residuo, calculado a partir de um conjunto de dados
descrevendo o comportamento normal do sistema. Os limites da carta devem ser calcu-
lados de forma que seja possivel estimar a probabilidade de que uma observacao viole os
limites de controle (LC'), durante condigao de operagao normal. Em seguida, para cada
observagao do sistema a ser monitorado, uma variavel binéaria é gerada, sendo que um
valor verdadeiro corresponde a uma observagao que viole os limites definidos. Finalmente,
essa variavel é analisada em conjunto pelo detector utilizando uma janela deslizante de
tamanho w, de maneira que, a classificacao final de cada observacao é definida baseando-se
na probabilidade de se observar k violagoes em uma janela de tamanho w.

Inicialmente, deve-se construir um modelo para o sistema. Uma vez contruido, utiliza-se
um conjunto de dados de operacao normal para construir uma carta de controle para o
residuo. Porém, ao invés de se utilizar regras tradicionais para definir os limites de controle
das cartas, tais como 30 (Montgomery, 2001), utiliza-se uma técnica ndo paramétrica
que possibilita a estimacao da probabilidade de violagao dos limites de controle durante
operacao normal, sem que seja necessario definir a funcao de distribui¢ao do residuo.

Os limites sao calculados através da técnica de intervalos robustos de confianga (Masters,
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1995). Essa técnica calcula numericamente intervalos de confianga da distribui¢do do
residuo, sem que seja necessario definir a forma de sua distribuicao de probabilidade. Para
isso, utiliza-se a fun¢do de distribuicao amostral do residuo, S,(r). Dado um conjunto
de n valores do residuo ordenados, essa funcao retorna a fragao dessa colecao menor ou
igual a um dado valor (Masters, 1995):

0, r<r(l)
Sn(r) = E, r(k) <r<r(k+1) (2.61)
{L, r(n) <r

Caso o conjunto de pontos utilizados para calcular S, (r) represente os valores encontrados
na pratica e o tamanho desse conjunto seja suficientemente grande, S,,(r) é assumido ser
uma boa estimacao da verdadeira fungao de distribuigao de probabilidade do residuo F'(r)
(Masters, 1995). Para se calcular os limites de controle do residuo, define-se um nivel de
significancia «, que corresponde a probabilidade de violagao dos limites durante operagao
normal. Em seguida, para cartas de controle definidas por limites inferiores e superiores,
tais como a T de Shewhart (Montgomery, 2001), descartam-se n x a/2 valores de cada
extremo do conjunto ordenado de observacoes do residuo, e os limites de controle sao
definidos como os valores limitrofes do conjunto resultante. J& para cartas de controle
definidas por apenas o limite superior, como a T? (Montgomery, 2001), descartam-se
n X a do extremo superior.

Uma vez definidas as cartas de controle e seus respectivos limites, para todas as obser-
vagoes do processo, calcula-se sua ocorréncia:

0, parar(t) € LC

1, caso contrario (2.62)

O(t) = {

Em condigbes de operagao normal, a probabilidade de O(t) = 1 é conhecida, sendo assim,
O(t) pode ser descrita por uma distribuigdo de Bernoulli com uma probabilidade de
SUCesso «.

Um evento E,(t) é definido como uma sequéncia de valores de ocorréncia:
E,(t)=[0(t) Ot—-1) -+ Ot —w+1)] (2.63)
sendo w a duragao do evento, definido como um parametro do algoritmo.

A partir dos valores de ocorréncia e dado o tamanho do evento w, n — w + 1 eventos sao
gerados utilizando-se uma janela deslizante, sendo n o niimero total de pontos da série
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a serem classificados. Sendo assim, o primeiro evento contem os valores de ocorréncia
relativos aos pontos no intervalo [1, w], o segundo contém os valores relativos ao intervalo
[2, w + 1], assim por diante.

Para cada um dos eventos gerados, sua norma—1, |E,(t)|, é definida como:

Eu(t) = S Ot +1) (2.64)

=0
Essa grandeza mede o ntimero violacoes do limites de controle em cada evento.

A fungdo de probabilidade de |E, ()| é representada como p(|E,(t)| = k) para |E, ()]
assumindo valores k = 0---w. Para se definir a forma de p(|E,(t)| = k), assume-se que
E,(t) é uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas
de Bernoulli com a mesma probabilidade de sucesso, a. Assim, a funcao de distribuicao
probabilidade discreta de |E,(t)| pode ser descrita como uma distribuigdo Binomial:

v Al —a)vk k=0---w
p(|Ew(t)] = k) = k (2.65)

0, c.c.

A distribuigao descrita em (2.65) calcula a probabilidade de se observar k violagoes dos
limites de controle em uma janela de w observagoes, assumindo-se que o processo opere
em condi¢oes normais. Uma alta probabilidade sugere que o processo esteja operando
em condi¢oes normais, enquanto uma baixa probabilidade sugere condi¢oes anormais de
operacao, que sao entao associadas a falhas.

Dado o nivel de significAncia o, um evento F,(t) é definido como um evento de novidade
se o valor de | E,,(t)| for maior que o limite do intervalo de confianga unilateral construido
para p(| Ew(t)| = k).

Dadas as ocorréncias e o limiar do intervalo de confianga de p(|E,(t) = k|), os eventos sao
classificados como normais ou eventos de novidades. Caso o evento seja classificado como
evento de novidade, o ultimo ponto pertencente ao evento é classificado como novidade, ou
seja, caso o evento F,(t) seja classificado como um evento de novidade, o ponto z(t+w—1)
é definido como novidade.

A figura 2.24 apresenta um diagrama ilustrativo da metodologia proposta.

A metodologia proposta possui os seguintes parametros:



CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA 49

Processo
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Carta de Controle
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Modelo
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..... [ ] .l. . resultado(t)
N

Figura 2.24: Metodologia proposta para deteccao de falhas em sistemas dindmicos baseada em

deteccao de novidades

e «, o nivel de significancia utilizado para calcular os limites de controle do residuo e
o intervalo unilateral de confianga de p(|E,(t)| = k).

e w, o tamanho do evento, ou seja, o tamanho da janela utilizada para processar as

ocorréncias em conjunto.

Para o problema em questao, utilizou-se como modelo um observador de Luenberger.
Para esse experimento, o modelo do motor de corrente continua foi modificado, um ruido
gaussiano de medi¢ao com média nula e variancia igual a 0.1% do valor nominal das
variaveis de saida do modelo. O residuo deste observador é formado por 3 componentes
relacionadas as trés saidas do modelo, sendo assim, utilizou-se uma carta de controle 7.
Os parametros do algoritmo foram ajustados para: o = 0.05 e w = 50. Para estimar
o limite da carta de controle foram utilizadas 2500 observagoes do residuo do modelo
durante condigoes de operagao normais. A figura 2.25 ilustra o resultado da deteccao
para a simulagao da falha de abertura da bobina da armadura.
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Resultado da Deteccao

Figura 2.25: Resultado do detector para a simulagao da falha de abertura da armadura



Capitulo 3

Evolucao Metodologica

A deteccao de pontos de mudanca em uma seqiiéncia de dados que represente com con-
sisténcia o comportamento de um sistema dindmico, sera considerado, no decorrer do
texto, como evidéncia de ocorréncia de falha.

Vérios sao os trabalhos que abordam o problema de detecgao de pontos de mudanga,
como em séries financeiras (Oh et al., 2005), séries ecologicas (Beckage et al., 2007), série
de indice de criminalidade (Loschi et al., 2005), etc. As principais técnicas para detecgao
de pontos de mudanga apresentadas na literatura sao baseadas em testes estatisticos e
abordagens bayesianas. O teste estatistico mais comum no problema de detecgao de
pontos de mudanga é o CUSUM (Cumulative Sum) e no contexto de anélise bayesiana
sao largamente utilizados os métodos MCMC. Existem também abordagens alternativas,
como por exemplo, uma abordagem proposta em (Wu and Chen, 1999) que usa entropia
fuzzy associada a uma variacao do CUSUM.

O teste CUSUM proposto por (Hinkey, 1971) é largamente utilizado na detec¢ao de
pontos de mudanga, e suas modificagoes e extensdes podem ser vistas em (Hadjiliadis and
Moustakides, 2006), (Lee et al., 2006a), e (Lee et al., 2006b), bem como suas aplicagdes.

No contexto de abordagens bayesianas temos como referéncia o trabalho de (Barry and
Hartigan, 1993), que utiliza o modelo particdo produto (mpp) para a identificacao de
pontos de mudanca na média de dados com distribui¢gdo normal. Em (Loschi and Cruz,
2005b) a probabilidade a posteriori de um instante ser um ponto de mudanga é usada
como medida de evidéncia de que o comportamento de uma seqiiéncia de dados mude em
algum instante. Em (Loschi and Cruz, 2005a) ¢ avaliada a eficiéncia da medida na iden-
tificagdo de mudangas, propostas em (Loschi and Cruz, 2005b), na taxa da distribui¢ao

51
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Poisson, em dados seqiiencialmente observados, sendo feita a comparacao com a medida
proposta por (Hartigan, 1990).

Entretanto, todos esses trabalhos exigem algum conhecimento a priori do comportamento
estatistico da série temporal, por exemplo, qual tipo de distribuicao que melhor repre-
senta seu comportamento dinamico. Neste trabalho é proposta uma abordagem onde nao
é preciso ter esse conhecimento a priori sobre a série temporal, pois serd mostrado empiri-
camente que uma classe de séries temporais, apos sofrer uma transformagao definida por
operagoes fuzzy, sempre conduz a séries que podem ser adequadamente aproximadas por
séries com distribuicao beta. A parametrizacao da distribuicao beta, portanto, é utilizada
para substituir o conhecimento a prior: a respeito da série temporal.

3.1 Quantizacao da Série Temporal

A teoria dos conjuntos fuzzy, proposta por (Zadeh, 1965), tem recebido muita atengao
recentemente, nao somente no ambito de desenvolvimentos tedricos, mas também em
aplicacoes. Uma de suas principais aplicacoes ocorre em métodos de agrupamentos, visto
que os métodos classicos de agrupamentos separam os dados em k categorias, e em muitos
casos, alguns elementos nao podem pertencer a uma categoria especifica, pois pertecem
a duas ou mais categorias simultaneamente. Utilizar métodos de agrupamentos fuzzy é
uma boa maneira de resolver tal problema, pois, diferente da abordagem cléssica, um
elemento pode pertencer a mais de uma categoria simultaneamente.

Nessa secao é proposta uma alternativa de quantizagao da série temporal, através de
agrupamento fuzzy, para ser utilizada no algoritmo Metropolis-Hastings, como mostrado
a seguir.

No decorrer desta secao serao utilizadas as seguintes séries temporais':

y(t) = { p1+0.1xe(t) —0.1xe(t—1), set <m, (3.1)

po+0.1xe(t)—01xe(t—1), set>m

I'Note que estas séries temporais foram introduzidas somente para ilustrar os passos da metodologia proposta,

visto que a acuracia da abordagem para deteccao de falhas incipientes sera apresentada nas duas préoximas segoes.
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p1+01xe(t) —01xe(t—1), se t <my,
y(t) = (E—mi) 2L +pr+0.1%€(t) —0.1xe(t — 1), se t>my et < my,
pa+0.1xe(t) —0.1xe(t—1), se t > mo

(3.2)
sendo p; o primeiro ponto de operagao, ps o segundo ponto de operagao, €(t) ¢ um ruido
com distribuigao 7(.), m é o ponto de mudanca para (3.1) e [m, ms] é o intervalo onde

ocorre o ponto de mudanga em (3.2).

Definigao (Agrupamento fuzzy): Seja y(t) uma série temporal, e considere um inteiro

positivo k. Defina o conjunto
C=A{C; | min{y(t)} < C; <maz{y(t)},i=1,2,...,k}
que resolve o problema de minimizacao:

k
minY Y| w(t) = Ci |? (3.3)

i=1 p;(t)eC;
entao C' = {Cy,i = 1,2,...,k}, que minimiza (3.8), é o conjuto de centros da série

temporal y(t). Em (3.3),

(3.4)

Z lly(@®) = G|
ly(t) — G2

€ o grau de pertinéncia fuzzy de y(t) em rela¢io a cada centro C;. |

Repare que, tendo em conta um conjunto C' de centros, a tarefa de medir a distancia
de cada ponto na série temporal y(t) & cada centro C; é facil, o problema é encontrar
os centros que resolvam (3.3). Para resolver esse problema existem varias abordagens,
por exemplo K-means (Kaufman and Rousseeuw, 1990), C-means (Bezdek, 1981), rede
de Kohonen(Kohonen, 2001), etc.. Neste trabalho, uma abordagem via rede de Kohonen
foi usada.

A seguir é descrito o procedimento de quantizacao da série temporal:
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(a) Apresente a série temporal y(t) (dada em (3.1 ou 3.2 e ilustradas nas Figuras 3.1(a)
e 3.1(b));

(b) Encontre um conjunto k de centros (nesse caso dois centros), C' = {C;, min{y(t)} <=
C; <= max{y(t)},i = 1,2}, que minimize a distancia euclidiana conforme (3.3) e
ilustrados nas Figuras 3.1(a) e 3.1(b) considerando, por exemplo, as séries tempo-
rais (3.1) e (3.2)).

(¢) Calcule o grau de pertinéncia fuzzy como dado em (3.4), para cada amostra da série
temporal, y(t), em relacdo a cada centro C; (como ilustrado nas Figuras 3.1(c) e
3.1(d) considerando, por exemplo, as séries temporais (3.1) e (3.2)).

Repare que, uma vez que a ideia é encontrar apenas um ponto de mudanca, apenas dois
centros serao encontrados. A fungao p(t) define a nova série temporal em que o ponto
de mudanca devera ser detectado.

Tomando novamente a série temporal y(¢) em (3.1), a Figura 3.2 ilustra o histograma do
grau de pertinéncia fuzzy pq(t) para t < 30 (antes do ponto de mudanga), e a Figura 3.3
ilustra o histograma de p(t) para t > 30 (depois do ponto de mudanga).

Para ilustrar a técnica proposta, as Figuras 3.4-3.9 apresentam os histogramas de p (%)
para t < 100 e t > 100, with p; = 1, po = 1.5, m = 100, 200 amostras e diferentes
distribuigoes para e(t) na série temporal (3.1), a saber U(0,1) (distribuigdo uniforme)
nas Figuras 3.4 e 3.5, N(0, 1) (distribuigdo normal(0,1)) na Figuras 3.6 €3.7, e ¢(5) (dis-
tribuigao student’s-t(5)) nas Figuras 3.8 e 3.9, respectivamente.

Além disso, é evidente que as distribuigoes de py(t), de acordo com (3.4), estao confinados
em [0, 1], como mostrado a seguir:

se y(t) — Cy entao py(t) — 1~

se y(t) — Cy entao py(t) — 0F

se C1 — Cy entao py(t) — %

se y(t) C [Ch, Cy) entdo py(t) C [0,1]

e usando a divergéncia de Kullback-Leibler (Kullback and Leibler, 1951) pode-se concluir
que a distribuigdo de pq(t), como ilustrado nas Figuras 3.4-3.9, segue uma familia de
distribuigoes beta com diferentes parametros de entrada: para py(t), t < 100, tem-se uma
distribuicao beta(a,b), ou uma distribui¢ao beta(c,d), se t > 100.

Essa quantizagdo da série temporal garante que p;(t) (a nova série temporal) pode ser
sempre aproximada por uma func¢ao de distribuigao beta, esse modelo fixo serd usado na
formulacao bayesiana para detectar ponto de mudanga. Neste trabalho, sera utilizado o
algoritmo Metropolis-Hastings, uma vez que se trata de uma estratégia simples e eficiente.
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Figura 3.1: (a) Centros da série temporal para y(t) dada em (3.1); (b) Fungoes de pertinéncia,
w1(t)(—=) e po(t)(——) para y(t) em (3.1); (c) Centros da série temporal para y(t) dada em (3.2);
(d) Fungoes de pertinéncia, u1(t)(—) e us(t)(——) para y(t) em (3.2).

3.2 Modelo de Identificacao de Ponto de Mudanca

O algoritmo Metropolis-Hastings (Gamerman, 1997) sera usado para detectar ponto de
mudanca em séries temporais, sendo que seu objetivo é construir uma cadeia Markov que
tem uma determinada distribuicao equilibrio 7.

Defina uma cadeia de Markov como segue. Se X; = x;, entao gere um valor candidato y
a partir de uma distribuicao com densidade fy|x(y) = q(;,y). A funcao ¢(.) é conhecida
como o nucleo de transi¢ao da cadeia de Markov. O valor candidato Y é aceito ou rejeitado
com probabilidade de aceitacao:
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Figura 3.2: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy pq(t) para t < 30.

_ in (1. TW) 9y, i)
ol y) = (1’ () g, y)) (3:5)

Se a candidata for aceita, faca X;. 1 = Y, caso contrario faca X;,; = X;. Assim, se a
candidata for rejeitada, a cadeia de Markov repete a seqiiéncia de estados. E possivel
mostrar que, em condigoes gerais a seqiiéncia Xg, X1, Xs, ... ¢ uma cadeia de Markov com
distribuicao de equilibrio 7.

Em termos praticos, o algoritmo Metropolis-Hastings pode ser especificado pelos seguintes
passos:

(a) Escolha um valor inicial o, o numero de iteragoes, R, e faga o contador de iteragoes
r=0;

(b) Gere um valor candidato y ~ q(z;,.);
(c) Calcule a probabilidade de aceita¢ao em (3.5) e gere u ~ U(0, 1);
(d) Calcule o novo valor do estado atual:

b =4 Yo ar,y) > u,
o x;,  caso contrario
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Figura 3.3: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy p(t) para t > 30.

(e) Se r < R, retorne ao passo 2. Caso contrario pare.

Note que, como discutido na se¢ao anterior, a técnica de quantizagao gera uma série
temporal transformada com a seguinte distribui¢ao de probabilidade:

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

Os parametros a serem estimados pelo algoritmo Metropolis-Hastings sao a, b, ¢, d e o
ponto de mudanca m. Nesse tipo de algoritmo, normalmente, a escolha de prioris pouco
informativas sao utilizadas, por exemplo:

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

1
m~ U{1,2,...,n}, with p(m)=—
n
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Figura 3.4: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy py(t) para t < 100 e e(t) ~ U(0,1).

Essas distribuigoes, com parametros iguais a 0.1, foram escolhidas pelo fato de serem
pouco informativas com o objetivo de varrer todo o espago paramétrico.

A funcao de verossimilhanca sera usada para o céalculo das distribui¢oes de referéncia, e

¢ dada por:
Fulabedm~]] %yflu —u I %yfl(l gt (36)
=1 i=m-+1

Os nucleos de transicao das distribui¢oes de referéncia sao calculadas a partir das prioris
dos parametros como a seguir:

(a) O nucleo de transigao distribuigao de referéncia para o parametro a:

m(a*) g(a*ai1) _
m(ai—1) q(ai—1,a*)

_ (@) flylar bl d T m T m(a)r(bt Dm(et D (d T m(mt )
7‘—(@7}—1) (y‘az 1 bz 1 67‘ 1 dz 1 mz l)ﬂ(az 1)7-‘-([)7, 1)71'(67‘ l)ﬂ(dz 1)71'(777,2 1)
C(a*+bi—1) m' r(c~14qi—h a*—1 N
|:F(a*)1"(bi*1):| {r(cz Dr(ai-1) g [y (1=y;) ]
. . 1 i—1
C(at—14pi—1) mé= D(ct—l4gqi-1) 177 ™ mz 1p ai=l-1 pi—1_1
[F(aifl)p(bifl)} [F(CZ Drdi—1 ] H [ (1 Yj ) }
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Figura 3.5: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy py(t) para t > 100 e e(t) ~ U(0, 1).

i—1_4 i1 .
H?:mi71+1[y; (1—y;)? 1 0.191[1(0.1)]~La*0-1~1¢—0.1a
no 1[y§1_1_1(1—y]-)di71*1] 0.10A1[F(Oil)}—1ai—10~1—1€—0A1a1—1
J=mtT 410

. mt—1 . . 0.9 . 2
F(a*+bz_l) Hmz_l a*—1 [azil] ' e—O.l(a*fal_l)
T(a®)(bi—1) i=1 Yj a*

[ (ai=14pi—1) ]miflnmi_l qi—1_1
T(ai—1)r(pi—1) j=1 Jj
(b) O nucleo de transi¢ao distribuicao de referéncia para o parametro b:

m(b*) g0 bi1) _
m(bi—1) q(bi—1,b*)

n(b%) _f(ylal b*ei T mim  m(af ) (b )~ () (mi )
ﬂ'(bifl) f(y|a1,b’_1 7Cz—l7dz—1an—l)7.|.(az)7.|.(bz—1)7-|-(Cz—1)71-(dz—1)71-(”,741—1)

(b 4+b) mé1 Pei—lpqi—ly ”_miilnmifl[ai_l(l_ oy
T(a?)r(b%) T(ci—Or(di—1) i=1 Yi

Faitbi=1) 1™ [ peimlyqi-1y (n—m'~!
[ o ]

i—1; qt—1_1 IR S S|
T(a)T(bi—1) C(ci—Dr(di—1) o [yj (1-y;) ]

Jj=1

-1, i—1_ .

H;L:mi71+1[y; (1—y;)? B 0.19-1[1(0.1)]~1p*0-1—1—0.1b
- i 11011151

T ) ] BT o T e
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Figura 3.6: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy py(t) para t < 100 e e(t) ~ N(0,1).

. . 2
rai+s) ™ i=1 px 1| [pi=171%9 g —pil)
[Nai)mb*) Iy [ b } ¢
[p(ai—1+bi_1) mi—lnmi,l pie1_1
I'(a?—1) ] j=1 93

(¢) O nucleo de transi¢ao distribui¢ao de referéncia para o parametro c:
m(c") gq(c'ein)
m(ci-1) qlci-1,¢*)

_ 71'(6*) f(y‘qi:bi70*adi_lami_l)ﬂ'(qi)W(.bi)ﬂ'(ci)vﬂ(di_l)W(mi_l)
W(Ci—l) f(y|a/7'7b7'70271,d271,mzil)ﬂ—(a/’)ﬂ—(bzil)ﬂ—(clil)W(dzil)ﬂ—(mzil)

_ I(a'+bY)
T D(a®)D(bY)

—1 i1 nfmi_l ) )
D(c*+d"~ i— i_q i
|:I‘((cc*)l“(di—1)):| 2, [yf (1=y;)* 1]

Lt }’"H[ D(ci—Lidi=1) ]"*’"i’

1 .
i—1p a?—1 b —1
T(a®)(bi—1) r(ci—Hrdi—1) H;nzl [y' (1 y]) ]

J

*_ i—1_
;L:mi71+1[y]c. Ya—y;)? 1 0.19-1[1(0.1)]~1e* 01~ 1 —0.1¢"
[y?i_l_l(l—yj)diflfl] 0.10-1 [F(O.l)]—1ci—10~1—le—0A1ci—1

n .
j=mi=li1

) mi—1 ) 09 ) 2
F(c*+d7‘71) Hmlfl c*—1 i ke e—OAl(c*—czil)
F(c*)F(di_l) j=1 yj c*

[ (ci—14q4i—1) }miill—[mifl ci—1_1
F(Cifl)p(difl) =1 yj

(d) O nucleo de transi¢ao distribui¢ao de referéncia para o parametro d:
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Figura 3.7: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy py(t) para t > 100 e e(t) ~ N(0,1).
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(e) O nucleo de transi¢ao distribui¢ao de referéncia para o parametro m:
m(m*) gq(m*mi—1) _
m(mi—1) g(mi—1,m*)

n(d)  fylat,bictdm n(a (b )(ed (Y (m)
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Figura 3.8: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy pq(t) para t < 100 e e(t) ~ t(5).

Sendo 7(m")) ~ U(0, 1), entdo:

m(m*) g(m*smi1) _ _f(yla'b'.c'd'm*)
71-(,rnifl) q(mi717m*) o f(y‘a’i7bivci7di7mi_l)

rie) 1™ [ oeeiray 17T e e 1 (1—y, )P 1) e 1=y, )¢ 1)
T(a®)T(b%) T(ch)T(dl) =11 Yi j=m*+1Y; Yi

. . —1 . . 1—1
C(aiqbi) 1™ T(ci+dt) ™™™ i—1r ai—1,4  \pi_q
[Femwh]  [reoean) A L AR

[ 1y -1

Para ilustrar a eficiéncia da metodologia proposta para detecgao de pontos de mudanca,
foi feito um conjunto de simulagées considerando (3.1). A tabela 3.1 mostra resultados de
100 simulagoes para diferentes valores dos parametros po, e e(t). E evidente, a partir desta
tabela, que a metodologia proposta apresentou 100% de acerto na deteccao de pontos de
mudanga. Como ilustracao, considerando somente uma simulagao, a Figura 3.10 mostra a
convergéncia dos parametros a, b, ¢, d e m e a Figura 3.11 mostra a probabilidade do ponto
de mudanca para 1000 simulacoes de Monte Carlo, sendo as 100 primeiras consideradas
como periodo de aquecimento, para a série (3.1)com p; = 1, po = 2, e(t) ~ U(0,1), e
m = 30. Serad considerado como regra para a deteccao de ponto de mudanca onde esta
probabilidade de mudanca tem um ponto de maximo e este seja um ponto de inflexao,
isso descarta a possibilidade de indicacao de bordas da série como ponto de mudanca,
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Figura 3.9: Histograma do grau de pertinéncia fuzzy py(t) para t > 100 e e(t) ~ t(5).

visto que quando nao existe mudanca aparece este efeito. No caso onde nao existe ponto
de mudanga e o ruido inserido na série temporal em (3.1) segue uma distribuicao ¢(5) a
metodologia indicou mudancas em 7 das 100 simulagoes.

Considerando a série temporal (3.2), onde ocorre mudanga de forma gradativa, a Figura 3.12
ilustra o resultado da metodologia (na parte de baixo da Figura) para varias janelas de
tempo da série, sendo que a linha grossa indica a janela que foi considerada.

Para fins de ilustragao, um observador de Luenberger foi aplicado no benchmark proposto
no Capitulo 2. A metodologia proposta foi aplicada, em seguida, aos residuos gerados pelo
observador, como ilustrado na Figura 3.13. A Figura 3.14 ilustra o resultado da detec¢ao
de mudanca nos residuos gerados pelo observador para as mesmas condig¢oes de ruido
e tipo de falha apresentadas na Secao 2.2.7. Embora abordar modelos e informagoes
a priori nao é o enfoque desta tese, este teste serve para mostrar que a metodologia
também funciona neste tipo de caso, isto é, informacoes, apesar de nao serem necessarias,
sao “bem-vindas”. Os dois proximos capitulos desta tese ilustram a aplicagao da metologia
em outros dois problemas sem a necessidade de geragao de residuo como necessario em
tantas outras abordagens em deteccao de falhas.
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Figura 3.10: Convergéncia do algoritmo para os parametros a, b, ¢, d e m.
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p1 p2  m Amplitude do ruido % de acerto para % de acerto para % de acerto para

e(t) ~U0,1)  e(t) ~ N(0,1) e(t) ~ t(5)
1 2 30 0.1 100 100 100
1 19 30 0.1 100 100 100
1 18 30 0.1 100 100 100
1 17 30 0.1 100 100 100
1 16 30 0.1 100 100 100
1 15 30 0.1 100 100 100
1 14 30 0.1 100 100 100
1 13 30 0.1 100 100 100
1 12 30 0.1 100 100 100
1 11 30 0.1 100 100 100
1 1 0 0.1 100 100 03

Tabela 3.1: Resultado da metodologia proposta.
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Figura 3.11: Resultado da metodologia proposta para p; = 1, py = 2, e(t) ~ U(0,1), e m = 30.
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Figura 3.12: Resultado da metodologia para uma série temporal com mudanca gradativa.
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Figura 3.13: Esquema geral de um sistema de FDI associando observadores e o algoritmo

proposto para deteccao de pontos de mudanca.
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Capitulo 4

Aplicacao da Metodologia Proposta no
DAMADICS Benchmark

O exemplo pratico a ser trabalhado nessa se¢ao é o atuador industrial usado como um
benchmark de FDI no European RTN DAMADICS, introduzido por Bartys et al. (2006)
e ilustrado na Figura 4.1. Este benchmark de FDI, DAMADICS, tem sido largamente
estudado na literatura e é reconhecido como um problema realistico no contexto de um
cenario industrial. Como pode ser visto na literatura, muitos dos artigos lidam com
este benchmark considerando o problema de falhas abruptas, usando modelos matemati-
cos baseados em estruturas(Puig et al., 2006), (Previdi and Parisini, 2006), redes neu-
rais (Witczak et al., 2006), classificadores fuzzy (Bocaniala and da Costa, 2006), redes
neuro-fuzzy (Uppal et al., 2006), autdmatos temporizados (Supavatanakul et al., 2006).
Em todos esses trabalhos algum tipo de conhecimento a priori do sistema é usado, como
por exemplo limiares ou dominios de falhas. Alguns dos trabalhos mencionados afirmam
que as abordagens propostas podem ser estendidas para o problema de falhas incipientes,
mas sem apresentar algum tipo de simulagao que confirme essa afirmacao.

No benchmark DAMADICS, muitos tipos de falhas na valvula de controle de vazao podem
ser analisadas (Bartys et al., 2006). A vélvula de controle de vazao foi extensivamente
modelada e um programa feito em MATLAB/SIMULINK (Syfert et al., 2002) foi de-
senvolvido para fins de simulacao. A entrada para a simulacao baseia-se em dados reais
coletados da propria planta onde esta inserida a valvula, operando em condi¢ao normal e
em varias condi¢oes de falhas. Este programa prevé condigoes realisticas para simular o
comportamento do sistema enquanto este opera sob condi¢ao de falha.

70
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Figura 4.1: European RTN DAMADICS.

A valvula de controle de vazao pode ser afetada por um total de 19 falhas que podem
ter comportamento de falhas abruptas e/ou incipientes. Essas falhas sdo descritas na
tabela 4 e seu comportamento é mostrado na tabela 4.2.

Neste trabalho somente manifestacoes incipientes de falhas serao consideradas. Uma
descricao mais detalhada das falhas e a forma de como elas afetam a valvula pode ser
encontrada em (Syfert et al., 2002). H& varios sensores na planta com o objetivo de
medir as variaveis que afetam a mesma, a saber: pressao de entrada e saida da agua, a
temperatura da adgua, a posi¢ao da haste e a vazao através da valvula.

Para todos os cenarios duas zonas de tempo sao definidas:

e Primeira zona, Set-up zone, é definida para evitar falsas decisoes de FDI que podem
ocorrer no inicio, por exemplo, alguns métodos de FDI precisam ser ajustados depois
da partida do processo. Essa zona é limitada pelo tempo t,, (veja figura 4.2);

e A segunda zona é a Benchmark zone. Todos os resultados (figuras, indices de per-
formance, etc.) sao referidos a essa zona e essa é limitada por t,,,:

thor = tfrom + tfd + tov
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Codigo Localizagao Descrigao
f1 Véalvula de Controle Vélvula entupida
f2 Véalvula de Controle Sedimentacao na véalvula ou em sua base
£3 Valvula de Controle Corrosao na valvula ou em sua base
f4 Véalvula de Controle Aumento do atrito na vélvula
£5 Véalvula de Controle Vazamento externo
f6 Valvula de Controle Vazamento interno
7 Valvula de Controle Evaporagao média ou fluxo critico
£8 Servo motor Servo motor com haste torcida
f9 Servo motor Agarramento da haste do servo motor
10 Servo motor Perfuragao do diafragma do servo motor
f11 Servo motor Falha na mola do servo motor
f12 Posicionador Falha no transdutor eletro-pneumaético
13 Posicionador Falha no sensor de posicao da haste
f14 Posicionador Falha no sensor de pressao
f15 Posicionador Falha na mola do posicionador
f16 Geral ou Externa | Queda no suprimento de pressao para o posicionador
f17 Geral ou Externa Variagao inesperada de pressao ao longo da valvula
f18 Geral ou Externa | Valvula de escape aberta totalmente ou parcialmente
19 Geral ou Externa Falha no sensor de medicao de vazao

Tabela 4.1: Tipos de Falhas do Benchmark de FDI

sendo que t,, é o periodo de tempo predefinido, a partir do momento em que a falha
atinge o seu valor maximo.
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Abrupta
Cédigo Incipiente
Baixa | Média | Alta
f1 X X X -
2 - - X Apn
£3 - - - Ay
f4 - - - JAVSS
£5 - - - Ap
f6 - - - Ap
f7 X X X -
£8 X X X -
f9 - - - Ap
10 X X X -
f11 - - X An
f12 X X X -
f13 X X X Ay
f14 X X X -
f15 - - X -
f16 X X X -
f17 - - X JAVPS
f18 X X X Apn
19 X X X -

Tabela 4.2: Comportamento das Falhas (A : 15 minutos; Ay @ 1 hora; Ay : 1 dia).

4.1 Resultados de Simulacao para deteccao de falhas

incipientes no DAMADICS

Os dados usados nessa se¢ao foram gerados pelo software de simulcao feito na biblioteca
Simulink para o projeto DAMADICS de acordo com o procedimento padronizado e de-
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Figura 4.2: Zonas do benchmark

scrito em (Syfert et al., 2002). Como mencionado anteriormente, o objetivo desse trabalho
é trabalhar com falhas cuja natureza primaria é incipiente. Note que, no benchmark, so-
mente seis faltas, com caracteristicas incipientes, fs, fo, fi1, fi3, fi7, and fig podem ser
realmente detectadas, como reportado em Bartys et al. (2006).

As variaveis medidas no benchmark sao:

e CV: valor de referéncia (setpoint) do processo;
e P;: a pressao da agua na entrada da valvula;

e P5: a pressao da agua na saida da vélvula;

e X: a posicao do tampao da vavula;

e [: avazao da agua;

e T a temperatura média.

Os resultados de deteccao de falhas incipientes usando a metodologia proposta, con-
siderando esses seis tipos de falhas, sao apresentados na Tabela 4.3 para 100 simulacoes
de cada tipo de falha com o setpoint fixo. Note que a abordagem proposta detecta com
sucesso todas as falhas nas 100 simulagoes. Além disso, a Tabela 4.3 apresenta a média da
amplitude da falha, no momento que ocorreu a detecgao, em porcentagem, considerando
todas as simulagoes no DAMADICS operando em regime permanente. Para cada tipo de
falha foram usados diferentes combinagoes de varidveis para a detecgao de falhas.
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Variavel | Acertos | Meédia da

Falha | usada (%) Amplitude

da Falha
fe F 100 14
fo X ouF 100 32
fu | XouF | 100 34
fis F 100 15
fir Py 100 2
s F 100 14

Tabela 4.3: Deteccao de falhas incipientes no DAMADICS usando o algoritmo proposto.

Para ilustrar o comportamento da abordagem proposta, o seguinte teste foi realizado.
Considere, por exemplo, a ocorréncia da falha incipiente fi3 no DAMADICS considerando
o set-point variando segundo uma funcao senoidal (apesar de ser uma forma nao realistica
de variacao de set-point, esta foi feita com o objetivo de considerar o pior caso). Con-
siderando o tempo de amostragem de 1s, t¢op = 900s, t74 = 900s and ¢p,, = 2100s. A
evolugao no tempo da vazao, F, e da posicao da valvula, X, com tempo de amostragem
de 10s, com a manifestagao da falha incipiente fi3 sao apresentadas na Figura 4.3a e na
Figura 4.3b, respectivamente. Para este caso (set-point variando), a série temporal usada
para deteccao da falha é composta pela soma da vazao, F, com a posicao da vélvula, X,
como ilustrada na Figura 4.3c, tal consideragdo (ou informagao) foi introduzida com o
objetivo de se corrigir a saturagao da variavel F'. A Figura 4.4 mostra varias janelas de
tempo varrendo a série temporal original X + F', linha grossa em cada sub-figura. Os
resultados obtidos pela metodologia proposta para diferentes janelas de tempo de 950s
sao apresentados na parte inferior de cada sub-figura da Figura 4.4. A deteccao do ponto
de mudanca occorre apos 100s do inicio da falha e com 11% do tamanho da falha.

Para avaliar o desempenho da metodologia proposta, foi utilizado um observador, para a
soma das varidveis X e F, baseado em uma rede neural com 4 entradas (vazao, posigao da
valvula, pressao de entrada e saida da valvula). A rede neural é uma MLP de trés camadas
(treinada pelo algoritmo backpropagation). A camada intermediaria tem cinco neur6nios
e a camada de saida tem um neurénio (soma das variaveis X e F). A Figura 4.5(a) mostra
a variavel de saida X + F. A Figura 4.5(b) apresenta a saida da rede neural, treinada
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somente para o caso de operagao normal. Note que a falha incipiente se manifesta em
tirom = 900s. A fim de detectar a falha, é necessario estabelecer um limiar do sinal de
residuo como ilustrado na Figura 4.5(c), i.e. o sinal de residuo deve ser maior que um
determinado limiar. Por exemplo, se um escolher um limiar com metade da variabilidade
do sinal X+ F, aproximadamente 0,2, entao a deteccao da falha ocorre proximo de 1200s
com ~ 33% do tamanho da falha. Observe que o método proposto detecta a falha perto
de 1000s e ~ 11% do tamanho da falha.
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Capitulo 5

Aplicacao da Metodologia Proposta na
deteccao de Curtos-circuitos incipientes

no Estator de Motores de Inducao

Os motores de inducao sao as méquinas elétricas mais importantes em aplicacoes in-
dustriais. Falhas nos enrolamentos do estator de motores de indugao trifasicosde rep-
resentam uma parte significativa das falhas que surgem durante a vida 1til do motor.
Quando estes motores sao alimentados através de um inversor, a situacao tende a se
tornar ainda pior devido a mudanca de tensoes impostas pelo inversor (Cruz and Car-
doso, 2004). Muitos estudos mostraram que uma grande parte das falhas em méquinas
indugdo estao relacionadas com o enrolamento estatérico (O’Donnell, 1985), (Albrecht
et al., 1987), (Bonnett and Soukup, 1992), (Thorsen and Dalva, 1999). O estator de uma
méaquina de indugao esté sujeito stresses devido a varios fatores, que incluem sobrecarga
térmica, vibracoes mecanicas, e picos de tensao causados por variadores de velocidade.
A deterioracao do isolamento normalmente comeca como uma falha de curto-circuito do
enrolamento do estator.

Embora nao haja dados experimentais que indicam o intervalo de tempo estre o inicio do
curto-circuito no enrolamento até sua queima total, acredita-se que a transicao entre os
dois estados nao ¢é instantanea. Portanto, a deteccao antecipada do curto-circuito durante
o funcionamento do motor pode ser de grande importancia, uma vez que eliminaria os
danos subseqiientes para as bobinas adjacentes e o niicleo do estator, reduzindo o custo e

30
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o tempo de reparacao do enrolamento (W.T.Thomson and Fenger, 2001) (Bogiang et al.,
2003).

5.1 Modelagem e Simulagao do Motor de Inducao com

Curto-circuito entre Espiras no Enrolamento Estatoérico

Nesta segao serd usado um modelo genérico do motor de indugao (Baccarini et al. (2004)),
valido para qualquer velocidade dos eixos dg. Representando as correntes, tensoes e fluxos
pelas letras i, v e A, as resisténcias, indutancias de dispersao e miutuas por r, L; e L,,,
as fases a, b e ¢ pelos subindices a, b e ¢, os enrolamentos do estator e do rotor pelos
subindices s e r, tem-se as equacgoes de tensao para o estator e o rotor:

—
[US] - [Ts] [Zs] + dt (51)
] = ) + 2o (5:2)
Sendo
[Us] = [ Vas1  Vas2 Ubs Ucs ]
[UT] = [ Var Vbor Uer ]T
[Zs] = [ Z.as ias - Z.f Z.bs ics ]T
[ir] = [ lar  Tor  lor ]T
[

As] = [ /\asl )\a52 )\bs )\cs ]T
P\r] = [ )\ar Ab7" Acr ]T
A Figura 5.1 representa os enrolamentos do estator do motor de indugao, sendo ass o

numero de espiras da fase a que estao curto-circuitadas.

No modelo proposto por Baccarini et al. (2004) as tensdes dos enrolamentos do estator
sao dadas por:

d)\ds

2
Vs + g,ursifcosﬁ = ryigs +
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Figura 5.1: Representacao dos ennrolamentos

2 dAgs
Vs + S prsipsind = rgigs + —— + was (5.4)
3 dt
1 d\os
‘/E)s + g:ursif = TsiOS + d—; (55)

As equagoes do circuito do rotor sao iguais as do modelo tradicional simétrico. Os fluxos
de estator e de rotor nos eixos dg, sao dados por:

2

Aas = Lgigs + Lppigr — g,uLsz'fcose (5.6)
. . 2 o

Ags = Lgigs + Linigr — guLszfsmé’ (5.7)
T

Aos = Listos + ngszfsme (5.8)

. . 2 .

Mar = Lyigr + Lipigs — g,U,LmeCOSQ (5.9)

2
Agr = Lyigr + Liypigs — guLmifsiné’ (5.10)
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A tensao e o fluxo induzidos nas espiras curtocircuitadas sao dadas por:

ANgs
Vasz = rs(1dsc0sO + tgssinh — if) + 7 2 (5.11)
Aas2 = Ly (igssing + igscosd —if) + Ly, (igssind +
2
+igscost + igrsinf + igrcos — g/u'f) (5.12)
O conjugado é dado por:
3
T = 5ng(iqsz’dr — igsiqr) — guLmz’ Figr (5.13)

Os resultados de simulacao das correntes do estator maquina de inducao com 5% de
espiras da fase a em curto-circuito, inseridos apés 0.72s de simulacao, sao ilustrados nas
Figuras 5.2-5.4. Os valores rms das correntes sao ilustrados nas Figuras 5.2-5.4. Observe
que quando ocorre um curto-circuito na fase de a, o aumento da corrente de fase a é maior
que as correntes das fases b e c.

5.2 Implementacao e Resultados da Metodologia Pro-

posta

Nesta secao, serao descritos os detalhes de implementacao e apresentados resultados de
simulacao e resultados experimentais na deteccao de curto-circuitos incipientes no enrola-
mento estatorico de motores de indugao. Um diagrama de blocos do sistema ¢é apresentado
na Figura 5.8. O sistema monitora os valores instantaneos das correntes do estatorig,
1ps, Les- Primeiramente, as medidas analdgicas sao convertidas em dados digitais através
de um conversor A/D e depois o valor (rms) de cada corrente de fase é calculado.

Considerando que 7 denota o valor rms associado a corrente instantanea i. No caso da
maquina de indugao com conexao delta, e considerando a Figura 5.1, a deteccao de falha
¢ dada pelo seguinte conjunto de regras:

SE m(iqs) = m(ips) > m(ics) ENTAO falha na fase b;
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Figura 5.2: Corrente da fase a.

SE m(igs) = m(ics) > m(ips) ENTAO falha na fase a;

SE m(ips) = mies) > m(ies) ENTAO falha na fase c;

SE m(ips) = mies) = m(ies) ENTAO néo ha falha.

No caso da maquina de indugao com conexao em estrela, o conjunto de regras para
detecgao de falha é dado por:

SE m(ias) > m(ips) = m(ies) ENTAO falha na fase a;

SE m(ips) > m(iqs) = m(ics) ENTAO falha na fase b;

SE m(ics) > miqs) = m(ips) ENTAO falha na fase c;

SE m(ips) = m(ies) = m(ies) ENTAO néo ha falha.

onde m(v) indica a probabilidade de mudanga na série temporal da variavel i v. Tais
conjuntos de regras foram criados pelo fato de haver mudangas nas correntes quando a
maquina de inducao muda de ponto de operagao, todavia essas mudancas sao balanceadas.
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Figura 5.3: Corrente da fase b.

5.2.1 Resultados de Simulacao

Os resultados de simulacao para deteccao de falhas incipientes no enrolamento estatorico
de um motor de indugao conectado em estrela sao mostrados nas Figuras 5.9-5.14, con-
siderando o conjunto de regras para conexao em estrela e 0.1% de espiras em curto-circuito
na fase a. Estes resultados foram obtidos por simulacao da méquina de inducao usando
o modelo descrito na Secao 5.1 e a metodologia de detecgao de ponto de mudanca apre-
sentada no Capitulo 3.

Como pode ser visto nas Figuras 5.10, 5.12 e 5.14, a deteccao da falha foi feita no tempo
correto e na fase correta, com o sistema, indicando que a probabilidade de mudanga na
fase a é cerca de 60%, enquanto a probabilidade de mudanca na corrente das fases b e ¢
sao menores que 10%, com um desequilibrio claro de mudancas entre as fases. O sistema
indicou, corretamente, que a falha ocorreu na fase de a. Para o caso onde nao ocoorreu
falha, a probabilidade de mudanca em cada corrente de fase é nula.
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Figura 5.4: Corrente da fase c.

5.2.2 Resultados Praticos

A Figura 5.15 ilustra a bancada experimental utilizada no trabalho. Ela consiste de um
motor de indugdo com rotor em gaiola de 3H P, 220/380V, 60H z, 4 polos.

Os enrolamentos de cada fase sao compostos por dois grupos de fases com trés bobinas
em cada uma. Cada bobina é composta por 33 espiras. A Figura 5.16 mostra detalhes do
diagrama de conexao do enrolamento estatérico. O motor de inducao foi especialmente
projetado com taps para inserir curto-circuito entre espiras de uma fase (Figura 5.17).

A carga mecéanica é fornecida por um gerador DC alimentando um resistor variavel. Para
permitir que os testes fossem realizados em diferentes niveis de carga, a excitagao da
corrente do gerador DC e resisténcia da carga sao, ambos, controlaveis.

O sistema de aquisicao de dados consiste de:

e trés sensores de corrente de efeito hall (LEM, LTA50P);
e trés sensores de tensao de efeito hall (LEM, LV 100-300);
e placa de aquisigao de dados (National Instruments PCI 6013).
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Figura 5.5: Corrente da fase a (rms).

Em todos os testes experimentais, o estator estava conectado em delta. Quando curto-
circuitos sao introduzidos, é inserida uma resisténcia no curto-circuito com a finalidade
de limitar o valor da corrente no curto-circuito, protegendo assim os enrolamentos do
motor.

As Figuras 5.18 — 5.20 mostram as correntes instantineas das fases a (iqs), b (ips) € ¢
(ics) com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b. O curto-circuito foi estabelecido
no tempo t = 2s. As Figuras 5.21 — 5.23 mostram os valores rms das correntes das fases
a (ias), b (ips) € ¢ (ics), para 0 mesmo experimento.

Os resultados da detecgao de falhas incipientes no enrolamento estatoérico do motor de
inducao sao mostrados nas Figuras 5.24-5.26, considerando o conjunto de regras para
conexao delta e 1.5% de espiras curto-circuitadas na faseb. Para ilustrar a deteccao de
ponto de mudancga usando a abordagem proposta, serao considerados uma janela sem
falha e uma janela onde ocorre a falha incipiente. Para a janela sem falha (Figuras 5.24a,
5.25a e 5.26a), as Figuras 5.24¢, 5.25¢ e 5.26¢ mostram que a probabilidade de mudanca
em cada corrente de fase é nula quando usa-se a metodologia proposta. Para a janela com
falha incipienta (Figuras 5.24b, 5.25b e 5.26b), a deteccao da falha foi feita no instante de
tempo correto e na fase correta, como mostrado nas Figuras 5.24d, 5.25d e 5.26d. Neste
caso, o sistema indicou que a probabilidade de mudanca nas correntes da fase a e b sao
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Figura 5.6: Corrente da fase b (rms).

aproximadamente 10%, enquanto a probabilidade de mudanga na corrente da fase ¢ é
nula, com um desequilibrio claro nas mudancas entre as fases. Estas informacoes levam
o sistema a indicar (corretamente) que a falha ocorreu na fase de b.
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Figura 5.7: Corrente da fase ¢ (rms).
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Figura 5.8: Diagrama de blocos da metodologia proposta.
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Figura 5.9: Corrente da fase a (rms): i,s com 0.1% de espiras curto-circuitadas na fase a.

0.7

0.6 . : 4

0.5 q

04f s

0.3 4

0.2 o

0 50 100 150 200 250

Figura 5.10: Deteccao de mudanca na corrente 7.
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Figura 5.12: Deteccao de mudanca na corrente 7.
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Figura 5.13: Corrente da fase ¢ (rms): i.s com 0.1% de espiras curto-circuitadas na fase a.
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Figura 5.14: Deteccao de mudanca na corrente ..
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Figura 5.15: Bancada experimental.

Figura 5.16: Diagrama de conexao do enrolamento estatorico.
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Figura 5.17: Terminais do estator.
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Figura 5.18: Corrente da fase a: i,, com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.20: Corrente da fase c: i., com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.21: Corrente da fase a (rms): i,s com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.22: Corrente da fase b (rms): i,s com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.23: Corrente da fase ¢ (rms): i.s com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.24: a - i,, em operacao normal; b - i,, com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na
fase b; ¢ - Deteccao de mudanca na corrente i,, para operacao normal; d - Deteccao de mudanca

na corrente i,, com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.25: a - i, em operagdo normal; b - 4, com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na
fase b; ¢ - Deteccao de mudanca na corrente i, para operacao normal; d - Deteccao de mudanca

na corrente i, com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.
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Figura 5.26: a - i., em operagdo normal; b - i.; com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na
fase b; ¢ - Deteccao de mudanca na corrente i., para operacao normal; d - Deteccao de mudanca

na corrente 4., com ~ 1.5% de espiras curto-circuitadas na fase b.



Capitulo 6

Discussao Final

Nesse trabalho uma nova metodologia fuzzy/bayesiana para detecgdo de pontos de mu-
danca em séries temporais foi utilizada para tratar o problema na deteccao de falhas
incipientes em sistemas dindmicos. A metodologia proposta tem como vantagens, com-
parada com outras técnicas de FDI, nao requerer modelo matematico, especificagao de
limiares e algum grau de conhecimento prévio do comportamento do sistema dinamico.
A metodologia é baseada numa formulagao de duas etapas. Na primeira etapa, a teoria
dos conjuntos fuzzy é aplicada na série temporal com o objetivo de aglomerar e transfor-
mar os dados iniciais, com distribuicao arbritaria, em dados que podem ser aproximados
por uma distribuigao beta. A segunda etapa consiste em usar modelagem bayesiana (o
algoritmo de Metropolis-Hastings) para detectar ponto de mudanga na série temporal
transformada, isto é, com caracteristicas estatisticas fixas. Essa formulacao de duas eta-
pas permitiu uma sistematica eficiente para resolver o problema de deteccao de ponto
de mudanca, que ¢é utilizado para detectar falhas incipientes, as quais podem ser carac-
terizadas como mudancas em sinais do sistema dinamico. Esta metodologia foi aplicada
com sucesso para o problema de deteccao de falhas incipientes no benchmark de FDI no
European RTN DAMADICS e no enrolamento estatérico de maquinas de indugao.

Os resultados obtidos no problema de deteccao de pontos de mudanca foram apresenta-
dos no trabalho de forma empirica, apesar de serem facilmente demonstrados quando se
assume que sempre que tem-se um conjunto de dados pertencentes ao [0, 1], esses podem
ser aproximados por uma distribuicao beta, para tratar o problema de deteccao de falhas
incipientes. As principais contribui¢oes desse trabalho podem ser destacadas como:

e No Capitulo 3 é proposta uma metodologia alternativa para detecgao de ponto de
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mudanga em séries temporais. Através de estudos de simulagdo mostrou-se a efi-
ciéncia do uso de técnicas da teoria dos conjuntos fuzzy associadas a uma técnica
bayesiana no problema de deteccao de pontos de mudanca em séries temporais,
tanto para mudancas abruptas como para pequenas mudancas. Pelos estudos ex-
perimentais, sugere-se que uma vantagem da metodologia adotada é o fato desta
nao requerer nenhum conhecimento prévio sobre a estrutura dos dados, sendo mais
facilmente aplicavel em situagoes praticas.

e Nos Capitulos 4 e 5, dois exemplos praticos de deteccao de falhas incipientes sao
tratados como problemas de deteccao de pontos de mudanca. Em um primeiro
momento, foi tratado o problema de deteccao de falhas incipientes no benchmark de
FDI introduzido por Bartys et al. (2006), problema esse que ainda nao tinha um
tratamento apropriado, visto que os trabalhos existentes que tratam esse problema
se concentram em detectar falhas abruptas, as quais (opinido pessoal) sao mais faceis
de serem detectadas. No segundo momento, é tratado o problema de deteccao de
espiras em curto-circuito no enrolamento estatorico, onde a metodologia proposta
apresentou bons resultados para deteccao de falhas incipientes.

6.1 Trabalhos Futuros

No presente trabalho foi mostrada uma formulagao alternativa para deteccao de ponto
de mudanga em séries temporais. Essa formulagao se mostrou eficiente nos casos apre-
sentados no decorrer da tese, todavia, faz-se necessario ainda um estudo sobre a geragao
de falsos alarmes, tanto do tipo falso positivo quanto do tipo falso negativo. Para fins
de ilustragao, a Figura 6.1(a) ilustra uma série temporal de um ruido com distribuigao
N(0,1), com 100 amostras e sem nenhum ponto de mudanga, depois de passado em um
filtro passa-baixa. A metodologia proposta indica uma probabilidade de mudanca nessa
amostra da série, como ilustrado na Figura 6.1(b), mas sabe-se, a priori, que nao ha
mudanca na série temporal.
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Figura 6.1: (a) Série temporal gerada sem nenhum ponto de mudanga; (b) Resultado da

metodologia proposta.



Apéndice A

Lista de Distribuicoes

Neste apéndice sao listadas as distribui¢coes de probabilidade utilizadas no texto. Sao
apresentadas suas fungoes de densidade de probabilidade, média e variancia.

A.1 Distribuicao Uniforme

X tem distribui¢do uniforme com parametros a e b, denotando-se X ~ U(a,b), se sua
funcao de densidade é dada por:

p(z|ab) =—, a<x<b
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A.2 Distribuicao Normal

X tem distribuigao normal com parametros p e o2, denotando-se X ~ N(u,0?), se sua
funcao de densidade é dada por:

1 —(z—p)?

p(x|,u,a2):me 2ma? —00 < T < 00

para —oo < pu < o0 e 02 > 0. Quando = 0 e 02 = 1 a distribuicao é chamada normal
padrao.

A.3 Distribuicao Gama

X tem distribuigdo Gama com parametros « e (3, denotando-se X ~ G(«,3), se sua
funcao de densidade é dada por:

501 a—1_—08z

para «, beta > 0.

A.4 Distribuicao Beta

X tem distribuicdo Beta com pardmetros a e (3, denotando-se X ~ beta(a, 3), se sua
funcao de densidade é dada por:
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a+f
p(x|a7ﬁ):anil(]‘_l‘)ﬁil7 0<z< ]-7
L(a)I(5)
para «, (3 > 0.
_ _« _ af
EX) =335 ¢ VX)) = Gipparam

A.5 Distribuicao t de Student

X tem distribui¢ao t de Student (ou simplesmente t) com média u, parametro de escala
o e v graus de liberdade, denotando-se X ~ t(ju, 0?), se sua fun¢ao de densidade ¢ dada
por:

L((w+1)/202 = (x—p)

Pl v o?) = =g v e e

parav >0, u € e 02 > 0.

E(X)=pu, parav>1eV(X):L2,parav>2
U_
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