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Abstract: The development of a hybrid method for fault estimation is proposed by sharing
both model and process knowledge. The detection of process faults signal is performed from the
residues generated by unknown input observers, while faults quantification comes from granular
fuzzy modeling. The proposal is evaluated in a numerical example and applied to a nonlinear
coupled tank physical process. The results suggest that the proposal can be used in systems
of higher complexity and affected by measurement noise and uncertainties. The method could
determine both the fault occurrence and the intensity of such faults.

Resumo: Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de um método hibrido para estimacao de
falhas baseado tanto no modelo quanto no conhecimento sobre o processo. A deteccao do sinal
de falhas no processo é realizada a partir do residuo obtido pelo uso de observadores de entrada
desconhecida, enquanto a quantificagao da falha é realizada por meio da modelagem fuzzy
granular. A proposta é avaliada em um exemplo numérico e também aplicada em um processo
fisico de tanques acoplados com nao-linearidade. Os resultados sugerem que a proposta pode
ser usada em sistemas de maior porte, e sujeitos a ruidos e incertezas, conseguindo determinar

tanto a ocorréncia quanto a intensidade das falhas.
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1. INTRODUCAO

Diagnéstico de falhas consiste em um sistema de monito-
ramento aplicado a sistema de controle, a fim de detectar
falhas, diagnosticar sua localizacao, importancia e impacto
para o processo controlado (Chen e Patton, 2012). Esse sis-
tema normalmente desempenha trés funcoes: detecgao, pri-
meira etapa do processo de deteccao de falhas, que consiste
na decisao binaria da existéncia de falha; isolagao, etapa
intermediaria que consiste na identificagdo do componente
do sistema que apresenta falha; e por fim, a estimacao,
que consiste na quantificagao e dimensionamento da falha
(Ding, 2008).

De modo geral, as técnicas de diagnéstico de falhas podem
ser agrupadas em trés grandes grupos: técnicas baseadas
em modelo, baseadas em conhecimento do processo e
baseadas em sinais (Gao et al., 2015). Diagndstico de
falhas baseado em modelo, é apresentado inicialmente por
Beard (1971) e consiste em monitorar as diferengas entre as
variaveis do processo real comparando-as com as varidveis
do modelo do processo (Gao et al., 2015). Dentre as
vérias abordagens, é comum a aplicagao de observadores de
estados para obter informagoes do processo e a comparagao
dessas com a saida do modelo. Essa abordagem resulta
em um sinal de residuo (Ding, 2008) que é indicador
de falhas. Por outro lado, técnicas baseadas em sinais
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consistem na utilizacao de sinais medidos do processo em
vez de modelos de entrada-saida, baseando-se na geragao
e analise de sintomas ou padrbes de funcionamento do
processo (Gao et al., 2015). Por fim, técnicas baseadas
em conhecimento do processo consistem na aplicagao de
técnicas de aprendizado de méquina e inteligéncia artificial
no procedimento de determinacao do diagnédstico de falhas
(Andonovski et al., 2019).

Nos tdltimos anos, algumas abordagens sobre diagndstico
de falhas foram introduzidas na literatura. Por exemplo,
Chen e Zhang (1991) apresentaram um esquema de de-
tecgao de falhas, a partir da aplicacao de observadores de
entrada desconhecida para geracao de residuos, e a partir
da andlise desses residuos detectar e isolar as falhas no
sistema. Chen e Patton (1996), por outro lado, estenderam
os resultados apresentados por Chen e Zhang (1991), rea-
lizando estimacao e filtragem 6tima de sistemas estocésti-
cos. Recentemente, Junior et al. (2019) apresentaram uma
abordagem de estimacao de falhas para sistemas através
do uso da técnica de modelagem fuzzy Takagi-Sugeno em
tempo discreto aplicando observadores de entrada desco-
nhecida.

Sob outra perspectiva, diversos trabalhos exploraram a
aplicagao de técnicas de aprendizado de méquina e inte-
ligéncia artificial. Lemos et al. (2013), apresentaram uma
técnica baseada em modelos fuzzy através da aplicacao
de um algoritmo de clusterizacao evolutiva participativa
para identificar modos de operacdo do sistema. J4 Ando-
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novski et al. (2019) propéem uma abordagem utilizando
a modelagem fuzzy simplificada desenvolvida por Angelov
e Yager (2011). Nessa abordagem, os autores aplicam a
modelagem fuzzy para treinar uma base de regras e aplica-
la no processo de classificacao de tipos de falhas em um
sistema de aquecimento, ventilacao e ar condicionado.

Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de um mé-
todo hibrido para estimagao de falhas baseado em modelos
e conhecimento do processo. Nessa abordagem, a detecgao
do sinal de falhas no processo é realizada a partir do
residuo obtido pelo uso de observadores de entrada des-
conhecida como é proposto em Chen e Patton (1996). Por
sua vez, a estimagao e avaliagao da amplitude das falhas é
realizada através do método proposto em Andonovski et al.
(2019), aplicando modelagem fuzzy granular evolutiva. A
metodologia proposta é submetida a busca de solugao em
um exemplo numérico e validada em um experimento rea-
lizado em um sistema de tanques acoplados. Os resultados
sao avaliados qualitativamente e quantificados levando em
conta o erro de estimacao das falhas, os quais sugerem
que o método proposto estima a magnitude de falhas com
relativa precisao.

O restante deste texto é organizado com a seguinte es-
trutura. Na Se¢ao 2 sao apresentadas as técnicas e mé-
todos necesséarios para desenvolvimento do trabalho. Na
sequéncia, a abordagem de estimacao de falhas proposta no
trabalho é apresentada na Secao 3. Na Sec¢ao 4 sao apresen-
tados e avaliados os resultados obtidos com a simulacao do
problema numérico e o experimento realizado no sistema
de tanques acoplados. Por fim, na Secao 5, apresenta-se as
consideragoes finais relativas ao presente trabalho.

2. PRELIMINARES

Nessa secao é apresentado uma breve revisao sobre o méto-
dos de deteccao de falhas baseada em modelo, observador
de entrada desconhecida e do algoritmo de modelagem
fuzzy simplificada AnYa necessarios para o desenvolvi-
mento da solugao proposta.

2.1 Detecgao de falhas baseada em modelo

A detecgao de falhas baseada em modelo consiste na simu-
lacao de um modelo em paralelo ao processo, e alimenta-
lo com os mesmos sinais de entrada do sistema como é
apresentado na Figura 1.

De acordo com o diagrama da Figura 1, o vetor de residuos,
r(t), é definido pela diferenga entre a saida do processo e
a saida do modelo (Ding, 2008). Desse modo, é razoavel
assumir que os valores das varidaveis de saida do modelo
acompanham aquelas das saidas do processo durante uma
operacao sem falha, porém apresentam um desvio na
ocorréncia de falhas (Chen e Patton, 2012). Por sua vez,
o sinal de residuo é submetido ao bloco de avaliacao do
residuo, onde serd processado e avaliado, em ordem de
identificar se ha falha no processo. Nesse sentido, a decisao
l6gica pode ser obtida a partir da anélise de um limiar, que
definird se hé ou nao falha no processo, de modo que seja
respeitado a relagao (Chen e Patton, 2012):
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Figura 1. Deteccao de falhas baseada em modelo, adaptado
de Ding (2008).

processo
Conhecimento ) livre de falhas se [[r(t)]| < o,
sobre Falhas processo se [r(®)]| > o,

sujeito a falhas

(1)

em que o > 0 é um valor a ser definido pelo projetista,
associado com o limiar de falhas do processo. Note que
quanto mais ruidosas sao as medi¢oes, maior o valor de o.

2.2 Observador de entrada desconhecida

Considere o sistema linear discreto,

x(k+1) = Az(k) + Bu(k) + Ed(k) + ¢(k), @)

y(k) = Ca(k) +n(k),
em que z(k) € R™ é o vetor de estados, y(k) € R™ é o vetor
de saidas, u(k) € R" é o vetor de entradas conhecidas,
d(k) € R? é o vetor de entradas desconhecidas, ((k) e
n(k) sao ruidos brancos com média zero e matrizes de
covariancia Q € R™ "™ e R € R™*™ respectivamente.
Ae R BeR"™" CeR™"eE € R" 4 s30 matrizes
do sistema. A estimacao dos estados do sistema (2) se da
pelo uso do observador de entrada desconhecida (unknown
input observer — UIO) definido em (Chen e Patton, 1996)
como:
z(k+1) = Fz(k) + TBu(k) + Ky(k), 5
(k) = (k) + Hy(k), ¥

em que z(k) € R™ é o vetor de estados do observador,
#(k) € R™ é o vetor de estados estimados e F € R™*"
T € R K € R™™ e H € R™"™ s3o matrizes do
observador, tal que (Chen e Patton, 2012):

E =HCE, (4)
T=1I-HC, (5)
F=4 -LC, (6)
K =L+ FH, (7)

em que L € R"*™ é o ganho do observador e A; = T'A, tal
que A; € R™*"™. Note que s6 haverd solugao para (4), se
respeitado a condigao: rank(C'E) = rank(E), o que resulta
em

H = E(CE)*, (8)
em que + é o operador pseudoinversa. Aplicando em (3) as
relages apresentadas pelas equagoes (4)-(7), estabelece-se

a relagao matemaética que determina a dinamica do erro
de estimagao pelo observador, como:

e(k+1)=Fe(k)— Ln(k) — Hn(k+ 1)+ T¢(k), (9)
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sendo e(k) = z(k) — &(k) o erro de estimacdo. Logo,
uma vez que o par (C, A1) seja observivel, pode-se
projetar o ganho L, tal que a matriz F' torne-se estavel, o
que consequentemente resulta em E{e(k)} — 0 quando
k — oo, ou seja, o valor médio do erro de estimagao
tende a zero em regime permanente. Por outro lado,
se o par (C, A;) nao é observavel mas é detectavel,
ou seja, todos os estados nao observaveis sao estaveis,
é necessario aplicar um procedimento de decomposi¢ao
candnica da representacao do sistema, para projetar o
ganho do observador(Chen, 2013).

2.8 Modelagem fuzzy simplificada AnYa

O algoritmo AnYa é um sistema fuzzy evolutivo simpli-
ficado desenvolvido por Angelov e Yager (2011) que se
aplica aos antecedentes nao paramétricos e regras fuzzy
de classificacao descritas pela regra:

R;(k): SEwv(k) ~ X; ENTAO v(k) € Classe;,  (10)

em que R;(k) é a i-ésima regra fuzzy no instante k, com
i = 1,--- ¢, sendo ¢ o nimero de regras, v(k) € RP é
o vetor de dados de entrada, X; € RP é um grupo ou
nuvem de dados de entrada e o operador ~ representa que
a entrada de dados estd relacionada com o grupo X; de
acordo com o grau de pertinéncia ponderada,

%(k) i =
AT

em que ;(k) é a densidade local do dado de entrada em
relagao ao grupo X; calculada como
_ 14+ M=tir(%)

L+ (v(k) = )T (u(k) = pa) + Mt (350)

sendo p; o valor médio dos dados que fazem parte do grupo
X;, atualizado recursivamente com

M; -1 1
i(k) = — i(k—1)+ —v(k).
palk) = =k = 1) + 30
Desse modo, quando um novo dado ¢ inserido no grupo,
o numero de dados nesse grupo, M;, e a matriz de

covariancia, 3; € RP*P_ dos dados presentes no grupo X;,
sao atualizados pela relacao:

M;(k)=M;(k—1)+1
1
(k) = S;(k),
() = 5 —7S:(k)
com S; sendo a covariancia nao normalizada calculada
recursivamente sempre que um novo dado ¢é inserido com

Si(k) = Si(k — 1) + (v(k) — pi(k))(v(k) — ps (k)" (15)

O mecanismo de evolugdo do algoritmo AnYa altera a
base de regras (10) conforme é apresentado no Algoritmo
1. Desse modo, quando um novo dado de entrada v(k) é
recebido, calcula-se a densidade local desse elemento em
relac@o a todos os grupos existentes com auxilio de (12).
Na sequéncia, verifica-se se a regra associada ao maior
valor de densidade local, alcangou ou superou o limiar
Ymax € R. Em caso positivo a regra serd ativada e o dado
recebera a devida classificagao proporcionada pela regra.
Caso contrario, um novo grupo é adicionado a base de
regras.

Ai(k) = .\C, (11)

(k) , (12)

(13)

(14)
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Algoritmo 1: Procedimento do sistema fuzzy AnYa.

Escolher ¢ € inicializar a base de regras com vy}
para k =23, .- faca
parai=1,2,--- ¢ faca

| Calcular a densidade local ;(k) com (12);
fim

zk < mazf
se _maz  A7i(k)} < Ymas faga

| Criar um novo grupo e inicializar com v(k);
se nao
Adicionar o dado de entrada ao grupo com
maior densidade local;
Atualizar valor médio com (13);
Atualizar a covariancia com (14) e (15);
fim

fim

3. SOLUCAO DA PROPOSTA

O método hibrido de estimagao de falhas proposto nesse
trabalho aplica observadores de entrada desconhecida para
geragao de residuos e modelagem fuzzy granular para
avaliagao de residuos. Desse modo, na fase offline, o
algoritmo de aprendizagem AnYa é aplicado para treinar
uma base de regras fuzzy e na fase online essa base de
regras ¢é utilizada para estimar a magnitude de falha.

Nesse sentido, considere o sistema linear discreto sujeito a
falha nos atuadores,

ok +1) = Az(k) + Bu (k) + ((k),

y(k) = Ca(k) +n(k),
em que ((k) e n(k) sdo ruidos com média nula e matrizes
de covariancia @ e R. xz(k) € R™ é o vetor de estados,

y(k) € R™ é o vetor de saidas, uf (k) € R™ é o vetor de
entradas com falha, tal que

ul (k) = [1+ f;(k)]u;(k), (17)
para j = 1,2,...,m, em que u(k) € R™ é o vetor de sinal
de controle e f(k) € [—1,1]™, tal que

FR) = [ fo -l
é o vetor de falha ao qual os atuadores estao sujeitos, tal
que a falha f;(k) com j =1,---,m é a falha submetida ao
atuador j. Desse modo, a fim de estimar a matriz de falha
f(k) é proposto o diagrama hibrido de detecgao de falhas
apresentado na Figura 2.

(16)

Conforme pode-se verificar no diagrama da Figura 2,
adota-se um banco de observadores como proposto por
Chen e Patton (1996). Esse banco de observadores é
composto por m observadores de entrada desconhecida,
tal que,

zj(k +1) = Fzj(k) + T Bju; (k) + Ky (k)

UIOj: .i‘J(k) = Z](k') + H]y(k‘)
rj(k) = y(k) — Ci; (k)

parai=1,...,m, em que z;(k) é o estado do observador j,
z;(k) é o estado estimado pelo observador j, B; é a coluna
j da matriz B, u;j(k) é o sinal de controle do atuador ¢ e
(k) é o vetor de residuos do observador j, que representa
a compatibilidade do atuador j com o modelo. Além disso,
a matriz de entradas desconhecidas F; é a matriz B com
excecao da coluna j.

(18)
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Figura 2. Diagrama do sistema de estimacdo de falhas
proposto, em que f(k) é a estimacao da falha.

Dessa forma, o vetor de residuos é utilizado na fase offline
para realizar um treinamento com o algoritmo AnYa,

recebendo como entrada v(k) € R™" | tal que,

u(k) = (19)

amy rm (K))

Por outro lado, na fase online, v(k) é aplicado para estimar
o valor percentual de falha nos atuadores utilizando um

procedimento de mudanca de base no espaco R™,

3.1 Fase offline

Na fase offline, ou fase de treinamento, é criada uma
base de regras fuzzy com m + 1 regras utilizando m + 1
conjuntos de dados com configuragoes de falhas diferentes:
um conjunto obtido sem falhas nos atuadores (Xj) e
m conjuntos obtidos com falhas criticas de cada um
dos atuadores (X1,...,X,,). Assim, cada um dos grupos

X1,...,X,, possui um vetor de parametros de falhas
criticas, dado por:
0 =[F 0---0]",
0y =[0F ---0]",
(20)
T

O =[00 - F, )",

em que §; é o vetor de pardmetros de falhas associado ao
grupo X; e F; é o valor de falha aplicado ao atuador j
durante a obtencao dos dados na criagdo do grupo Xj.
Além disso, a cada grupo é associado um vetor

Vi = Hj — Ho, (21)

para j =1,2,...,m, tal que v; € Rmz, em que [; € RrR™
é o valor médio dos dados do grupo, ou seja, um vetor que
relaciona o valor médio do grupo que indica processo sem
falha a cada um dos grupos indicadores de falha.
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3.2 Fuase online

Na fase online os vetores apresentados em (20) e (21) sao
aplicados para estimar a falha f(k) como

Flk)y =" as(k)6i,
i=1

em que a(k) = [ai(k) --- am(k)]T € R™ é o vetor de
grau de ativacao de cada nuvem de dados computado como
a(k) = V¥ (v(k) = po), (23)

em que V¥ = (VIV)=!VT ¢ a pseudoinversa de V =
[Vi - Vi ] € R™ %™ Ou seja, o vetor v(k) — po € R™
é reescrito na base formada pelos vetores vi,...
obtendo-se o grau de ativagao de cada vetor da base.

(22)

5Vm7

4. RESULTADOS

A fim de avaliar o desempenho e comportamento da abor-
dagem hibrida de estimacao de falhas proposta neste tra-
balho, submete-se a mesma a duas avaliagoes distintas. No
primeiro teste de avaliagao, busca-se encontrar a solugao
para um exemplo numérico. J& na segunda parte da avali-
acao, submete-se a topologia a um experimento pratico em
um sistema de tanques acoplados, o qual sera condicionado
a falhas nos atuadores.

4.1 Ezemplo Numérico

Considere o sistema:

0,5 —0,1 0,2 1 0
z(k+1)=|-01 05 01 |z(k)+]|01 1 |uf(k)+{(k)
-0,5 0,3 0,5 0 0,1

——
A B
100
y(k) =g\ o |o(k)+n(k) (24)

|

em que z(k) € R, y(k) € R?, uf (k) € R? sdo os vetores
de estados, saidas e entradas do sistema, respectivamente.
¢(k) e n(k) sdo rufdos brancos com variancia S% = 0,05.
Esse sistema apresenta um controlador por realimentagao
de estados com acao integral, tal que a lei de controle é

dada por:
T

u(k) =K [2(k)" za(k)" ] (25)
em que K = [K, K;] é o ganho de realimentacao de estado
e z4(k) é o estado do integrador. O ganho K foi projetado
para alocar os autovalores da malha fechada em 0,55, 0,56,
0,57, 0,58 e 0,59 (valores arbitrados), sendo obtido:
[—0,3001 0,0634 —0,1986} X — [ 0,1628 0,0134

Ky = 0,1002 —0,3481 —0,0808 —0,0053 0,1768]"

P
A dindmica de z,(k) é dada por:

Ta(k +1) = za(k) + (ysp — y(k)), (26)
com ysp = [10 10 ]T a referéncia para a saida do sistema.
Os residuos sao obtidos a partir do projeto de dois obser-
vadores de entrada desconhecida, (18), com alocagao de
autovalores em 0,5, 0,53 e 0,56, resultando em ganhos:

—0,06999 —0,09975 —0,51547 —0,04749
L1 =] 0,00001 —0,53 e Lo=| —0,1453 —0,05473 ],

—0,4865 0,24997 —0,50004 0,29999
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que, por meio das equagoes (4)-(8), resulta em:

0,56999 —0,00025 0,2 1 0 0
F, = |-000001 0,53 ,Ti=10o o of,
—0,0035 0,00003 0.49 0 -0,11
—0,06999 —0,08 00
K;=|o000001 o0 |,H =]01]/,
—0,4865 0,299 00,1
0,5303 —0,0029 —0,00792 0,009 —0,099 0
Fy = |—0,0032 0,55967 0,07921 |, Ty = [—0,099 099 0],
0,00004 0 0,5 0 0 1
0,0093  0,00498 0,99 0,099
Ky = |—0,09307 —0,0495 |, Hy = |0,099 0,0099 | .
0,5 0,3 0 0

O algoritmo AnYa recebe como entrada v(k) € R*, tal que

(r1(k))
2(F)) |

em que 71(k),r2(k) € R? e é configurado com o limiar
Ymax = 0,70. Durante a fase de treinamento (offline), sao
definidas duas falhas criticas possiveis para os atuadores,
tal que: 6; = [-0,8 O]T ey =10 —O,S]T. Desse modo,
inicia-se a fase de treinamento, a fim definir a base de
regras, X = [Xo X1 X3]. Note que o grupo Xy é o grupo

v

v(k) = f (27)

u (k}) (

formado na auséncia de falha, ou seja, 6y = [0 O]T. Na
sequéncia, o algoritmo é submetido as falhas definidas por:

0o, se 0 < k < 500,
o= 1] -

01, se 500 < k < 1000, (28)
e é obtido o resultado ilustrado na Figura 3, em que

02, se 1000 < k < 1500,

—1,8323496 —0,00906316
_ 0,0000209 _ 0,00000024
V1= o0,00071688 | € V2= | 0,18220237
—0,00716456, —1,82084203
sa0 os vetores obtidos na fase de treinamento.
0.5]
X1 XO
0.0{ e V1
' Hi1 o
—0.51
<
x
-1.0 vz
-1.51 %%
¥ H2
-2.0 | | | | |
~20 -15 -10 -05 0.0 0.5
x[1]

Figura 3. Ilustragdo no R? do treinamento do exemplo
numeérico, em que v[1] e v[4] sdo a primeira e quarta
coordenadas da entrada de dados v € R*, Xy é o
grupo obtido para o processo sem falha, X; e X5 sao
os grupos obtidos para o processo com falha e g, 1
e o sao os valores médios dos grupos Xp, X1 e Xo.

Por outro lado, na fase online, a estimacao de falha é

o= [f] o [ oo 2]

em que a(k) =

(29)

[ (k) ag(k)]T é calculado com (23)

aplicando o vetor g =100 0 ()]T e amatriz V = [vy Vg,
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tal que V € R**2, Os dados da Figura 3 também ilustram
que o método hibrido proposto é capaz de detectar a
falha com rapidez, mesmo na presenca de ruidos. Assim,
o resultado da estimagao de falha realizada na fase online,
conforme apresentado na Figura 4, é obtido aplicando uma
sequéncia de falhas

] ,seO<k<500

[0

Fk) = [fﬂ _ FE) 05] , se 500 < k < 1000, (30)
00 75] , se 1000 < k < 1500,
[0,75 0] , se 1500 < k < 2000,

em que fi e f5 sao as falhas nos atuadores 1 e 2 do sistema,
respectivamente.

1.0

0.0

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

1.0

0.5

0.0

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
instante (k)

Figura 4. Estimacao de falha pelo método proposto, sendo:
magnitude da falha (linha preta) e valor estimado da
falha (linha azul).

Uma anilise qualitativa da estimagao apresentada na
Figura 4 mostra que a estimagao possui média proxima
da magnitude da falha imposta ao sistema, porém com
certa variancia ocasionada pelo ruido branco. Assim, para
avaliar quantitativamente o erro de estimacao, a média e o
desvio padrao em cada degrau da sequéncia de falhas sao
calculados e apresentados na Tabela 1, em que e; = fl -
e ey = fz — fa slo os erros de estimacao e to(k) e t1(k) s@o
o tempo inicial e final de cada degrau.

Tabela 1. Erro de estimacao de cada degrau da
sequéncia de falhas na validagado numérica.

€1 €2
to(k)  ta(k) s Desvio Y Desvio
Média Padrao Média Padrao
0 500 0,0004 0,0444 0,0009 0,043
500 1000  0,0004 0,0698  -0,0035  0,0755
1000 1500 -0,0015 0,048 0,0026 0,0894
1500 2000  0,0008 0,0913 0,0017 0,0583

De acordo com os dados da Tabela 1, pode-se verificar que
a média do erro de estimacdo é préxima de zero (=~ 1073),
o que condiz com o observado no grafico da Figura 4.
Verifica-se que o desvio padrao dos erros é menor que
0,1, sendo da ordem de 50% do desvio padrao do ruido
de medigao usado nas simulagoes.

4.2 Sistema de Tanques Acoplados - Teste Experimental

O sistema de tanques acoplados utilizado para validacao
do método proposto é apresentado na Figura ba. Este
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é composto por quatro tanques com capacidade de 2001
cada, equipados com sensor de pressdo 26PCBFA6D para
medicao da coluna de liquido, dois reservatorios acoplados
com 4001 de capacidade cada e duas bombas hidraulicas
trifasicas com poténcia de 2 C'V, comandadas por dois
inversores WEG CFWO09 (Oliveira et al., 2020). O contro-
lador do processo opera em uma Raspberry Pi 3 conectada
ao controlador légico programével (CLP) Simatic S7-300,
conectados via protocolo Ethernet a uma interface gréfica
baseada em Python (Sousa et al., 2018). Para validar a
abordagem proposta adota-se a configuragao nao linear
apresentada na Figura 5b, em que hg, hg e hy € [0, 70] cm
sao as alturas da coluna de liquido nos tanques 2, 3 e 4 e
Bl e B2 sao as duas bombas hidraulicas do processo.

B2«:‘

:

hyj
h3

—
1

Saida para o
reservatorio

(b) Configuracao utilizada.

(a) Sistema real.

Figura 5. Sistema de tanques interconectados.

Nesse processo, busca-se regular a coluna de liquido nos
tanques quando as bombas sao configuradas para operar
com 50% da poténcia nominal. Para essa configuracio,
os tanques apresentam comportamento dinamico descrito
por:

0997 0 0 0 0,005
z(k+1)=| 0 094 0034 |x(k)+|0018 0 |uf(k)
0,003 0,011 0,989 0 0
A B
100
y(k) = |o 1 o] @(k) +n(k) (31)

em que z(k) = [ha ha ha]”, y(k) = [h2 ha]", v/ (k) =
[up1 uga]’ € [0, 100] %.

O procedimento de estimacao de falhas proposto nesse
texto, conforme apresentado na Secgao 3, foi aplicado no
sistema real de tanques interconectados. Os residuos sao
obtidos a partir do projeto de dois observadores de entrada
desconhecida, (18), com ganhos:

—0,98019 —0,000003
—0,00004 —0,03098
0,00265  0,01036

L= e Lo= 0 —0,98019

1 1

0,02689  —0 ]
b

e com auxilio das equagbes (4)-(8). Na fase offline, o trei-
namento da base de regras é realizado experimentalmente
com uma sequéncia de falhas

ISSN: 2175-8905

1634

[00]", se0< k< 1000,
[0,4 0], se 1000 < k < 2000,
[0 0,4]", se 2000 < k < 3000,

0= [ 1] - (32)

em que f; é a falha aplicada na bomba Bl e f; é a
falha aplicada na bomba B2, e é obtido como resultado
os vetores

0,00007219 —0,00000072

v. — | 0:42594653 vo — | 0,00920185

1= | _0,00012048 | € V2 = | 0,27620096
0 0

A fase online, por sua vez, é realizada experimentalmente
com uma determinada sequéncia de falhas e a falha é
estimada por

o= [f] <ot 5] o0 5]

em que a(k) = [a(k) Oég(k')]T
aplicando o vetor
o = [0,00007 0,40881 0,19733 0

e a matriz V = [v1 va], tal que V € R**2. O resultado da
estimagéao aplicando (33) é apresentado na Figura 6.

(33)
¢ calculado com (23)

]T

1.0

)
1
1
1
1
1
[}
T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

1500 2000 2500 3000 3500
instante (k)

0 500 1000

Figura 6. Estimacao de falha do exemplo experimental:
magnitude da falha (linha preta) e estimagao da falha
(linha azul).

Nota-se que a deteccao da ocorréncia de falha é bastante
réapida (quase instanténea). J4 a determinacdo da inten-
sidade das falhas tem uma dindmica que é dirigida pelos
autovalores alocados nos observadores UIO; e UIO5. Além
disso, a média e o desvio padrao do erro de estimagao em
cada degrau da sequéncia de falhas é calculado e apresen-
tado na Tabela 2, em que e; é o erro de estimagcao da falha
f1, €2 é o erro de estimacao da falha f3 e to(k) e t1(k) sao
o tempo inicial e final de cada degrau.

E possivel observar na Figura 6 e na Tabela 2 que, diferente
da validagao numérica, o erro de estimagao nao teve média
préxima de zero. Isso aconteceu no caso experimental de-
vido as perturbagoes e nao linearidades nao consideradas
no modelo linear utilizado para projetar os observadores e
treinar o modelo fuzzy granular. Ainda assim, os valores
obtidos sao compativeis com a amplitude do ruido de medi-
¢ao verificado no processo. A existéncia de diferencas entre
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Tabela 2. Erro de estimagao de cada degrau da
sequéncia de falhas na validacao experimental.

€1 €2

to(k)  ta(k) L. Desvio L. Desvio
Média Padrao Média Padrao

0 500 -0,0715  0,0424  -0,0017 0,047
500 1000 -0,0797 0,0591  -0,0015 0,0422
1000 1500 -0,0361  0,0635 -0,0248 0,073
1500 2000 -0,1156  0,1183  -0,0011 0,0539
2000 2500 -0,0053 0,0902 -0,0217 0,0817
2500 3000 -0,1042  0,0993 0,0394 0,1132
3000 3500 0,1201 0,1747  -0,0398  0,1785

o processo real e o modelo linear usado para representa-
lo sugere o potencial do método hibrido proposto para
ser aplicado em sistemas mais complexos, nos quais ha
significativa diferencas entre modelo e processo.

5. CONCLUSAO

Foi apresentada uma nova abordagem hibrida para de-
tecgao e estimacao de falhas em atuadores de processos.
Essa abordagem foi desenvolvida associando as técnicas
de observadores de entrada desconhecida e a modelagem
fuzzy granular. A partir da criacdo de uma base de regras,
a estrutura proposta consegue monitorar em tempo real
o comportamento do processo, detectando a ocorréncia e
estimando a intensidade de tais falhas de atuadores. A so-
lugao proposta foi avaliada por meio de dois experimentos,
um numérico e outro experimental, obtendo-se resultados
que sugere sua aplicagdo em sistemas de maior porte.
Foram feitas avaliagoes qualitativas e quantitativas das
informacgoes geradas, permitindo concluir que a proposta
identifica e estima falhas em velocidade compativel com
os sistemas experimentados. Além disso, a precisao da
estimativa da intensidade de falha é compativel com o nivel
de ruido existente nas medigoes. Espera-se prosseguir as
investigagoes dessa proposta frente a erros mais significa-
tivos de modelagem e também para tratar sistemas com
parametros variantes no tempo.
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