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Resumo

Uma operacgao estavel e segura em sistemas industriais cada vez mais complexos é um
dos maiores desafios e objetivo de profissionais de engenharia quimica, sendo um dos
mais importantes campos de pesquisa e desenvolvimento da drea. Um elemento crucial
para o éxito dessa tarefa estd no bom funcionamento do elemento atuador em sistemas
de controle: a valvula de controle. Sistemas de deteccdo e identificacdo de falhas em
vdlvulas de controle devem ser capazes de identificar em tempo real quando uma falha
ocorre durante a operagao e, mais do que isso, identificar qual falha ocorreu, para que a
devida agdo seja executada.

Nesse trabalho é proposta uma metodologia capaz de detectar avarias em valvulas de
controle e, caso o tal teste seja positivo, distinguir qual a causa, sendo minimamente
invasivo. Essa ferramenta é construida primeiramente com simulagdo computacional do
sistema saudavel e dos possiveis problemas que podem ocorrer: agarramento, backlash e
problema de suprimento de pressdo. O segundo passo é reconhecer padrdes de
disturbios de cada falha, encontrar sinais que sejam como impressao digital de cada falha,
e assim criar indices que diferenciem tais caracteristicas. Tendo-se esses indices, fez-se
entdo o treinamento da rede neural.

As redes neurais configuradas desempenharam bem sua funcdo tanto de detectar
guanto de identificar qual falha ocorreu. O bom desempenho foi demonstrado através de
métricas de coeficiente de regressao e matrizes de confusao em trés situagdes distintas:
sistema em malha aberta, malha fechada e malha fechada com ruido. As RNA’s se
mostraram capazes de servir de base para monitoramento das valvulas de controle,
avalizando sua aplicacdo em processos reais.
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1 Introdugao

Com processos cada vez mais complexos e um mercado mais competitivo e acirrado, a
operagao adequada das plantas na industria quimica é fundamental, tanto em questdo de
seguranga quanto econémica. Em termos de seguranga, garantir com que a planta opere
em condigBes seguras sem expor a riscos os operarios. Em economia, tanto para que ndo
se tenha desperdicios - energia, matéria prima, sistema de aquecimento e refrigeragao -
quanto na qualidade do produto, que é crucial para ganhar mercado.

Por trds de toda estratégia de controle estabelecida para o processo estdo as valvulas:
elemento atuador na malha de controle. O bom funcionamento dessas é fundamental
para garantir qualidade do produto e estabilidade operacional. Quando elas apresentam
avarias, ndo s6 comprometem o sistema de controle como também suas falhas podem
trazer danos a planta e se propagarem no processo, podendo levar a uma situagdo
perigosa.

Na literatura, hd uma série de trabalhos que permitem diagnosticar isoladamente as
principais avarias das valvulas: agarramento, backash e falha de suprimento de pressao.
Entretanto, ndo hd uma metodologia unificada que permita, a partir da possivel falha,
auditar seu funcionamento e, caso tenha avarias, diagnosticd-las sendo minimamente
invasivo.

Esse tipo de metodologia também permite monitorar a situagao de varias valvulas de
uma linha, podendo-se entdo adotar medidas de manutencdo preventiva e hierarquia no
conserto dessas, de acordo com o grau de importancia de atuacdo e de avaria da valvula.
Também, é possivel adotar uma estratégia de compensacdo de algumas falhas, o que
exige para isso a identificacdo correta de qual falha esta acontecendo para que se tome a
acao correta.

O escopo do presente trabalho objetiva elaborar uma metodologia capaz identificar
em tempo real. Primeiro, sdo descritas e modeladas essas falhas em malha aberta, para
assim se coletarem dados e entdo criar indicadores dessas falhas. Por fim, é feito
treinamento de uma rede neural com base nos dados de saida da simulacdo e indicadores
criados, para entdo testar em trés situacées: sistema em malha aberta, em malha fechada
e em malha fechada com adicdo de ruido. Além de detectar quando uma falha ocorre, o
desafio esta em isolar qual falha ocorreu.

O presente trabalho de conclusdo esta segmentado como segue: no capitulo 2
apresenta-se a revisao bibliografica relacionada a pesquisas referentes a deteccdo e
identificacdo de falhas. No capitulo 3, é explicada a metodologia utilizada para se alcancar
o objetivo desse trabalho, descrevendo como foi feita a modelagem de cada um dos
cenarios de simulacdo e de criacdo dos indices. No capitulo 4, os resultados sado
apresentados e discutidos, para que verificacdo se a metodologia empregada mostrou-se
eficiente. Por fim, no capitulo 5, sdo feitas conclusdes sobre a realizacdo desse trabalho,
bem como sugestdes de etapas futuras para melhoria da ferramenta de detecgao e
identificagdo de falhas.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, é apresentada uma revisdao bibliografica sobre os beneficios da
detecc¢do de falhas em vélvulas de controle, principais problemas encontrados e métodos
utilizados para atingir o objetivo de detectar e identificar falhas.

2.1 Malha de controle

Um sistema de controle é composto essencialmente por trés elementos: o sensor,
responsavel pela medicdo da variavel de interesse, o controlador, que recebe esse sinal e
envia a acdo necessdria para o atuador aplicar efetivamente no processo. Em resumo, um
sistema de controle é uma série de componentes interconectados que interagem entre si
para atingir os objetivos do sistema. O comportamento de cada componente pode ser
descrito por uma série de equacdes definindo a trajetdria das varidveis do processo. Um
esquema simplificado é apresentado na Figura 2.1. (Dustegor et al., 2006; Aubrun et al.,
1995)

A malha de controle, responsdvel por manter as varidveis de operacdo dentro do
patamar desejado, funciona da seguinte forma: a varidvel controlada é medida, direta ou
indiretamente, através de um indicador, que passa o sinal para o instrumento que
registra a medi¢ao, o registrador. O sinal vai entdo para o transmissor, que determina o
valor de uma varidvel de processo através de um elemento primario, dando o sinal de
saida de forma eletrénica ou digital. Apds, passa pelo transdutor, elemento que recebe as
informagdes na forma de quantidade fisica (pressdo e temperatura, por exemplo),
converte e fornece um sinal de saida resultante, que é repassado ao controlador. Nele, a
variavel controlada é comparada com um valor desejado (setpoint) e fornece uma ordem
de acdo. O sinal é enviado ao elemento de atuacgao, que modifica diretamente o valor da
varidvel manipulada no processo. Esse elemento de atuacdao é a valvula de controle.
(Instrumentacdo Bdsica, Instituto Brasileiro de Petrdleo; Apostila ABRAMAN, 2004).

Controlador
Qsp |+ U

——b?—b PID ¥ || Atuador |HProcesso|

Q

Sensor

Figura 2.1: malha de controle simplificada (adaptado de Aubrun et al., 1995)

2.2 Importancia do aperfeicoamento da malha de controle

Uma tipica planta da industria quimica contém uma quantidade considerdvel de
malhas de controle. O desempenho do controle é de suma importancia para garantir a
qualidade do produto e diminuir os custos de produgdao. Mesmo uma agao que implique
na melhoria de 1% da eficiéncia energética ou na melhora da manutencdo do controle,
pode representar centenas de milhares de ddlares economizados no processo industrial
(Shoukat Choudhury et al., 2005; Desborough e Miller, 2002)

Visando entender a crescente necessidade por sistemas dindmicos mais seguros e
confiaveis, a deteccdo preliminar usando deteccdo e identificacdo de falhas, FDI (do
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inglés, fault detection and isolation), é fundamental. Assim como os processos ficam mais
complexos, a capacidade de detectar e identificar a falha operacional em valvulas de
controle se torna cada vez mais importante. Em cada grau de falha, o custo de producao
e/ou manutengdo aumenta (Dustegor et al., 2006; Karpenko e Sepehri, 2002).

A deteccdo de falhas pode ser o passo preliminar para manutenc¢do. Se pequenas
falhas sdo detectadas cedo, o componente com defeito pode ser trocado ou reparado
antes que efeitos criticos aparecam no sistema. Além disso, algumas falhas ndo sao
percebidas sem que se tenha um sistema de detec¢do e identificacdo de falhas mais
elaborado, visto que o sistema em malha fechada consegue compensar parte de seus
efeitos. Com um sistema de deteccao de falhas, ndo é preciso adicionar sensores extras
ou outro equipamento, o que poderia encarecer o processo de detecgdo
consideravelmente. Os sistemas de detec¢do permitem detectar falhas em tempo real,
podendo-se tomar uma rapida a¢do, conforme o caso (Aubrun et al., 1995).

2.3 Componentes de uma valvula de controle

A vélvula de controle é a componente chave em qualquer sistema de controle. O mau
funcionamento delas pode prejudicar o desempenho e levar a parada ndo programada da
planta, resultando em perdas econémicas desnecessarias. Ela pode ser divida em trés
regioes distintas, como mostrado na Figura 2.2. O corpo é o que liga a vdlvula a tubulacdo
e contém o orificio variavel para passagem do fluido. O castelo é a parte que liga o corpo
ao atuador, da sustento a haste da valvula e completa o fechamento do corpo. Por fim, ha
o atuador, que é o componente que recebe o sinal de controle e converte em abertura
modulada da valvula. A atuagdo pode ser manual ou automatica, tendo fonte de poténcia
hidraulica, elétrica ou pneumatica, conforme o caso e necessidade (Ribeiro, 1999; Ling et
al., 2007).

aaaaa

.........
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Figura 2.2: partes de uma valvula de controle e corte transversal
(Fonte: Ribeiro, 1994, e Karpenko e Sepehri, 2002)

2.4 Auditoria de malhas de controle

Auditoria de malhas de controle trata da avaliacdo do desempenho das malhas de um
processo visando manté-las em um nivel étimo. Os beneficios econdmicos resultantes de
uma auditoria sdo dificeis de quantificar em uma base “malha-por-malha”, porque cada
problema contribui de maneira complexa no desempenho do processo como um todo, ou
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seja, é dificil separar os problemas de desempenho da planta por malha. (Shoukat
Choudhury et al., 2005)

O primeiro passo para melhoria de desempenho da malha estd em auditar. Para isso,
inumeras ferramentas podem ser utilizadas para gerar indices de desempenho, desde
uma simples analise estatistica a modelos complexos de analise de desempenho, tais
como variancia minima (Coelho et al.,2006). Com esses indices, é possivel fazer o
diagnodstico do que estd prejudicando o desempenho, como fricgdo da vdlvula, valvula
superdimensionada, controlador mal ajustado e oscilagbes vindas de outras malhas,
sendo que nesta é fundamental encontrar a causa raiz do disturbio(Garcia, 2008). Apds,
devem-se desenvolver a¢des para alcangar o desempenho desejado, encontrando formas
de compensacdo ou correcdo do que esta causando o desempenho insatisfatério. As
ferramentas de auditoria para malhas devem possuir caracteristicas que permitam
maximizar a utilizacdo de dados do processo e reduzir o tempo de atividade para
auditoria (Pereira et al., 2011).

Aproximadamente 30% das malhas de controle sdo oscilatérias principalmente devido
a ndo linearidades da valvula de controle, causadas por histerese, saturacao da valvula,
entre outros fendmenos. A identificacdo de falhas que ocorrem nas vdlvulas é
fundamental para melhoria do desempenho da malha de controle. Mais do que
identificar, quantificar a gravidade da falha permite que se faca a compensacao correta
no sistema (Bialkowski, 1993; Wang, G. e Wang, J., 2009).

2.5 Falhas comumente encontradas em valvulas de controle

Em geral, FDI é designado a esquemas de diagndstico de falhas operacionais de um
sistema dindmico monitorando alguns aspectos do desempenho do sistema ou varidveis
da operagdo, como temperatura critica e pressao. Quando fica evidente que uma falha
ocorreu (deteccdo), é preciso tomar a decisdo sobre qual a causa dessa falha
(identificacdo). O primeiro passo antes da determinacdo de um método de diagndstico
consiste em fazer um levantamento das falhas que podem ocorrer no sistema (Karpenko
e Sepehri, 2002; Aubrun et al., 1995).

A seguir serdo apresentadas as principais falhas encontradas em valvulas de controle.

2.5.1 Backlash

A falha denominada de backlash é o movimento relativo entre pecas fixas da vélvula
devido a interacdo entre as partes mecanicas. O resultado da folga entre essas partes,
guando se aciona um movimento reverso, € uma faixa sem variacao do sinal de saida.
Como resultado, ha o surgimento de uma banda morta, que adiciona tempo de atraso a
malha de controle e prejudica a qualidade de controle. Também, ha o risco de os
disturbios causados pelo backlash se propagarem para outras malhas. O comportamento
de uma valvula com backlash pode ser descrita pela seguinte relacao:

ReYy(a) = %(g arcsin (1 - g) + (1 - g) 3(2 - g))

ImYy(a) = —1(2 — E)

na a

(2.1)

onde a é a amplitude do sinal de entrada d a medida de banda morta, e ReYy e ImYy
se referem ao sinal real e imagindrio que descreve a falha (Hagglund, 2007; EnTech,
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1998). Uma comparacdo entre a operacao da valvula saudavel e com backlash, além do
efeito causado por essa falha, a banda morta, sdo apresentados na Figura 2.3.

Hagglund(2007) propde um método para deteccdo de backlash. O procedimento de
deteccdo é baseado em dados de operacao normal, ndo sendo necessdrias informacdes
adicionais referentes ao processo, apenas os parametros do controlador. Um algoritmo
para predicdo da falha é proposto, baseado no monitoramento do ganho estatico do
sistema, onde variagdes consideraveis desse denunciam a falha. O trabalho apresentou
também metodologia para compensac¢ao desta falha.

L S = = = S S S == 2 2 b |
08 normal

backlash @
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. , E | morta |

30 40 50 Sinal de entrada

Figura 2.3: Comparagao de valvula normal e com backlash e énfase a banda morta gerada
pelo backlash. (Adaptado de Aubrun et al., 1995)

2.5.2 Agarramento

O agarramento é definido pela ISA (2000) como a resisténcia a iniciar movimento,
geralmente medido como a diferenca entre os valores exigidos para superar o atrito
estatico e o atrito dindmico. Ja para a EnTech (1998) é a tendéncia ao movimento de
“agarra-desliza” devido ao alto atrito estatico, se comparado com o atrito dindmico. O
fenbmeno causa movimento da vdlvula com resolucdo limitada. “Agarra-desliza” é a
tendéncia da valvula de controle agarrar e, de repente, deslizar de forma abrupta quando
uma forca é suficiente para iniciar movimento, podendo superar o ponto de operacao
desejado. A Figura 2.4 mostra diferentes niveis de agarramento:

saida
saida
saida

entrada entrada entrada

Figura 2.4: da esquerda para direita, diferentes niveis de agarramento: agarramento com
undershoot, sem offset e overshoot (adaptado de Shoukat Chodhury et al.,2005)

Essa é a avaria mais incidente na valvula de controle e o fenbmeno que mais causa
disturbios a malha, sendo assim muito pesquisado. Na literatura, ha trabalhos visando sua
deteccdo, quantificacdo, compensacdo e propostas de modelos para melhor representa-
lo. Entre esses modelos, Olsson (1996) resumiu alguns modelos estaticos de friccdo, no
qual a friccdo é modelada em funcdo da velocidade v, da seguinte forma:
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Frricao(V), sev #0
Ffricgéo = F,, sev=0e|F|<F (2.2)
Fsgn(F,), sev=_0elF|>F

Onde Fgiccs0 € a forga de friccdo, Fe a forga externa e F a forga estatica. A segunda linha da
equacao representa a friccdo quando a haste estd parada, enquanto a terceira linha
representa a for¢a quando a haste esta prestes a se mover, por ter superado as forgas
estaticas e Coulombianas. O problema desse modelo é para o comportamento quando a
velocidade é nula, visto que em simulacdes a velocidade nunca chega exatamente a ser
zero.

Karnopp (1985) apresenta um modelo para ajudar a resolver o problema de
velocidade nula. Para isso, representa valores numa faixa préxima a zero, criando assim
uma zona morta. Em resumo, a ideia de Karnopp é a substituicdo do termo “v=0" por
“v<DV”, onde DV deve ser estimado por simulacao.

Em outra linha, foram criados modelos dindmicos, no qual a for¢ca de agarramento
pode variar enquanto o movimento do atuador estd preso. No modelo de sete
parametros, proposto por Armstrong-Hélouvry et al. (1994) o coeficiente de atrito
estdtico aumenta com o tempo que a valvula fica parada, o que pode ser descrito pelas
seguintes equacdes:

. , (agarrando)

E.+E(y, t;) sgn(v) + E, X v, (deslizando) (2.3)

_t
=

t
onde FS(V, td) = Fs,a + (Es,oo - F;'a)td_iy

Ffricgéo = k

Sendo F;, o coeficiente de atrito estatico pouco antes do deslizamento e t; 0o tempo
morto. Além disso, o modelo requer sete parametros, que ddo nome ao modelo: oy é a
rigidez pré-deslizamento, F. é o coeficiente de atrito Coulombiano, Fs,=Fs-F. é o
coeficiente de atrito no estado estacionario, F, o coeficiente de atrito viscoso, v a
velocidade de Stribeck, t; o atraso de atrito, e y determina o comportamento temporal do
agarramento.

Como se nota, esse modelo é composto de uma equagdo para o agarramento, e outra
para quando a valvula estiver deslizando. A troca de uma equacdo para outra nao fica
clara, o que pode requerer um oitavo parametro. Além disso, os estados do modelo
devem ser inicializados apropriadamente a cada troca de uma equacgdo para outra que,
caso ndo for cuidadosamente feito, pode acarretar em erros.

O modelo de Lugre foi estudado nos trabalhos de Canudas de Wit et al. (1995),
Olsson (1996) e Olsson et al. (1998). Nesse modelo, sdo descritos os efeitos da friccdo
com maior representatividade, principalmente para baixas velocidades e reversées de
velocidade. O modelo é descrito por:
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dz _ . _ vl
dt g)
1 ()
gw) = ol Ly (F, —F)e v (2.4)
dz

L ox = X — X
Frriccao = 09 X 2+ 01 dt+F” v

Onde z é a deflexdo média das cerdas (superficie irregular), v a velocidade relativa entre
as duas superficies, g(v) uma funcdo positiva que especifica como a deflexdo média
depende da velocidade relativa, oo é o coeficiente de rigidez, o; é o coeficiente de
amortecimento, F. é o coeficiente de atrito Coulombiano, F; o coeficiente de atrito
estacionario e v, a velocidade de Stribeck.

Um modelo fisico detalhado possui muitos parametros desconhecidos, sendo
geralmente dificil de estima-los. Além disso, modelos muito complexos geralmente
possuem integracdo numeérica mais lenta, afastando seu uso para auditoria. Com isso,
modelos mais simples tém sido propostos para que se facam analises. No modelo de
Stenman (2003), a ideia bdsica é imitar o movimento de agarramento, baseado na
equacao:

x(t—1),se|u(t) —x(t—1)|<d
u(t), caso contrario

x(t) = { (2.5)

Onde x(t-1) e x(t) correspondem a posicdo passada e presente da haste, u(t) a saida do
controlador e d corresponde a faixa em que ocorre agarramento.

J4 0 modelo de Choudhury (2005) depende de dois parametros: S representa a banda
morta criada pelo atrito estatico e dindmico da valvula, e J quantifica o subito salto
guando o atrito estatico é vencido. Como esse modelo nao é disponivel tanto para sinais
deterministicos quanto para estocasticos, Kano et al. (2004) propdem uma extensdo do
modelo com os mesmos parametros S e J. O modelo de Choudhury é representado pela
equacao 2.6. O algoritmo desse modelo é apresentado na Figura 2.5.

x(t) = x(t) — sign(inclinagio) % (2.6)
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Pressao de entrada u(t)

i) = 100

{nﬂ (1]

{néu

Aulf) = u(f) = uii-1)

*&\i‘_’_________-gu{l JAu(t-1)< 0 AND stp=0 =
u,=u(t-1) T
sip =1 néio
| |
sim -
sim_—
M ) - w)]

y[!]—u{z}—%* (S=10)
stp—0 w{) = ¥(t-1)

Posicdo da valvula y(t)
Figura 2.5: Algoritmo do modelo de Kano (Fonte: Garcia, 2008)

Garcia (2008) fez uma revisdo sobre os modelos descritos acima e realizou testes
propostos pela ISA, para assim avaliar quais dos modelos eram capazes de representar o
agarramento. Para isso, realizou testes de rampa e pausa, baseline e degrau pequeno,
tendo como resultado final que trés modelos conseguiam representar fielmente a falha:
Karnopp, Lugre e Kano.

Graficamente, o modelo de Kano pode ser ilustrado conforme Figura 2.6, onde F;
representa a banda morta causada pelo atrito estatico e Fp pelo atrito dindmico. O
parametro J é definido como a diferenca Fs- Fp ,enquanto S por F+ Fp.

¥ & &8 &8 ¥

Abertura da valvula x({%)
P
B

1Slip jump J

i

0 10 20 3 40 S50 60 TO 80 90 100
Pressao de entrada P{%)

Figura 2.6: Agarramento conforme o modelo de Kano ( Fonte: Garcia, 2008)
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2.5.3 Suprimento de pressdo

A falha de suprimento de pressdao no atuador surge do bloqueio ou restricao das
linhas de suprimento de ar devido ao aumento da demanda de ar localizada da planta. O
suprimento influencia diretamente a quantidade de ar que pode ser entregue ao atuador.
Consequentemente, a resposta transiente da vdlvula pode ser afetada por essa falha.
Conforme a causa dessa falha, a grau de avaria é diferente, resultando em diferentes
niveis maximos de abertura da valvula . (Fisher Controls Inc.,1999).

Karpenko e Sepehri(2002) utilizou classificadores baseados em rede neural para
identificar trés causas da falha de suprimento de pressdo: suprimento de ar incorreto,
vazamento do diafragma e bloqueio do respiro. Para isso, utilizou parametros de
desempenho experimentais obtidos a partir do software Valvelink, da Fisher Controls
Inc., associados a operacao da valvula. Com a técnica de extracdo caracteristica, é possivel
obter a relacdo entre esses parametros para cada falha, que entdo é classificada por uma
rede neural.

Com isso, conseguiu-se detectar diferentes causas de uma mesma falha, conforme
ilustrado na Figura 2.7:

o ,

= walvula

ol .

s sauddvel ™—g

Jrnr blogueio de
m respiro

> 4~ wazamento

™ 50 A :

=l r ../ncu diafragrna
o — suprimento de
E 30+ , ar incorreto

Lii]

]

m

-10 10 T 50 0 a0 110
sinal de entrada (%)

Figura 2.7: Falha de suprimento de pressao em diferentes graus (Fonte: Karpenko, 2002).

Conceitualmente, a ideia de extracdo caracteristica € encontrar os parametros que
ddo a maior quantidade de informacdo sobre a condicdo do sistema. Um grande numero
de aproximacodes foi proposto para resolver o problema de extracao correta dos dados.
Uma delas é utilizar medidas discretas do estado do sistema como de uma rede neural
utilizada como classificadora.

Uma aproximacdo mais elaborada é proposta por Le et al.(1998), onde uma
codificacdo de predicdao linear é utilizada para gerar os parametros de entrada do
classificador. Outros pesquisadores (Yen e Lin, 2000; Lin e Qu, 2000; Zhang et al., 2000)
demonstram que transformadas wavelets sdao também ferramentas poderosas para
extracdo caracteristica. Em todos os casos, contudo, o que se percebe é que uma
instrumentacao de qualidade e em grande nimero pode ser necessdria para que se
obtenham parametros confidveis e assim a extragao caracteristica seja efetiva.
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2.6 Técnicas de FDI

Muitos trabalhos acerca de FDI sdo encontrados na literatura, como Hagglund (2007),
Dustegor et al. (2005) e Karpenko e Sepehri (2002) , propondo novas técnicas ou
simplesmente aperfeicoando existentes. Dentre todos os propdsitos, os estudos podem
ser divididos entre os que utilizam modelos do sistema e os que utilizam apenas dados de
operacao rotineira. Em todos os casos, a ideia basica é comparar o estado atual da valvula
com sua operac¢do normal identificar varidveis caracteristicas de cada falha. (Hafaifa et al.,
2012).

2.6.1 Detec¢do baseada em modelo

As técnicas de FDI baseadas em modelos levam em conta a modelagem de operagao
normal do sistema e a posterior inser¢gdo de parametros que descrevem comportamentos
nao lineares (falhas), causados, por exemplo, pela banda morta. A geracdo de modelos
apresenta a vantagem de permitir detectar falhas com maior precisao, além de melhor
detalhamento da falha. Um ponto fraco das técnicas de modelagem é que elas
geralmente sdo restritas a sistemas lineares e nao lineares passiveis de serem linearizados
em algum ponto de operacgdo. Além disso, em casos onde ha pouca informacdo sobre o
modelo analitico, a técnica se mostra problematica. (Frank, 1990; Aubrun et al., 1995)

A técnica mais popular de FDI baseada em modelo é proposta por Frank (1990). Nela,
uma informacdo a priori matematica do sistema é utilizada para a modelagem do sistema
normal. Baseados nesse modelo, entdo, sdao feitas aproximacdes para estimacado de
parametros ou estado para assim facilitar a comparacdo entre o processo real e o
modelado e assim detectar falhas. Essa comparacdo pode ser usada também para gerar
um vetor de residuos sobre qual a causa da falha que pode ser identificada por métodos
estatisticos e geométricos. (Isermann, 1997; Leonhardt e Ayoubi, 1997)

Aubrun et al.(1995) modelou, baseado no sistema estatico e dindmico, a faixa de
operacdao normal da vélvula. Para isso, utilizou as varidveis de entrada, de saida e
parametros do controlador. A dificuldade encontrada foi determinar os parametros dessa
faixa de operagdo, sendo entdo utilizado um algoritmo em légica Fuzzy para determinar
estes. Esse estudo mostrou-se eficiente para monitorar desvios do setpoint.

Hafaifa et al.(2012) desenvolveu um sistema de supervisdo de falhas baseado em
redes neurais para gerar indicadores de avarias em valvulas. Para gerar esses indicadores,
os residuos foram analisados através do acompanhamento de quatro variaveis de entrada
e duas de saida, o que permite avaliar a condicdo do sistema. Apds uma série de testes,
foi possivel obter um bom modelo para refletir a operacdao de uma valvula de controle.

2.6.2 Monitoramento de varidveis

Para superar as limitacdes dos algoritmos baseados em modelo, alguns pesquisadores
tém proposto modelos caixa-preta, baseados em redes neurais para avaliacdo de valvulas,
como Borairi e Wang (1998), Bernieri et al.(1994), assim como McGhee et al. (1997).
Estes utilizaram uma rede multicamadas para modelar o torque de uma valvula rotativa.
Esse tipo de modelo mostra-se util para deteccdo de quando uma situacdo de falha
ocorre, mas ndo para identificar qual a falha.

Redes neurais podem ser usadas de maneira diferente para resolver o problema de
FDI: ao invés de serem usadas para gerar modelos do sistema, podem ser implementadas
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como classificadores. Nesse caso, um conjunto de parametros que contém informacao
sobre as condi¢Oes operacionais do sistema em consideracdo sdo primeiramente obtidos
para operag¢ao normal assim como para um numero de condicdes de operacdo de falhas.
Se bem selecionados, esses conjuntos de parametros vao conter ndo sé informacao capaz
de detectar falhas, mas também informacdo que pode ser usada para identificar a causa
da falha. Os valores especificos de cada parametro nos conjuntos sdo como “impressdes
digitais” que o sensor é capaz de identificar a falha. Essa técnica também mostra como
atrativo ndo necessitar de regras heuristicas para seu funcionamento. (Karpenko e
Sepehri, 2002)

Tao importante quanto identificar falhas, é diagnostica-la e quantificar sua
magnitude. Para isso, Dustegor et al. (2005) propuseram andlise estrutural para
identificar falhas. No trabalho, foi utilizado o banco de dados Damadics, com 19 falhas
possiveis, elaborado pelo WUT Team (2001). A partir dessa base, foi construida uma
matriz contendo as falhas e as varidveis disponiveis. Fazendo operagdes nessa matriz, foi
possivel isolar a maioria das falhas, ndo tendo éxito para apenas duas falhas.

Ling et al.(2007) montou um sistema capaz de detectar quatro tipos diferentes de
falhas que ocorrem em vdlvulas: banda morta, backlash, vazamento e bloqueio. Para isso,
foi preciso medidas das varidveis do sistema vazao, varidvel de controle e set-point. Para
a classificacdo individual das falhas, foram extraidas caracteristicas geométricas dos sinais
de medida. Com base nesses dados, foram aplicados testes de hipdtese estatistica para
diferenciar as falhas.
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3 Materiais e Métodos

O objetivo principal desse trabalho é criar uma ferramenta para detectar e identificar
as principais falhas que ocorrem em valvulas de controle: agarramento, backlash, e falha
de suprimento de pressdo, inédito na literatura. Para isso, é necessdrio o auxilio de um
software para a modelagem das falhas e criagdo algoritmos de resposta para a detecgdo e
identificacdo de cada falha, o qual serd baseado em redes neurais. Assim, é necessario
também que este permita o treinamento de uma rede neural artificial (RNA) para criagao
da ferramenta.

3.1 Software utilizado

Para a realizacdo desse trabalho, foi utilizado o programa MATLAB 2009, bem como o
Simulink. O MATLAB (abreviatura de Matrix Laboratory) é desenvolvido pela companhia
The MathWorks e se trata de um software de alta performance para resolucdo de
problemas ligados a calculo numérico.

3.2 Modelagem das falhas

Como toda ferramenta de detecgdo e identificacdo de falhas, é preciso ter uma base
de dados para que se possa comparar o sistema dindmico operando de forma normal e
das possiveis falhas frente a diferentes plantas e controladores, para assim elaborar um
modelo caixa-preta eficiente. A estratégia adotada é simular tais condicGes variando os
parametros relacionados a respectiva avaria, planta e controlador, quando em malha
fechada, coletando o sinal de entrada (up) e de saida (yp) que sdo as varidveis que se tem
acesso em uma planta real. Nenhuma informacdo sobre o posicionador da valvula foi
utilizada. Subsequentemente, indices caracteristicos serdo propostos para criacdo de
modelo de falhas.

A seguir é mostrado como foi feita a modelagem e simulacdo de cada condicao.

3.2.1 Vdlvula com operagdo normal

A primeira condi¢do de simulagdo criada é de um sistema integro, sem perturbacdes
causadas por eventuais falhas. Os dados gerados nessa simulagao servem como base de
comparacado dos sistemas com avarias que serdao gerados, além de servir para o teste de
anadlise se a ferramenta de FDI esta funcionando corretamente.

Para elaboracdo dos dados, optou-se por utilizar em todas as simulagdes um sinal de
entrada na forma senoidal, da seguinte maneira:

21X
up = sen (E) (3.1)
0<x <5000

A escolha por esse formato de entrada se mostrou o mais adequado nesse trabalho,
pois se torna util analisar o comportamento de cada simulacdo nas condi¢cGes de valvula
totalmente aberta (yp=1) e totalmente fechada (yp=-1), conforme serd explicado em cada
falha. Optou-se por tal formato visando minorar o impacto do teste no sistema, sendo
que este disturbio ndo acarreta alteragdao da média do processo, apenas variagao
transiente. Sua magnitude deve ser superior a magnitude dos disturbios e ruido. Testes
utilizando apenas dados de operagao rotineira foram realizados, mas ndo apresentaram
bons resultados.
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Quanto a planta, optou-se por um sistema de primeira ordem com ganho unitario e
constante de tempo variavel, isto é:

G(s) = — (3.2)

Ts+1

Sendo 1 a dindmica do sistema. Entdao, geraram-se dados alterando os valores dos
diferentes parametros possiveis de serem modificados. No caso de valvula normal, hd um
Unico parametro a ser modificado, que é a dinamica do sistema.

Tabela 3.1: Parametros alterados na simulagdo de valvula normal.

Parametro | Valor Inicial Passo Valor Final

T 1 0,4 101

Decidiu-se primeiramente por manter o sistema em malha aberta, pois a malha
fechada consegue compensar uma parcela da falha, tornando as diferencas menos
perceptiveis para elaboracdo de indices da ferramenta de deteccdo. No entanto, para o
teste de qualidade da ferramenta, os mesmos sistemas em malha fechada foram
simulados.

Para cada variacdo de algum dos parametros, era realizada a simulagdo e coletados o
sinal de entrada do sistema (up) e o sinal de reposta na saida (yp). Armazenar a varidvel
intermediaria do processo (xp) seria valioso para se diferenciar cada uma das falhas, mas
em sistemas reais dificilmente se tem acesso a essas varidveis, optando-se entdao por nao
armazena-las.

E ilustrada na Figura 3.1 a implementac3o do diagrama de blocos no Simulink, bem
como o grafico das duas principais varidveis de uma simulagao:

] vp

Band-Limited Transfer Font
thite Moise

1

=ps
tau.s+1

From Transfer Fon ' . :
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B 1 i 1
Scope i} 1000 1500

Figura 3.1: Sistema em operag¢do normal implementado em Simulink (esquerda) e
resposta das variaveis do processo para (direita)

3.2.2 Backlash

Para a modelagem e geracdo de dados nas condicdes de mau funcionamento da
valvula, utilizaram-se as mesmas condi¢cdes de entrada da valvula normal, para depois
encontrar as diferengas entre as curvas obtidas.
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Para representar o backlash, foi inserido antes da dinamica do sistema o bloco que
representa essa falha. Ela ja faz parte da biblioteca do Simulink e o parametro a ser
alterado nesse bloco é o tamanho da banda morta, intitulada na simulacdo por dbw (dead
band width). Também é descrito quando essa banda morta surge na simulagdo, que é
justamente quando ha inversdo no sinal de entrada, a principal caracteristica de
ocorréncia do backlash. Com isso, a entrada do sistema na forma senoidal se mostra ideal
para se acentuar as caracteristicas dessa falha. Para geragao dos cendrios com backlash,
os parametros foram modificados da seguinte maneira:

Tabela 3.2: Parametros alterados na simulagdo de valvula com backlash.

Parametro | Valor Inicial Passo Valor Final
T 10 10 100
dbw 0,1 0,1 1,1

A dinamica foi alterada de forma diferente ao da valvula normal com um Unico propdsito:
manter a quantidade de simula¢cbes de cada cendrio préoximas, no caso, de 250
simulagdes.

O diagrama de blocos implementado no Simulink é ilustrado na Figura 3.2 assim como
o comportamento do sinal de entrada, up, de meio de processo, xp, e de saida, yp, para
uma simulagao:
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Figura 3.2: Sistema em operacdo com backlash implementado em Simulink e resposta das
varidveis do processo.

3.2.3 Vdlvula com agarramento

O processo de modelagem de uma valvula com agarramento é similar ao do backlash:
€ preciso adicionar um bloco de simulagdo antes da planta que represente fielmente a
falha. Porém, como ndo hd um bloco disponivel na biblioteca do Simulink que contemple
essa falha, criou-se um bloco de Matlab Function. Como sdo muitos os modelos
encontrados para a modelagem de agarramento, optou-se por um que fosse mais
simples, para ndo sobrecarregar a simulagdo, mas que fosse capaz de representar o
agarramento em qualquer situacdo. Assim, analisando-se o trabalho feito por Garcia
(2008), optou-se pelo modelo de Kano(2004).
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A elaboracdo do algoritmo de agarramento foi baseada no respectivo fluxograma,
dado na Figura 2.5. Com isso, os parametros que podem ser alterados nesse bloco sdo J,
gue quantifica o subito salto quando o atrito estatico é vencido, e S, que representa a
banda morta criada pelo atrito estatico e dindmico da vdlvula, além da dindmica do
sistema.

Tabela 3.3: Parametros alterados na simulagdo de valvula com agarramento.

Parametro | Valor Inicial Passo Valor Final
T 10 10 100
S 0,1 0,2 0,9
J 0,1 0,2 0,9

Com os passos dessa forma, mais uma vez se mantém a quantidade de simulacbes
proxima a dos outros cenarios. O diagrama de blocos e grafico de uma simulacdo é
mostrado na Figura 3.3:
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Figura 3.3: Sistema em operagdo com agarramento implementado em Simulink(esquerda)
e resposta das varidveis do processo para valores aleatdrios da simulacao (direita)

3.2.4 \Vdlvula com problema de suprimento de presséo

Um algoritmo para descricdo matematica do problema de suprimento de pressdo nao
foi encontrado na literatura. No trabalho de Karpenko (2004), os dados foram gerados em
uma valvula de controle real, provocando falhas de suprimento de pressdo. Para isso,
utilizaram-se caminhos de ar para simular vazamentos e bypass. Nesse trabalho, para
gerar a simulacdo de vazamento, foi proposta uma fun¢gdo matematica para representar o
comportamento observado graficamente dessa falha.

A ideia para geracdo desse vazamento em Simulink é inserir uma equacdo que
descreva o vazamento, como funcdo nao-linear antes da planta. A equacao utilizada para
isso foi:

u,seu <Py

y = {u k., (3.3)

Onde u se refere a variavel de entrada na valvula, tida como a pressao fornecida para
abertura e fechamento dela. Entre os outros parametros para a simulacdo dessa falha

u—"P,,seu> Py



16 Deteccgao e identificagdo de falhas em valvulas de controle

estd P, que é a pressdo limite a partir da qual ocorre vazamento. Analisando-se essa
varidvel, pode-se perceber que quanto mais critica a situacdo da valvula, menor serd o
valor do pardmetro. Ja a constante k,,, € um pardmetro andlogo ao Cv de uma valvula:
guanto maior seu valor, maior o vazamento, tornando assim a falha mais evidente. Os
parametros utilizados para descricdo dos cendrios de falha de suprimento de ar estdo
listados na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Parametros na simulagao de vdlvula com vazamento.

Parametro | Valor Inicial Passo Valor Final
T 10 10 100
Kvaz 0,1 0,2 0,9
Plim 0,1 0,2 0,9

O formato de entrada senoidal mais uma vez se justifica para esse tipo de falha, que
ocorre quando se atinge o pico de operacdo, ou seja, abertura total da vdlvula. O
diagrama de blocos implementado em Simulink, bem como o escopo de uma simulagdo é
apresentado na Figura 3.4:
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Figura 3.4: Sistema em operagdo com vazamento implementado em Simulink e resposta
das variaveis do processo para uma simulacao.

Além de vazamento, simulou-se a falha de suprimento de pressdao como a saturacao
do atuador da valvula. Esse tipo de situacdo pode ocorrer devido a varios fatores, como
pecas internas com defeito e desgaste. Ela tem comportamento muito semelhante ao
vazamento: em ambos os casos, a valvula ndo consegue abrir/fechar totalmente,
saturando antes de seu limite. O que difere uma falha da outra estd na maneira como
ocorre essa saturacdo: na falha de vazamento, essa saturacdo ocorre de forma suave, que
pode ser explicado pela raiz encontrada na equacao (3.3) que descreve a falha. J4 quando
ocorre problema no atuador, essa saturacdo é abrupta, visto que o movimento cessa sem
desacelerar como no vazamento.
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Figura 3.5: Abertura de uma valvula com vazamento e saturagao do atuador.

Para criacdo dessa falha, inseriu-se um bloco de saturacdo antes da dindmica do
sistema, com o parametro de saturacdo P; Nessa simulacdo, os pardmetros foram
alterados segundo a Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Parametros alterados na simulacdo de vélvula com saturacdo do atuador.

Parametro | Valor Inicial Passo Valor Final
T 10 2,5 100
Psat 011 0,1 0,9

Verifica-se que quanto menor o valor de P pior é a condicdo da valvula, que
consegue atuar em uma faixa de operacdao cada vez menor. A implementagcdo em

Simulink, bem como o grafico da simulagdo sao apresentados na Figura 3.6:
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Figura 3.6: Diagrama de blocos da falha de saturacdo do atuador e resposta das variaveis

do processo em uma simulagdo.

3.2.5 Malha fechada

Foram gerados também dados para a simulacdo de todas as condicGes em malha
fechada. Essas simulacdes ndo foram tomadas como base para a geracdo dos indices para
deteccdo, visto que em malha fechada as diferencas entre falhas sdo menores. Elas
serviram para testar a qualidade da ferramenta de FDI em uma condicdo de malha
fechada, para assim inferir se os indices escolhidos servem para as duas condicGes de
operacao.
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Os parametros adicionais que podem ser alterados nessa nova simulagao sao
referentes ao controlador: o ganho do controlador, kc, e o termo de integracdao do
controlador, t1;, que foi ajustado de acordo com o valor da dindmica do sistema. O termo
derivativo foi mantido em zero, visto que o principal objetivo é ver efeitos do sistema, e
ndo do controlador (Hagglund, 2007). Esses parametros foram alterados conforme a
Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Parametros do controlador alterados na simulagdo de malha fechada.

Parametro | Valor Inicial Passo Valor Final
T conformet | conformet | conformeTt
kc 1 1 4

Vale ressaltar que o bloco PID é escrito no Simulink de maneira diferente ao padrao
paralelo dos controladores, da seguinte forma:

P+§+D.s (3.4)

Onde P se refere ao termo proporcional, | a parcela integrativa e D ao termo derivativo.
. .. ~  kc . .
Com isso, P foi ajustado com o valor de kc e | pela razao — » para assim ficar-se com a

forma convencional de se representar um controlador PID paralelo. Assim, as simulagdes
em Simulink ficaram com o seguinte /ayout:
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Figura 3.7: Implementacdo das simulagcdes em malha fechada.

3.2.6 Adicdo de ruido

Por fim, decidiu-se gerar dados em malha fechada com adicdo de ruido, para verificar
a qualidade da metodologia em uma condi¢cdao mais préxima a realidade encontrada na
industria. Para isso, inseriu-se um ruido wnp(white noise power) nos valores de 0,05 até
0,20, com aumento de 0,05 entre cada simulacdo. Com isso, ha trés classes de dados que
serdo utilizadas na criacdo e verificacdo da qualidade da ferramenta, como mostrado na
Tabela 3.7.
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Tabela 3.7: Classes de dados geradas

Classe Caracteristica
1 Malha aberta
2 Malha fechada
3 Malha fechada com ruido

3.3 Estratégia de detecgdo

Para a criacdo da estratégia de deteccao de falhas e, além disso, identificacdo de qual
falha ocorreu, é necessario elaborar indicadores capazes de diferenciar algumas
caracteristicas que sejam como “impressao digital” da falha. Em outras palavras, é preciso
encontrar o formato de um sinal disponivel que seja peculiar da falha, para que assim nao
se confunda qual falha ocorreu. Como a entrada (up) é mantida fixa no formato de seno,
a saida (yp) é o sinal que deve ser analisado. A ideia é repassar esses indicadores para um
algoritmo de reconhecimento de padrdes, neste caso uma rede neural, que sera utilizada
para geracado da predicao da falha.

E preciso analisar graficamente o conjunto de simula¢des para que se formulem
indicadores eficientes para a diferenciacdo das falhas. Buscou-se em todas as condicdes,
desde valvula normal até todas as falhas, manter-se o nimero préximo a 250 simulagdes.
Em uma simulagcdo contendo todas as situagdes possiveis, desde a valvula operando
normalmente e todas as possiveis falhas que foram modeladas nesse trabalho, obtém-se
um grafico como o da Figura 3.8 para comparagdo das falhas. Essa é apenas uma
ilustracdo com alguns parametros de simulagao, ou seja, conforme alteram-se estes, o
grafico tende a mudar sua forma.

hormal
st —#— agarramento
------- backlash

— — supr.presio
-1 T T T far, | 1 1 1 1 2k

a 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
tempo de simulagao

Figura 3.8: Comparagao entre as possiveis falhas e de valvula normal.

abertura de wawvula
(]

Como caracteristicas do sistema, como sua dindmica e o ganho, ndo sao informacdes
sempre disponiveis em sistemas reais, € preciso buscar indicadores que sejam
independentes desses fatores, para que assim possam ser aplicados em qualquer situagao
real. Com isso, os melhores indices para a resolucdo do problema sdao apresentados
abaixo.
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3.3.1 Indice 1: Inclinagéo no topo e vale

O primeiro indice criado para isolamento das falhas se refere a inclinagdo da curva no
topo e no vale. Esse indice mostrou valioso, pois independente dos parametros utilizados
na simulagdo, verificou-se que no caso da falha de agarramento a inclinagao no topo era
diferente da qual ocorria na simulagdo normal, conforme ilustrado na Figura 3.9. Ja as
falhas de suprimento de pressao e backlash ndao mostraram significativas diferengas nesse
indice, assemelhando-se ao comportamento da valvula normal.

narmal

i 0ar —#— agarramento
E08F T R s hacklash
;EI.? | — — supr.presio
=
O0GF
=
RN
fu]
P04t .

0.3 -

| | |
30 32 34 3h 33 40 42
tempo de simulag3o

Figura 3.9: Inclinacdo no topo da simulacdo para diferentes falhas.

Inicialmente, ndo se obteve éxito no isolamento das falhas com a utilizacdo desse e
dos demais indices que serdo apresentados. Para melhorar a acuracia desse indice,
decidiu-se entdo gerar o seno com igual frequéncia equivalente a onda dente de serra
padrdo do agarramento e sua fase, utilizando-se para isso a Transformada Rapida de
Fourier.

Tendo os dados da simulacdo e do seno gerado, foi possivel colocar todos os
parametros sob uma mesma base. O indice resultante (I;) é:

Inclt g,

1= Inclt geno (3'5)

onde Inclts, se refere a inclinacdo no topo da curva da simulacdo e Incltse,, a0 seno
correspondente de cada simulacdo, conforme ilustrado na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Primeiro indice aplicado nos sinais de agarramento e normal.
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3.3.2 Indice 2: Inclinagdo na origem

O segundo indice criado para isolamento das falhas é o da inclinagdo da curva no
ponto de yp=0. Esse indice mostrou-se importante para diferenciar as falhas quando nao
chegam ao maximo do ponto de operac¢do desejado (suprimento de pressao e backlash) e
que ultrapassam o ponto de operagao (agarramento). Inicialmente esse indice sé era util
para diferenciar o agarramento do resto das simulagdes, conforme mostrado na
Figura 3.11:

0.4

norrnal
—4— agarramento
------- backlash

— — supr.presio

02F

abertura de valvula
[}

B0 B5 . 7o 75
tempo de simulagao

Figura 3.11: Inclinagdo em zero da simulagao para diferentes falhas.

Entretanto, com o indice normalizado com seu seno equivalente, os indices das falhas
de backlash e suprimento de pressdo se diferenciaram da de valvula normal, pois como
ndo atingem o ponto desejado de operacdo, com a normalizacdo elas acabam se
estendendo na vertical, ficando assim com uma inclinacdo maior do que a operacdo
normal em zero. O segundo indice (I,) pode ser quantificado como:

Inclz gim

2 (3.6)

- Inclz gono
Onde Inclzs, se refere a inclinacdo da curva da simulacdo em zero e Inclzsen, a0 do seno
correspondente.

3.3.3 Indice 3: Inclinagdo intermedidria

Seguindo na busca por indicadores que diferenciem geometricamente todas as
situacdes de simulacdo, elaborou-se um indicador que determinasse a inclinacdo
intermediaria das curvas.

Para isso, converteram-se os valores de yp em valores absolutos, dividiu-se entdo
cada simulacdo em 5 faixas, e determinou-se a quantidade de pontos que ficavam dentro
de cada faixa. Por fim, o indice foi determinado pela razao entre quantidade média de
pontos na ultima faixa de separacdo pela quantidade média de pontos na primeira faixa
de separacao, isto é:

NPs

I. =
37 NPy

(3.7)
Onde NPs é o numero de pontos na ultima faixa em que foi dividida a simulacdo, no caso
se referindo ao numero de pontos préximo ao topo, e NP; o numero de pontos primeira
faixa, referindo-se entdo aos pontos proximos de zero. Como ja ha uma razdo nesse



22 Deteccgao e identificagdo de falhas em valvulas de controle

indice, ndo se tornou necessdrio normaliza-lo utilizando o seno equivalente de cada
simulagao.

3.3.4 Indice 4: Assimetria de curva — diferenca

O quarto indice (l4) criado para posterior treinamento da rede neural esta associado a
comparar a curva simulada com o seu respectivo seno puro. Com os dois sinais, calculou-
se entdo a distancia entre as duas curvas pela diferenca de valores para uma saida yp na
mesma posi¢do de operacao, ficando-se com:

14 = YDPsim (t90) — YDseno (t90) (3-8)

Oonde ypsim(t90) e ypseno(t90) sdo os sinais de saida dos dados simulados e do seno
equivalente para um mesmo tempo t90 que se refere ao primeiro ponto em que ypsim
atinge 90% do maximo. Quanto menor for a diferenca nesse indice, menor a defasagem
da curva.

3.3.5 Indice 5: Assimetria de curva — razdo

O quinto indice utiliza os mesmos principios do quarto indice. A diferenca esta em
utilizar a razao entre a inclinagdo da curva da falha e de seu respectivo seno, na forma:

(yp sim (£90+1)=yp im (t90))
VP seno E90+1)—=yP seno (t90))

Is_ (3.9)
(

Onde as expressdes (ypsim(t90+1)- ypsim(t90)) € (YPseno(t90+1)- ypPseno(t90)) se referem,

respectivamente, as inclinagdes das curvas dos dados simulados e do seno no mesmo

tempo t90 do indice anterior.

3.3.6 Indice 6: Atraso Inicial

O ultimo indice foi criado para diferenciar as falhas de backlash e suprimento de
pressdo, pois como os valores dos indices supramencionados sdo muito semelhantes para
elas, a ferramenta de deteccdo se torna muito susceptivel a erros quanto a essas duas
falhas. O que mais diferencia as duas falhas é o atraso inicial visto para o backlash,
presente no inicio da simulacdo, conforme mostrado na Figura 3.12.

SR B backlash Vi |
m =1 L
E — — sUpr.presao -
%D-DE - / .l"l -
= / /J.-
©0.04 % _
m p
En0z} . e _
E —_— -‘-__-'
m —_ .

O p=s-mmmmmmmms |
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tempo de simulagao

Figura 3.12: Tempo morto presente apenas no backlash.

Para isso, determinou-se o tempo do inicio da simulagao até o primeiro pico. Criando-
se a légica para o intervalo de analise:
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tm = 0 }valor inicial de tempo morto

tm=tm+0,se |yp; — yp;_1| = 1.107°
tm = tm + 1, caso contrario
16 =tm

} logica utilizada (3.10)

Onde, tm é o tempo morto, yp; o valor de saida analisado no momento i e yp;.; o valor de
saida anterior. Assim, para uma tolerancia de 1.10?, calcula-se o tempo morto presente
em cada simulagao.

3.4 Redes neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo ferramentas poderosas para a elaboracdo de uma
ferramenta de FDI. As RNA’s tratam-se de técnicas computacionais que se baseiam em
modelos matematicos inspirados na estrutura neuronal de organismos inteligentes. A sua
principal caracteristica é adquirir conhecimento a partir da experiéncia obtida pelo
treinamento da rede (Fausett, 1994).

Os neuronios que fazem parte da rede podem ser divididos em neurdnios de entrada,
que sdo os responsaveis por receber as caracteristicas de entrada do treinamento, de
saida, que fornecem as classes de respostas possiveis da rede, e intermediarios, que
fazem parte de uma camada oculta que interliga os outros dois tipos de neur6nios. A
quantidade dos neurdnios na camada oculta € um parametro a ser determinado, assim
como o tipo dos neurdnios na rede. O esquema de funcionamento de uma rede neural
artificial é apresentado na Figura 3.13:
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Figura 3.13: Esquema de funcionamento de uma RNA.

3.4.1 Treinamento da rede neural

De forma simplificada, o treinamento fornece a rede neural entradas, que serdo as
varidveis posteriormente fornecidas a rede para a detecc¢do e identificacdo das falhas, e a
reposta desejada. Dessa forma, a RNA testa varias vezes a percep¢ao da entrada. A cada
acerto, os neurdnios envolvidos no processamento ganham ponto, e a cada erro perdem.
Dessa forma cria-se na rede a rotina de seguir o caminho com mais pontos, levando a
geracao da resposta correta. Com isso, quando um sinal desconhecido é inserido, a RNA
deve ser capaz de reconhecer padroes semelhantes aos dados no treinamento para
determinar a resposta correta.
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Para o treinamento, as variaveis escolhidas como o conjunto de entrada sdo os indices
que foram propostos anteriormente, conforme a Tabela 3.8:

Tabela 3.8: conjunto de entradas da rede neural.

Entradas

Ja a saida de rede foi classificada em quatro fatores diferentes, como é ilustrado na
Tabela 3.9:

Tabela 3.9: conjunto de saidas da rede neural.

Saidas
0 1 2 3
Normal  Agarramento  Backlash  Supr. Pressao

Para configuracdo da rede, utilizou-se a ferramenta Neural Network Toolbox
(NNTool), biblioteca de ferramentas especifica para configuracdo de Rede Neural do
MATLAB. Para a utilizacdo da NNTool na criacdo de rede, é preciso definir os padrdes de
entrada e saida, cujo tamanho de matriz deve ser o mesmo, definir os parametros de
treinamento, que sdo a quantidade de neurbénios na camada oculta, camadas que a rede
ird possuir e o tipo d os neurdnios. Por fim, é feito treinamento da rede, validagao e teste
da rede.

O numero de camadas da rede neural foi definido como duas camadas, visto que nao
havia sentido configurar apenas uma camada, onde o efeito de rede ndo se é
aproveitado. Mais do que duas camadas torna a rede complexa, o que ndo é vantajoso
para uma ferramenta de deteccdo de falhas.

Decidiu-se por utilizar uma conexao feedfoward como utilizado por Karpenko (2004),
o que significa que a saida de um neurdnio em uma camada ndo alimenta outro neurdnio
da mesma ou de outra camada diferente da qual é sua saida. O nimero de neurénios foi
determinado pelo método de tentativa e erro, método mais comumente utilizado
segundo Zhang et al.(1998). Como mencionado anteriormente, em cada treinamento
obtém-se um resultado diferente, porque em cada treinamento as redes neurais tém
desempenho diferente, visto que a inicializacdo é randdmica dos pesos e bias. Com isso,
variou-se de forma crescente o numero de neurbnios e se padronizou em fazer dez
treinamentos consecutivos para cada rede configurada e, com o melhor resultado,
escolheu-se a que possuia o valor maximo de correlagao.
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4 Resultados

Na detec¢do e identificacdo de falhas em valvulas de controle, o objetivo ndo é
apenas sinalizar quando ocorre falha, mas também conseguir isolar as falhas para decidir
com um grau de confianga considerdvel qual das falhas ocorreu. Para isso, alguns
aspectos devem ser analisados para se verificar se a ferramenta criada tem desempenho
satisfatorio. Num primeiro momento, as redes serdo treinadas e os coeficientes de
regressao analisados. Caso apresentem valores adequados, uma analise minuciosa da
capacidade de identificacdo da falha sera realizada, utilizando-se graficos de confusao.

4.1 Regressao darede no treinamento

Em um primeiro momento, buscou-se determinar o numero ideal de neuronios
intermediarios para configuracdo da rede neural. Para isso, utilizaram-se dados de malha
aberta, onde no treinamento 70% dos dados desse conjunto sdo apresentados como
entrada e os indicadores de falhas como as saidas desejadas. Assim, para redes com
guantidades diferentes de neurdnios na camada oculta, obtiveram-se os seguintes
resultados coeficientes de regressdo mostrados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: regressao de rede para malha aberta com diferente nimero de neurénios.

Desempenho da RNA
Numero de neurbnios Regressdo (R2)*
10 0,921
15 0,937
20 0,943
25 0,934
30 0,904

* Melhor regressao em 10 treinamentos sucessivos

A analise de regressdo mede a correlacdo entre as saidas da rede e os resultados
desejados, sendo que valores mais proximos a 1 significam uma boa aproximacdo.
Analisando-se a Tabela 4.1, decidiu-se por utilizar a rede neural artificial contendo 20
neuronios, visto que foi o arranjo que apresentou melhor regressdo em dez treinamentos
sucessivos.

Além do sistema em malha aberta, analisou-se o desempenho da rede neural para um
sistema mais usual na industria. Para isso, testou-se em um sistema em malha fechada, e
assim como para a malha aberta, buscou-se determinar o nimero ideal de neurbnios na
camada oculta para configuracdo da rede neural artificial. A Tabela 4.2 apresenta a
qualidade das regressdes para redes com quantidades diferentes de neuroénios.
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Tabela 4.2: regressao de rede para malha fechada com diferente nimero de neurénios.

Desempenho da RNA
Numero de neurdnios Regressdo (R2)*
10 0,943
15 0,937
20 0,952
25 0,938
30 0,934

*Melhor regressdao em 10 treinamentos sucessivos

Analisando a Tabela 4.2 pode-se verificar que a regressdo manteve-se satisfatoéria
para esse novo cendrio. Nesse treinamento com o sistema em malha fechada, mais uma
vez mostra-se adequado utilizar 20 neurdnios, com a qual se obteve uma regressao de
mais de 0,95 na fase de treinamento.

Tendo-se escolhido o nimero de neurbnios, pode-se entdo analisar outros aspectos
de desempenho da rede.

4.2 Analise dos indices

Apds se determinar o melhor nimero de neurdnios intermediarios para a rede, fez-se
uma anadlise dos indices criados para se verificar ha necessidade ou nao de se utilizar
todos. Para isso, analisaram-se as regressdes do treinamento de todas as combinagdes
possiveis, isto é, uma rede neural foi treinada para cada combinagao possivel, para
diferentes numeros de entradas (1 a 6). A arquitetura da mesma foi igual a utilizada
anteriormente.

A Tabela 4.3 sumariza os dados para analise exploratéria dos indices, a qual mostra a
melhor combinagao para diferentes numeros maximos de indices, bem como a correlagao
obtida.

Tabela 4.3: performances dos treinamentos para diferentes varidveis de entrada.

Numero de indices | Varidveis | R? Treinamento
1 1 0,713
2 13 0,853
3 126 0,914
4 1356 0,933
5 13456 0,937
6 123456 0,943

Baseado na Tabela 4.3, verifica-se que todos os 6 indices de entrada sdo necessarios
para assegurar a performance do modelo de falhas criado.

Como era o esperado, com a utilizagdo de apenas um indice o resultado nado é
satisfatorio, pois nenhum dos indices obtém caracteristicas diferentes para isolar todas as
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falhas. Uma melhor detecgdo ocorre para 2 indices, entretanto o coeficiente de
correlacdo ainda é insatisfatério. Caso o usudrio busque um modelo de menor dimensao,
4 entradas podem ser usadas, mas ha sensivel perda de qualidade em relacdo ao modelo
de 6. Verifica-se ainda que a primeira entrada é a mais importante, pois se mantém em
todos os conjuntos 6timos. Além disso, hda uma coeréncia na sele¢cdo de varidveis, visto
que os conjuntos agregam varidveis com seu aumento, mantendo as mesmas do conjunto
anterior. Excetua-se neste caso a rede de 3 neurdnios. As melhores combinagbes para
cada conjunto sao mostradas no Apéndice 1.

4.3 Regressao de validagao e de teste

Além da regressao do treinamento, pode-se avaliar esse fator nas etapas de validacdo
e teste. Na validacdo, 15% dos dados de entrada sdo selecionados randomicamente e
utilizados para medir a capacidade de generalizacdo da rede e interromper o processo
iterativo quando o desempenho da rede se tornar adequado ou constante.

J4 na etapa de teste, os 15% restantes de dados de entrada sdo utilizados para medir
o desempenho da rede durante e apds a etapa de treinamento. Sob ponto de vista
pratico, estes dados podem ser vistos como a simula¢do do funcionamento real da rede.
Para todas as etapas envolvidas, foram obtidos os seguintes resultados de regressdo para
malha aberta (veja Tabela 4.4):

Tabela 4.4: regressdao em malha aberta de todas etapas de treinamento.

Desempenho da RNA com 20 neurdnios
Etapa Regressdo (R?)
Treinamento 0,943
Validagao 0,888
Teste 0,891

Esses resultados mostram desempenho satisfatério da rede neural treinada, visto que
em todas as etapas os resultados foram similares, com desempenho sempre préximo a
0,90. Isso significa que a rede conseguiu aproximar as diversas saidas de forma
satisfatdria, determinando de forma correta qual falha ocorreu na maioria das vezes.

Para o segundo caso de analise, do sistema em malha fechada, obtiveram-se os
seguintes resultados de regressao das etapas de treinamento (veja Tabela 4.5):

Tabela 4.5: regressdao em todas etapas para 20 neurdnios em malha fechada.

Desempenho da RNA com 20 neuronios

Etapa Regressdo (R?)
Treinamento 0,952
Validagao 0,919

Teste 0,916
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Pode-se perceber que o desempenho em todas as etapas do treinamento se manteve
satisfatorio, sempre acima de 0,91, demonstrando que a qualidade da rede neural se
manteve mesmo com o novo cendrio de malha fechada.

4.4 Matriz de confusao

Outra maneira de se analisar o desempenho das redes neurais é utilizando matrizes
de confusdo geradas pelo préprio Matlab, que mostram o nimero de classificacdes
corretas e errbneas para cada classe de falhas. Além disso, é possivel analisar qual falha
foi a com menor indice de acerto na deteccdo e com qual falha foi confundida. Para
realizar essa analise, utilizaram-se as mesmas redes anteriormente treinadas. A matriz
para estudo em malha aberta é mostrada na Figura 4.1.

Confusion Matrix

Output Class

- 4;,;, = 1 o
0’7}36 Y, ’E‘%qfa OC%% &5'5‘.5‘5"‘0
Target Class

Figura 4.1: matriz de confusao para dados em malha aberta.

Na matriz mostrada na Figura 4.1, as entradas 1, 2, 3 e 4 sdo, respectivamente, a
valvula normal, com agarramento, com backlash e com problema de suprimento de
pressdo. Mais uma vez percebe-se o bom desempenho da rede neural. O dultimo
guadrado do canto inferior direito da matriz representa os acertos (valor superior) e a
percentagem de erros (valor inferior) totais da matriz. Esse resultado significa que a RNA
configurada pode classificar qual falha ocorreu com um grau de certeza de 92,5% no
geral. Também, verifica-se que o desempenho é afetado pela detecgao incorreta de
algumas falhas de agarramento e suprimento de pressao.

Por fim, analisou-se a matriz de confusao para a simulagao de malha fechada, a qual é
mostrada na Figura 4.2.
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Figura 4.2: matriz de confusdo para dados de malha fechada.

Nota-se um 6timo desempenho da rede neural para o caso de malha fechada mais
uma vez. O resultado significa que a RNA configurada pode classificar qual falha ocorreu
com um grau de certeza de 95,1% no geral. Analisando-se entrada por entrada, o que se
nota é que o resultado sé ndao é melhor por se ter mais uma vez engano na detec¢ao de
suprimento de pressao, sendo detectado como agarramento em alguns casos.

Para as demais entradas, o resultado obtido ficou muito bom. Vale ressaltar que a
entrada 1, de valvula sem avaria, o acerto foi de 100% e ndao se enganou com nenhuma
falha, o que conclui-se que a tarefa de deteccao de falha foi completada com éxito. A
identificacdao de falhas apresentou a mesma performance, mas tratando-se de isolar trés
falhas, pode-se considerar o resultado satisfatério.

4.5 Adicao de ruido

Como ultima analise, avaliou-se o desempenho do modelo treinado em malha
fechada com dados gerados para diferentes intensidades de ruidos, aproximando-se
assim de uma situacdo real. Com isso, quer-se observar até que ponto os indices
escolhidos para o treinamento da rede geram um resultado satisfatério para a detecgdo e
identificacdo das falhas. O termo de ruido, wnp (white noise power) foi variado de 0,05
até 0,20 de intensidade, como ilustrado na Figura 4.3:
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Figura 4.3: sinal de saida para diferentes niveis de ruido.

4.5.1 Regressdo da rede com ruido

com o aumento de ruido, mas ndo chega a ser uma queda brusca de desempenho.

R Ty /\ ________ ---------------- TR
T R
W (B
R
B B |

Em uma primeira analise, avaliou-se o desempenho da rede para diferentes
magnitudes de ruido verificando-se os valores de regressdao, cujos valores sdo
apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: regressdo para diferentes niveis de ruido.

Ruido Razdo R? Teste
(wnp) Sinal/Ruido
0 Inf. 0,926
0,05 2,256 0,912
0,1 1,128 0,904
0,15 0,752 0,906
0,2 0,564 0,876

O resultado de regressdao demonstra que houve uma queda de desempenho da rede

4.5.2 Matriz de confusdo com ruido

Na andlise da matriz de confusdao para os diferentes ruidos, foram obtidos os
seguintes resultados (ver Figura 4.4):
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Figura 4.4: matriz de confusdo para a diferentes intensidades de ruido.

Pode-se perceber que a qualidade da detec¢do decai com o acréscimo de ruido, mas
ndo de forma expressiva. Isso pode ser explicado pelo ruido atrapalhar na determinacao
correta dos indices, e, consequentemente, da qualidade do treinamento da rede neural.
Como é mostrado na Figura 4.3, o ruido atrapalha o sinal préximo aos picos, piorando
assim a qualidade dos indices que dependem de sinais nessa regido.

Em todos os cenarios, obteve-se um desempenho superior a 81%, o que demonstra
que a rede pode ser utilizada para as situa¢gdes mais adversas de dados que pode se
encontrar. Em sistemas reais, com ruido inferior ao que foi simulado e/ou com
tratamento dos dados, é possivel alcancar um desempenho semelhante ao do primeiro
cenario.
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5 Conclusodes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, uma metodologia para detecgdo e diagndstico de falhas em valvulas
de controle, a partir de testes minimamente invasivos foi proposta. Outros trabalhos
propostos e encontrados na literatura utilizam como ferramentas softwares
especializados para geragdao de dados e proposi¢ao de algoritmos de detecgdo para uma
falha especifica, com melhor desmembramento de niveis desta. Nesse trabalho, buscou-
se gerar os proprios dados com uma ferramenta de facil acesso e manuseio, o Matlab, e
geracdo de algoritmos de deteccao para diferenciar quatro situagdes distintas: vdlvula
saudavel, com agarramento, com backlash e com problema de suprimento de pressao.

A ferramenta com rede neural artificial proposta mostrou-se com bom desempenho
para o problema proposto: conseguiu detectar quando falhas ocorrem em valvulas de
controle com quase 100% de confianga em todas as situagdes, e identificar qual falha
ocorreu com grau de confianga de aproximadamente 90%, tendo esse grau piorado
quanto maior a intensidade do ruido que acompanha o sinal de saida. Isso demonstra a
importancia de um tratamento de sinal em situacdes reais, o que auxilia no melhor
desempenho da ferramenta.

A metodologia proposta para criacdo da ferramenta mostrou-se capaz de servir de
base para a deteccdo e identificacdo de falhas em uma planta de processo real. Tendo-se
um treinamento satisfatério, onde se garante um bom desempenho, as redes neurais
podem ser conectadas com a planta para geracdo de resposta em tempo real.

Muitas possibilidades surgem com o desempenho satisfatdrio da ferramenta criada.
Um trabalho mais detalhado, fazendo-se uma andlise minuciosa dos indices criados pode
verificar quais indices podem ser melhorados para melhor desempenho da ferramenta
além da proposi¢ao de novos indices para melhor isolar as falhas de agarramento e
suprimento de pressao. Também, testar a qualidade da ferramenta ramificando-se as trés
falhas gerais propostas em falhas mais especificas, necessitando-se para isso analisar o
grau que caracteriza cada uma dessas falhas dentro das trés.

Por fim, sugere-se também a extensdo de tal metodologia para diferentes sinais de
entrada, além do seno proposto. Espera-se que tal método seja base para futuros
desenvolvimentos de um sistema global de deteccdo e diagndstico de falhas em valvulas
de controle, usando apenas dados de operacdo rotineira, sem a insercao de sinais na
entrada.
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7 Apéndice 1

Consta nesse apéndice a analise feita com todas as combinagdes possiveis dos
indicadores para treinamento da rede neural.

Analise com 1 indice:

Tabela 7.1: regressao de treinamento para um indice.

indice utilizado R? Treinamento
1 0,713
0,704
0,683
0,675
0,471
0,121

o bk WwN

Andlise com 2 indices:

Tabela 7.2: regressao de treinamento para dois indices.

indices utilizados R2 Treinamento indice utilizado R? Treinamento

13 0,853 45 0,737
12 0,852 26 0,731
14 0,828 36 0,715
15 0,825 46 0,703
23 0,799 25 0,693
16 0,783 35 0,688
34 0,771 56 0,514
24 0,759

Andlise com 3 indices:

Tabela 7.3: regressdo de treinamento para trés indices.

Indices utilizados R? Treinamento Indices utilizados R? Treinamento
126 0,914 235 0,823
146 0,895 236 0,821
156 0,892 234 0,817
124 0,88 346 0,813
134 0,871 246 0,806
136 0,869 456 0,804
145 0,86 345 0,785
125 0,859 245 0,759
123 0,857 256 0,742
135 0,851 356 0,732
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Andlise com 4 indices:

Tabela 7.4: regressao de treinamento para quatro indices.

indices utilizados R? Treinamento Indices utilizados R? Treinamento

1356 0,933 1345 0,881
1236 0,932 1234 0,88
1246 0,924 2356 0,861
1346 0,919 3456 0,827
1256 0,901 2345 0,825
1456 0,889 2346 0,82
1235 0,889 2456 0,803
1245 0,882

Tabela 7.5: regressao de treinamento para cinco indices.

indices utilizados  R? Treinamento
13456 0,937
12356 0,935
12346 0,931
12456 0,914
12345 0,896
23456 0,852
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