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Resumo

OS objetivos deste trabalho sao, propor e discutir um sistema de deteccao e isolamento
de faltas de curto circuito entre espiras do enrolamento do estator de maquinas de inducao,
utilizando técnicas de Inteligéncia Computacional.

As caracteristicas monitoradas para detectar e isolar faltas no estator foram o fator de potén-
cia e o valor eficaz da corrente em cada uma das fases que, por sua vez, foram obtidas a partir da
saida de um simulador de uma maquina de inducao, considerando o comportamento da maquina
em diversas situagoes, com e sem faltas. Posteriormente, um protétipo de laboratério validou
os resultados obtidos pela simulagao.

Em relacao a estrutura do sistema de diagnostico, foram abordadas varias combinacgoes
de técnicas utilizando Redes Neurais Artificiais, Logica Fuzzy e estruturas Neurofuzzy para
implementar geradores de residuos e analisadores de faltas que melhor respondessem as questoes
relativas a robustez e a capacidade de diagnosticar faltas incipientes. Considerou-se, também,
um gerador de residuos baseado em modelo analitico, como uma das possiveis ferramentas para
compor o sistema de diagnoéstico proposto.

Os resultados apresentados com a utilizacao de observadores baseados em Redes Neurais e
Neurofuzzy, em conjunto com analisadores de residuos neurais e estruturas fuzzy, apresentaram-
se bastante promissores, permitindo comprovar a eficacia deste tipo de abordagm em sistema
de diagnéstico de faltas em motores de indugao ou, até mesmo, na utilizacao dessas técnicas em

monitoramento de maquinas elétricas em geral.
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Notacoes e Definicoes

e [y - Corrente na fase A

e [p - Corrente na fase B

e [c - Corrente na fase C

e Vup - Tensao entre as fases A e B

e Vpc - Tensao entre as fases B e C

e Ve - Tensao entre as fases C e A

e 04 - Defasagem entre a corrente Iy e a tensao Vap
e Op - Defasagem entre a corrente Ig e a tensdao Vpe
e O¢c - Defasagem entre a corrente Ic e a tensdo Viea
o Z~ ! - Operador de atraso unitdrio

e ANFIS - Adaptative-Network-Based Fuzzy Inference System
e DOS - Dedicated Observer Scheme

e DTC - Direct Torque Control

e EBP - Error Back Propagation

o EPRI - FElectric Power Research Institute

e EPVA - Euxtented Park’s Vector Approach

e FALCON - Fuzzy Learning Control/Decision Network



xi
FCM - Fuzzy C-Means
FDI - Fault Detection and Isolation
FIS - Fuzzy Inference System
GOS - Generalized Observer Scheme
IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers
LMIs - Linear Matrix Inequalities
LVQ - Learning Vector Quantization
MCSA - Machine Current Signature Analysis
MLP - Multilayer Preceptron
NARX - Nonlinear Auto Regressive eXogeneous
PDC - Parallel Distributed Compensation
RMS - Root Mean Square
RNA(s) - Rede(s) Neural(is) Artificial(is)
TS - Takagi-Sugeno

VLSI - Very Large Scale Integration



Capitulo 1

Consideracoes Iniciais

1.1 Introducao

Nas ultimas duas décadas tem havido um crescimento significativo das investigacoes no
campo de monitoramento e diagnostico de faltas, em decorréncia da crescente complexidade dos
sistemas de controle automatico de processos e da necessidade de seguranga em &areas criticas
de plantas industriais tais como reatores atomicos, processos quimicos e geracao de energia.
Ao mesmo tempo, os avangos tecnolégicos no campo computacional facilitam a simulacao de
sistemas complexos ou a andlise de grandes quantidades de dados em tempo real.

Sistemas complexos consistem de centenas de elementos trabalhando de maneira interdepen-
dente e que estao individualmente sujeitos a faltas. Em relagao a estes sistemas, para que se
mantenham um alto nivel de seguranca, desempenho, confiabilidade e eficiéncia, especialmente
no caso de processos que trabalham continuamente por um longo periodo de tempo, é impor-
tante que faltas nos componentes e/ou operagoes anormais sejam detectadas prontamente, e que
a origem, a intensidade sejam diagnosticadas, para que se realizem acoes corretivas.

Uma falta, pode ser definida como uma alteracao no funcionamento do sistema que causa o
comprometimento do seu desempenho. Esta anomalia pode ou nao causar uma parada total da
planta. Em muitos casos, podem causar uma deterioracao do desempenho da planta em relacao
ao seu potencial nominal sem, contudo, impedir o seu funcionamento. Além de diagnosticar
a falta, o sistema de monitoramento deve faze-lo de maneira rapida, de forma a evitar o seu
agravamento, principalmente em casos de faltas incipientes.

Em processos reais, as incertezas com relagao ao verdadeiro comportamento do sistema a ser

12



Capitulo T

monitorado, distirbios desconhecidos, imprecisao nas medicoes de sinais ou uma combinacao
total ou parcial desses fatos, dificultam a tarefa de deteccao e isolamento de faltas - FDI. Em
razao disto, torna-se necesséario o desenvolvimento de sistemas robustos, que se caracterizam por
dissociar das possiveis faltas, os ruidos, os erros de modelagem ou as pequenas mudancas no
comportamento do sistema. Esta caracteristica deve ser considerada tanto na deteccao quanto
no isolamento da falta.

O procedimento que utiliza a detecgao e isolamento de faltas, avaliando o seu significado e
gravidade no processo, é chamado Sistema de Diagndstico de Faltas (PATTON, R.J. et al. 2000).
Portanto, um sistema desta natureza consiste na deteccao da falta, identificando anomalias
no funcionamento do sistema a partir da geracao de residuos, seguido do seu isolamento ou
identificacao do local de ocorréncia, isto é, em quais sensores, atuadores ou funcoes da planta
ocorre o problema. A FIG. 1.1 apresenta um diagrama para uma possivel classificacao dos
métodos de detecgao e isolamento de faltas.

A funcao de deteccao e isolamento de faltas pode ser obtida utilizando métodos classicos
tais como a redundancia de hardware, que é a replicacao de computadores, sensores, atuadores e
outros componentes; a checagem de limites, feita através da medigao direta de sinais, avaliando a
discrepancia em relagao aos limites de tolerancia dos sinais monitorados e a andlise de sinais, que
trabalha diretamente os sinais mensuraveis através de seus modelos, como fungoes de correlagoes
e freqiiéncia espectral.

Alternativamente, pode-se utilizar as informacoes analiticas ou funcionais sobre o sistema
a ser monitorado, admitindo que este relacionamento funcional possa ser considerado como um
conhecimento prévio do processo. Freqiientemente, estes métodos sao apresentados na forma
de um modelo matemético do sistema em consideracao, conhecido como redundancia analitica.
Sistemas de monitoramento que utilizam esta abordagem sao conhecidos também como Sistemas
de Diagnostico de Faltas Baseado em Modelos. Neste caso, a idéia é obter sinais que reflitam
as inconsisténcias entre a operacao nominal do sistema e a operacao real. O principio basico
¢ comparar as respostas do sistema real em relagao ao sistema reconstruido através do modelo
matematico.! Utilizando este conhecimento a priori, um sistema desta natureza pode identificar
mudancas em um ponto de operacao da planta.

Muitos métodos de deteccao e isolamento de faltas baseado em modelos sao concebidos a

IEsta abordagem é freqiientemente denominada de modelagem quantitativa.
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Capitulo T

Deteccdo e Isolamento de Faltas
Métodos Métodos
Metodos quantitativos Metodos Hibridos
classicos (Baseados qualitativos (Abordagens
em modelos) quantitativas
e qualitativas)
— Redundancia - Redes
de hardware | [ Observadores Neurais
de estados || Observadores
de estados
- = — e redes neurais
HChecagem de| | Identificagdo | | { Logica
limites de pardmetros Fuzzy
L | Observadores
de estados
L| Andlisede | | Relagdesde | | { Logica e légica fuzzy
sinais paridade Classica
I  Neuro -
Fuzzy .
| | Estatisticos )
| Estocésticos

Figura 1.1: Uma possivel classificagao dos métodos de detecgao e isolamento de faltas

partir de sistemas dinamicos lineares. No caso de sistemas nao lineares, isto normalmente
implica em uma linearizacao do modelo em torno de um ponto de operagao.
A redundancia analitica pode ser exemplificada a partir de um conjunto de medicoes xi, x3

e x3 dependentes entre si, isto é,

(1.1)

x1 = f(x2,x3)

onde, x; pode ser estimado a partir de medicoes de sinais de x, e x3. Esta estimativa pode,
entao, ser comparada ao valor real de x; e alguma diferenca entre o valor real e o estimado pode
indicar uma falta. Esta diferenca gerada pela comparagao é denominada de residuo: se for zero,
a planta nao apresenta falta; diferente de zero apresenta falta (DALTON, T. 1999).

Os trabalhos desenvolvidos nesta linha utilizam, em grande medida, as contribui¢oes da mo-

derna teoria de controle, bem como, os avancos da tecnologia computacional, o que tem permitido
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Capitulo T

melhoria na capacidade de processamento e confiabilidade no uso de sofisticadas funcoes de
supervisao de sistemas (PATTON, R.J. & KANGETHE, S.M. 1988).

Esses residuos podem ser obtidos utilizando método de estimacao de estados, tradicional-
mente através de observadores de estado ou filtros de Kalman, da estimacao de parametros ou
a relacoes de paridade. Enquanto a estimacao de parametros emprega identificacao em tempo
real dos parametros do modelo matematico associados aos coeficientes fisicos do processo, a
estimacao de estados consiste na reconstrucao do conjunto ou subconjunto de estados ou variaveis
mensuraveis consideradas do modelo matemético em tempo real.

Ja no caso das relacoes de paridade, a geracao de residuos se da através do rearranjo do
modelo de entrada e saida, de tal maneira que as equagoes sob condi¢oes normais, sem faltas,
ruidos e/ou erros de modelagem, produzam residuo zero. As equagoes do modelo, rearranjadas,
sao chamadas de equacoes de paridade.

Nestas abordagens, a exatidao e a precisao necessarias na descricao do modelo implicam que
qualquer erro na modelagem pode afetar os resultados da deteccao e isolamento de faltas. Esta
consideracao ¢é particularmente verdadeira para sistemas complexos com dinamica nao linear,
que apresentam incertezas nas condicoes de operacao.

No caso de nao haver o modelo quantitativo, ou este for incompleto ou impreciso, a opgao
seria utilizar modelos mais abstratos, baseados nos aspectos qualitativos do processo como, por
exemplo, desenvolver regras a partir da Logica Cléssica ou da Logica Fuzzy, que permitam
descrever o comportamento do sistema. Outra alternativa, que também se caracteriza pela
mesma independéncia em relagao ao modelo do sistema, sao as abordagens que utilizam os
métodos conexonistas, onde se destacam as RNAs. Estas estruturas, podem ser treinadas para
reproduzir um comportamento especifico do sistema a partir de um conjunto de dados histéricos.

Na atualidade, os mecanismos de deteccao e isolamento de faltas requerem também que os
mesmos sejam robustos, ou seja, maximizem a capacidade de detectar e isolar faltas, ao mesmo
tempo que minimizam a influéncia dos efeitos das incertezas e disttirbios inerentes aos sistemas
dinamicos. Estas caracteristicas sao obtidas tanto utilizando métodos quantitativos, quanto
métodos qualitativos, ou mesmo a partir de abordagens que manipulam informagoes qualitativas
e quantitativas, neste caso, conhecidos como métodos hibridos. Por exemplo, gerando residuos
através da estimacao de parametros ou observadores de estado e deixando a tomada de decisao
para um sistema de inferéncia fuzzy ou para uma RNA. H4 também os métodos chamados de

soft computing que empregam a combinacao de técnicas da area de Inteligéncia Computacional,
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Capitulo T

como a Légica Fuzzy, as RNAs, esquemas neurofuzzy, programacao evolucionéria.

1.2 Relevancia

Reconhecidamente, as maquinas de indugao sao de suma importancia nos ambientes de pro-
ducao, principalmente em fun¢ao do seu baixo custo, porte razoavel, menor custo de manutencao
e operacao, dentre outras vantagens. Conseqiientemente, as técnicas para diagnosticar este tipo
de maquina tém sido bastante discutidas, tanto na industria como nos meios académicos.

Maquinas de inducao apresentam varios tipos de distirbios durante a operacao, que podem
levar a algum tipo de falta. Estudos nesta area mostram que neste tipo de maquina, apro-
ximadamente de 30 a 40% das faltas ocorrem no estator. Estes percentuais sao confirmados
por pesquisas patrocinadas pelos institutos IEEE e EPRI, onde aproximadamente 7500 motores
foram examinados extensivamente, e os resultados mostraram que problemas no estator sao
responsaveis por quase 38% das faltas. Isto nos leva a considerar que executar a manutencao
preditiva em maquinas de inducao requer testes ou monitoramento sensiveis para diagnostico
das condigoes do estator (IVONNE,Y. B. et al. 2005).

Nas tultimas décadas, o monitoramento e deteccao de faltas em maquinas elétricas tém
evoluido das técnicas convencionais para técnicas baseadas em Inteligéncia Computacional, tais
como Logica Fuzzy, RNAs ou estruturas que combinam técnicas como os Sistemas Neurofuzzy.
Estas técnicas apresentam vantagens em relacao as técnicas convencionais em abordagens de
diagnostico de faltas. Além de um bom desempenho, estas técnicas podem facilmente ser ex-

tendidas e modificadas, incorporando novas informacoes ou dados.

1.3 Escopo

Este trabalho apresenta primeiramente uma revisao bibliografica das principais técnicas de
diagnéstico de faltas, considerando dois grandes grupos: as técnicas baseadas em modelos e as
técnicas livres de modelos. Em seguida discorre sobre a implementagao de sistemas de diag-
nostico de faltas em maquinas de indugao, utilizando técnicas livres de modelos baseada em
Inteligéncia Computacional e modelos hibridos. Na seqiiéncia, apresenta estudo comparativo e
conclusoes, implementando um sistema de monitoramento de faltas no enrolamento estator de

maquinas de inducao, utilizando abordagens quantitativas e qualitativas.
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1.4 Objetivo

Apresentar um estudo comparativo de implementacgao de um sistema de deteccao e isolamento

de faltas no estator de maquinas de indugao, utilizando técnicas de Inteligéncia Computacional.

1.5 Metodologia

O sistema de monitoramento proposto foi construido, utilizando técnicas de Inteligéncia
Computacional tais como RNAs, estruturas Fuzzy e Neurofuzzy, empregando um simulador de
maquina de inducao, a partir do qual foram geradas as informagoes necessarias para o treina-
mento das estruturas neurais utilizadas e simulacoes necessarias. A conducao dos trabalhos

seguiu a seguinte cronologia:

e Primeira Fase: Levantamento de referéncias bibliograficas sobre as questoes relacionadas

a deteccao e isolamento de faltas em méquinas elétricas;

e Segunda Fase: A partir do levantamento bibliografico, os estudos foram direcionados
para os sistemas de monitoramento que utilizam técnicas de Inteligéncia Computacional,

com aplicagoes em maquinas de inducao e especificamente faltas no enrolamento do estator;

e Terceira Fase: Desenvolveram-se os sistemas de detecgao e isolamento de faltas, utilizan-
do-se estruturas de RNAs, Légica Fuzzy e Neurofuzzy, com o objetivo de gerar informacoes

comparativas acerca da utilizacao destas ferramentas;
e Quarta Fase: Testes e validacoes dos sistemas desenvolvidos;

e Quinta Fase: Redacao da dissertacao.

1.6 Estrutura do trabalho

e Capitulo 1: Introducao do problema proposto, sua relevancia, escopo, objetivos a serem

atingidos e metodologia utilizada;

e Capitulo 2: Revisao bibliografica das técnicas utilizadas na implementacao de sistemas

de deteccao e isolamento de faltas;
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e Capitulo 3: Apresentacao das propostas de sistemas de deteccao e isolamento de faltas

utilizando técnicas de Inteligéncia Computacional em méquinas de indugao;

e Capitulo 4: Apresentacao dos sistemas desenvolvidos, utilizando RNAs, Légica Fuzzy e

neurofuzzy, para diagnosticar faltas no estator de maquinas de indugao;

e Capitulo 5: Analise dos resultados de simulagao.
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Capitulo 2

Revisao bibliografica

2.1 Deteccao e Isolamento de Faltas Baseado em Modelo

Quando se utilizam informagoes baseadas na descricao matematica do processo, o principio
bésico é comparar as respostas do sistema real com aquelas obtidas pelo modelo. Tais estruturas
sao empregadas para produzir informacgoes quantificiveis e, para isto, obtém-se os valores ca-
racteristicos das varidveis do processo. As diferencas entre o comportamento real e o esperado
sao expressas como residuos.

Os erros que resultam da modelagem podem influénciar negativamente os processos de mo-
nitoramento, tornando-se uma fonte de alarmes falsos, o que faz destes o principal desafio a ser
superado por sistemas que utilizam este tipo de abordagem (FRANK, P.M. 1994).

Examinando a literatura, observa-se uma extensa variedade de métodos que utilizam esta
abordagem, normalmente divididos em trés subgrupos: aqueles que se baseiam na identificacao
de parametros, os que utilizam a estimacao de estados (a partir de observadores e filtros) e
os que se baseiam nas relacoes de paridade. Em qualquer uma destas situacoes é necessério
que o processo possa ser descrito através de um modelo matematico, o que torna importante
a discrepancia entre o modelo e o processo real. Neste caso, o modelo propriamente dito é a
questao central.

Para uma analise mais detalhada da tarefa de deteccao e isolamento de faltas, empregar-se-4,
a principio, um sistema em malha aberta. Este sera dividido em trés partes: atuadores, dinamica
do sistema e sensores, como ilustrado na FIG. 2.1.

Aqui, u(t) é o vetor de sinais medidos na entrada, y(¢) o vetor de sinais medidos na saida,
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Faltas nos Faltas nos Faltas nos
atuadores fEI componentes fD sensores fS
entrada @ atuacao U H saida

medida

— = Atuadores - Dlngmlca do Sensores ———»
sistema

u(t) u(t) Yelt) y(®

Y

Figura 2.1: Sistema em malha aberta com falta

ug(t) e yr(t) sdo sinais corrompidos por faltas no atuador e no sensor. No caso do sistema livre
de faltas, a dinamica do sistema da FIG. 2.1 pode ser descrita pelo modelo em espago de estados

Cco1mo

x(t) = Ax(t) + Bu,(t)

(2.1)
vr(t) = Cx(t) + Du,(t)

onde x(t) é vetor de estados e A,B,C,D sao as matrizes de dimensoes apropriadas.
As faltas no sistema podem ocorrer devido ao atuador, componente do sistema e sensores.

Quando as faltas sao consideradas, a dinamica do sistema muda como segue:

e Falta no atuador

uy (1) = u(t) + fult) (2.2)

desprezando a dinamica do atuador, f,(t) € R" é o vetor de falta do atuador, onde f,(t) =
[fals fazy s fun]T. up(t) e u(t) € R", onde u,(t) é o vetor de entrada do sistema e u(t) é o

vetor de entrada do atuador.

e Falta nos componentes do Sistema Dinamico

(1) = Ax(t) + Bu, (1) + (1) (2.3)

onde f,(t) é o vetor de falta nos componentes do sistema, f.(t) € R", f. = [fo1, f:2, ..., fen]T;

x(t) é vetor de estado € R"; A€ R"™", BE Rn X r e u, € R", j& definido anteriormente.
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e Falta no sensor

() = yr(t) + £5(1) (2.4)

desprezando a dinamica do sensor, f;(¢) € R™ é o vetor de falta do sensor, f; = [fis, 28, .-, fus] L
y(t) € R™ é o vetor de saida do sensor, sendo y(t) = [y1,2,...,ym|’ € yr(t) € R™ é o vetor

de saida da planta, onde yg(t) = [Yr1,YR2, -, YRm] -

Se as trés condicoes prévias de falta sao consideradas simultaneamente, o modelo dinamico

do sistema passa a ser:

=.
~~

~
N—

I

Ax(t) + Bu(t) + Bfa(t) + fe(t)
y(t) = Cx(t) +Du(t) + D fa(t) + f5(t)

(2.5)

onde C € R™*" e D € R™*".
Generalizando o moelo em espago de estados do sistema com todas as possiveis faltas, pode

Ser exXpresso comao:

.
~~
-~
N—
Il

Ax(t)+Bu(t)+ Ry f(t)
Cx(t)+Du(t) +Raf(t)

(2.6)

~

S
~

~—
|

onde f(t) € R& é um vetor de falta, cujos componentes f;(t) com (i =1,2,....,g) correspondem
a faltas especificas, R] € Rn x g, R, € R™*8, sdo matrizes de entrada que representam os efeitos
das faltas sobre o sistema.

Determinando limites, fixos ou varidveis, para as bandas dos sinais medidos no processo a
ser monitorado, as faltas sao detectadas quando se geram residuos a partir da diferenca entre
os valores das medidas reais e os estimados, a partir do modelo matematico do sistema em
consideragao. A FIG. 2.2 ilustra a estrutura conceitual e geral de um sistema desta natureza,
compreendendo os dois estdgios mencionados anteriormente, ou seja, a geragao destes residuos
¢ a tomada de decisao (ISERMANN, R. 1984), (CHOW, S.Y. & WILLSKY, A.S. 1984).

O residuo é um sinal r(¢), que traz informagoes do tempo e da localizagao das faltas. Sao
quantidades que representam a inconsisténcia entre as medigoes na planta real e as saidas obtidas

a partir do seu modelo matematico. Se estd proximo de zero, o sistema esta livre de faltas, caso
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disturbios ruidos faltas

saidas

Y

Processo -
entradas

Y
'y

Geragao de residuos

h

Tomada de decisdo

diagnostico

Figura 2.2: Estrutura conceitual de diagnostico de faltas baseada em modelos

contrario, estd ocorrendo uma falta. Se multiplas faltas ocorrem e tém que ser isoladas, é
necessario gerar conjunto de residuos estruturados, de tal forma que as diferentes faltas sejam
refletidas pelos residuos nas diferentes situagoes e que possam ser discriminadas (PATTON, R.J.
& CHEN, J. 1992).

O processo de decisao avalia e monitora onde a provavel falta estda ocorrendo. Esta decisao
pode consistir de um simples teste de limiar, a partir de valores obtidos em tempo real, ou
através da obtencao de médias moveis de residuos, ou diretamente a partir de métodos estatis-

ticos (PATTON, R.J. & CHEN, J. 1992).

2.1.1 Meétodos para geracao de residuos

Enquanto o método de checagem de limites depende do estado em um determinado ponto de
operacao, os métodos que geram sinais de residuos sao independentes dos estados de operacao
e respondem somente pelas faltas. Na auséncia delas, os residuos devem-se somente a ruidos
e disturbios, nominalmente préximo de zero (PATTON, R.J. & CHEN, J. 1992). Um tipico
gerador de residuos ¢ ilustrado na FIG. 2.3, envolvendo o processamento dos dados de entrada

e de saida de um sistema.
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u(s) y(s)

- Sistema -

G(s)

v
H (s)
L e
—
residuos

> Hu(s)

Gerador de residuos

Figura 2.3: Estrutura completa de um gerador de residuos

Uma descrigao matematica completa deste gerador de residuos pode ser expresso como:

r(s) = [Hu(s) Hy(s)] [ 43] = Hu(s)u(s) + Hy (s)y(s) (2.7)
onde, Hy,(s) e Hy(s) sdo matrizes de transferéncia realizaveis, usando sistemas lineares estéveis.

O residuo deve ser independente do estado de operagao normal do sistema. No caso do sistema

livre de falta

r(s)=0
(2.8)
y(s) = G(s)u(s)
as matrizes de transferéncia H,(s) e Hy(s) devem satisfazer a equagao 2.9
(Hu(s) +Hy(s)G(s))u(s) =0 (2.9)
H,(s)+Hy(s)G(s) =0 (2.10)
H,(s) = —Hy(s)G(s) (2.11)

O projeto do gerador de residuos resulta simplesmente, da escolha de Hy(s) e Hy(s) que deve
satisfazer a equacao 2.10. Quando ocorre falta na planta monitorada, a resposta do vetor de

residuos é:

r(s) = Hy(s)Gy(s)f(s) (2.12)
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de modo a detectar a enésima falta no residuo r(s), a enésima linha da matriz func¢do de trans-
feréncia [Hy(s)Gf(s)} serd diferente de zero, especialmente para valores em regime permanente,
isto &, [Hy(s)Gf(s)], # 0 e especialmente [Hy(0)Gf(0)], #0. Gy(s) ¢ a fungao de transferéncia
do sistema na condigao de falta f(s) € R%, onde f(s) = [fi(s), f2(s), .., fo(5)]7.

Geracao de residuos baseada em observador

De acordo com Xu e Jiang (XU, Y. & JIANG, J. 1998), a geragao de residuos baseada em
observador consiste na reconstrucao das saidas do sistema a partir de sua medicao, ou de um
subconjunto delas, com a ajuda de um observador e utilizando o erro na estimagao, como residuo

para a deteccao e isolamento de faltas. Para um sistema linear invariante no tempo

x=Ax+Bu (2.13)

y=Cx (2.14)

Considerando um sistema completamente observavel, um observador de estado pode ser proje-

tado como a seguir (Equacgoes 2.15 e 2.16

£=Af+Bu+K(y—9) (2.15)

y=Cx (2.16)

onde X, § e K sao estados estimados, a saida e o ganho do observador, respectivamente. A
diferenga entre o valor da medida da saida real y e o da saida estimada ¥, pode ser utilizada
como o sinal de residuo, com o proposito de detectar e isolar faltas. A FIG. 2.4, mostra a
configuracao de gerador residual baseado em observador; f, d e r representa a falta, o distirbio

e o sinal de residuo respectivamente.
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Figura 2.4: Gerador de residuo baseado em observador

Subtraindo a equacao 2.15 da equacao 2.13, teremos

% —X=Ax—A%—K(Cx—C%)

(2.17)
=(A—KC)(x—Xx)
O erro na estimacao de estados é:
XI=x—2Xx (2.18)
e
f=(A-KC)x (2.19)

Na equacao 2.19, que representa a dinamica do comportamento do sistema, o vetor X é deter-
minado pelos autovalores da matriz (A — KC). Se a matriz (A — KC) é estavel, o vetor de erro

converge para zero para algum valor inicial £(0). O sinal de residuo é:
r—y—§—C (2.20)

Todavia, se existe uma falta ocorrendo no sensor, que pode ser modelada como uma alteracao

. . 7’ / d /7
na matriz C, isto é, C = C+ AC, o residuo sera:

r=Cf+ACK (2.21)

Faltas no atuador e no sistema podem ser modelados de maneira similar como alteracoes nas

matrizes A e B, respectivamente.
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Geracao de residuos através da estimacao de parametros

Deteccao e isolamento de faltas baseados em modelos, também podem ser através do uso de
técnicas de identificagdo de parametros, caso a estrutura béasica do modelo seja conhecida (IS-
ERMANN;, R. 1984), (ISERMANN, R. 1997). Para isto, considera-se que as faltas reflitam nos
parametros fisicos do processo. Os parametros do processo sao estimados online, utilizando os
métodos de estimacao de parametros; e os resultados sao, entao, comparados com os parametros
obtidos inicialmente sob condigoes livres de faltas. Alguma discrepancia que se caracterizar,

indica uma falta. Considerando-se o modelo do sistema como sendo

(1) = f(8,u(t)) (2.22)

onde O é um vetor cujos componentes sao os parametros do sistema, é possivel estimar os
parametros do modelo no tempo discreto k—1 como 0;_;, através da identificagao de parametros

online. Assumindo que o coeficiente estimado no tempo k é 0, o residuo pode ser definido como

r(k) = 6; — 89 ou

) (2.23)
r(k) = y(k) = f(Bk—1,u(k))

A FIG. 2.5 ilustra o processo de identificacao de parametros para deteccao e isolamento de

faltas.
falhas
1l y(t)
aty) ——»
Processo -
ut) ——»
Identificacao
"| de parametros

Y

Parédmetros do
sistema

Y

Determinacao
das variacdes
paramétricas

Figura 2.5: Geragao de residuos via identificagao de parametros
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Geracao de residuos utilizando equacoes de paridade

Este método foi primeiro proposto por Chow e Willsky (CHOW, S.Y. & WILLSKY, A.S.
1984) empregando as relagoes redundantes de um sistema dinamico. A idéia bésica é providenciar
uma conferéncia de paridade (consisténcia) de medidas para um determinado sistema a ser
monitorado.

Uma maneira simples de generalizar a obtengao de residuos para um sistema linear dinamico
envolve o rearranjo do modelo de entrada-saida, onde esta nova descricao produzida pelo re-
arranjo é chamada equacoes de paridade. Alternativamente, estas novas relacoes podem ser
obtidas diretamente da estrutura desejada, a partir das descricoes do espaco de estados da
planta (GERTLER, J.J. 2000). Descreve-se, abaixo o desenvolvimento do modelo, de acordo
com o trabalho de Huo e outros (HUO, Y. et al. 2001). Considerando o sistema discreto no

tempo

x(k+1) =Ax(k) +Bu(k) + R, f (k)

(2.24)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + Ra.f (k)
As relagoes de redundancia sao especificadas matematicamente como
y(k—s) u(k—s) flk—s)
k—s+1 k—s+1 k—s+1
Y=t | ! ' ey om | 7 ’ ) (2.25)
vk o u(k) L fe
Y?;) U (k) 1;(;)
onde
D 0 ... 0] R, 0 ... 0] ¢ ]
CB D ... 0 CR, R ... 0 CA
H=|" . M= , ' |iw= (2.26)
| CA'B CA*B ... D | | CAT'Ry CA*?Ry ... Ry | | cAY
Um sinal de residuo pode ser definido como
r(k) =V[Y(k)—HU(k
() =VIY ()~ HU (W) .

— VWax(k—s)+VMF (k)
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Ainda segundo Huo e outros (HUO, Y. et al. 2001), para satisfazer o critério de detectabilidade

de faltas, a matriz deve também atender a condicao

VW =0 (2.28)

VM #£0 (2.29)

Uma vez obtida a matriz V, o sinal de residuo poder ser gerado. Para um s suficientemente
grande, uma solucao da Equagao 2.28 sempre existe. Isto significa que um gerador de residuos
para detecgao de faltas baseado em relagoes de paridade sempre existe (CHEN, J. & PAT-
TON,R.J. 1999).

2.1.2 Técnicas para avaliacao de residuos

Depois dos residuos gerados, segue-se a sua avaliagao para que se possa distinguir uma falta
em particular. Pode-se estabelecer um conjunto estruturado de residuos que sao sensiveis para
uma falta especifica e insensiveis para outras (GERTLER, J.J. 1993). Uma outra maneira
¢ projetar um vetor residual direcional, que fixa uma direcao que corresponde a uma falta

particular no espaco residual.

Esquema de observador dedicado

Neste tipo de esquema (DOS), a principal questao é a utilizagdo de um conjunto de sinais
residuais. Cada sinal é sensivel a um determinado tipo de falta e insensivel ao resto (FIG. 2.6).
A tarefa de isolamento da falta pode ser alcancado pela comparacao de cada sinal de residuo com
o conjunto inicial de valores e o resultado é obtido através de uma tabela de decisao boleana. O

isolamento légico da falta pode ser representado por

ri(t) > T = fi(t) #0;

1,2,...,q (2.30)
ri(t) <T;= fi(t) =0;

onde 7T; é um limiar.
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falta
 — Observador SR
1
e Observador —
f r
S ™ Observador ™ 3

Figura 2.6: Esquema dedicado (Conjunto estruturado de residuos)

Este esquema é conveniente somente para uma falta sensivel ao observador. Todavia, nao
é um esquema robusto para sinais desconhecidos, tais como distirbios, incertezas e ruidos-
(WUENNENGERG, J. 1990); (FRANK, P.M. 1990).

Vale observar neste caso que a adocao de um limiar 7; pequeno, aumenta a indicacao de
alarme falso. Quando T; possui um valor maior, o sistema pode falhar na deteccao de falta. Isto
é, a falta estd ocorrendo e nao se consegue detecta-la; no outro caso ele indica a existéncia de

falta quando, na realidade, é um ruido.

Esquema de observador generalizado

De acordo com Huo e outros (HUO, Y. et al. 2001), o esquema de observador generali-
zado(GOS), também utiliza um conjunto estruturado de residuos. No entanto, a diferenga em
relacao ao observador dedicado é o fato de que todos os residuos do conjunto obtido sao sensiveis

a todos os observadores com excecao de um, isto é,

ri(t) < T,
ri(t) >Tvje {l,i—1,i+1,..q}

= fi(t) #0 (2.31)

A FIG. 2.7 mostra o esquema descrito acima para o caso de 3 possiveis faltas

falta residuos
f - Observador ——— I, detectando f,
1 -
f, > Observador ——m I' detectando f,
f3 > Observador "™ I, detectando f,
E—

Figura 2.7: Esquema de observador generalizado
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Esquema que utiliza o conjunto residual direcional

A terceira possibilidade de isolar faltas é a utilizagao de um vetor residual direcional. Consiste
em projetar o sinal de residuo de maneira a convergir na direcao de uma assinatura, _’( f), da
falta f. A assinatura da falta é um vetor no espaco residual que representa a falta especifica.
O isolamento da falta é obtido pela comparacao do vetor residual e as assinaturas de diferentes

tipos de faltas (HUO, Y. et al. 2001) (vide FIG. 2.8).

Figura 2.8: Isolamento de falta com conjunto residual direcional

2.1.3 Robustez na deteccao e isolamento de faltas em sistemas base-

ados em modelo

O problema da robustez na detecgao e isolamento de faltas é geralmente definido como a
maximizacao da capacidade de deteccao e isolamento de faltas, aliado a minimizagao dos efeitos
das incertezas e disturbios, inevitaveis nos processos reais gerando os erros de modelagem. A
tarefa, portanto, consiste em projetar sinais de residuos que sao totalmente sensiveis as faltas,
mas sao desacoplados dos distirbios e incertezas. A sua importancia se deve ao efeito que estas
distorcoes trazem para os residuos gerados.

Vérias propostas de projetos desta natureza tem sido apresentadas, e engoblam desde a uti-
lizacao de métodos baseados na redundancia analitica, passando pelas alternativas qualitativas e
outros esquemas que combinam abordagens quantitativas e qualitativas. Conforme mencionado
anteriormente, a geracao de residuos pode ser obtida utilizando estimagao de parametros, obser-

vadores de estado ou equagoes de paridade, enquanto a tomada de decisao é feita por uma
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méquina de inferéncia fuzzy ou neurofuzzy (CALADO, J.M.F. et al. 2001).

Um dos grandes problemas no campo da detecgao e isolamento de faltas é causado pelas
incertezas nos valores dos parametros fisicos do sistema monitorado (tais como propriedades
de massa, momentos de inércia, parametros de circuitos elétricos, momentos e forcas de aero-
dindmica e hidrodinamica, propriedades de transferéncia de calor, etc).

Se os parametros sao conhecidos com precisao, os residuos obtidos representam com corre¢ao
os problemas do sistema, tornando possivel a detec¢ao e isolamento de faltas incipientes ou leves,
ao mesmo tempo que torna o esquema de monitoramento imune aos alarmes falsos (PATTON,
R.J. & CHEN, J. 1992). Em consequéncia disto, os estados ou parametros devem ser designados
somente em termos nominais para os parametros incertos, ou utilizar algum mecanismo de
acomodacao visando compensar as incertezas.

Na presenca de variacoes de parametros do processo, a equacao de estados pode ser repre-

sentada como:

£(1) = (A — AA)X(1) + (B-+ ABu(r) + Ry £ (1) (2.32)

¥(t) = (C+AC)x(t) + (D + AD)u(t) + Rof (1) (2.33)

onde AA, AB, AC e AD representam as matrizes de erros de modelagem e de pertubacoes nos
parametros (PATTON, R.J. & CHEN, J. 1992).

O erro na estimagao de estados e equagao residual sao:

é(t) = (A—KC)e(t) + R f(t) — KRy f(t) + AAx(t) + ABu(t) — KACx(t) — KADu(t) ~ (2.34)

r(t) = WCe(t) + WRyf (t) + WACx(1) + ADu(r) (2.35)

Agora, os termos AAx(t), ABu(t), ACx(t) e ADu(t) forcardao o vetor residual r(¢) a crescer de
maneira uniforme, se nenhuma falta ocorrer no sistema. De fato, os efeitos das incertezas nos
parametros e faltas sao misturados, dificultando a distin¢ao nos residuos. Claramente, como os
termos das pertubacgoes sao usualmente desconhecidos para as aplicacoes reais, isto pode tornar

de dificil solucao o problema da robustez em sua plenitude. Todavia, é possivel minimizar os
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efeitos dos termos nao desejados nos residuos, para produzir predominantemente a informacao
relativa a falta.

Outra questao relevante é quando uma falta ocorre durante a fase transiente, e(0) diferente
de zero nas condigdes iniciais fard com que o residuo seja diferente de zero. Se e(0) é conhecido, o
problema da geragao de residuos torna-se trivial. Todavia, como em geral ¢(0) ndo é conhecido,
torna-se também um dificultador na solu¢ao do problema.

Plantas dinamicas sao nao-lineares, embora muitas se comportem aproximadamente de maneira
linear, desde que nao se requeira que se desviem das imediacoes da regiao estabelecida em torno
de determinadas condicoes de operacao. No entanto, fora destas condicoes, a nao linearidade da
planta produz sinais que nao sao modelados de maneira precisa e que podem ser muitas vezes
interpretados como faltas. Conseqiientemente, um sistema de monitoragao de faltas deve ser
testado, para funcionar em um conjunto de pontos de operacoes da planta monitorada.

Muitos sistemas tém fatores nao-lineares, embora uma representacao linear seja freqiiente-
mente usada para modelar um sistema para pequenas perturbagoes em torno de um ponto de
operagao. Pode-se considerar um erro de lineariza¢do Af(x,u) como representado na equagao

2.36.

X(t) =Ax(t) +Bu(t) + R f(t) + Af (x,u) (2.36)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + Ra (1) (2.37)
Deste modo
é(t) =(A—KC)e(t)+R1f(t) —KRyf (t) + Af (x,u) (2.38)
r(t) =WCe(t) + WRyf(t) (2.39)

O erro na linearizacao pode afetar os residuos que, muitas vezes, causam falsos alarmes. A
dinamica dos sistemas esta sujeita, sempre, a outras entradas que nao aquelas pretendidas pelo
projetista do mesmo. Estas entradas, conhecidas como distiurbios,usualmente sao aleatérios,
tais como flutuagoes no tempo. Além disto, os sensores usualmente tém ruidos eletronicos

sobrepostos aos seus sinais. Estes ruidos sao também aleatérios, mas originam-se de fontes
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diferentes e nao tém relacao com os disturbios. A maior parte das técnicas de processamento
utilizada por projetistas para avaliar as flutuagoes aleatérias assume que ruidos e, algumas vezes,
disturbios, sao processos Gaussianos estacionarios com parametros conhecidos. Se os distirbios

e ruidos nao sao estaciondrios nem Gaussianos, entao o sistema de deteccao e isolamento de
faltas trabalhard abaixo do nivel previsto (PATTON, R.J. & CHEN, J. 1992).

As equagoes do sistema sao:

i(t) = Ax(t) + Bu(t) + GE(r) + Ry £(¢) (2.40)

y(t) = Cx(t) +Du(t) +€(t) + Raf (t) (2.41)

onde, &(¢) é um vetor de disturbio e €(¢) representa ruidos nos sensores. Deste modo, as equagoes

da estimacao de erro e do residuo sao:

é(t) = (A—KC)e(t) + Ry f(t) — KRof (1) + GE(t) — Ke(1) (2.42)

r(t) =WCe(t) + WRyf(t) + We(t) (2.43)

Na pratica, a maioria dos sistemas tem uma dinamica de alta ordem. No projeto do sistema
pode-se utilizar um modelo de baixa ordem para aproximar o sistema de ordem mais alta. Por

esta razao, a dinamica dos erros aparece no modelo.

X(t) :AX(I)—I—BM(I) +A1xh(t)—|—R1f(t) (244)

y(t) = Cx(t) + Du(t) + Raf (1 (2.45)

onde Axy; é um termo do modelo da reducao do erro.

&(r) = (A — KC)e(t) - R f(1) — KRo f () + A1 (7) (2.46)

r(t) =WCe(t) + WRyf(t) (2.47)
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As faltas em um equipamento podem ser classificadas de acordo com a sua localizagao (sen-
sores, atuadores, faltas intermitentes, de comunicacao, em um componente, como uma valvula
por exemplo, dentre outros). As faltas podem ser classificadas, em relagdo ao tipo de sinal
de falta, como sendo: alteracGes abruptas, faltas estocaticas, dentre outras PATTON, R.J. &
CHEN, J. (1992). Sao exemplos desses tipos de faltas: um sensor que sofre uma mudanga no
fator de escala; uma nao linearidade devido a desgaste ou atrito, excesso de ruidos ou histerese,
dentre outras possibilidades. Muitos destes sistemas sao projetados para detectar somente al-
guns tipos especificos de faltas, o que os leva a nao identificar problemas nao previstos na base
de conhecimento de diagnéstico de faltas. O ideal é ter um esquema que detecte todas as faltas
e os componentes defeituosos, mesmo que o tipo especifico de falta nao seja identificado. O mais
importante € isolar os eventos de uma falta causados por incertezas nos processos internos ou
por disturbios externos.

O tipo de falta afeta principalmente o processo de tomada de decisoes, o que é especialmente
verdadeiro para o caso de sistemas estocasticos. Um monitoramento robusto para todos os tipos
de faltas pode incluir geracao e teste de hipdteses. Os procedimentos para geragaos de hipoteses
devem construir um repertorio de defeitos ou faltas conhecidas, ou hipotéticamente possiveis,
em componentes do sistema ou em instrumentos (sensores). As abordagens mais consistentes
de geracao de hipoteses estao baseadas na combinacao de raciocinio qualitativo e quantitativo,
explorando as vantagens de cada abordagem.

Uma das abordagens mais promissoras para a obtencao de robustez no diagnéstico de faltas,
denominada de desacoplamento dos distirbios, utiliza a estruturacao das incertezas em termos

de disturbios, atuando na dinamica do modelo.

2.2 Aplicacao das técnicas baseada em modelos qualita-
tivos no diagnodstico de faltas

Os métodos mencionados até agora sao dependentes do modelo do sistema dinamico, por-
tanto, aplicaveis somente quando estes modelos sao conhecidos. Na auséncia deste, ou quando
incompleto ou pouco consistente, uma alternativa é a utilizacao das chamadas técnicas livres de
modelos (HUO, Y. et al. 2001). Por exemplo, em muitos casos, os sintomas de faltas nao podem

ser obtidos por medicoes, mas podem receber informagcoes a partir de observacoes de operadores
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humanos de um determinado sistema. Neste caso, sdo chamados de sintomas heuristicos (IS-
ERMANN;, R. & ULIERU, M. 1993). Estes métodos sao atrativos por nao necessitarem dos
modelos matematicos explicitos da planta a ser monitorada.

O diagnéstico de faltas pode também ser obtido através de conhecimentos declarativos, re-
lativo ao comportamento do sistema, chamado de modelo qualitativo. Nao ha o uso de residuos
quantitativos para gerar os sintomas das faltas, mas a utilizagao do conhecimento qualitativo (IS-
ERMANN;, R. 1994). A modelagem qualitativa usualmente emprega a estratégia hipdtese-teste
e o modelo é util para predizer o comportamento do processo, sob condi¢oes normais de opera-
cao e sob condicoes de varios tipos de faltas. Esta representacao qualitativa do conhecimento
inclue darvores de faltas, isto é, as associagoes dos sintomas com os respectivos tipos de faltas,
o histérico do processo e a estatistica das faltas. Baseiam-se na avaliacao do conhecimento
heuristico, podendo-se adotar a estratégia de encadeado para frente ou o encadeado para trds,
normalmente aplicados nos mecanismos de inferéncia em Sistemas Especialistas!.

Sistemas Especialistas é uma das areas da Inteligéncia Artificial, e diferem dos sistemas
convencionais pelo fato de separar o conhecimento de um dominio especifico. Enquanto num
sistema convencional estas duas questoes estao interrelacionadas, num sistema especialista a

base de conhecimento e a interface com o usuério?

encontram-se separadas, sendo que a segunda
age como um receptaculo da primeira.

Tipicamente, a base de conhecimento é construida a partir de regras do tipo SE..ENTAO.
Cada regra especifica o que fazer, ou que conclusao extrair, diante um conjunto de circunstancias
bem definidas. Alguns dos diferentes conjuntos de regras tipicas sdo: as que representam fatos,
as que identificam sintomas, as que propoem procedimentos de reparo, as que priorizam a
manutencao, dentre outras.

Portanto, esta categoria de sistemas baseados em conhecimento tem como caracteristica a
capacidade de raciocinar sobre os dados e projetar conclusoes empregando regras heuristicas.
Com vérias regras heuristicas codificadas em sua base de conhecimento, juntamente com um
mecanismo chamado de méaquina de inferéncia, o sistema pode raciocinar sobre situagoes de

um determinado problema e apresentar um conjunto de provaveis solucoes. Em alguns casos,

podera prover uma estimativa das probabilidades de sucesso para cada hipotese ou conclusao

ISistemas Especialistas, sdo programas de computadores que tém como caracteristica representar o conheci-

mento especialista humano de uma determinada area

21dentificada como a Shell do sistema
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gerada. Para esta abordagem é necessario o conhecimento sobre a estrutura do processo, das
unidades funcionais e o modelo qualitativo das unidades do processo sob varias condicoes de
faltas.

Os observadores baseados em conhecimento sao um outro exemplo de sistema para se pro-
cessar informacgoes incompletas, fato nao factivel nos modelos analiticos. Nesta abordagem, o
sistema € descrito em termos de um conjunto de fatos e regras que caracterizam o seu com-
portamento. A sua dinamica é definida por um nimero limitado de valores (tais como ligado
/ desligado; baixo / médio / alto). Uma simulagdo pode ser feita para determinar possiveis
estados futuros do sistema, em decorréncia de mudancas permissiveis em varios sinais em um
dado intervalo de tempo. Os valores atuais do sistema em um proximo instante de tempo podem

ser comparados com os estados gerados, de maneira similar ao observador analitico.

2.2.1 A Légica Fuzzy em sistemas de diagndstico de faltas

Os fundamentos matematicos da Légica Fuzzy estao fundamentados na teoria dos conjuntos
fuzzy, que podem ser vistos como uma generaliza¢ao da teoria classica de conjuntos (TSOUKALAS,
L.H. & UHRIG, R.E. 1997). Ela foi proposta no ano de 1965 por Lotfi A. Zadeh, esta orientada
a modelos de raciocinio aproximado, e foi desenvolvida para prover algoritmos de processamento
de informgdes que podem raciocinar sobre ou utilizar dados imprecisos (BROWN, M. & HAR-
RIS, C. 1994). A idéia bésica é prover uma resposta aproximada a uma pergunta, em funcao de
fatos previamente armazenados e que podem ser inexatos, incompletos ou pouco confidveis.

A mais importante caracteristica da Légica Fuzzy é a sua capacidade de representar a maneira
humana de tratar alguns problemas, a partir de informacoes linguisticas. Além disto, quando
um ser humano esta resolvendo um problema, inicialmente tenta estruturar seu conhecimento
em termos de conceitos gerais e, posteriormente, observa as relagoes entre estes conceitos. Esta
perspectiva humana de encarar um problema nao permite uma definicao precisa de uma solucao,
mas leva a uma classificacdo ou agregacao qualitativa em categorias gerais ou conjuntas. Este
tipo de modelagem permite que se converta esta relacao imprecisa em algoritmos operacionais
detalhados.

A classificagao das variaveis de um problema em termos de conceitos qualitativos, no lugar de
quantitativos, traduz a idéia de uma variavel lingiiistica, entidade utilizada para se representar

um conceito ou varidvel de um dado problema. As varidveis lingiiisticas admitem como valores,
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expressoes lingiiisticas como muito grande, pouco frio, aproximadamente alto; informagoes que
podem se tornar poderosas se utilizadas por técnicas que trabalham com a inexatidao e a in-
certeza. Desta maneira, pode-se utilizar os dados coletados de um processo produtivo para a
geracao de diagndsticos qualitativos sobre o seu funcionamento, através de um sistema difuso
de processamento e inferéncia. Os diagndsticos gerados auxiliam os operadores em caso de ocor-
réncia de faltas ou eventos inesperados, permitindo um tratamento efetivo e padronizado em
situagoes de excegao detectadas no equipamento.

Ao contrério da Légica Cléssica, que trabalha com informagao bindria (falso ou verdadeiro), a
Légica Fuzzy faz uso de informacoes aproximadas, admitindo graus de pertinéncia aos elementos
de um conjunto para encontrar possiveis solugoes. Entre seus beneficios estao a tolerancia a erros
e a possibilidade de fornecer respostas a partir de informacoes ambiguas.

Seu desenvolvimento tem possibilitado a utilizacao de informacoes lingiiisticas para a solugao
de problemas de controle de processos. Mas também, pode ser empregada em outros campos
onde o conhecimento do especialista humano pode contribuir para completar os resultados con-
seguidos pelos métodos analiticos. Este é particularmente o caso dos problemas de diagndstico
de faltas (SAUTER, D. et al. 1994). Os modelos fuzzy sao, portanto, aplicados em situagoes
onde as informagcoes disponiveis sao imprecisas ou sua interpretagao depende fortemente do con-
texto ou da opiniao de um especialista humano. Sua utilizacao pode representar imprecisao
associadas com a descricao do comportamento do sistema e incorporar com mais facilidade o
conhecimento do especialista sobre sintomas de faltas (DEXTER, A.L. 1995).

A Logica Fuzzy pertence, essencialmente, a uma subclasse adicional de abordagens baseadas
em regras, onde regras de diagndstico podem ser formuladas a partir de processos estrutura-
dos e de unidades funcionais (PATTON, R.J. et al. 2000). Um exemplo é o observador fuzzy
baseado no modelo TS. Para um sistema dinamico nao linear descrito pelo modelo TS fuzzy,
um observador fuzzy pode ser projetado para estimar o vetor de estado do sistema, assumindo
que o modelo fuzzy do sistema é localmente observavel. Utilizando a idéia de Compensacao
Paralela Distribuida (PDC), em que a cada ponto observado corresponde um modelo diferente
do sistema, um observador linear invariante no tempo é associado a cada regra do modelo fuzzy.

Recentemente, as aplicagoes de Logica Fuzzy para sistemas de diagnodstico de faltas baseados
em modelo tem crescido significativamente. Os sintomas podem ser gerados através de um
observador, baseado na estimacao da saida do sistema. A tomada da decisao pode ser feita a

partir de uma maquina de inferéncia fuzzy.
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Apesar do sucesso da aplicagao destes modelos em diversas areas, muitas vezes a tarefa de
escolher uma funcao de pertinéncia apropriada e de definir um conjunto de regras adequadas ao
problema ¢é bastante complexa. No caso das regras, estas podem ser obtidas por meio de métodos
de otimizacao como LMIs, como a proposta de projeto de observador 6timo TS, baseado em
condigoes relaxadas de estabilidade (PATTON, R.J. et al. 1999), ou através da aplicacao de
algoritmos de aprendizado adaptativos ou RNAs para a obtencao dos parametros do sistema

fuzzy.

2.2.2 As RNAs em sistemas de diagnéstico de faltas

Enquanto um simples residuo ¢ suficiente para detectar a ocorréncia de uma falta, para o seu
isolamento é necessario um conjunto de residuos. Uma das alternativas mais comuns é a geracao
de um conjunto estruturado de residuos. A estrutura deve ser sensivel a determinados tipos
de faltas e insensivel a outros. Todavia, o relacionamento entre faltas e residuos pode ser nao
linear, como por exemplo, no caso das faltas multiplicativas, o que dificulta o seu isolamento.
As RNAs tém sido uma excelente ferramenta para tratar sistemas nao lineares, especialmente
em sistemas de diagnéstico de faltas. Esta forma de computacao é caracterizada por sistemas
que, em algum momento, relembram a estrutura do cérebro humano. Por nao ser baseada
em regras ou programas, a computacao neural constitui alternativa a computacao algoritmica
convencional (BRAGA, A.P. et al. 2000).

As aplicacoes utilizando tais estruturas tém sido motivadas desde o comeco pelo reconhe-
cimento de que o cérebro humano processa informacoes de uma forma inteiramente diferente do
computador digital convencional. O cérebro é um computador altamente complexo, nao-linear
e paralelo, onde o conhecimento é adquirido através de um processo de aprendizagem atuando
nas conexdes entre neuronios, conhecidas como sindpses. (HAYKIN, S. 2001).

Uma RNA consiste de neurdnios, que representam unidades de processamento, que sao ati-
vados quando a soma ponderada de suas entradas excede certo limite ou limiar. Em uma de
suas organizacoes, os neuronios sao arranjados em camadas e conectados de tal maneira que os
sinais da entrada sao propagados através da rede até a saida. A escolha da funcao de ativacao
de cada neurénio contribue para representar o comportamento nao linear na rede (MARCU, T.
& MIREA, L. 1997).

Esta estrutura sugere um processador macica e paralelamente distribuido, constituido de
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unidades de processamento simples, que tem a propensao de armazenar conhecimento experi-
mental e tornd-lo disponivel para o uso (HAYKIN, S. 2001). Como suas contrapartes no sistema
nervoso bioldgico, ela pode aprender e, conseqiientemente, ser treinada para encontrar solugoes,
reconhecer padroes, classificar dados e prever eventos futuros. O seu comportamento é definido
pela maneira com que seus elementos computacionais individuais sao conectados e pela intensi-
dade destas conexoes ou por seus pesos, que sao ajustados automaticamente durante o treina-
mento, de acordo com as regras de aprendizagem especificadas para que execute corretamente
uma determinada tarefa.

As redes tém sido importante ferramenta para tratar problemas nao lineares, além de oferecer
outras propriedades e caracteristicas tteis, tais como, adaptabilidade de seus pesos sinapticos
em relagao as modificacoes do meio ambiente; capacidade de responder a evidéncia, indicando
nao somente o padrao selecionado, mas também informando a confianca ou crenca na decisao
tomada; tolerancia a faltas, principalmente no caso de sua implementagao na forma fisica (em
hardware); adequagao para integragao em larga escala VLSI, por sua natureza maci¢amente
paralela, entre outras.

Uma rede neural tipica pode ser classificada como um sistema nao linear que consiste de
muitas unidades de processamento (ditos neurénios), interligados, formando as camadas. Ha
uma camada de entrada e uma de saida, cada uma contendo pelo menos um neurénio (HAYKIN,
S. 2001).

A solugao de problemas através destas estruturas passa, num primeiro momento, por uma
fase de aprendizagem, na qual um conjunto de exemplos é apresentado para a rede, que extrai au-
tomaticamente as caracteristicas necessarias para representar a informagao fornecida (BRAGA,
A.P. et al. 2000). Portanto, extraem as caracteristicas de um sistema a partir do seu treinamento
com dados histéricos ou simulados, utilizando algoritmos de aprendizado, o que requer pequeno
ou nenhum conhecimento a priori sobre o processo. O aprendizado no contexto das RNAs é um
processo pelo qual os parametros livres, pesos sinapticos e niveis limiares, sao ajustados através
de um processo iterativo com um conjunto de dados.

O tipo de aprendizagem ¢é determinado pela maneira como ocorre a modificacao dos parame-
tros (HAYKIN, S. 2001). Por esta razao, redes neurais podem ser treinadas para representar
relagoes entre valores passados de dados residuais, gerados por outras RNAs e estes, por sua
vez, identificados com conhecimento sobre condigoes de faltas (PATTON, R.J. et al. 2000). Um

conjunto pré-estabelecido de regras definido para a solucao de um determinado problema de
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aprendizagem ¢é denominado de algoritmo de aprendizagem (HAYKIN, S. 2001). Existe uma
variedade de algoritmos de aprendizagem que diferem entre si pela maneira como é definido o
ajuste dos pesos sindpticos da RNA dentre outros aspectos.

A construcao de uma RNA inclui a selecao de diversos itens, tais como entradas, saidas,
topologia da rede e pesos associados as conexoes entre nds. A selecao das caracteristicas de
entrada € o primeiro passo e requer uma analise cuidadosa sobre o problema, para diminuir am-
biguidades e erros nos dados. Os dados coletados devem ser representativos, cobrir amplamente
o dominio do problema e representar as diferentes situagoes da planta em questao, indicando as
condicoes de operacao com e sem faltas.

O segundo passo ¢ a definicao da configuracao da rede, que pode ser dividido nas etapas de
selecao do modelo neural apropriado a aplicacao, na determinacao da topologia da rede a ser
utilizada, ou seja, o nimero de camadas, o nimero de unidades em cada camada bem como a
determinacao do algoritmo de treinamento e fungoes de ativacao.

O terceiro passo, de fundamental importancia, é o treinamento, ou a fase de aprendizagem
mencionada acima, na qual, seguindo o algoritmo de treinamento escolhido, sao ajustados os
pesos das conexoes. Nesta fase é importante considerar alguns aspectos tais como inicializagao
da rede e de seus pesos, o modo e o tempo de treinamento.

As RNAs empregadas em deteccao e isolamento de faltas utilizam diferentes estruturas. As
mais usadas sao as redes preditoras de sistemas dinamicos nao lineares e as redes classificadoras
de padroes. Estas abordagens podem utilizar redes com caracteristicas dinamicas, Redes Neurais
Recorrentes, dentre outras arquiteturas. Quando se utiliza a abordagem de geracao de residuos,
estes podem ser avaliados por um classificador de padroes, possiveis de execucao por varias
estruturas neurais como Preceptron Multinivel estatico, redes neurais de Base Radial, redes
auto-ajustaveis e redes de estrutura multipla.

Geralmente, um esquema de RNA aplicado em sistemas de deteccao e isolamento de fal-
tas(FDI) consiste de dois médulos, um gerador de residuos e outro de tomada de decisdao. Num
primeiro momento o vetor residual r é gerado, representando as caracteristicas de cada falta.
Preferencialmente, a rede identifica todas as classes representativas do comportamento do sis-
tema. Em um segundo momento, ocorre a tomada de decisao, ou processo de classificacao do
vetor de residuos r, para determinar a localizacao das faltas (vide FIG. 2.9).

Existe grande nimero de possibilidades quanto as arquiteturas de redes utilizadas em sis-

temas de diagndsticos. Segundo Patton (PATTON, R.J. et al. 1999), algumas das mais comuns
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Figura 2.9: Esquema geral de diagnéstico de faltas utilizando RNAs

sao classificadas de acordo com o esquema apresentado na FIG. 2.10

Para identificacao de sistemas dinamicos, as RNAs também necessitam de alguma dinamica
envolvida na sua estrutura. As redes dinamicas ou recorrentes tem estas caracteristicas nas
suas estruturas. Para redes sem elementos dinamicos internos a op¢ao mais comum tem sido a
utilizagao de linhas de atrazo tais como as estruturas de treinamento NARX. A base para estas
estruturas é a suposicao de que sistemas dinamicos nao lineares podem ser representados pela

expressao 2.48.

N (t) = flu(t—k),...ou(t —k—n,+1),y(t —1),....y(t —ny)) +e(t) (2.48)

onde y é a saida do processo, u é a entrada do processo, e é o erro, f é a representacao da funcao
nao linear da rede, n, =n, =n ¢é a ordem do modelo e k—1 ¢ o modelo do instante anterior. A

FIG. 2.11 ilustra um esquema de treinamento NARX.

2.2.3 Abordagens hibridas em diagnoéstico de faltas

A integracao do conhecimento simbdlico e quantitativo, através de um sistema neurofuzzy,
combina, por exemplo, a capacidade de aprendizado das RNAs com a possibilidade de represen-

tagao explicita do conhecimento por parte da Logica Fuzzy. Esta combinacao resulta no aumento
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Redes Neurais aplicadas em Diagnéstico de Faltas
em Sistemas Dinamicos

¥ h J

Redes Neurais para geragao de Redes Neurais para
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Feed forward com configuragao Redes Preceptron Multinivel

NARX
Redes backpropagation Redes Neurais
recorrentes Competitivas
Redes Neurais de base radial Redes Neurais
com configuracdo NARX Probabilisticas

Redes Neurais Fuzzy

com configuracio NARX Redes de Base Radial

Redes B-Spline Redes Neurais Fuzzy

Redes Neurais Dindmicas

Figura 2.10: Arquiteturas de RNAs para Diagndstico de Faltas em Sistemas Dindmicos

da velocidade, da tolerancia a erros e da adaptabilidade (CALADO, J.M.F. et al. 2001).

As redes neurofuzzy, valem-se de uma estrutura fuzzy, para combinar Logica Fuzzy e RNAs.
Uma estrutura desta natureza é um processador que recebe dados padroes como entrada e os
converte em categorias difusas para uso da Rede Neural. Estas estruturas hibridas podem ser
utilizadas tanto para geracao como para classificacao de residuos. Uma RNA pode converter
conhecimento em regras e fungoes de pertinéncia; e a Logica Fuzzy pode otimizar o niimero de
regras que a rede aprende (FIG. 2.12).

Muitas aplicagoes de RNAs tratam com processos em regime permanente. No monitora-
mento em tempo real existe o comportamento transitério dos processos dinamicos que devem
ser levados em conta. Muitas vezes, as redes em questao sao utilizadas como simples classi-
ficadores considerando somente as saidas do sistema. Isto pode causar informagoes incorretas
sobre uma possivel falta, quando houver mudancas na entrada do sistema. A Logica Fuzzy, que

por sua vez, encontra limitagoes pelo fato do dominio do especialista em questao nem sempre ser
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Figura 2.12: Conceito basico de uma rede neurofuzzy
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pensado em termos de regras, além de, em certas circunstancias, ser de dificil descri¢ao, gerando

especificagoes incorretas (BENKHEDDA, H. & PATTON, R.J.M. Setembro 1996).

Como estruturas que aliam a capacidade de raciocinio dos modelos fuzzy com a capacidade

de aprendizado das RNAs, as redes neurofuzzy apresentam-se como alternativa de abordagem

para superar as limitagoes expostas no paragrafo anteriror, por aproveitar a habilidade das redes

em manipular tais dados e conhecimento simbdlico representado em termos de regras heuristicas

através da Logica Fuzzy.
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Monitoramento de faltas em maquinas

elétricas

3.1 Consideracoes gerais

Tradicionalmente, os procedimentos de manutencao de equipamentos em plantas de pro-
cessos tém seguido dois caminhos. O primeiro é a fixacao de periodos para a manutencao dos
equipamentos, onde sao inspecionados; o segundo tem sido simplesmente reagir quando ocorre
uma alteragao no seu funcionamento. Todavia, tem se consolidado uma nova abordagem do pro-
cesso de manutencao, a partir da utilizacao de tecnologias mais recentes. Um aspecto relevante
nesta nova tendéncia é predizer a necessidade de manutencao do equipamento ou da planta, a
partir do monitoramento de certas caracteristicas.

As maquinas elétricas estao sujeitas a diferentes tipos de faltas e diferentes métodos para
identifica-las tem sido desenvolvidos e utilizados de modo efetivo, para detectar a existéncia de
faltas em seus diferentes estagios. Dentre as grandezas monitoradas incluem: correntes, tensao,
velocidade, temperatura, vibragao, entre outras.

Desta maneira, aumenta-se a confiabilidade, a seguranca e a disponibilidade dos equipamen-
tos, reduzindo os danos, aumentado sua vida 1util, diminuindo a reposicao de pecas, custos e
nimeros de manutencoes. Um eficiente esquema de monitoramento das condigoes, possibilita
identificar e isolar as possiveis faltas no seu estagio inicial.

Os fabricantes e os usuarios de maquinas elétricas, serviram-se por muito tempo, de relés pro-

tetores, tais como o relé da sobrecarga, para proteger os equipamentos. Porém, estes dispositivos
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nao permitem monitorar a evolucao das faltas, o que so é possivel através do monitoramento de
certas caracteristicas e do desempenho do equipamento, permitindo, desta maneira, detectar as
faltas enquanto estas se desenvolvem.

Devido a sua larga utilizacao, tanto em escala industrial quanto doméstica, as maquinas de
indugao tem recebido maior atencao nos trabalhos de pesquisa nesta area.

Nos ultimos tempos, as técnicas de Inteligéncia Computacional tem sido empregadas com
bastante freqiiencia, no sentido de suportarem sistemas de diagnéstico de faltas. Em um sis-
tema desta natureza, utilizam-se diversas informacoes qualitativas. Em geral, adotam-se como
variaveis a serem monitoradas as correntes e tensoes no estator, devido a sua facil aquisicao e
permitirem a realizacao de diagnodsticos nao invasivos. Existem muitos tipos de técnicas baseadas
em Inteligéncia Computacional; as mais relevantes baseiam-se em RNAs, em Légica Fuzzy e em
sistemas hibridos como as estruturas neurofuzzy (FILIPPETI, F. et al. 2000).

A principal caracteristica das estruturas neurais é sua competéncia para as aproximacoes
de fungoes nao lineares, obtidas através da utilizacao de uma determinada topologia de rede,
construida a partir de neuronios artificiais conectados através de pesos apropriados.

Ja os sistemas baseados em Logica Fuzzy estruturam-se a partir regras, mas também po-
dem ser considerados um aproximador universal de fungoes nao lineares. Em contraste com as
RNAs, este tipo de sistema possui descricao transparente de como a aproximacao da funcao
é executada. Por outro lado, sistemas neurofuzzy sao basicamente RNAs com caracteristicas

fuzzy (FILIPPETL F. et al. 2000).

3.1.1 A natureza das faltas em maquinas elétricas

O motor de inducao é considerado maquina robusta e tolerante a falhas. No entanto, as razoes
pelas quais ocorrem faltas em maquinas elétricas rotativas podem ter origem no projeto, no
controle de qualidade na fabricacao, na montagem, na instalacao, no meio ambiente de operacao,
na natureza da carga e das tarefas. Motores de indugao, de maneira similar a outros tipos de
maquinas elétricas, estao sujeitos tanto a forcas mecanicas quanto eletromagnéticas. O projeto
do equipamento deve ser tal que a interagao entre estas forcas sob condi¢oes normais de operacao
levem a estabilidade com o minimo de ruido e vibragao. Quando as faltas ocorrem, o eqiiilibrio
entre estas forgas é alterado, realgando a ocorréncia de uma possivel anormalidade (SINGH, G.

K. & AL KAZZAZ, S. A. S. 2003).
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As faltas em motores elétricos podem ser categorizadas, quanto a natureza, em dois tipos (VAS,
P. 1993):

- Mecanicas:

e alinhamento do mancal,;

e curvatura de eixo, que pode resultar em danos aos enrolamentos e ao nicleo do estator;
e faltas no rolamento e na caixa de engrenagens;

e irregularidade de ordem dinamica, desbalanceamento, provocando vibracao excessiva e

conseqiiente fadiga da estrutura da maquina e isolamento;

e falta na cimentacao no leito das esferas ou roletes nos rolamentos, provocando vibragao
excessiva, levando ao stress no isolamento elétrico e deformacgao plastica permanente nas

esferas de maneira acumulativa.
- Elétricas:

e faltas no estator oriundas de abertura ou curto circuito no enrolamento de uma ou mais

fases;
e problema na conexao dos enrolamentos do estator;
e quebra ou trinca da barra do rotor ;
e curto circuito entre espiras ou abertura do enrolamento do rotor.

Dentre os tipos de faltas relacionados anteriormente, os mais relevantes em virtude de sua
maior incidéncia sao: faltas no rolamento, no enrolamento do estator, quebra de barra em
maquinas de inducgao e faltas relativas a excentricidade. Estes tipos de faltas produzem um ou

mais dos sintomas relacionados abaixo (NANDI, S. & AHMED, S. 2005):

e desequilibrio de tensao e corrente entre fases;
e aumento na intensidade do conjugado pulsante;

e decréscimo do valor médio do torque, devido os componentes de seqiiéncias negativas

presentes nas tensoes e correntes;
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e aumento das perdas de origem elétricas e magnéticas e conseqiiente reducao da eficiéncia

e aumento do aquecimento.

Com o proposito de detectar tais sinais indicativos de faltas, varios métodos tém sido de-

senvolvidos para este fim. Tais métodos podem envolver diferentes campos da ciéncia e da

tecnologia, tais como (NANDI, S. & AHMED, S. 2005):

e monitoramento do campo magnético, bobinas de busca, deteccao do fluxo de dispersao do
eixo;

e medicao da temperatura;

e reconhecimento com infravermelho de falta utilizando imagem térmica;

e monitoramento com o auxilio de emissoes de freqiiéncia de radio;

e monitoramento de ruidos e vibragoes;

e analise quimica;

e medicao acustica de ruidos;

e analise de assinatura de corrente;

e técnicas baseadas em modelos e técnicas livres de modelos;

Caracteristicas extraidas de um ou mais destes métodos sao utilizadas para o diagnodstico de
faltas, que pode incluir faltas no enrolamento do estator, quebra da barra do rotor ou do anel
terminal de fechamento da gaiola, faltas relacionadas a excentricidade, faltas nos componentes
do sistema de acionamento, dentre outras. Segundo (SINGH, G. K. & AL KAZZAZ, S. A.
S. 2003), as fontes de faltas em motores podem ser classificadas como faltas de origem interna,
externa ou do meio ambiente. As faltas internas, por sua vez, podem ser classificadas, a partir
de sua origem, como elétricas ou mecanicas vide (FIG. 3.1).

Também de acordo com (SINGH, G. K. & AL KAZZAZ, S. A. S. 2003), as faltas em maquinas
de inducao podem ser classificadas, pela sua localizagao, em dois grupos: faltas no estator ou

faltas no rotor vide (FIG. 3.2).
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Figura 3.1: Origem de faltas em maquinas de inducao

3.2 Tipos de faltas e técnicas de monitoramento e iden-

tificacao

3.2.1 Faltas no rolamento

A maioria das maquinas elétricas utilizam rolamentos com esferas ou roletes, cuja estrutura
consistem de dois anéis - exterior e interior. As esferas giram entre o canal adutor interno aos dois
anéis. Faltas no rolamento podem ser atribuidas aos anéis internos e/ou externos, deformagao
plastica das esferas (roletes) ou ao adutor interno. Em condi¢bes normais de operacdo, com
carga balanceada e bom alinhamento, faltas desse tipo podem ocorrer devido a fadiga, o que
possibilita sintomas como o aumento do nivel de ruido e de vibracao. Além destes fatores, outras

causas externas, podem levar a este tipo de falta tais como:

e contaminacao e corrosao, causadas pela acao abrasiva de particulas solidas, ou acao cor-
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Faltas mais comuns em maquinas
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Figura 3.2: Faltas mais comuns em maquinas de inducao e suas causas
rosiva de agua, acido, etc.
e lubrificacdo imprépria, causa da abrasdo e/ou aumento de temperatura,;
e instalacao inadequada do rolamento no eixo ou na carcaga causando desalinhamento.

Apesar de representarem entre 40 a 50% das faltas que ocorrem em méaquinas de indugao,
faltas no rolamento foram pouco exploradas na literatura (AWADALLAH, M.A. & MEDHAT M.
M. 2003). Pode-se alegar como razao para tal lacuna o fato de que defeitos no rolamento sao
associados a assimetria de eixo e portanto, associados na maioria dos estudos a faltas relativas

a excentricidade.
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Freqiiéncias de vibracao do eixo associadas a diferentes faltas no rolamento de esferas podem

ser representadas pelas equagoes 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 (VAS, P. 1993).

(3o ()
(2ol ()]
(e {C)+)]
() ()]

para defeitos no adutor, onde N é o ntimero de esferas, f, é a freqiiéncia rotacional, b; é o

para defeitos no anel externo

para defeitos no anel interno

para defeitos nas esferas, e

diametro da esfera, d, ¢ o diametro do adutor e 3 é o angulo de contato da esfera com o adutor.

Schoen e outros (SCHOEN, R.R., HABETLER, T.G., et al. 1995), apresentam um esquema
no qual a andlise do espectro de corrente do motor é utilizada para detectar danos no rolamento
de maquinas da inducao. Este trabalho demonstra a praticidade deste método de deteccao, cor-
relacionando as frequéncias caracteristicas do rolamento aos componentes espectrais de corrente
do estator. Monitoram-se os mesmos componentes pela aplicacao de um método adaptativo
de anélise da freqiiéncia no tempo e utilizando a transformada de Fourier para o espectro de
corrente do motor (YAZICI, B. & KLIMAN, G.B. 1999). Em seu trabalho (SINGH, G. K.
& AL KAZZAZ, S. A. S. 2003), apresentam vérios métodos que se utilizam de sinais de vi-
bragao para monitorar as condigoes do rolamento. Outros trabalhos significativos, citados por
esses autores, sdo os artigos de (MATHEW, J. & ALFREDSON, R.J. 1984), (PRABHU, B.S
1996), (CARDINALI, R. & WEBER, D. 1992), (SINHA, B.K. 1996), dentre outros.

3.2.2 Faltas na barra do rotor

Sao razoes para faltas do tipo quebra de barra do rotor:

e estresse térmico devido a sobrecarga e desequilibrio, aquecimento de terminais ou perdas

excessivas;
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e estresse magnético causado por forcas eletromagnéticas, desequilibrio magnético, ruido

eletromagnético e vibragao;

e cstresse residual devido a problemas de fabricacao, formacao de bolhas nas barras e ter-

minagoes das barras com anéis terminais;

e estresse causado pelo meio ambiente através de contaminacao e abrasao do rotor devido a

agentes quimicos ou umidade;

Analises de assinatura de corrente tém sido bastante aplicadas, também neste caso, para
detectar faltas oriundas de quebra da barra do rotor em motores de indugao (BELLINI, A.,
FELLIPETI F., et al. 2000), (THOMSON, W.T. & FENGER, M. 2000), (FILIPPETI, F. et
al. 1996), (KLIMAN, G.B. et al. 1988), (ELKASABGY, N.M. et al. 1992). Os componentes
de freqiiéncia na faixa de (1=+2s)f sao utilizados para detectar este tipo de falta. Schoen e
outros (SCHOEN, R.R. & HABETLER, T.G. 1995), relatam que as cargas variantes no tempo
produzem harmonicos referentes as correntes do motor de indugao, que sobrepoem os harmonicos
produzidos pelas diferentes faltas no rotor. Estes harmonicos relativos sao separados do espectro
de corrente, possibilitando o diagnostico de falta no rotor através da sua andlise da assinatura.

Milimonfared e outros (MILIMONFARED, J. et al. 1999), desenvolveram uma técnica de de-
teccao baseada na desconexao da maquina da estrutura principal e observagao dos componentes
do espectro da tensao. Os harménicos de ordem (6m=+1), onde m = 1,2,3,..., tornam-se altos
no caso de faltas oriundas da quebra de barra do rotor. Elkasabgy, Eastham e Dawson (ELKA-
SABGY, N.M. et al. 1992), utilizaram bobinas de busca interna e externa e observaram os

componentes do espectro harmonico da tensao induzida através da equagao 3.5

ftaita = (%) (1—s)£sf (3.5)

onde f é a freqiiéncia da fonte, p é o nimero de polos e s é o deslize do motor.

3.2.3 Faltas relacionadas a excentricidade

Quando a excentricidade torna-se significativa, resulta no desequilibrio das forcas radiais.
Existem dois tipos de efeitos relacionados a este tipo de problema: a excentricidade estatica e a

excentricidade dinamica do entre ferro que, na realidade, tendem a coexistir (VAS, P. 1993).
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A presenca de excentricidade estatica e dinamica pode ser detectada utilizando anélise de
assinatura de corrente (VAS, P. 1993). A equacao descrevendo as componentes de freqiiéncia é

descrita a seguir (vide expressao 3.6).

fo=f (kRj:nd)(ll;S) tv (3.6)

onde ny = 0 no caso de excentricidade estatica e ngy = 1,2,3,..., no caso de excentricidade
dindmica (ng é conhecido como a ordem da excentricidade), f é a freqiiéncia da fonte fundamen-
tal, R é o nimero de ranhuras do rotor, s é o deslize do motor, p é o nimero de par de polos, k
¢ um numero inteiro, v é a ordem dos harmonicos de tempo do rotor, presentes no dispositivo
gerador da fonte de tensdo para o motor(v==+1,+£3,£5 etc.) NANDI, S. & AHMED, S. (2005).
Dorrell e outros (DORRELL, D.G. et al. 1997), monitoraram os componentes de vibra¢ao na
faixa de freqiiéncia 2f] + f,, para diagnosticar a excentricidade em motores de inducao.

Outras abordagens tais como o monitoramento da tensao do estator e a utilizacao de vetor
de Park, apresentadas em (CARDOSO, M.A.J. & SARAIVA, E.S. 1993), assim como Toliyat
e Al-Nauim (TOLIYAT, H. A. & AL-NUAIM, N. A. 2001) provaram, através de simulacao e

resultados de experimentos para maquinas sincronas, faltas relativas a excentricidade dinamica.

3.2.4 Faltas no estator
Esta categoria de falta pode ter varias causas, dentre as quais citam-se:
e altas temperaturas do nicleo e/ou do enrolamento do estator;
e folgas nas cunhas na fixacao do enrolamento nas ranhuras;
e folga no enrolamento;
e cspiras em curto circuito;
e descargas elétricas parciais entre espiras;

e problemas no sistema de refrigeracao.

Varios estudos conduzidos pelo IEEE e EPRI demonstram que este tipo de falta tem grande
incidéncia em motores e, em motores de inducao, representam perto de 30 a 407 do total de

faltas. Através de modelagens e simulagoes, estas situagoes tém sido observadas tanto em motor
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sincrono quanto assincrono. Os dados obtidos por estes modelos fornecem informagoes sobre o
comportamento elétrico dos motores, na presenca destas faltas. Neste contexto, varias técnicas
de diagnostico de faltas no enrolamento do estator tém sido apresentadas pela literatura. Para
grandes geradores e enrolamentos de estator em torno de 4kV ou mais, métodos online de testes
de descarga parcial tém obtido resultados confidveis (STONE, G. & KAPLER, J. 1998). No
entanto, para motores de baixa tensao, procedimentos estao ainda em fase de padronizacao.
Estas faltas, sao usualmente, curto circuitos entre a fase do enrolamento e terra ou entre fases.
Faltas no enrolamento do estator tem um efeito altamente destrutivo para a bobina, o que leva
a um esfor¢o maior de investigagao. Trabalho apresentado por Bellini e outros (BELLINI, A,
FRANCESCHINI, G., & TASSONI, C. 2000), demonstra que, em méaquinas de indugao contro-
lada em malha aberta, o componente da seqiiéncia negativa da tensao ou corrente, possibilita
diagnosticar faltas no estator. Por outro lado, Kliman e outros (KLIMAN, G.B. et al. 1996)
observaram que o aumento da corrente na fase leva a variacoes tanto positivas quanto negativas
das correntes. Variacao negativa da corrente, nao relacionada ao desequilibrio da fonte, é uti-
lizada como indice para diagnéstico. Cash e outros (CASH, M.A. et al. 1998), discorrem sobre
uma técnica para detectar faltas no isolamento em maquinas polifasicas de corrente alternada.
Ja para Penman e outros (PENMAN; J. et al. 1994), através do fluxo de dispersao resultante
do enrolamento do estator pode-se detectar e localizar curto circuitos entre espiras. Alguns es-
pectros de freqiiéncia, oriundos da tensao induzida numa bobina em torno do eixo da maquina,

sao observados para detectar curtos entre espiras. Estas faixas de freqiiéncias sao dadas pela

fi= [ki (g) (1 —s>] f (3.7)

onde k=1,3,n=1,2,3,...,(2p—1), p é o nimero de par de pdlos, s é o deslize do motor, f a

expressao 3.7

freqiiéncia da fonte de tensao.
A técnica conhecida como transformacao de vetor de Park, projeta em duas dimensoes a

representacao das correntes de um motor de indugao trifasico, como nas expressoes 3.8 e 3.9.
. 2. 1 - 1 -
ld = \/;la 6T el (3.8)

L (3.9)
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sob condicoes ideais, a representacao das correntes nas trés fases para uma representacao de

vetor de Park, apresenta os seguintes componentes, como mostrado nas equacoes 3.10 e 3.11:

ig = (V6/2)iysin(or) (3.10)

iy = (v/6/2)iysin(or —m/2) (3.11)

onde, iy é o valor maximo de pico da corrente para a fase (A), ® é a freqiiéncia angular em
(rad/s) e t a varidvel de tempo em (s).

Esta técnica tem sido utilizada com sucesso na deteccao de faltas no enrolamento do estator
em motores de indu¢ao (CARDOSO, M.A.J. & MENDES, A.M.S. 1997). O lugar geométrico
descrito pelo deslocamento do vetor de corrente segundo a transformacao de Park, é um circulo
centrado na origem, quando o motor opera sob condi¢oes normais sem falta. Na existéncia
de falta a trajetéria descrita pelo deslocamento do vetor de corrente de Park tende para uma
forma eliptica, cuja proporcao de deformacao estd associada a intensidade e localizacao da
falta (CARDOSO, M.A.J. et al. 1999), (CARDOSO, M.A.J. & MENDES, A.M.S. 1997).

O vetor de Park extendido - EPVA, foi também utilizado para diagnosticar faltas no enrola-
mento do estator tanto para méaquinas trifdsicas sincronas quanto assincronas (CRUZ, S.M.A.
& CARDOSO, A.J.M. 2001). Estes mesmos autores, apresentam em (CRUZ, S.M.A. & CAR-
DOSO, A.J.M. 2005) uma estrutura chamada maltipla referéncia, para diagnosticar faltas no
estator de motores de inducao trifasico, onde um modelo simplificado do motor, em variaveis
d — g — 0, permite estabelecer os circuitos equivalentes, para observar curto circuitos entre espi-
ras.

Técnicas estatisticas tém sido utilizadas para a deteccao de faltas no estator (DISTE, C.
J. & SCHIFERL, R. 1994). Um modelo para estimar e detectar curto circuito entre espiras
no estator no dominio do tempo foi apresentado em (XIANRONG, C. & COCQUEMPOT, V.
2003).

As observacoes das correntes e das mudancas de suas caracteristicas no dominio do tempo
e/ou da freqiiéncia com e sem faltas, tém sido utilizadas na obtencao de informagoes importantes
nos sistemas de deteccao e isolamento de faltas. Este procedimento é chamado de andlise da
assinatura de corrente (MCSA).

Cruz e outros (CRUZ, S.M.A. & CARDOSO, A.J.M. 2003), apresentaram um sistema de

diagnéstico em motores de indugao com DTC. Neste trabalho, analisou-se o comportamento
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de dispositivos com controle de torque na presenca de curto circuitos entre espiras. Como
seqiiéncia de estudo, (CRUZ, S.M.A. & CARDOSO, A.J.M. 2003) e (CRUZ, S.M.A. et al.
2003) propuseram monitorar as alteragoes nas componentes de seqiiéncia positiva da corrente
através de uma estrutura de referéncias multiplas, como uma técnica para diagnostico de faltas

no estator.

3.3 Aplicacoes de técnicas de Inteligéncia Computacional
em sistema de monitoramento de maquinas

As relagoes entre as variaveis de um equipamento e o fenomeno de faltas mostram algum
nivel de incerteza. As relagoes se tornam mais complexas se multiplas faltas de diferentes magni-
tudes sao evidenciadas. As técnicas que se utilizam de modelos matematicos do equipamento,
encontram um desafio, que é a precisao do modelo, quando este existe. Uma alternativa a este
problema tem sido a aplicacao de técnicas livres de modelo, tais como Sistemas Especialistas,
RNAs, Légica Fuzzy, algoritmos genéticos, etc.

Este trabalho concentra-se-a na discussao do uso das RNAs, Légica Fuzzy e sistemas hibridos
como as estruturas neurofuzzy, para modelagem qualitativa, por se considerar que estas técnicas

tém apresentado resultados mais efetivos neste campo.

3.3.1 Redes Neurais

As RNAs sao capazes de representar fungoes com alto grau de nao linearidade e de modelar
processos com multiplas entradas e multiplas saidas. As estruturas de RNA tém sido bastante

aplicadas no monitoramento de motores, executando as seguintes tarefas:

e reconhecimento de padroes, estimagao de parametros e mapeamento nao linear para condi¢oes

de monitoramento;

e treinamento baseado em sinais no dominio do tempo e da freqiiéncia, via simulagao e/ou

resultados de experimentos;
e diagnostico com e sem supervisao on-line;

e atualizacao dinamica da estrutura sem a necessidade de treinar novamente toda a rede;
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e filtragem dos transientes, dos distirbios e dos ruidos;
e predicao de faltas no estagio incipiente;
e agrupamento das condicoes de operacao baseada nos tipos de faltas.

O monitoramento de faltas sao supervisionados por RNAs que, por sua vez, podem sintetizar
a relacao entre diferentes variaveis que constituem os vetores de entrada e as informacoes sobre
diagnostico nos vetores de saida, a partir da utilizagao de um algoritmo de treinamento. Dentre
os varios trabalhos, é consenso que a escolha de uma configuracao de rede que melhor se aplique

a um sistema de diagnéstico de faltas, deve levar em consideragao varios fatores, dentre os quais:

e 0s aspectos praticos tais como exatidao, robustez e praticidade de implementacao;

e 0s aspectos relativos ao treinamento da rede, tais como as variaveis de entrada e saida,
escolha do tamanho do conjunto de dados de treinamento, pesos de inicializacao da rede,
escolha das taxas de aprendizado, momentum e selecao de critérios de fim da fase de

treinamento;

e projeto darede, considerando a quantidade de neuronios de entrada e de saida, o nimero de

camadas intermedidrias, bem como nimero de neurénios em cada camada intermediaria.

Considerando as questoes anteriores, um sistema desta natureza é, em geral uma fungao que
pode aproximar as associagoes entre as diferentes variaveis que constituem os vetores de entrada
e de saida da rede que indicam a gravidade da falta a partir de exemplos utilizados no processo
de aprendizagem. Todavia, a sensibilidade de uma RNA para sintetizar o sistema depende da
escolha adequada das varidveis de entrada que sejam 6timos indicadores de faltas (FILIPPETI,
F. et al. 2000).

(CHOW, M. & YEE, S.0. 1991) e (CHOW, M. et al. 1991) empregou uma RNA para
deteccao de falta em motores de indugao. O diagnéstico se baseou na observacao de corrente
e velocidade do rotor. Duas fungoes de custo foram desenvolvidas como critério para avaliar
as condigoes do enrolamento e do rolamento. O sistema usou uma rede MLP, com o algoritmo
de aprendizado back propagation. Chow e outros (CHOW, M.-Y. et al. 1993), utilizaram o
mesmo motor, os mesmos tipos de faltas e os mesmos parametros apresentados em (CHOW,

M. & YEE, S.0. 1991), com algumas alteragbes na configuragdo da rede neural. Os autores
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discutem alguns projetos de rede, seu desempenho, complexidade de implementacao, tamanho
do conjunto de dados para treinamento, atribuicao de valores aos parametros de treinamento e
critérios de parada, acrescentando uma abordagem de Logica Fuzzy para otimizar a configuracao
da rede. A conclusao dos autores é de que as rede nao supervisionadas sao menos eficientes do
que as supervisionadas; mas sao mais convenientes para uso em processos automatizados, por
nao demandarem nenhuma informacao a priori em relacao a distribuicao dos dados. Mostraram
também, que a questao relativa as decisoes ambiguas no contorno de diferentes regides nao
podem ser facilmente resolvidas.

Penman e Yin em (PENMAN;, J. & YIN, C.M. 1994), discutem o uso de estruturas neurais
sem supervisao, para monitorar condi¢oes de operacao de motores de inducao trifasicos. A rede
sem supervisao utilizada é a rede de Kohonen. Os harmonicos gerados pela vibracao sao os
dados de entrada para a rede enquanto a saida mostra as condi¢oes da maquina.

Schoen e outros (SCHOEN, R.R., LIN, B.K., et al. 1995) apresentam um método para
detecgao de faltas em motor de indugao, onde uma RNA é treinada para reconhecer as ca-
racteristicas do espectro de corrente. Este espectro pode conter muitos harmoénicos devido a
carga em condicoes normais de operagao. Para reduzir o nimero de harmonicos, utiliza-se um
filtro seletivo de freqiiéncia por onde passam somente aqueles que sao conhecidos e, portanto,
de maior importancia na deteccao da falta, ou aqueles mais freqiiéntes em um certo intervalo de
tempo, para um algoritmo neural de agrupamento. Apds o treinamento, a estrutura sinaliza um
novo tipo de falta em potencial quando um novo grupo é formado e persiste por algum tempo.
Entao, uma falta é detectada pela comparacao com uma condicao anterior de funcionamento da
maquina.

No trabalho de Di Stefano e outros (DI STEFANO, R. et al. 1994), apresenta-se um sistema
on-line de diagnédstico de faltas em motores de indugao, que monitora correntes do estator para
detectar diferentes condigoes de faltas. Estas faltas sao caracterizadas por percentuais que é a
razao entre o nimero de espiras em curto circuito em relacao ao total de espiras. Estes valores
sao os dados de entrada para a fase de treinamento da RNA. O algoritmo adotado foi o EBP
proposto por Rumelhart, Hinton e Willians.

Li Bo e outros (LI, B. et al. 2000) apresentam a aplica¢do de andlise de tempo e freqiiéncia
dos sinais de vibracao para detectar faltas no rolamento com o auxilio de uma RNA supervi-
sionada para classificacao das faltas. A abordagem baseia-se na simulacao do movimento das

esferas do rolamento. Em varios outros trabalhos, diferentes estruturas de RNAs propostas
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tém se mostrado eficazes na solugao de problemas de deteccao e isolamento de faltas em mo-
tores (CHOW, M.-Y. et al. 1993), (GOODE, P.V. & CHOW, M.Y. 1995a), (FILIPPETTI, F.
et al. 1995) e (ALGUINDIGUE, I. et al. 1993).

3.3.2 Sistemas baseados em Légica Fuzzy e Sistemas Neurofuzzy

Légica Fuzzy é uma poderosa ferramenta que emergiu na area de Inteligéncia Computacional
nos tltimos anos. E uma extensio da Légica Classica, onde o conhecimento é representado
proximo da maneira humana de representd-lo. O sistema de inferéncia fuzzy é constituido
bésicamente numa base de conhecimento e numa base de regras lingiiistica do tipo SE-ENTAO.

Dentre as aplicagoes deste modelo no diagnéstico de faltas em motores citam-se:
e avaliacao de indices de desempenho utilizando variaveis lingiiisticas;
e predicao de operacao anormal e localizacao de elementos faltosos;
e utilizacao da experiéncia de humanos representados por regras fuzzy SE-ENTAO;

e monitoramento de sistemas, mapeamento nao linear e otimizagao de parametros para

sistemas de diagnostico, através de sistemas fuzzy adaptativos;
e classificacao de faltas e prognosticos.

Um sistema baseado em Légica Fuzzy permite a transformacao de termos heuristicos e
lingiiisticos em valores numeéricos, via regras fuzzy e funcoes de pertinéncias e é capaz de apro-
ximar relagbes complexas para a tarefa de diagnéstico (FILIPPETI, F. et al. 2000). Portanto,
o modelagem baseada em regras fuzzy possibilita identificar as estruturas e os parametros de
regras fuzzy SE-ENTAO através de um mapeamento de entradas e saidas.

Virios trabalhos encontrados na literatura apresentam implementacoes que otimizam o ra-
ciocinio fuzzy via estruturas de RNA. Parametros em sistemas fuzzy tém claro significado fisico
permitindo que informacoes linguisticas e regras possam ser incorporadas de maneira sistematica
em sistemas fuzzy adaptativos. Por outro lado, existem algoritmos importantes para treinar
varios modelos de RNAs, no sentido de adaptar as dificuldades no mapeamento entre as entradas
e as saldas. A idéia que orienta a fusao destas duas tecnologias é utilizar a habilidade de

aprendizado das RNAs para implementar e automatizar sistemas fuzzy.
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Tanto as RNAs como os sistemas fuzzy tém sido utilizados especificamente para o monitora-
mento de faltas em maquinas. No caso dos sistemas fuzzy, as estruturas propostas apresentam
esquemas estaticos, isto é, a partir de um sistema de inferéncia geral formado, nao é possivel
mudancas ao longo dos experimentos. Com a combinacao de Logica Fuzzy e RNAs, pode-se
alcancar um melhor desempenho do processo de deteccao e isolamento de faltas, permitindo
também, a adaptacao no sentido de buscar solugoes mais precisas sob diferentes condigoes de
operacao. Uma metodologia detalhada é apresentada em (GOODE, P.V. & CHOW, M.Y. 1995a)
e em (GOODE, P.V. & CHOW, M.Y. 1995b). Nestes trabalhos, um sistema hibrido de detecgao
de faltas é utilizado para monitorar condicoes de faltas em motores, permitindo nao somente
um processo mais preciso, mas também incorporando ao mesmo o raciocinio heuristico. O tra-
balho mostra como a informacao quantitativa, obtida a partir da rede neural, pode ser utilizada
para gerar informacao qualitativa sobre as condigoes do equipamento. A Loégica Fuzzy é im-
plementada na rede em dois estagios: fungoes de pertinéncia e regras fuzzy. O desempenho do
sistema neurofuzzy é testado, utilizando um motor de indugao, onde sao consideradas faltas no
rolamento e no enrolamento do estator e o diagnéstico é baseado na observagao da corrente no
estator e da velocidade do rotor.

Altug e outros (ALTUG, S. et al. 1999), apresentaramm duas estruturas para deteccao e
isolamento de faltas em motores de indugao, a FALCON proposta por (LIN, C.T. & LEE,
C.G. 1991) e a estrutura ANFIS proposta por (JANG, J.R. 1993). No trabalho de Goddu e
outros (GODDU, G. et al. 1998) é apresentado uma metodologia para diagnosticar faltas no

rolamento do motor, a partir da analise do espectro de freqiiéncia, utilizando Légica Fuzzy.

3.4 Consideracoes finais

Uma falta pode causar interrupc¢ao inesperada em uma planta industrial, com conseqiiéncias
nos custos, na qualidade do produto e na seguranca. Como se observou, muitas destas situacoes
de defeito em motores de inducao trifasicos tém origem elétrica. Entre as diferentes propostas de
sistemas de deteccao encontradas na literatura, aquelas baseadas no monitoramento da corrente
do estator para analise do espectro de corrente tém sido as mais vantajosas, devido as suas
propriedades nao invasivas (ACOSTA, G.G. et al. 2006). Uma outra técnica nao invasiva é a
aproximacao extendida do vetor de Park, que permite a deteccao de curto circuitos entre espiras

no enrolamento do estator. O principio seguido por estas abordagens é baseado na influéncia

29



Capitulo ITT

que defeitos associados ao rotor e ao enrolamento do estator exercem na corrente do estator, que
podem ser observados pelo espectro da corrente.

Embora bastante utilizado, este método de detecgao enfrenta dificuldades quando a questao é
classificar as faltas automaticamente, para que possam ser utilizadas com eficéncia em aplicacoes
industriais. Nesta direcao, as estruturas neurais tém conseguido resultados bastante importantes,
no sentido de possibilitar a construcao de sistemas de monitoramento, desacoplando os ruidos e
disturbios das informacoes sobre faltas.

Apesar dos progressos substanciais alcancados em pesquisas relacionadas com o monitora-
mento das caracteristicas das maquinas de inducao, muitos problemas e questoes, especialmente
aqueles relacionados ao desenvolvimento de sistemas eficientes no diagndstico de faltas incipien-
tes, continuam sendo os maiores desafios. Muito se tem discutido sobre a prevencao e a detecgao
de faltas desta natureza em diferentes abordagens, invasivas ou nao, com o propésito de, ao de-
tectar faltas no seu estagio inicial, reduzir custos de manutencao e melhoria na eficiéncia dos
sistemas de monitoramento.

Muitos dos métodos propostos nao consideram os efeitos de um ambiente no qual as condig¢oes
da fonte de alimentacao nao sao as ideais, gerando harmonicos nos paramentros medidos. O
problema se torna mais importante em situagoes onde a tensao da fonte principal é deseqiiilibrada
e o valor RMS da tensao na fase altera durante todo o tempo. Além do mais, as flutuacoes na
freqiiéncia da tensao tém consideravel influéncia no perfil de vibracao da maquina. Estas sao
algumas das questoes que geram alarmes falsos em sistemas de monitoramento.

Existem, ainda também, diversas outras técnicas com o propédsito de indentificar faltas inci-
pientes como, por exemplo abordagens baseadas em modelo utilizando identificacao e estimacgao
de parametros.

Este trabalho se propoe apresentar uma alternativa de sistema de monitoramento utilizando
técnicas de Inteligéncia Computacional, como a Légica Fuzzy e RNAs em oposicao as técnicas
convencionais.

No proximo capitulo, sugere-se um sistema de deteccao e isolamento de faltas no estator de
maquinas de inducao, e apresenta um estudo comparativo utilizando técnicas de Inteligéncia
Computacional. O interesse pelo monitoramento do estator se deve ao percentual importante
de faltas neste componente em motores de indugao (vide subsecgao 3.2.4).

As técnicas aplicadas foram Rede Neural MLP, estruturas Fuzzy e neurofuzzy, a partir de

um simulador de méaquina de inducao, responsavel por gerar as informagoes necessarias para o
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treinamento das estruturas neurais utilizadas e simulagoes necessarias. O intuito é demonstrar
que o sistema proposto detecta e isola faltas incipientes, ao mesmo tempo em que se mantém

insensivel a ruidos e disturbios externos.
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Resultados experimentais

4.1 Consideracoes iniciais

fste capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos pela aplicacao das técnicas
de Inteligéncia Computacional, descritas anteriormente, ao problema de diagnédstico de faltas
no estator de maquinas de indugao. Esta abordagem foi utilizada tanto na geracao de residuos,
quanto na sua analise para o processo de diagnéstico. Nas secoes seguintes serao apresentados os
varios tipos de modelos utilizados e os resultados alcancados, sintetizando ao final as situagoes

em que foram consideradas as condigoes reais de funcionamento do motor.

4.1.1 Variaveis observadas

Conforme citado no capitulo anterior, podem-se observar variaveis com a finalidade de moni-
torar faltas em maquinas de indugao. No caso especifico de curtos circuito incipientes no estator
das maquinas de indugao, os principais efeitos destas faltas podem ser verificados através do
comportamento dinamico das correntes do sistema, tanto na amplitude quanto na defasagem
em relacao as respectivas tensoes.

Desta forma, foram consideradas como entradas para o sistema proposto, o valor eficaz da
corrente e o angulo de defasagem entre a tensao e a corrente, em radianos elétricos, em cada
uma das 3 fases, conforme ilustrado na FIG. 4.1, tendo-se assim 6 variaveis de entrada. Tais
variaveis foram coletadas a uma taxa de 60 amostras por segundos, para uma tensao de entrada
na freqiiéncia de 60 Hz.

Para a geracao dos dados necessarios aos processos de treinamento e teste dos sistemas
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— Corrente na Fase
— Tensao na Fase
Defasagem entre ’

Tensdo e

Valor Eficaz
Carrente

da Corrente

Figura 4.1: Variaveis de Entrada

de diagndstico propostos, utilizou-se um modelo analitico da maquina de indugao, conforme
apresentado em (LEITE, D. F. et al. 2006) e suas referéncias, vide APENDICE A. Na sintese
deste modelo, foram tomados como dados de entrada informagoes relativas ao valor instantaneo
da tensao em cada uma das fases, considerando-se que a maquina encontrava-se conectada a
um barramento infinito, e como dados de saida o valor instantaneo da corrente, também em
cada uma das fases. Além disso, o modelo permitia a inser¢ao de curto-circuitos entre espiras
do enrolamento das fases, obtendo-se assim o conjunto de dados necesséarios aos processos de
treinamento a serem implementados.

Assim sendo, um conjunto inicial de dados foi gerado com a finalidade de verificar a possi-
bilidade de utilizacao de algumas técnicas, que apresentaremos neste capitulo, para diagnéstico
de faltas incipientes em estator de maquinas de inducao. Neste processo foram consideradas
condicoes ideais de operacao da maquina, tais como auséncia de variacoes do sinal de tensao
(distirbios externos a maquina), bem como de ruidos de medigao nos dados coletados. Foram
entao gerados dados relativos ao comportamento dinamico da corrente para todas as possibili-
dades de condigoes de falta, em diversas condigoes de carregamento, variando de 0 (sem carga)

até 1,25 (25% de carga acima da carga nominal). Os resultados de diagnéstico obtidos para
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estas condicoes sao apresentados na secao 4.2.

Apo6s este primeiro passo, um outro conjunto da dados foi gerado com o intuito de aproxima-
los um pouco mais da realidade da operagao de méaquinas de inducao. Nesta nova situacao
considerou-se a possibilidade de ocorrer variagoes no sinal de tensao aplicada, o que em geral
acontece em situacoes reais. Como se sabe, estas variagoes provocam alteragoes no compor-
tamento dinamico da corrente e, como sao disturbios externos, nao devem ser diagnosticados
como falta do equipamento. Entre os distirbios externos que influenciam o diagnostico de fal-
tas proposto, estao o surto de tensdo (aumento momentaneo da amplitude do sinal de tensdo),
o afundamento de tensdo (redugdo momentanea da amplitude do sinal de tensao), e o flicker
de tensao (oscilacao da amplitude do sinal de tensdao por um determinado periodo de tempo),

conforme apresentados na (FIG. 4.2).
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Figura 4.2: Disturbios externos

Assim, foram gerados novos dados contendo informacoes da dinamica da corrente para to-
das as possiveis condi¢oes de falta (0 a 3% de curto-circuito em cada uma das fases) para
varias condigoes de carregamento e ainda para as possiveis ocorréncias dos 3 tipos de disturbios
externos apresentados, podendo estes ocorrerem em uma, duas ou até mesmo nas trés fases

simultaneamente. Os resultados obtidos para estas condig¢oes sao apresentados na secao 4.3.
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Por fim, um terceiro conjunto de dados foi gerado, desta vez tomando-se condigoes reais de
operacao da maquina, para validar o método proposto para aplicacoes reais. Nesta situagao, além
dos disturbios externos descritos anteriormente, foi ainda considerada a presenca de ruidos de
medigoes no sinal de corrente, tomados como um sinal de ruido branco aleatério, com distribuicao
Gaussiana e média zero.

Para verificar a aproximacao destes dados a condicoes reais, estes foram comparados aos da-
dos coletados a partir de um protétipo de laboratério, conforme mencionado no (APENDICE A).
Como pode ser observado na FIG. 4.3 os dados gerados para estas condigoes sao bem préximos
dos gerados pela maquina real, possibilitando que o sistema de diagndstico proposto, caso apre-
sente bom desempenho para esta situagao, seja indicado para possiveis utilizagoes em sistemas

reais.

Corrente Simulada
1 T T T T T

Figura 4.3: Sinal de corrente para condigoes reais

Mais uma vez, um conjunto de dados foi gerado e utilizado nos processos de aprendizado
(treinamento) e testes dos sistemas de diagndstico propostos por este trabalho. Os resultados
para esta situagao sao apresentados na secao 4.4.

Vale ressaltar que os percentuais de faltas de curto circuito entre espiras, simulados neste

trabalho, variam entre 0 e 3%, uma vez que se pretende diagnosticar faltas incipientes e que,
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em situagoes reais, percentuais de curto circuito superiores a 3% ja sao detectadas pelos relés de
protecao da maquina, tirando-a de operacao.

Desta forma, varias simulacoes foram feitas com diversas combinacgoes de faltas e distturbios
externos, gerando assim uma base de dados formada por 8320 amostras. Deste total, 20% foram
utilizados nos processos de treinamento e o restante na validacao tanto dos modelos de deteccao
de residuos, como dos analisadores de faltas propostos. Os resultados obtidos sao apresentados

nas segoes seguintes.

4.2 Sistema de Diagndstico para Condicoes Ideais

Conforme mencionado anteriormente, o primeiro passo para a proposicao do sistema de
diagnéstico tema deste trabalho foi a andlise do comportamento das maquinas de indugao em
condicoes ideais de funcionamento.

Assim sendo, para tentar identificar as faltas presentes nestes dados foi desenvolvido um
protétipo inicial de sistema de diagndstico onde os valores das varidveis observadas, descritas
anteriormente, eram diretamente aplicadas aos analisadores ou identificadores de faltas, con-

forme pode ser visto no esquema apresentado na (FIG. 4.4).
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Figura 4.4: Esquema do sistema de diagndstico em condicoes ideais

Como analisadores de falta, foram testados trés tipos de sistemas baseados em técnicas de In-

teligéncia Computacional. Sendo o primeiro formado por uma rede neural multilayer perceptron
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(MLP), o segundo baseado em um sistema de inferéncia fuzzy (FIS) e o terceiro formado por

um sistema de classificagdo baseado no algoritmo fuzzy c-means (FCM). Os principios tedricos

que regem estes sistemas sao descritos no APENDICE B e as estruturas especificas que foram

desenvolvidas para solucionar o problema proposto sao descritas a seguir.

4.2.1 Analisador de faltas baseado em uma rede neural MLP

A escolha de rede neural MLP, baseia-se na habilidade deste tipo de sistema de aproximar

qualquer funcao continua nao linear. A estrutura de rede MLP desenvolvida neste trabalho é

apresentada na FIG. 4.5 a partir da descrigao apresentada na secao B.1 do (APENDICE B).
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Figura 4.5: Analisador de faltas baseado em rede MLP

g
N
Vi = RN

e
L
=7

R

W
1

N
\
\

&

Verifica-se que a estrutura recebe como entrada, as varidveis a serem observadas, e gera na

saida o percentual de falta em cada uma das fases. Pode-se verificar ainda que a rede MLP possui

apenas uma camada intermediaria, composta por 13 neurénios. Todos os neuronios desta rede

possuem fungao de ativacao do tipo logistica sigmoidal, conforme apresentada na expressao 4.1.

(4.1)

No processo de treinamento desta rede foi utilizado o algoritmo EBP. Com a finalidade de

evitar que o processo de aprendizagem termine em um minimo local raso na superficie de erro,
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bem como evitar paralisias durante este processo, foram utilizadas ainda técnicas de momento
e taxa de aprendizado adaptativa, respectivamente.
Este sistema foi entao utilizado para identificar as faltas presentes nos dados gerados ante-

riormente. Os resultados obtidos neste teste sao apresentados na (TAB. 4.1).

4.2.2 Analisador de faltas baseado em um sistema de inferéncia fuzzy

Da mesma forma que para o sistema de identificagao anterior, foi desenvolvido um segundo
analisador de faltas baseado em um sistema de inferéncia nebuloso (fuzzy) (FIS) conforme apre-
sentado na (FIG. 4.6). O desenvolvimento deste sistema teve como propdsito o tratamento da

incerteza presente nos dados a serem analisados.

% Falta

Regra 1 Fase A
Regra 2
% Falta
Fase B
Regra n % Falta
Fase C

Figura 4.6: Analisador de faltas baseado em sistema de inferéncia FIS

No seu desenvolvimento foi utilizada a técnica de geracao automatica apresentada em (WANG,
Li-Xin & MENDEL, J. M. 1992) e sumarizada na segao B.2 do APENDICE B. E possivel veri-
ficar que as entradas e as saidas deste sistema sao as mesmas utilizadas pelo analisador baseado
na rede MLP, descrito anteriormente. Os dados utilizados nos testes deste sistema também

foram os mesmos, sendo que os resultados obtido para este analisador sao também apresentados

na (TAB. 4.1).
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4.2.3 Analisador de faltas baseado em agrupamento fuzzy

Com a finalidade de verificar se a identificacao das faltas presentes nos dados analisados

poderia ser tratada como um problema de classificacao de padroes, desenvolveu-se um terceiro

analisador de faltas baseado no agrupamento fuzzy c-means (FCM). Neste caso, pretendeu-se

classificar os dados apresentados em um dos padroes de falta possiveis de ocorrer, conforme pode

ser visto na FIG. 4.7 a partir da descricio apresentada na secio B.3 do (APENDICE B).

Figura 4.7: Analisador de Faltas Baseado em Agrupamento Fuzzy

FCM

Grupo64-[333]

E possivel verificar pela FIG. 4.7 que os mesmos dados de entrada utilizados pelos sistemas

anteriores foram utilizados para formar os vetores a serem agrupados pelo algoritmo FCM, sendo

que os grupos de saida foram rotulados como sendo uma das possiveis condigoes de falta geradas.

Como para cada uma das trés faltas o percentual de falta poderia variar de 0 a 3%, foram

obtidos um total de 64 conjuntos de saida. Mais uma vez os dados gerados anteriormente foram

analisados por este sistema e os resultados obtidos também sdo apresentados na (TAB. 4.1)!.

INas colunas de percentuais de faltas nas fases, foram consideradas todas as combinacoes de faltas entre as

fases, variando o intervalo de uma unidade. O mesmo critério foi utilizado nas TABELAS 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 ¢ 4.6

69



Capitulo IV

Tabela 4.1: Resultados obtidos sem observador para condigoes ideais

o [] [ |
s Falta Fase A % Falta Fase B % Falta Fase C Namero de Amostras MLP FIS FCM
1] ] 1) 130 92 3% Yo, 2% 948.5%
0 i 1-3 390 97.9% 96.7% 99.7%
0 1-3 0 390 96.9% 93.6% 99 2%
0 1-3 1-3 170 96.0% 92.2% 99.0%
1-3 i 0 390 99.0% 95 1% 96.7%
1-3 0 1-3 1170 96.7% 93,2% 99 1%
1-3 1-3 0 170 97.8% 92.5% 98.7%
1-3 1-3 1-3 3510 98.8% 94 6% 97 8%
POTAIS GERAIS | a2l 93.9% 97 .5% 94 4%

BBB 24

12? 63

Observa-se que, os resultados obtidos neste passo foram significativos, indicando que o sis-
tema de diagnéstico proposto apresenta-se como uma solucao promissora para o problema pro-
posto. Entretanto, as condi¢oes nas quais esta primeira anélise foi efetuada nao condiz com a
realidade de operacao das maquinas de inducao.

Assim sendo, o proximo passo foi dado com a finalidade de aproximar um pouco mais as
condicoes de analise as condicoes reais, através da introducao de sinais de disturbios externos
a maquina, conforme mencionado na secao 4.1.1. A intencao era verificar se o sistema de

diagnostico desenvolvido até aqui era imune a estes distirbios, nao diagnosticando-os como

falta. O resultado obtido para este teste é apresentado na (TAB. 4.2).

Tabela 4.2: Resultados obtidos sem observador - com disturbios externos e sem ruidos
ﬁalla I-:ase A Y% I-:alta Fase B [ % I-:alta I-:ase C Mamero de Amostras MLP FIS FCM
1] 1] I 130 0% 0,5% 1.5%
0 0 1-3 390 23.6% 24 9% 27,9%
0 1-3 0 390 29.2% 28.7% 32.8%
0 1-3 1-3 1170 11.3% 10.9% 12.0%
1-3 0 0 3890 25 4% 22 3% 27 4%
1- 0 1-3 170 10.1% 8.2% 10,5%
- 1-3 0 1170 14.3% 11.6% 15.0%
- 1-3 1-3 3510 37.6% 36.4% 38.0%

o

o

0

EMPO DE TREINAMENTO [ AJUSTE {em segundos) | Bo0.20] 1276 1173
EMPO DE TESTE - TODAS AS AMOSTRAS (em segundos 0.23 35.0 71.0
- em segundos . 1,13 1,01

Os resultados obtidos demonstram que o desempenho dos sistemas em andlise diminuiram

significativamente. Isso se dd, porque, alteracoes nas tensodes de entrada da maquina causam
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conseqiientes alteragoes nas correntes de saida e estas nao foram desacopladas no processo de
diagnéstico. Como alternativa escolhida para superar este problema, optou-se pela utilizacao de

observadores no processo, conforme apresentado a seguir.

4.3 Sistema de diagnéstico considerando distirbios
externos

Com a finalidade de retirar dos dados a serem analisados a parcela referente as informacgoes
que nao se relacionam com faltas internas a maquina, foi introduzido no sistema anterior um
gerador de residuos baseado em um observador analitico, isto é, uma copia do modelo matematico

do motor de indugao, conforme apresentado no esquema da (FIG. 4.8).

Analisador
de
Residuos

Vae 4

Modelo
Analitico

Figura 4.8: Esquema do sistema de diagnostico considerando disturbios externos

A idéia principal deste esquema é submeter os sinais de distirbios externos simultaneamante
a planta real e ao modelo analitico. Se a saida de ambos os sistemas responder de forma
semelhante ao distiurbio externo, o residuo é nulo. Entretanto, na ocorréncia de uma falta,
apenas a saida relativa ao motor real serd alterada, gerando residuos nao nulos que podem ser
identificados como falta.

Como analisadores de residuos foram utilizados os mesmos sistemas apresentados como ana-
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lisadores de falta na secao 4.2, sendo que agora a entrada destes sistemas nao sao mais os valores
diretos das variaveis observadas, mas sim o residuo gerado correspondente a estas variaveis.
Entao, o segundo conjunto de dados mencionado na secao 4.1.1 foi utilizado para testar este

novo sistema de diagndstico, sendo que os resultados obtidos sao apresentados na (TAB. 4.3).

Tabela 4.3: Resultados obtidos com observador - com distturbios externos e sem ruidos

% Falta Fase A % Falta Fase B | % Falta Fase C | Niomero de Amostras MLP FIS ECM
1] I I 130 93, 1% 93, 1% Y4 ,5%
0 0 1-3 390 95.1% 99, 2% 99,5%
0 1-3 0 390 84 6% 97, 7% 99,2%
0 1-3 1-3 1170 §2.9% 96,8% 99,1%
1-3 0 0 390 96,7% 98.5% 97.2%
1-3 0 1-3 1170 §3.9% 97.2% 99.5%
1-3 1-3 i 1170 84 1% 97 .4% 99,1%
1-3 1-3 1-3 3510 95.6% 99, 1% 97,9%

EMFO DE TREINAMENTO [em segundos) | | 465 14 144, 115 4

EMPO DE TESTE - TODAS AS AMOSTRAS (em sequndos

em segunaos

Mais uma vez é possivel verificar através dos resultados da TAB. 4.3 que o sistema é promissor
como solucgao do problema proposto. Contudo ainda nao é possivel dizer que este sistema é o
mais indicado, uma vez que as condicoes de analise nao sao as reais.

Para verificar a aplicagao do sistema de diagnéstico desenvolvido a condigoes reais de fun-
cionamento, gerou-se entao um terceiro conjunto de dados contendo, além dos disturbios exter-
nos, também ruidos de medigao, conforme mencionado na secao 4.1.1. Estes dados foram entao
utilizados para testar o sistema de diagndstico apresentado na (FIG. 4.8). Os resultados deste

teste sao mostrados na (TAB. 4.4).
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Tabela 4.4: Resultados obtidos com observador analitico e para condi¢oes reais

malta I-:ase A% I-:alta Fase B | % I-:alta I-:ase C | Hamero de Amostras MLP F1S ECM
] [ ] 130 42 3% a4 b% 48.5%

0 0 1-3 390 3T 7% 42 1% 46.9%

[i] 1-3 [i] 390 40.5% 45 4% 48.2%

i 1-3 1-3 1170 41.8% 48.2% h9.3%

1-3 0 390 39.2% 46.4% 43.3%

1-3 0 1-3 1170 45 0% 56.0% 49 1%

1-3 1-3 i 1170 48.0% 52.3% R0,7%

1-3 1-3 1-3 3510 44 3% 46.8% 38 4%

(o] o (o]

Neste caso, houve novamente uma reducao significativa no desempenho do sistema de diag-
nostico ao identificar corretamente as faltas presentes nos dados. Isso se da devido ao fato de que
o modelo analitico consegue modelar o comportamento dinamico da maquina quando distirbios
externos sao adicionados a entrada, porém nao modela o efeito do ruido existentes na planta
real. Desta forma, quando o residuo é gerado, este estard corrompido pelo ruido. Uma vez que
as diferencas relativas entre as condigdes com e sem falta sdo muito pequenas (até 3% de falta),
o ruido gerado pode ser suficiente para fornecer uma falsa indicacao de falta.

Assim sendo, verificou-se a necessidade de substituir o observador analitico apresentado na
FIG. 4.8 por um outro que fosse capaz de levar em consideragao o efeito do ruido presente nas
medidas. Optou-se entao pela utilizacao de sistemas baseados em Inteligéncia Computacional
que fossem capazes de simular o comportamento dinamico real das maquinas de indugao, in-
cluindo o efeito de ruido, formando um novo sistema de diagndstico, conforme apresentado a

seguir.

4.4 Sistema de diagndstico para condicoes reais

Tornou-se necessario o desenvolvimento de um novo sistema de diagnéstico de falta que fosse
capaz de separar os residuos gerados por ruidos, dos residuos gerados por faltas internas na
maquina. Essa opcao justifica-se na medida em que existe a possibilidade do desenvolvimento
de um modelo dinamico baseado em observagoes feitas nos sinais de entrada e saida. Uma vez

que estes sinais carregam também informagoes dos efeitos de ruidos e distiurbios externos, o
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modelo gerado posibilitara identificar as faltas de forma mais precisa.

Dentre estas técnicas, as mais comumente utilizadas na modelagem de sistemas dinamicos
incluem recorréncias em suas estruturas, uma vez que é necessario armazenar também a infor-
macao da dinamica existente entre diferentes instantes de tempo.

Nesta fase, foram implementados dois sistemas recorrentes baseados em Inteligéncia Com-

putacional, conforme apresentado a seguir.

4.4.1 Observador Neural - Rede de Elman

A primeira das técnicas recorrentes implementadas foi a rede recorrente de Elman, utilizada

como observador, conforme pode ser visto na (FIG. 4.9).

]
Iga |B|
6| s ‘-‘é
iy

h

h 4

L% ] “(%% | Analisador
Ve 11 2y i de
+ I r
I @) ®‘, *  Residuos

»
»
' %+
4
h 4

Vae  |—H

Vea |

e

V, | [
aB A Ia 8,\

Modelo |
Y| Neural . 'a %

Ve le Mee]

Figura 4.9: Esquema do sistema de diagndstico para condigoes reais - observador neural

A base tedrica utilizada na formulacao deste modelo é apresentada na secao C.1 do APENDICE C,
sendo que a estrutura da rede implementada é apresentada na (FIG. 4.10).

Este novo esquema de diagnostico foi entao testado na solucao do problema proposto, sendo
que os mesmos analisadores de residuos descritos anteriormente foram também utilizados nesta
fase. Os resultados obtidos sdo apresentados na (TAB. 4.5).

E possivel verificar que o desempenho do sistema na identificacao das faltas presentes nos

dados aumentou significativamente, se comparado com aqueles apresentados quando da utiliza-
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VAB VBC VCA

Figura 4.10: Observador neural de maquina de indugao

Tabela 4.5: Resultados obtidos com observador neural de Elman para condigoes reais

% Falta Fase A % Falta Fase B % Falta Fase C Numero de Amostras MLP FIS FCM
] [1] 0 130 91 5% Y4.5% 93 1%
0 i 1-3 390 90.8% 97.7% 95 4%
0 1-3 0 390 92 1% 97.2% 96.2%
0 1-3 1-3 1170 95 5% 98.3% 95 6%
1-3 0 0 390 91.0% 96 4% 94 6%
1-3 i 1-3 1170 96_5% 98.1% 96.1%
1-3 1-3 0 1170 96_8% 98.2% 95 5%
1-3 1-3 1-3 3510 96_2% 97.1% 98.2%
NOTAIS GERAIS 5320 Yo 5% B 9r5% B Y60 f
EMPO DE TREINAMENTO 7 AJUSTE {em segundos) 264 2 1295 1195
EMPO DE TESTE - TODAS AS AMOSTRAS (em segundos) 0.2 ga Y V0.7
EMPO DE TESTE - AMOSTRA INDIVIDUAL {em segundos) 0,015 0.156 0,072
EMPO DE TREINAMENTO 7 AJUSTE - MODELO NEURAL (em segundos) 2047 15
EMPO DE TESTE - AMOSTRA INDIVIDUAL - MODELO NEURAL {em segundos) 0,0

¢ao do observador analitico.

computacional relativamente alto, conforme também mostra a (TAB. 4.5).

Entretanto, este novo modelo da maquina apresenta um custo

Assim, como forma de tentar reduzir o custo computacional do sistema de diagndstico como

um todo, bem como incluir no observador um método para tratamento de incertezas presentes

no processo dinamico modelado, foi implementado um segundo tipo de observador baseado em
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Inteligéncia Computacional, apresentado a seguir.

4.4.2 Observador Neurofuzzy - Rede Neurofuzzy Recorrente

O segundo modelo recorrente utilizado neste trabalho foi baseado na rede recorrente neuro-
fuzzy desenvolvida por BALLINI, R. & GOMIDE, F. (2002), cuja base tedrica é sumarizada na
secao C.2 do (APENDICE C). Mais uma vez esta rede foi utilizada para substiuir o modelo
analitico como observador no sistema de diagnodstico, formando assim o esquema apresentado

na (FIG. 4.11). A estrutura especifica desenvolvida ¢ apresentada na (FIG. 4.12).

Analisador
de
Residuos

Vae 4

Modelo
Neurofuzzy

Figura 4.11: Esquema do sistema de diagndstico para condicoes reais - observador neurofuzzy

Conforme feito anteriormente, este novo sistema de diagndstico também foi utilizado na
solugao do problema proposto, considerando os mesmos analizadores de residuo citados anteri-
ormente. Os resultados para este sistema sao apresentados na (TAB. 4.6).

Houve uma significativa melhoria no desempenho do sistema se comparado aquele cujo ob-
servador era formado pelo modelo analitico e ainda uma pequena melhora, se comparado ao
sistema cujo observador é baseado na rede de Elman, apresentado na segao anterior.

Vale salientar que todos os sistemas de diagndsticos foram treinados e testados em um
mesmo equipamento computacional, com a finalidade de se utilizar o tempo de treinamento/teste

como medida de desempenho. Além disso, foram consideradas a média das medida de tempo
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VBC

Rede neural

Sistema de inferéncia fuzzy de agregacao

Figura 4.12: Observador neurofuzzy da maquina de inducao

Tabela 4.6: Resultados obtidos com observador neurofuzzy para condigao reais

% Falta Fase A % Falta Fase B % Falta Fase C Namero de Amostras MLP FIS ECM
)] [i] [i] 130 98.5% 100, 0% 100,0%
0 0 1-3 390 96.7% 100,3% 96,9%
0 1-3 0 390 96.2% 99.2% 96.2%
i - 1-3 1170 97.7% 99.6% 99.1%
1-3 0 0 390 96.9% 99.0% 96.7%
1-3 0 1-3 1170 97.5% 99.8% 99.4%
1-3 1-3 0 1170 97 4% 99, 7% 99.0%
1-3 1-3 1-3 3510 97.9% 99 8% 99.3%

QPOTAIS GERAIS | | 532l B 9/5% J 997% Q§ 95.9% |
EMPO DE TREINAMENTO {em sequndos
EMPO DE TREINAMENTO 7 AJUSTE - MODELO NEUROFUZZLY (em segundos, g12.3
- em segundos
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em 10 ciclos de treinamento/teste executados, com o objetivo de minimizar a influéncia da
condic¢ao inicial no desempenho do sistema. Na TAB. 4.6 é possivel observar, nos itens "TEMPQO
DE TREINAMENTO/AJUSTE - MODELO NEUROFUZZY (em sequndos)’ e "'TEMPO DE
TESTE - AMOSTRA INDIVIDUAL - MODELO NEUROFUZZY (em segundos), que o custo
computacional na utilizagao do observador neurofuzzy recorrente reduziu de forma significativa,
tornando este novo sistema uma opg¢ao promissora para aplicagoes em tempo real.

A seguir é apresentado um resumo geral de todos os sistemas de diagndsticos testados neste

trabalho para facilitar a comparacao dos mesmos.

4.5 Quadro geral comparativo

Os resultados apresentados na TAB. 4.7, foram os que levaram em consideracao as condigoes
reais, isto é, com ruidos brancos e distirbios externos sobrepostos aos sinais de entrada. Eles
demonstram que as estruturas baseadas em Inteligéncia Computacional para geragao de residuos
apresentam maior robustez (vide TAB. 4.7), permitindo um diagnéstico preciso para qualquer
um dos analisadores utilizados. Estes resultados mostram que o observador neurofuzzy recor-
rente apresenta melhor resultado que os demais observadores, seguido do observador neural
rede recorrente Elman, indicando esta estrutura como adequada para construcao de sistema de

diagnostico de falta em tempo real.

Tabela 4.7: Resultado geral comparativo

Tipo de Sistema de Diagnostice Niamero de Amostras | Total de Acertos 5, de Acertos

Tipo de Observador Tipo de Analisador
Observador Classico FCIV aJ20 Ja11 45 61%
Observador Classico FIS 8320 4065 48,86%
Obsemnvador Classico MLP 8320 3645 43 81%
Ubservador Meural FCM 32U olldd db,bo%
Observador MNeural FIS 8320 8114 97 52%
Observador Meural MLP 8320 7943 95 47%
Observador Neuro-Fuzzy I g2l glel 93,85"%
Observador Neuro-Fuzzy FIS 8320 5298 899,74%
Dhservador Meuro-Fuzzy MLP 8320 3116 97 .55%

No capitulo seguinte sao apresentadas algumas conclusoes e discussoes a respeito dos resul-

tados obtidos neste capitulo.
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Analise dos resultados de simulacao

5.1 Consideracoes finais

fste trabalho concentrou-se na discussao e proposicao de um sistema de deteccao e isola-
mento de faltas de curto circuito no enrolamento de estator em méaquina de inducao trifasica.

Abordagens baseadas em técnicas de Inteligencia Computacional para diagnéstico de fal-
tas tém se apresentado como uma poderosa ferramenta para deteccao e isolamento de faltas,
mostrando-se tao ou até mais eficientes do que as técnicas baseadas em modelos quantitativos.

Os experimentos demonstraram que, em condicoes ideais, os analisadores de faltas utilizados
apresentaram bons resultados em relagao aos percentuais de acerto. Neste passo, os geradores
de residuos nao foram utilizados, mas como nao estavam sendo considerados os ruidos e os
disturbios, o desempenho se manteve a contento.

No entanto, ao aproximar a simulagao das condigoes reais, ou seja, acrescentado ruidos e/ou
disturbios, ao aspecto da robustez foi comprometido. Para superar este problema, testaram-se
trés tipos de observadores ou geradores de residuos: o observador analitico, o observador baseado
em uma RNA recorrente e o observador baseado em uma rede neurofuzzy recorrente.

Para a situagao em que foram considerados somente os distiirbios externos, os trés tipos
de analisadores de faltas utilizados - o baseado em agrupamento fuzzy, o baseado em um sis-
tema de inferéncia fuzzy e o baseado na Rede Neural Artificial - MLP apresentaram resultados
importantes.

Ao serem considerados além dos disturbios externos, os ruidos brancos, houve uma queda

significativa nos percentuais de acertos de diagnéstico utilizando um observador analitico como
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gerador de residuos. Esta estrutura nao foi capaz de desacoplar os ruidos dos sinais relativos a
falta. O resultado permaneceu ruim para os trés analisadores de faltas.

Com a utilizacao de observadores neurais e neurofuzzy, o problema foi superado, tornando
os resultados mais promissores, o que permite comprovar a eficacia destas estruturas, no sentido
de serem sensiveis a determinados tipos de faltas, ao mesmo tempo em que sao insensiveis a
ruidos brancos e distirbios externos.

Conforme apresentado na TAB. 4.6, para as condi¢bes de monitoramento de faltas on line
mencionadas anteriormente, os resultados a partir do esquema da FIG. 4.11 que utiliza a rede
neurofuzzy recorrente mostrou ser o mais indicado, visto que o tempo de diagndstico (16.6 mseg)
¢ suficiente para a obten¢ao de um resultado de diagndstico antes que uma nova amostra seja
fornecida ao sistema (16.7 mseg/amostra). Este melhor desempenho pode ser compreendido
a partir da dinamica da prépria estrutura neurofuzzy recorrente, onde apenas um determinado
nimero de neuronios and estao ativos para um dado padrao de entrada. Além disso, como apenas
os neuronios and sao utilizados nos calculos de ajuste de peso e processamento, estes tempos
nao dependem do numero de conjuntos fuzzy de cada uma das entradas e consequentemente
da dimensao da rede. Estas questoes aliadas ao fato de que a regra de treinamento utilizada
baseia-se na técnica de reforco associativo, torna a rede neurofuzzy mais 4gil tanto nos processos
de treinamento quanto no processo de saida, se comparadas as redes recorrentes classicas.

Em sintese, os experimentos permitiram, através da utilizacao de varias combinagoes de
técnicas, propor uma estrutura baseada em uma abordagem livre de modelo, um sistema de

diagnodstico com as seguintes caracteristicas:

e Sensibilidade para detectar faltas incipientes, na faixa de 0 a 3%, ou seja, monitorar faltas

no seu estagio inicial,

e Habilidade para desacoplar ruidos brancos e disturbios externos dos sinais residuais gera-

dos, evitanto assim falsos alarmes de faltas.

Conforme é possivel verificar através dos resultados apresentados na TAB. 4.7, o melhor
desempenho na solugao do problema proposto foi obtido pelo sistema de diagnéstico formado
pelo observador neurofuzzy e pelo analisador de residuo baseado em um sistema de Inferéncia
Fuzzy.

Este sistema se mostrou bastante promissor para aplicagoes reais, como o monitoramento
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em tempo real de maquinas de inducgao, surgindo como uma poderosa ferramenta auxiliar na

manutencao e operacao de plantas industriais.

5.2 Contribuicoes futuras

O Sistema de diagnostico hora estudado, pode ser estendido para outros tipos de faltas
em motores de inducao, a partir da utilizacao das caracteristicas da assinatura de corrente,
ampliando inclusive para o monitoramento de faltas em méquinas sincronas.

Pode-se considerar, também, a utilizacao deste sistema como um componente de um sistema
maior de diagnostico de faltas em equipamentos elétricos, de maneira a agrupar diversas fer-
ramentas de diagnéstico de faltas em diversos tipos de equipamentos, tais como em maquinas
sincronas, assincronas e turbo-geradores, fornecendo uma estrutura de suporte a manutencao de

equipamentos elétricos em geral.
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Modelo analitico do motor de inducao

Projetou-se um observador para deteccao de falta a partir da descricao do modelo do motor
de inducao sem falta. Uma cépia deste modelo foi utilizado para simular as faltas de curto
circuito nas fases do enrolamento do estator. As saidas destes dois modelos sao comparadas
para detectar o residuo, quando da ocorréncia ou nao de alguma falta. O modelo utilizado foi
apresentado no trabalho de Leite (LEITE, D. F. et al. 2006) e suas referéncias, e é descrito a

seguir.

A.1 Motor de inducao sem falta

Foi considerado um motor de inducao trifasico, com rotor em gaiola de esquilo, eixo magnético
entre fases defasado de 120°, com N; enrolamentos equivalentes por fase e R resisténcias por
fase (KRAUSE, P.C. et al. 1995) e (SMITH, J.R. 1990).

As tensoes no estator e no rotor podem ser escritas na forma de uma matriz, como em A.1

e A.2 respectivamente.

d [}\'abcs]

[Vabcs] = [Rs] [[abcs] + dt (Al)
[Vabcr] = [Rr] [Iabcr] + d [}:Zbcr] <A2)

onde, as varidaveis com o subscrito s e r sdo relativas ao estator e ao rotor, respectivamente. [R]
representa a matriz de resisténcias, [I] a matriz de corrente e [A] a matriz do fluxo resultante no

motor.
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A matriz do fluxo resultante é determinada por A.3:

}\'abcs _ Ls Lsr Iabcs ( A 3)
xabcr Lgr Lr Iabcr
Com Lg e L,, como as matrizes de indutancia em A.4, A.5 e A.6, respectivamente.
— ' | -
lis+lns — jlms - jlms
LS - _%lms lls +lms _%lms (A4)
| _%lms _%lms lls + lns ]
[ | |
i+ Ly _jlmr _jlmr
L= _%lmr llr+lmr _%lmr (A5)
| _%lmr _%lmr llr+lmr ]
Is-cos(6,) Is-cos(0, + %’t) lsrcos(0, — 27”)
Ly = | I5cos(0, — 23—”) Isrcos(0;) lgrcos(0, + 23—”) (A.6)

Ls-cos(0, + 23—n) lsrcos(0, — 23—“) lsrcos(8,)
onde s, Lys, Ly, Lnr, Ly s80, respectivamente, a indutancia de dispersao do estator/fase, a in-
dutancia de magnetizacao do estator/fase, a indutancia de dispersao do rotor/fase, a indutancia
de magnetizagao do rotor/fase e a amplitude de indutancias mituas entre estator e rotor /fase.

Desenvolvendo o modelo, obtém-se A.7, que é a equacao de estado do motor de inducao.

Uaesr] = (L] [Vavesr] = [[R] + [L]] [apesr]] (A7)
onde [Lpes] deve ser calculado pelo algoritmo de Runge Kutta. Nesta modelagem foi utilizado
o algoritmo de Runge Kutta de quarta ordem.

O modelo do motor de indugao é completado com a equagao mecanica do torque eletromag-

nético descrita em A.8 e a equagao da velocidade do rotor descrita em A.9.

P o : .
T, = _(E) Lns{ lias (i, — 0.51,, — 0.5i...) +

+ips (i), — 0.51,, — 0.5i..,) +

+ies (i, — 0.5i), — 0.51,,)] sin(6,) +
V3 :

+7['as(i2r - icr) +

Hips (Ie — gy )ies (iar — i) c0s(8;) } (A.8)
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onde ., i, e i, sdo as correntes do rotor referenciadas para o estator.

P [T.—-T
2 J

o, (A.9)

onde P ¢é o nimero de pdlos, T, é o torque eletromagnético, T; é o torque de carga e J é a inércia.

A.2 Motor de inducao com falta

Uma representacao de curto circuitos entre espiras nas fases em um motor de indugao é

representado na FIG. A.1

J B
s
L/
e - : ,_.nlg
¢ %
M'T £ T et
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e S
-
) l"kf o+

Figura A.1: Representagao de curto circuito na fase A em um motor de inducao

O célculo da indutancia pode ser representado por A.10, (KRAUSE, P.C. et al. 1995).

NN} Lr

L — A.10
4 " Ho ( )

onde N é o numero efetivo de espiras no enrolamento, [ é o tamanho axial do circuito magnético,
r é o raio médio do circuito magnético no entre ferro, g é o tamanho do entre ferro e yg a
permeabilidade do ar.

Considerando-se que nao ha mudancas nas dimensoes fisicas do motor nas condigoes de curto
circuito no estator, a indutancia pode ser expressa através de A.11, A.12 e A.13 (D’ANGELO,
M. F. S. V. & COSTA JR, P. P. 2000).
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Loy = (1-k)>L (A.11)
Ly = KL (A.12)

onde k € a porcentagem de curto circuito, L(j_y) ¢ a indutancia da parte do enrolamento da
bobina sem falta, L; é a indutancia da parte do enrolamento da bobina com falta. A equagao A.13
representa as indutancias mutuas entre a parte do enrolamento da bobina com falta e a parte
sem falta.

De acordo com A.11, A.12 e A.13 e considerando a possibilidade de curto circuitos nas
trés fases do estator, a matriz de indutancia pode ser reescrita como em A.14. Quando a
maquina esta sujeita a falta nas trés fases simultaneamente a matriz de indutancia passa da
dimensao (6 x 6) condi¢do normal sem falta para a dimensao (9 x9) condigao de falta nas trés
fases simultaneamente. Envolvendo indutancias préoprias e mutuas relativas ao enrolamento do

estator e mutuas entre estator e rotor, e prépias e mutuas entre enrolamentos do rotor.

Ly Ly
L= (A.14)

t
Lo Ly (9%9)

onde Ly é uma matriz (6 X 6), Ly, uma matriz (6 x 3), L!, uma matriz (3 X 6) e L, uma matriz
(3x3).

Em A.14 é importante considerar que a dimensao da matriz varia em fungao das condigoes
de faltas consideradas na simulagao. Quando nao existe falta em uma fase, a linha e coluna
correspondentes a fase faltosa sao eliminadas para possibilitar a inversao da matriz indutancia
no modelo de estado( A.7).

Desta maneira a dimensao da matriz indutancia L pode ter a sua dimensao variando de
(9 x9) condigao de curto nas trés fases, para (6 x 6) condigao sem curto nas fases.

Por exemplo, em uma bobina com falta em uma das fases, A.14 serd uma matriz 7 x 7. Desta
maneira A.14 varia da dimensao seis para a dimensao sete (D’ANGELO, M. F. S. V. & COSTA
JR, P. P. 2000).

Da mesma maneira que a matriz de indutancia, a matriz de resisténcias é reescrita como
em A.15 e A.16, onde R(;_y) ¢ a resisténcia da parte da bobina sem falta e Ry ¢ a resisténcia da

parte da bobina com falta.
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Rupy = (1-KR (A.15)
Ry = kR (A.16)

A matriz de resisténcias é diagonal e varia da dimensao seis até a dimensao nove, pelas
mesmas razoes que a matriz de indutancia.

E importante salientar, que os resultados obtidos por este modelo foram comparados a um
protétipo de méquina real, conforme apresentado na (FIG. A.2). Neste esquema, foi introduzido
curto circuito entre espiras e feito a medicao de resposta da maquina, sendo possivel assim validar

o modelo descritivo.

Figura A.2: Prototipo de laboratério utilizado no experimento
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Modelos de analisadores de faltas

utilizados

Gerado o residuo, que detecta a existéncia ou nao de uma falta, pode-se utilizar um analisador
de faltas, que tem a tarefa de indicar o seu diagnodstico. Foram utilizados como analisadores
de faltas trés diferentes estruturas: um analisador baseado em uma RNA MLP; um sistema de
inferéncia fuzzy e um agrupamento fuzzy (FCM).

Nos processos de teste e validagao dos analisadores propostos, inicialmente utilizou-se como
entradas do sistema os dados relativos ao comportamento da corrente (valor eficaz e defasagem
com relagao a tensao), sem a aplicacao dos observadores descritos em 4.4, com a finalidade de se
comprovar a sua real necessidade. Neste caso, as saidas dos sistemas de analise foram tomadas
como sendo o percentual de curto circuito entre espiras em cada uma das fases.

Apoés esse primeiro passo, foram introduzidos no sistema de diagndstico os observadores
classico, neural e neurofuzzy ja mencionados. Assim, os analisadores de residuos passaram
a tomar como entrada os residuos gerados por estes observadores e como saida os mesmos
percentuais de curto circuito entre fases do passo anterior.

O detalhamento dos sistemas de analise de faltas utilizados sao entao apresentados a seguir.

B.1 Rede neural MLP

Redes Neurais de Multiplas Camadas sao técnicas computacionais que apresentam um modelo

matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conheci-
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mento através da experiéncia.
Em uma rede neural de multiplas camadas sao identificadas a camada de entrada, as camadas

intermedidrias (ou camadas ocultas) e a camada de saida, como mostrado na (FIG. B.1).

s AN AN
RO
A/

KXY
o 3’*,'1"&% ) S
(Estimuls) ‘ " ‘:{' “ (Respecta)

Camach de Primeira Segunch Camaca de

Entrad Camada Camada :
1 e e S0

Figura B.1: Diagrama ilustrativo de uma Rede Neural com duas camadas intermediarias

Neste tipo de rede um sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por
camada, até que a camada de saida seja atingida, gerando assim a resposta da rede a este sinal
de entrada. Este processo é também conhecido como feedforward.

As redes neurais de multiplas camada, normalmente chamadas de perceptrons de maultiplas
camada (MLP’s), tem sido aplicadas com sucesso para resolver diversos tipos de problemas de
dificil solugao, através do seu treinamento de forma supervisionada, que utiliza um algoritmo

muito popular conhecido como Algoritmo Backpropagation, apresentado a seguir.

B.1.1 O Algoritmo Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma seqiiéncia
de dois passos. Primeiro, um padrao é apresentado a camada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela
camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a saida desejada para esse
padrao particular. Se esta nao estiver correta, o erro é calculado e propagado a partir da
camada de saida até a camada de entrada. Desta forma, os pesos das conexoes das unidades

das camadas internas vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado.
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Este processo gira em torno de um conjunto de amostras de treinamento {x(n),d(n)} (para

n=1,...,N), onde N é o nimero de amostras de treinamento contidas no conjunto, como segue:

Primeiro Passo = Inicializagao: Caso nao exista nenhuma informacao prévia armazenada
na rede, é necessario que os pesos sindpticos e limiares sejam iniciados a partir de uma

distribuicao uniforme dentro de um determinado intervalo pré-estabelecido;

Segundo Passo =—> Apresentagao dos Exemplos de treinamento: Apos a inicializagao
um padrao de treinamento {x(n),d(n)}, onde x(n) é o vetor de entrada da rede e d(n) é a

resposta que se deseja obter para o estimulo x(n), deve ser apresentado a rede;

Terceiro Passo — Propagacao para Frente (Feedforward): Neste passo a saida da rede

é calculada propagando-se o sinal camada por camada. Assim, a saida do neurdnio j na

()

camada ¢, denotado por y i (n), pode ser expressa por:

30 = (o))

onde

e m é o numero total de entradas incluindo os limiares, 035';')(”) é 0 peso que parte da

(£=1)

unidade i da camada ¢ — 1 para a unidade j da camada ¢, y; ’(n) é a saida do neurdnio i

na camada anterior £ — 1, na iteracdo n e @;(o) é a fungao de ativacao associada ao neurdnio
j. Para i =0, temos y((f*l)(n) =+le ®§0 = by) (n) que é o limiar aplicado ao neurénio j
na camada /£,

Se o neuronio j estd na primeira camada intermedidria, ou seja £ = 1, entao:

onde x;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurdnio j estd na camada

de saida, isto é £ =L (onde L é o niimero de camadas da rede), entao:

Desta forma é possivel calcular o sinal de erro da saida e;(n)

ej(n) =d;(n) —oj(n),

onde dj(n) é o j-ésimo elemento do vetor de saidas desejadas d(n).
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Quarto Passo = Propagacao para tras (Backpropagation): Neste passo os gradientes
locais da rede 9 sao calculados por
eg.L) (n)@ (DﬁL) (n)) para o neurdnio j da camada de saida L
0 _
0 J(”) =
¢ (Dgé) (n)) ZS,&”l)(n)co,(éH)(n) para o neurdnio j na camada intermedidria ¢
k

onde o apdstrofe em (p’j(o) representa a diferenciacao em relagao ao argumento. O ajuste
dos pesos sinapticos da rede na camada ¢ é feito de acordo com a regra delta generalizada,

COomo segue:

o' (n+1) = 0 (n) +18\” )y V() (B.1)

onde M é o parametro taxa de aprendizagem, que representa a quantidade de modificacao
dos pesos na iteracao n. Quanto menor for o parametro da taxa de aprendizagem, menor
serao as variacoes dos pesos sinapticos da rede, de uma iteracao para outra, e mais suave
sera a trajetéria no espaco de pesos. Esta melhoria, entretanto, é obtida a custa de uma
aprendizagem lenta. Por outro lado, se fizermos o parametro da taxa de aprendizagem
muito grande, para acelerar o processo de aprendizagem, as grandes modificagoes nos pesos
sindpticos resultantes podem tornar a rede instavel (i.e., oscilatoria). Um método simples
de aumentar a taxa de aprendizagem, evitando no entanto o perigo de instabilidade ¢

modificar a Equacao (B.1) da seguinte forma:

o (n+1) = o) (m) + 0 [0 (n = 1)] +18 )y () (B.2)

onde o é usualmente um numero positivo chamado de constante de momento. A constante
de momento controla o lago realimentagao que age em torno de ®;;(n) (HAYKIN, S. 2001),

como mostrado na FIG. B.2 , onde z~! é o operador de atraso unitario.

Quinto Passo = IteragGes: As propagagoes para frente e para trés, (passos 3 e 4, respecti-
vamente) devem ser calculadas, apresentado-se novos padroes de treinamento para a rede,
até que um critério de parada (tais como erro maximo admissivel, nimero méaximo de

iteragoes, etc.) seja satisfeito.
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Figura B.2: Fluxo de sinal ilustrando o efeito da constante de momento

O algoritmo backpropagation é o algoritmo de treinamento de Redes Neurais mais utilizado
em aplicagoes praticas de previsao, classificagao e reconhecimento de padroes em geral. Apesar
do grande sucesso do backpropagation, existem alguns problemas inerentes a sua aplicacao, tais

COImo:

Definicao do tamanho da rede: Para se definir o tamanho de uma rede neural deve-se definir
o numero de camadas intermedidrias e o nimero de neurénios em cada uma dessas ca-
madas. Estes ntimeros devem conter um compromisso entre convergéncia, que é a ca-
pacidade da Rede Neural de aprender todos os padroes do conjunto de treinamento, e

generalizacao, que é a capacidade de responder corretamente a padroes nunca vistos.

Se a rede neural for pequena, nao sera capaz de armazenar todos os padroes necessarios,
por outro lado se a rede for muito grande (muitos parametros = pesos), esta poderd nao

responder corretamente aos padroes nunca vistos.

Uma forma de se resolver este problema é a utilizagdo da métrica de Hecht-Nielsen (HECHT-
NIELSEN, R. 1990), que afirma que com apenas uma camada oculta ja é possivel calcular
uma fungao arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos. De acordo com esta métrica,
a camada oculta deve ter por volta de 2n+ 1 neuronios, onde n é o niimero de variaveis de

entrada.

Problema de paralisia da Rede Neural: Com o treinamento, os pesos (®;;) podem alcangar
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valores muito altos. Com isso, a soma ponderada de cada processador torna-se também

muito alta, uma vez que 1) Z(o]l g D (n) Aplicando-se uma funcao de ati-

l
vacao nao-linear @ <D§.Z) (n)> logistica, a saida dos neurdnios aproximam-se de zero, con-
forme mostrado na (FIG. B.3). Assim, a derivada da funcao de transferéncia ¢’ (Dg.l) (n))
e consequentemente a corregao dos pesos (ver Equagao (B.2)), também se aproximam de

zero, fazendo com que a rede pare de "aprender”.

A8

- / —
\ / f
Regibes de derivada
aparoximadamente zero

Figura B.3: Exemplo de Fungao de Ativacao

Para resolver o problema de paralisia da rede, é necessério escolher valores iniciais de pesos
e limiares uniformemente distribuidos dentro de um intervalo pequeno. Um intervalo muito
usado para a inicializacao dos pesos com a finalidade de evitar este problema é o intervalo

entre [-0.1,4-0.1].

Problema de Minimos Locais: Com a utilizagao de uma taxa de aprendizagem m muito

pequena na Equagao (B.2), ndo é possivel calcular uma variacao de pesos que faga a Rede
Neural sair de um Minimo Local, conforme apresentado na FIGURA B.4, nao atingindo a

performance desejada (erro minimo a ser atingido).

Por outro lado, com a utilizagao de taxas de aprendizagem muito grandes, a Rede Neural
pode nunca conseguir chegar ao Minimo Global pois as variacoes nos pesos se tornam

muito grandes, gerando instabilidade no processo de treinamento.

Para resolver este problema, é possivel utilizar uma taxa de aprendizagem 1M adaptativa.
Neste processo o valor de M ¢é inicialmente fixado como um valor alto (préximo de 1) e

depois reduzido gradativamente de acordo com a com a convergéncia do erro.
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Figura B.4: Problema de Minimos Locais
B.2 Sistema de inferéncia fuzzy (FIS)

Nesta abordagem a maquina de inferéncia utilizada foi baseada no trabalho de Wang e
Mendel (WANG, Li-Xin & MENDEL, J. M. 1992) e suas referéncias.

Supondo que um dado conjunto de dados de entrada e saida desejados seja:

(xgl),xél);y(l)),(xgz),xgz);ym),--- (B.3)

onde x| e xp sao as entradas e y é a saida. Este caso simples de duas entradas e uma saida foi
escolhido para explicar o mecanismo de inferéncia utilizado, visando facilitar o entendimento da

abordagem hora apresentada. O detalhamento serd apresentado nos passos a seguir.

B.2.1 Passo 1 - Divisao dos espacos de entrada e saida em regioes

fuzzy

Assumindo que os intervalos dos dominios de x1, x, e y sdo [x,x]],[x;,x3] e [y~,y"], respec-
tivamente.
Dividindo cada intervalo de dominio em 2N regides (N pode ser diferente para diferentes
variaveis e os tamanhos destas regides podem ser iguais ou nao), denotado por SN (N Pequeno).
., S1 (I Pequeno), CE (Centro), Bl (I Grande). . , BN (N Grande) e nomeando para cada
regiao uma fungao de pertinéncia. A FIG. B.5 ilustra o intervalo de dominio de x; dividido em

5 regides (N = 2), intervalo de dominio de xp dividido em 7 regides (N = 3) e o intervalo de
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dominio de y dividido em 5 regides (N =2). A forma de cada funcdo de pertinéncia é triangular;
um vértice se encontra no centro da regiao e tem pertinéncia igual a 1; os outros dois vertices
encontram-se nos centros de duas regioes vizinhas, respectivamente, com pertinéncias iguais a
zZero.

mix,)

52 51 CE Bl B2
10 E— :

; RO

(2)

S3 82 S CE B1 B2 B3

’0 4 1 X
LK X3

{b)

>
o,

2 8 CE 8 B2

0.0 >y
¥- yin ye y+
()

Figura B.5: Divisao dos espagos de entrada e saida em regioes fuzzy e as correspondentes funcoes

de pertinéncia. (a)m(xy),(b)m(xz) e (c)m(y)

B.2.2 Passo 2 - Geragao das regras fuzzy a partir dos pares de dados

Primeiro, determinando os graus de pertinéncia dos dados xgi), xg) e y(i) em diferentes regioes.
Por exemplo, xgi) na FIG. B.5 tem grau de pertinéncia igual a 0.8 em B1, o grau 0.2 em B2 e

(2)

grau zero em todas as outras regioes. Similarmente, x,* na FIG. B.5 tem grau de pertinéncia

igual a 1 em todas as outras regioes.

@ ()

Segundo, associando um dado x5, x5’ ou y\¥) para a regido, com grau maximo. Por exemplo
) 1 »'2 9 )

(@)

) na FIG. B.5 ¢ considerado para Bl e x,” para CE.

)
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Finalmente, obtendo uma regra para o par de dados de entrada e saida desejado,

(xgl),xgl);y(l)) = xil)(O.S em B1,max), xél)(0.7 em S1,max);y")(0.9 em CE,max)| =
Regral:Sex; é Bl ex, é S1, ENTAO y é CE;
(xgz),xgz);y(z)) = xgz) (0.6 em B1,max), xgz)(l em CE,max);y? (0.7 em Bl,max)| =

Regra?2: Sex; é Bl ex; é CE, ENTAO y é B1.
As regras geradas sao do tipo and, isto é, todas as condicoes do antecedente tém que ser

validadas para confirmar o seu conseqiiente.

B.2.3 Passo 3 - Associacao de um grau para cada regra

Normalmente existirao muitos pares de dados e cada par gerard uma regra, o que podera pro-
porcionar regras contraditorias, isto €, regras com o mesmo antecedente mas com conseqiientes
diferentes.

Uma maneira de solucionar este conflito é associar um grau a cada regra gerada a partir de
seus pares de dados, aceitando somente a regra de um grupo em conflito que tenha grau maximo.
Desta maneira, reduz-se nao somente o conflito, mas permite também uma reducao significativa
no numero de regras.

Usou-se a seguinte estratégia para associar um grau a cada regra: para a regra SE x; é A e

x2 é B, ENTAO y é C, o grau desta regra, denotado por D(Regra), é definido como

D(Regra) = ma(x1)mp(x2)mc () (B.4)

como exemplo, a regra 1 tem grau

D(Regral) = mp;(x1)ms; (x2)mce(y) (B.5)

= 0.8%0.7% 0.9 = 0.504 (B.6)

(vide FIG. B.5) e a regra 2 tem grau

D(Regra?2) = mpi(x1)mcg (x2)mp (y) (B.7)

=0.6x1x0.7=0.42 (B.8)
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Na prética, sempre se tem alguma informagao a priori sobre um determinado par de dados.
Por exemplo, se um especialista opinar sobre alguns pares de dados, podera sugerir que alguns sao
relevantes, outros sao muito improvaveis de ocorrer e podem ter sua origem em erros de medicao.
Ao se atribuir um grau a um par de dados , esta-se representado a crenca quanto a capacidade de
figurar uma determinada circunstancia. Desta forma, os pares de dados constituem um conjunto
fuzzy, definido a partir de medigoes tteis; um par de dados pertence a este conjunto fuzzy com
um grau associado pelo especialista humano.

Supondo que um par de dados (x}),xél);y(l)) tenha grau m(l), entao se é o grau da regra 1

CcOo1mo

D(Regra 1) = mg (x1)ms1 (x2)mce (y) = m) (B.9)

isto €, o grau de uma regra é definido como o produto dos graus de seus componentes ou o grau

dos pares de dados que geraram esta regra.

B.3 Agrupamento fuzzy (FCM)

Anélise de agrupamento é a tarefa de classificar dados em certas categorias, dependentes de
certas caracteristicas, e tem sido uma ferramenta muito utilizada em varias areas de conheci-
mento. Esta abordagem divide os problemas altamente complexos em varios sistemas relati-
vamentes simples, obtendo como resultado menos desperdicio de recursos computacionais, de
esforco de analise ou de transformacao dos dados.

Tradicionalmente os métodos de agrupamento associam cada objeto de estudo em um certo
grupo. Todavia, um determinado dado pode ser reconhecido como pertencente a mais de um
grupo. Utilizando a teoria de conjunto fuzzy, a classificacao pode considerar estes aspectos
possibilitando uma andlise mais representativa dos sistemas reais. O algoritmo de agrupa-
mento fuzzy, foi inicialmente proposto por Dunn (DUNN, J. 1973) e depois generalizado por
Bezdek (BEZDEK, J. & HATHAWAY, R. 1988) e outros autores.

Este foi o algoritmo utilizado para classificar os dados de saida do simulador da méquina de
inducao, agrupando-os de maneira a possibilitar a analise dos residuos gerados. A seguir far-se-a
uma descrigao suscinta do algoritmo, de acordo com o trabalho de Nascimento e outros (NASCI-

MENTO, S. et al. 2000) e suas referéncias.
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B

Considerando X = x,...... ,Xn como os dados obtidos, onde cada ponto xx(k =1,.....,n) é um
vetor em R”, U, como um conjunto de valores reais representado por uma matriz ¢ x n e ¢ um

inteiro, 2 < ¢ < n. Entao, a particao fuzzy no espacgo de X é o conjunto

c n
Moy = {U €Ucn:ux €[0,1] Y ug =1, 0< Y uy < n} (B.10)
i=1 k=1

onde uy é o valor de pertinéncia de x; no agrupamento i(i = 1,...,c).
O objetivo do algoritmo de agrupamento é encontrar a particao fuzzy 6tima e os correspon-

dentes protétipos, minimizando a fungao objetivo B.11

C
Ju(U,V:X) Z ) ok — vil|* (B.11)

li=1

I M:

Em B.11, V = (v{,2,...,v.) é a matriz centros de agrupamentos desconhecidos v; € R ||.|| ¢
a norma Euclidiana e o expoente de peso m no intervalo de [1,e0) é uma constante que influencia

os graus de pertinéncia.
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Modelos de observadores utilizados

C.1 Modelo qualitativo utilizando RNA

Utilizou-se nesta estrutura um observador neural, baseado em uma Rede Neural Elman,
descrito a seguir (HELL, M. et al. 2006).

A base deste tipo de estrutura é composta por quatro camadas: a camada de entrada, a
camada escondida, a camada de contexto e a camada de saida, como descrito na FIG. C.1.
Conectando cada duas camadas vizinhas, existem pesos ajustaveis. Geralmente, isto é con-
siderado como um tipo especial de RNA feedforward, com neurdnios de memoria adicionais e
retroalimentacao local (SASTRY, P.S. et al. 1994).

As autoconexoes no contexto da Rede Neural Elman torna-a sensivel ao historico dos dados
de entrada, muito usuais em sistemas dinamicos (NARENDRA, K.S. & PARTHASARATHY,
K. 1990).
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Camada
escondida

Camada
entrada

uy (k) u,k)

Figura C.1: Estrutura da rede Elman

A notacao utilizada nesta secao é dada a seguir:

W1;; = Os pesos que conectam os nodos na camada de entrada aos nodos j
na camada escondida.

W2, = Os pesos que conectam os nodos j na camada escondida aos nodos ¢
na camada de saida.

W3 = Os pesos que conectam os nodos [ da camada de contexto aos nodos j
da camada escondida.

m,n,r = Os numeros de nodos nas camadas de entrada, saida e escondidas
respectivamente.

ui(k),yj(k) = Entradas e saidas da rede Elman,onde, i=1,--- ,mand j=1,---,n.

x;(k) = Saida dos nodos i =1,---,r, da camada escondida.

ci(k) = Entrada dos nodos i, da camada de contexto, isto é, a saida do nodo i da
camada escondida no tempo anterior.

7! = Uma unidade de atraso.

Para cada unidade da camada escondida, uma unidade adicional chamada unidade de con-
texto € incluida. A unidade de contexto é conectada a todos os nodos da camada escondida,

em um esquema de retroalimentacao. Isto significa que existe um peso para todas as unidades
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da camada de contexto. Além disso, existem conexoes recorrentes de cada unidade da camada
escondida para as unidades de contexto.

Os pesos das conexoes recorrentes sao fixos e os pesos para frente comegam o treinamento
utilizando retropropagacao. Na fase para frente, as unidades de contexto comportam-se como
unidades de entrada. Comeca-se calculando os valores das unidades escondidas e das unidades
de saida da mesma forma que nas redes feedforward. Apods o calculo das saidas das unidades es-
condidas, os valores atuais comecam copiando as unidades de contexto correspondentes, através
das conexoes recorrentes (com uma unidade de atraso). Estes valores sao utilizados no tempo
seguinte. No inicio, eles tém um conjunto de valores. Durante a fase de retrocesso do treina-
mento, os valores desejados para as saidas sao utilizados e os pesos para frente sao ajustados
pela retropropagacao.

As entradas da rede sao: u(k) € R, y(k) € R", x(k) € R’ as saidas de cada camada pode ser

representada como descrito na equagao C.1:

xj(k) = f(iWIijui(k)+iW3ljcl(k)>

=1

k) = xj(k—1) (C.1)
yelk) = g(iiwzjqxj(k))
=

onde, f(e) e g(e) sdo as fungoes linear e nao linear de saida da camada escondida e da camada

de saida, respectivamente.

C.2 Redes Neurofuzzy Recorrentes - abordagem hibrida

As redes recorrentes sao estruturas neurais com um ou mais lagos de realimentacao, mais
adequadas para modelar sistemas dinamicos e nao necessitam da utilizagao das linhas de atraso
externa, como € o caso das redes "feedforward”. Elas empregam muito mais esforco computa-
cional para serem implementadas e treinadas, tendo em vista a utilizacao interna de valores de
sinais passados. Neste tipo de estrutura, cada padrao ativado na entrada passa através da rede

mais de uma vez antes de ser gerada a saida (FIG. C.2).
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Camada Entrada Camada Intermediaria Camada Saida

Figura C.2: Rede Neural Recorrente

C.2.1 Estrutura da Rede Neurofuzzy Recorrente

A estrutura da rede recorrente contém duas partes, um sistema de inferéncia fuzzy e uma
RNA clédssica compondo uma estrutura neural hibrida (FIG. C.4). Esta estrutura e o processo
de aprendizagem, resumidos abaixo, sd@o apresentados em (BALLINI, R. & GOMIDE, F. 2002)
e suas referéncias.

O sistema de inferéncia é composto pelas camadas de entrada e intermediaria. A camada
de entrada consiste de neuronios cujas fungoes de ativacao sao as funcoes de pertinéncia dos
conjuntos fuzzy, que formam a partigdo do espago de entrada. Para cada dimensao x;(¢) do vetor
de entrada n—dimensional x(7), existem N; conjuntos fuzzy Af."',ki =1, ..., N;, cujas funcoes de
pertinéncia sao as correspondentes funcgoes de ativacao dos neuronios da camada de entrada. A
variavel r denota o tempo discretizado, isto é, ¢ =1,2,... e sera omitida para simplificar a notacao.
Deste modo, os graus de pertinéncia associados aos padroes de entrada sao aj; = u i (xi), i =

i
1, ...,nej=1, ..., M; onde M é o nimero de neuronios da camada intermediaria, que por
sua vez depende do nimero de nés de entrada ativados, ou seja, M = f(k;). A FIG. C.3, mostra
porque o numero de entradas de neuronios da camada intermediaria nao é igual ao niimeros de

particoes de x;.
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Rede neural
de agregacgéo

Sistema de inferéncia fuzzy

Figura C.4: Rede neurofuzzy recorrente
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Os neurdnios da camada intermedidria sdo neurénios 16gicos do tipo and (FIG. C.5), cujas
entradas aj; sao ponderadas pelos pesos wj;, e as conexoes de realimentacao sao ponderadas
pelos pesos rj;,l =1, ..., M. Os neuronios légicos sao implementados utilizando as normas
triangulares, isto é, o operador and é representado por uma t—norma e o operador or represen-
tado por uma s—norma; diversas defini¢oes destas normas encontram-se em (PEDRYCZ, W. &
GOMIDE, F. 1998).

Dado que as normas trabalham sé com valores no intervalo [0, 1], tanto os pesos wj; como os
graus de pertinéncia aj;, devem pertencer ao intervalo [0, 1] produzindo, assim, um mapeamento
nao-linear [0,1]" — [0,1]. A funcdo de ativagdo Y,y do neurénio and (FIG. C.5), é assumida
como a fungao identidade, ou seja Wunq(#) = u, podendo ser em geral um mapeamento nao-linear.

Além disso, e sem perda de generalidade, é assumida uma tunica saida para a rede classica de

agregacao.
Neurdnio - T
aﬂ , \ /
—
a,; -
z - "‘Uanu -
W z
aﬁ?
W .
Jn -l |
. q -
bij

Figura C.5: Neuronio logico recorrente

Assumindo a,4; = q_lzj, onde q_l ¢ o operador de atraso e wj,yy=rj,l=1, ..., M, entao a
estrutura da rede gera um conjunto de regras do tipo se-entdio R={R;,j=1, ..., M} da forma:
R; : Se (x1é Alfl com certeza wjp)...

. A ki

e (x; é A;" com certeza wj;)...
. ik

e (x, é A" com certeza wjy)

entao, z € z; com certeza v;.

n+M
onde z; = .Tl (wjisaj;) . Portanto, existe uma dualidade entre esta parte da rede e um sistema
1=
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de inferéncia fuzzy baseado em regras. A segunda parte é uma rede neural classica, composta
por um neuronio de agregacao nao recorrente, onde a saida y é calculada pela agregagao das
entradas zj e os pesos vj,j =1, ..., M.

A dinamica da rede neurofuzzy pode ser resumida da seguinte maneira:

1. N; é o nimero de conjuntos fuzzy que constitui a particao da i—ésima entrada;

2. aji=u i (xi) é o grau de pertinéncia de x; no conjunto fuzzy Afi, sendo aj; a entrada para
i

o neuronio j da camada intermedidria;

3. zj € a j—ésima salda da camada intermedidria:

n+M
Zj= 'Tl (wj,-saji) (CQ)
1=
4. y é a saida da rede dada por:
M
y=y) =y} (vj-z)) (C.3)
j=1

onde y: R"™ — [0,1] é uma funcido monotonicamente crescente que, neste trabalho, est4

sendo considerada como: y(u) = 1/(1+exp(—u));
5. wj; € o peso entre o j—ésimo neuronio and e o i—ésimo neuronio da camada de entrada;
6. vj é o peso entre a saida y da rede e o j—ésimo neuronio and;

7. rj; é o peso da conexao recorrente entre o j—ésimo neuronio and e o [—ésimo neurénio da

mesma camada;

A arquitetura apresentada tem como vantagens a geracao automatica da topologia da rede,
flexibilidade quanto a utilizacao de diversas normas triangulares e a possibilidade de extracao

de regras diretamente da topologia (BALLINI, R. & GOMIDE, F. 2002).

Processo de Aprendizagem

Dois conceitos diferentes sao utilizados para o ajuste dos pesos: aprendizagem por reforco
associativo para os pesos wj; e rj;, € o método do gradiente para os pesos vj. O algoritmo de

aprendizagem ¢ descrito a seguir:
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1. Geracao das funcoes de pertinéncia;
2. Inicializagao dos pesos;
3. Até satisfazer a condicao de parada:

3.1 Apresentar um padrao x a rede, geralmente escolhido aleatoriamente;
3.2 Efetuar a fuzzificacao;

3.3 Determinar os neuronios and ativos;

3.4 Atualizar os pesos wj;, 7 € Vj;

3.5 Testar a condigao de parada (méximo erro permitido ou nimero maximo de iteragoes).

detalha-se, a seguir, cada um dos passos desse algoritmo.
Geracao das Funcoes de Pertinéncia

As funcoes de pertinéncia sao definidas como funcoes triangulares normais e complementares
dentro do intervalo [Ximin, Ximax], i =1, ..., n. Dado que é possivel uma concentracao de dados
nao uniforme na regiao de x;, é adequado assumir uma particao nao uniformemente distribuida.

Para gerar a partigao, técnicas de agrupamento para determinar os centros ¢, r=1,...,N;
sao necessarias. O algoritmo de agrupamento utilizado neste trabalho ¢ baseado na rede neural
auto-organizada, com algoritmo de treinamento LVQ.

Uma vez determinados os centros c¢;,i=1, ..., ner=1, ..., N;, onde N; é o nimero de
funcoes de pertinéncia para a entrada x;, os graus de pertinéncia ,UA{(xi) sao avaliadas para cada

padrao de entrada x.

Inicializacao dos Pesos

Os pesos wj, rjjevjparai=1, .., n; j=1, ..., M; =1, ..., M sao inicializados aleatéria-

mente com valores no intervalo [0, 1].
Determinacao dos Neuronios and Ativos

Para cada componente do padrao de entrada x existe no méximo dois subconjuntos fuzzy
com graus de pertinéncia diferentes de zero, denominados conjuntos ativos que, por sua vez,

definem os neuronios and ativos.
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Dado um padrao x = (xq, ..., Xi, ..., X,), 0 nimero de neurénios and ativos sao encontra-
dos combinando os indices da funcao de pertinéncia para os quais os graus de pertinéncia sao
diferentes de zero.

Assim, de M neurdnios and, no maximo 2" estarao ativos para cada padrao apresentado a
rede. Como apenas os neuronios and ativos sao considerados nos processos de treinamento e

utilizacao da rede, o tempo de processamento é independente do nimero de conjuntos fuzzy da

particao do espago de entrada (BALLINI, R. & GOMIDE, F. 2002).
Fuzzificacao

Nesta etapa, sao calculados os graus de pertinéncia para os subconjuntos ativos definidos em
K! para os padrdes de entrada. No caso em que k] # k7, tem-se w2 (x;) = 1 — w1 (x;), devido &

complementaridade das funcoes de pertinéncia.
Atualizacao dos Pesos

O método do gradiente é utilizado para ajustar os pesos da rede neural cldssica v;, enquanto
os pesos do sistema de inferéncia fuzzy e os pesos da realimentacao pertencentes a camada
intermediaria sao ajustados utilizando o treinamento por reforco associativo. O primeiro passo
é avaliar a saida da rede para um dado padrao de entrada, utilizando as equagoes (C.2) e (C.3),
isto é, calcular as saidas de cada neuronio em cada camada da rede. O objetivo do processo de
treinamento supervisionado ¢ minimizar o erro entre a saida atual da rede e a saida desejada,

para cada padrao de entrada. Isto é, minimizar:

e= 209 (1)

onde y é o valor da saida no instante t e y é a saida desejada para o correspondente padrao x.

Assim, se vj é um peso conectado a unidade de saida, tem-se:

Avj =n(y—H)V (u)z; (C.5)

onde (1) = y(u)(1 —y(u)) é a derivada da funcao de ativagao avaliada em u, e N é a taxa de
aprendizado.
Atualizam-se os pesos da camada intermediaria utilizando aprendizado por reforco, isto

é, o treinamento destes depende do valor de um sinal de refor¢o. Conforme apresentado
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em (BALLINI, R. & GOMIDE, F. 2002), um sinal de refor¢go 6 = 1 —¢ é adotado. Assim,

os pesos das unidades intermedidrias sao atualizados da seguinte forma:

AWji = 6061[1 —Wj,'] — (1 — S)OCQW]',' (Cﬁ)
Arﬂ = 60(.3[1 — rﬂ] — (1 — 8)0(.4?‘]'1 (C?)
onde 0 <o << op<1el<o3<<oy<1sao as taxas de aprendizado, com j=1, ..., M e

i=1, ..., n
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Abstract

The objectives of this work are to propose and discuss a faults detection and isolations
system of short circuit between stator winding of induction machines using Computational In-
telligence techniques.

The characteristics observed to faults detect and isolate in stator was the power factor and
current effective value in one of the phases where they were obtained by an induction machine
simulator, considering the machine behavior in several situations, with and without faults. After,
a laboratory prototype proved the simulation results.

About the structure of the diagnostic system, several combinations of Artificial Neural Net-
works Techniques, Fuzzy Logic and Neuroffuzy structures were showed to implement waste
generator and faults analyzer that perform robustness and capacity to diagnose incipient faults.
It was considered a waste generator based in an analytical model, with one of the tool possible
to compose the diagnostic system proposed.

The results performed with the utilization of observers based in Neural Networks and Neu-
roffuzy, together with waste neural analyzer and fuzzy structures, performed very promising,
permitting to prove the effectiveness of this explanation in faults diagnostic system in induction

engine or, in the utilization of this techniques in general electrical machines.
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