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Resumo

Existem vdrios trabalhos na literatura que elucidam a importancia da avaliagdo de
desempenho de anéis de controlo em sistemas industriais. A industria estd interessada
nesta drea de investigacdo e desenvolvimento, devido aos beneficios econémicos e de
qualidade.

Duas metodologias de anélise de desempenho, em situagdes sem falhas e com falhas,
para sistemas SISO em tempo real, sdo propostas nesta dissertagao.

A primeira contribuicdo deste trabalho é uma abordagem hibrida fundamentalmente
baseada no indice de Harris normalizado, na andlise em componentes principais e numa
rede neuronal preditiva. Esta abordagem permite analisar o desempenho, assim como
detetar e isolar algumas perturbagdes e falhas tipicas na industria.

A segunda contribuicdo é uma abordagem baseada nas carateristicas dindmicas dos
sistemas e num multi-modelo PCA do processo. Esta abordagem fundamenta-se no ga-
nho estético estimado, na largura de banda estimada, num modelo PCA para cada ponto
de operagdo e num classificador neuronal de padrdes. Esta abordagem também permite
avaliar o desempenho, bem como detetar e isolar diferentes tipos de falhas e perturba-
¢oes.

De modo a avaliar o desempenho global das metodologias foram realizados testes

experimentais num sistema ndo-linear de referéncia de trés tanques (AMIRA® DTS 200).

Palavras-chave: Avaliacdo de desempenho de anéis de controlo, indice de Harris nor-
malizado, andlise em componentes principais, rede neuronal preditiva, ganho estatico,

largura de banda, classificador neuronal de padrdes.
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Abstract

There are several works in literature which shows the importance of control loops
performance assessment. Increasingly the industry is interested in this research area due
to the economic benefits and quality.

Two methodologies of control loop performance assessment, in situations without
faults and with faults, for SISO systems in real time are proposed in this dissertation.

The first contribution of this work is a hybrid approach based mainly on the nor-
malized Harris index, on principal component analysis and on neural network predictor.
This approach allows the performance assessment, as well the detection and isolation of
some typical disturbances and faults in industry.

The second contribution is an approach based on dynamic features of systems and on
multi-model PCA of the process. This approach is based on the estimated static gain, the
estimated bandwidth, on a PCA model for each operating point and on a neural pattern
classifier. This approach also allows to performance assessment, as well the detection
and isolation of different types of faults and disturbances.

In order to assess the overall performance of the methodologies were carried out ex-
perimental tests on a non-linear three-tank benchmark (AMIRA® DTS 200).

Keywords: Control loop performance assessment, normalized Harris index, principal
component analysis, neural network predictor, static gain, bandwidth, neural pattern
classifier.
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Introducao

Neste capitulo é apresentada uma introdugdo ao trabalho desenvolvido na dissertagdo,
nomeadamente a motivagdo que levou a escolha do tema da dissertacdo, os objetivos a
que se propde, as suas maiores contribui¢des e por fim a forma como estd organizada a

dissertacao.

1.1 Motivacao

Hoje em dia os processos industriais tém centenas de controladores. Esses controladores
sdo normalmente controladores do tipo PI, devido a sua simplicidade, facil implementa-
¢do e baixos recursos computacionais necessarios. Com o passar do tempo, mesmo que
inicialmente os controladores estejam bem sintonizados, varios fatores contribuem para
a sua deterioragdo (T. Harris, Seppala & Desborough, 1997), incluindo os sensores, atua-
dores, falhas no processo, mudanca de produto, valvulas defeituosas entre muitos outros
fatores. Estima-se que 50% dos controladores industriais tenham problemas de desempe-
nho (Ender, 1993; Siemens, 2008; K. Astrom, 1991). Estes fatores causam baixa qualidade
do produto e até por vezes problemas de seguranca, fazendo com que as industrias di-
minuam os lucros.

O objetivo da avaliagdo de desempenho dos controladores é recolher informagao para o
utilizador, quantificando o desempenho do sistema, uma vez que é humanamente impos-
sivel monitorizar centenas de controladores existentes numa instalagdo. Entre as muitas
técnicas propostas ao longo dos anos podemos dividi-las em duas grandes categorias,
técnicas deterministicas e técnicas estocasticas. Uma das técnicas dentro da categoria das

estocasticas mais utilizada € a varidncia minima que foi proposta por T. J. Harris (1989).

1



1. INTRODUGAO 1.2. Objetivos

Esta técnica é largamente utilizada nesta drea pois ja estd bastante consolidada, tendo
uma boa fundamentagédo tedrica, facil implementagdo, ndo é uma técnica invasiva e re-
quer apenas os dados de operagdo do processo, sendo ideal para ser utilizada em tempo

real.

1.2 Objetivos

Na literatura existem diversas técnicas para avaliar o desempenho dos anéis de controlo.
Desde técnicas baseadas em varidncia minima, estatisticas, no erro de controlo, determi-
nisticas, entre outras. Tendo em conta as carateristicas do sistema e fazendo uma escolha
da técnica adequada, é possivel uma boa monitorizagdo do sistema. No entanto quando
se pretende ir mais além e descobrir automaticamente a causa do problema, ou seja, fazer
o diagndstico, ja ndo é assim tdo simples. Sdo em geral necessarias outras técnicas mais

complexas.

O principal objetivo desta dissertacdo é combinar diferentes técnicas, que ndo sejam com-
putacionalmente muito pesadas nem invasivas para o sistema, de modo a permitir a sua
implementa¢do na maioria dos sistemas e permitir avaliar o desempenho do sistema.
Pretende-se ainda combinar a informacgdo de cada técnica para permitir diagnosticar a
origem do problema. E ainda pretendido que as técnicas utilizadas possam ser usadas
em tempo real. As técnicas utilizadas serdo focadas no indice de Harris normalizado, na

andlise em componentes principais (PCA) e em redes neuronais.

Pretende-se desenvolver uma arquitetura capaz de detetar e diagnosticar regimes tran-
sitérios (variacoes de referéncia), dessintonizagcdo do controlador PI (adicionando uma
elevada componente derivativa) e oscilagdes provocadas por uma valvula. As metodolo-
gias propostas nesta dissertagdo sdo aplicadas em sistemas SISO, e os resultados experi-
mentais sdo obtidos num sistema nédo-linear de trés tanques (AMIRA® DTS 200).

A arquitetura que se pretende implementar neste trabalho pode ser observada na figura
1.1. O bloco de monitoriza¢do (CPM) ird calcular um indice de desempenho do sistema
(CPI).

1.3 Contribuicoes

A contribuicdo desta disserta¢do inclui-se na drea de avaliagdo de desempenho de anéis
de controlo.

Novos indices de desempenho sdo apresentados, resultantes da combinagdo de técnicas
j& existentes, nomeadamente a construgdo de modelos PCA com novas varidveis basea-

das em técnicas com provas dadas. Nesta dissertagdo sdo propostas duas metodologias:

2
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CPI (control performance index)

!

CPM
(control performance
monitoring)
r e u y
— Controller Process >

Figura 1.1: Arquitetura de monitorizagdo de desempenho de anel de controlo.

e Na primeira metodologia sdo propostos alguns indices focados para certo tipos de
talhas, que avaliam o desempenho do sistema. A novidade deste trabalho é con-
seguir diagnosticar a origem do problema fazendo apenas uma combinacdo dos

varios indices.

¢ A segunda metodologia, consiste num conceito novo, que se baseia em trés modelos
PCA do processo a funcionar em paralelo, baseados em carateristicas dinamicas do

sistema. Esta metodologia também permite detetar e diagnosticar falhas.

1.4 Estrutura da Disserta¢ao

Esta dissertacdo encontra-se dividida em 5 capitulos. No capitulo 2 é apresentada uma re-
visdo bibliogréfica sobre o trabalho mais importante desenvolvido até aqui sobre o tema
em que se enquadra esta dissertacdo. Serdo abordados indices estocésticos e determinis-
ticos, técnicas estatisticas, e ainda andlise em componentes principais (PCA), preditores

neuronais (NOP) e classificadores neuronais.

No capitulo 3, sdo apresentadas as duas metodologias propostas nesta dissertagdo para
andlise de desempenho de anéis de controlo. Em primeiro lugar é apresentada uma me-
todologia baseada em cinco indices: indice de Harris normalizado, residuo de modelo
PCA baseado no indice de Harris normalizado, residuo da rede neuronal preditiva, fil-
tragem passa alto da referéncia e varidncia da agdo de controlo. De seguida é explicado
de que forma estes indices sdo combinados para permitir o diagndstico. A segunda meto-
dologia é entdo em seguida apresentada. Sdo descritos os trés modelos PCA construidos
baseados no ganho estatico e na largura de banda estimados do sistema, bem como sao

utilizados estes trés modelos para detetar e diagnosticar falhas.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados experimentais obtidos para as duas me-

todologias propostas.
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Por fim, no capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho desenvolvido

e sdo discutidos apontadores para trabalhos futuros.



Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd feita uma revisdo sobre os principais métodos de avaliacdo de desem-
penho de controladores e de anéis de controlo para sistemas SISO.

2.1 Anailise de Desempenho de Anéis de Controlo

Avaliar o desempenho de um dado anel de controlo significa avaliar uma propriedade
especifica do controlador que reflete o seu desempenho, com uma referéncia que provi-
dencia uma métrica clara dessa propriedade (Jelali, 2006).

Um indice de desempenho é uma medida quantitativa do desempenho do sistema e é
escolhido de forma a dar relevo as especificagdes importantes do processo.

A teoria de controlo moderna assume que o engenheiro de sistemas pode especificar
quantitativamente o desempenho do sistema desejado.

Uma medida quantitativa do desempenho do sistema é necesséria para otimizag¢do auto-
matica de parametros de um sistema de controlo e também para o desenho de sistemas

de controlo 6timos.

Todos os anéis de controlo de uma instalacdo devem ser avaliados (ou monitorizados)
para manter a instalacdo no seu ponto maximo de eficiéncia. Mesmo controladores que
estejam com um bom desempenho hoje podem ver o seu desempenho deteriorado ao
longo do tempo.
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Muitos anéis de controlo sdo sintonizados empiricamente ou continuam a usar a sin-
tonizagdo de parametros padrao, fatores que sdo responsdveis por um mau desempenho.
Engenheiros e operadores "aceitam" o desempenho atual devido a alguns fatores (Paulo-
nis & Cox, 2006):

e Poucas pessoas responsdveis pela manutengdo dos controladores;

e Controladores sintonizados de forma conservadora para assegurar a estabilidade

de instalagdes ndo-lineares quando as condi¢des de operagdo mudam;
e Controladores sintonizados sem otimizacéao;

e Operadores e engenheiros muitas vezes ndo tém o conhecimento devido para en-
tender que o desempenho de cada controlador vai deteriorando ao longo do tempo

e cada controlador tem potencial para ser otimizado.

Alguns controladores nunca terdo um bom desempenho devido a estrutura de controlo
inapropriada (Trierweiler, 1997), nomeadamente:

e Selecdo de variaveis errada;
e Controlador linear aplicado em instalacdo fortemente ndo-linear;

e Controladores descentralizados aplicados em algumas instalagdes altamente aco-

pladas;

e Cendrios em que a perturbagdo tem um impacto forte no desempenho do anel de
controlo sem compensagao na retroacao;

O primeiro conjunto de indices para avaliar o desempenho dos anéis de controlo usa
apenas dados de operacdo e pouco conhecimento do processo (T. J. Harris, 1989). Este
conjunto é denominado de indices estocasticos. Estes indices permitem avaliar todos os
controladores de uma instalagdo devido 4 sua simplicidade.

Para além dos indices estocasticos, existem ainda os indices deterministicos. Estes in-

dices providenciam uma clara avaliagdo do processo e da sua robustez.

2.2 Indices Estocasticos

2.2.1 Indice de varidncia minima

T. ]. Harris (1989) propos um indice de avaliacdo de desempenho para anéis de controlo,
baseado na comparacdo da atual varidncia do anél de controlo com a variancia minima
do controlador proposto por K. J. Astrom (1970). Este indice que ficou conhecido como,
Harris Index, e ganhou grande popularidade nesta drea devido a sua simplicidade e mi-

nimos recursos necessarios para a sua implementagdo. Outro ponto a favor deste indice

6
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é o facto de permitir uma avalia¢do em linha e com 0 minimo conhecimento do processo.
Depois de Harris ter proposto este indice muitos outros autores basearam o seu trabalho
a partir deste.

O indice de Harris, 7, é definido da seguinte forma.

oty
n= - 0_2 (2.1)
Y
Onde 0%, é a varidncia minima e crg é a atual variancia da saida do processo. Este indice

tem sempre valores entre 0 e 1, onde 0 é o melhor desempenho possivel e 1 o pior.

2.2.2 Indices baseados em varidncia minima

Desborough e T. J. Harris (1992) propuseram uma das mais populares varidncias do in-
dice de Harris. Apenas os dados de operacado e o tempo morto sao necessarios. A varidvel
chave para o célculo deste indice é o erro de controlo, equacédo 2.2, onde r é a referéncia e
y a saida do processo. Para um bom funcionamento do anel de controlo este deve rejeitar
perturbagdes e a varidvel de saida do processo deve seguir a referéncia. Estes requisitos
implicam que o erro de controlo ndo deverd ter componente predizivel.

O objetivo é determinar o quanto predizivel é o erro de controlo dentro de uma janela de
tempo. No caso de um bom desempenho o erro de controlo ndo é predizivel dentro de
uma janela de tempo, caso contrario numa situagdo de mau desempenho, o erro é predi-
zivel na janela de tempo (N. Thornhill et al., 1996).

Este indice baseia-se num residuo (2.3), entre o erro de controlo medido e a sua predigéo.
e(k) =r(k) —y(k) (2.2)

re(k) = e(k) — é(k) (2.3)

Num sistema com bom desempenho é esperado que o erro apenas contenha ruido branco
que é representado pelo residuo, uma vez que néo existe previsibilidade. O indice pro-
posto por Desborough e T. J. Harris (1992) é apelidado de indice de Harris normalizado
e é entdo dado por:

_ . on(k)
e =15

(k) representa a variancia do residuo 2.3, e x.(k) é o erro quadrético médio

(2.4)

2

Te

Sendo que o
do erro de controlo. Para um valor de 7(k)yor perto de 0 significa um bom desempenho,

ja para valores perto de 1 representa um mau desempenho.

7
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Para obter o modelo de predicdo é(k) uma simples auto-regressdao AR(n, b) que faga pre-

digdes b passos a frente é suficiente. A equagdo 2.5 mostra a auto-regressao.

é(k) =ao— ape(k —b) —app1e(k — (b+ 1))+ ... — aprn_re(k — (b+n—1)) (2.5)

O modelo AR da equagéo 2.5, pode ser formulado em termos de uma regressdao de um
vetor de dados e um vetor de pardmetros, obtido através da estimacdo dos minimos
quadrados ou outro algoritmo de estimagdo, como mostram as equagdes 2.6, 2.7 e 2.8,

onde ¢ é o regressor, e o erro de controlo e 6 o vetor de coeficientes estimados.

é(k) = " (k)0(k); e(k) € RV (2.6)

ok)=[1—e(k—b)—e(k—(b+1))...—e(k— (b+n—1)]"; k) € RWDX1 (2.7

0(k) = [ag ap apsy - -- ab+n_1]T; 0(k) € Rn+1)x1 (2.8)

Este método é muito apelativo, pois ndo necessita que o sistema seja interrompido para
testes, apenas os dados de funcionamento sdo necessarios. N. Thornhill et al. (1996) apli-
cou este método a uma refinaria da BP, diagnosticando as oscilagdes em anéis de controlo
de fluxos.

Mais tarde, outros autores propuseram metodologias para estimar a VM para contro-
ladores SISO (Huang & Shah, 1999; Kempf, 2003; Tyler & Morari, 1996).

A tarefa mais complicada no calculo deste género de indices é calcular o tempo morto
de cada anel. Muitas vezes sdo utilizados valores padrdo dependendo do tipo de anel,
o que resulta por vezes em resultados enganadores sobre o desempenho do anel (N. F.
Thornhill & Hagglund, 1997). Para resolver este problema existem na literatura muitos
trabalhos com o objetivo de calcular este parametro com base apenas nos dados do pro-
cesso (Ahmed, Huang & Shah, 2006; Elnaggar, Dumont & Elshafei, 1991; Tuch, Feuer &
Palmor, 1994).

O indice de Harris inspirou varios autores a desenvolverem ferramentas de avaliagdo de
desempenho em tempo real para a industria (Desborough & T. J. Harris, 1992; Olaleye,
Huang & Tamayo, 2004; N. F. Thornhill, Oettinger & Fedenczuk, 1999).
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Existem na literatura varias propostas para calcular CVM (controlador de varidncia mi-

nima) para tipos especificos de controladores:

O indice de Harris assume uma referéncia fixa. Este facto levou a que alguns auto-
res estudassem outras aproximacoes:

o N. E Thornhill, Huang e Shah (2003) estudaram a discrepancia do indice de
Harris quando existem varias mudancas de referéncia e quando a referéncia é
fixa;

o Seppala, Harris e Bacon (2002) propuseram uma metodologia para avaliagdo de

anéis de controlo quando existem varia¢des de referéncia;

o Alguns trabalhos foram propostos para calcular a VM (varidncia minima) quando
existem muitas varia¢des da referéncia (Perrier & Roche, 1992; Seppala et al.,
2002; N. FE. Thornhill, Cox & Paulonis, 2003);

o Também o desempenho de controladores em cascata foi estudado por Ko e Edgar

(2000).

Desempenho de controladores em anel aberto foi estudado por Stanfelj, Marlin e
MacGregor (1993)

Controladores de varidncia minima tém algumas limita¢des, para compensar este facto

algumas metodologias foram propostas por vérios autores:

Tyler e Morari (1996) propuseram uma metodologia a que chamaram Generalized
Likelihood Method para estimar a VM para instalagdes com fase ndo minima;

Huang e Shah (1999) e Li e Evans (1997) avaliaram CVM quando ocorrem pertur-

bagdes variantes no tempo.

O efeito que alguns fatores produzem no calculo de um indice de varidncia minima tam-

bém foi estudado:

A ordem do controlador (Kendra & Cinar, 1997);

A ordem da instalacao (Basseville, 1998; Kumar, Martin & Morris, 2002);
Compressdo dos dados (N. E. Thornhill, Choudhury & Shah, 2004);
Selecdo dos dados (Olaleye et al., 2004);

Padrdo da perturbagédo (Salsbury, 2005; Xia & Howell, 2005).



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 2.2. indices Estocasticos

Outros indices baseados no CVM foram propostos por varios autores para avaliar os

anéis de controlo:

e Bezergianni e Georgakis (2000) propuseram o indice de variancia relativa (Relative
Variance Index), baseado no CVM e na varidncia em anel aberto. Este indice é dado

por:
O'2 — 0'2
RVI= % v (2.9)
0oL — mv

Sendo 0, a variancia em anel aberto, o2 a variancia da saida do processo e o3,

a variancia minima. A mais valia deste indice é o facto de demonstrar o melhor
controlo possivel (CVM) e o pior (anel aberto). A contrapartida deste indice tem
a ver com a necessidade de estimar os modelos da instalacdo, controlador e da

perturbagéo.

e Hugo (2001) propde um indice para avaliar o desempenho do controlo de nivel em
tanques, equacdo 2.10, em que compara a varidncia do tanque com a varidncia de

um controlador 6timo que mantém o liquido do tanque no nivel desejado.

2

. o
(k) = 1 - 2C2 (2.10)
Y

Sendo 02, a variancia do controlador 6timo e ag a variancia da saida do processo.

Um dos algoritmos mais populares para calcular VM (varidncia minima) chama-se Filte-
ring and Correlation (FCOR) e foi proposto por Huang e Shah (1999). Para o célculo deste
algoritmo apenas sdo necessarios os dados de operagéo e o tempo morto.

Um sistema em anel fechado estdvel pode ser descrito como uma média mével de or-
dem infinita (Huang & Shah, 1999) como descrito na equagéo 2.11.

y(k) = (fo+ fig ™t + o+ fao1g™ T+ fag 0+ e(k) (2.11)

Multiplicando 2.11 por e(k), e(k — 1), ..., e(k — d + 1) respetivamente e tomando a média
dos dois lados da equagao, obtém-se:

rye(0) = Ely(k)e(k)] = foo?
y(ke(k —1)] = fro?
y(k)e(k —2)] = fao? (2.12)

rye(d — 1) = Ely(k)e(k —d + 1)] = fy_102

Sendo 7,(k) a covariancia entre os dados da amostra y(k) e os dados da perturbacdo

deslocados k unidades. Ja EJ.] é o valor esperado. A varidncia minima do controlador

10
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CVM é entdo dada por:

0]2\/“/ = (f02+f12+f22+...+f§,1)03

Tye(0 2 Tye(l 2 Tyeld — 1 2
- [( yag)> +<y0(§)> +'“+<y(03 )>]GS (2.13)
[nge(o) + T;e(l) + Tg2;e(2) +...+ Tge(d - 1)]
ol

Sendo o2 a variancia do erro de controlo e d o tempo morto. Substituindo a na equagao

2.1 a equacdo 2.13 obtém-se:

o [12,(0) + 12,(1) 4 12,(2) + ... +12,(d — 1)]
= 0207 (2.14)

= 26(0) + p2e(1) + p2o(2) + ...+ p2(d—1) = ZZT

Onde Z é o vetor de coeficientes de correlagao cruzada entre y(k) e e(k). O valor py.(k) é
dado por:

! (2.15)

Sendo N o tamanho do conjunto de dados, y a saida do processo e e o erro. Embora e(k)
seja desconhecido, este pode ser estimado (é(k)), adicionando ruido branco na saida do
processo y(k) via andlise de séries temporais. O esquemdtico deste algoritmo (FCOR)
pode ser visto na figura 2.1 (Farenzena, 2008), onde o controlador é representado por C,

o modelo da instala¢do por G e o modelo da perturbagdo por D.

O ruido branco pode ser estimado (é(k)) como a diferenga entre o sinal original da saida
do processo e o seu valor previsto (Chatfield, 1989). A saida do processo pode ser mode-
lada usando um modelo AR, ARMA ou filtro de Kalman (tendo o modelo em espago de
estados) dependendo dos dados (Huang & Shah, 1999).

Este método (FCOR) pelo facto de ndo requerer inversdo de matrizes, o que acarreta pro-
blemas de estabilidade numérica e pode inviabilizar a implementagdo em sistemas com
escassos recursos computacionais, tem vantagem sobre o método proposto por Desborough
e T.J. Harris (1992).

11
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Figura 2.1: Esquematico FCOR.

2.2.3 Indices baseados no erro de controlo

Um dos indices muito utilizados na indtstria para avaliacdo de desempenho bastante
eficaz na detegdo de oscilagdes é o chamado Integral of Absolute Error (IAE) (Hagglund,
1995). Onde é efetuado o calculo do integral da diferenga entre a referéncia e a saida do
processo, figura 2.2 (Farenzena, 2008).
O integral do erro absoluto (IAE) é dado por:
t;
IAE = / |r —y|dt (2.16)
ti—1

Onde t;_; e t; sdo duas passagens pela referéncia consecutivas.
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Apenas os dados de operagdo sdo necessdrios para calcular o indice. A maior contrapar-
tida deste indice é pelo facto de ter que ser imposto pelo utilizador o valor de referéncia,
uma vez que este parametro depende do processo, do tipo de perturbacdo e do desem-
penho do controlador.

D 1 I
a &0 100 150

Tempo (s)

Figura 2.2: IAE para um sistema com referéncia fixa.

Gerry (2004) propds um indice baseado no IAE, chamado Expert Tune Index (ETI). Este
indice compara o IAE atual com o IAE 6timo (IAEopr).

IAE — IAEopr
TAE

ETI = (2.17)

O IAEopr é definido quando o controlador é dimensionado para um certo tipo de de-
sempenho desejado.

Quando o processo é ndo-oscilatério, por norma utiliza-se uma aproximagdo do IAE,

denominado integral do erro ou integral error (IE).

IE = /:i (r —y)dt (2.18)

Sendo r a referéncia e y a saida do processo. Outro indice de facil implementagao é o
chamado, integral do erro quadratico ou integral square error (ISE). A desvantagem deste

indice reside no facto de quantificar em maior escala os erros iniciais que possam ocorrer

13



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 2.3. indices Deterministicos

em sistemas oscilatérios, sendo mais apropriado para sistemas menos oscilatorios.
t;
ISE = / (r —y)2dt (2.19)
ti—1

Para tratar o problema de quantificagdo dos erros iniciais em sistemas oscilatérios, utilizam-
se indices como o integral do tempo multiplicado pelo erro absoluto (integral of the time
multiplied by absolute error - ITAE) ou o integral do tempo multiplicado pelo erro quadré-
tico (integral of the time multiplied by square error - ITSE).

t;
ITAE = / tlr—yl|dt (2.20)
ti—1
t;
ITSE = / t(r —y)?dt (2.21)
ti—1

2.3 Indices Deterministicos

Caraterfsticas dos sistemas como o tempo de subida, margem de ganho, margem de fase,
entre outros, podem ser utilizados para determinar o desempenho e a robustez do sis-
tema. Estas carateristicas permitem retirar conclusdes sobre o sistema (Goodwin, Graebe
& Salgado, 2001). Estas técnicas sdo aplicadas em alguns casos pois permitem obter cara-
teristicas e robustez do sistema (Seborg, Mellichamp, Edgar & Doyle, 2004) que tornam a

avaliagdo e o diagnoéstico ao desempenho do sistema mais fécil e correto.

2.3.1 Indices deterministicos para quantificar o desempenho do sistema

O desempenho de sistemas estaveis pode ser avaliado usando o conjunto de pardmetros
classicos que descrevem a dinamica de um sistema. As seguintes propriedades, repre-
sentadas na figura 2.3 (Farenzena, 2008), podem ser medidas (Goodwin et al., 2001):

e Tempo de subida (Rise time, R;) - tempo decorrido entre 5% do valor final e 95% do
valor final (0.05y~ — 0.95¥0)

e Tempo de estabelecimento (Settling time, S;) - tempo necessdrio para que a resposta

entre e permaneca dentro do intervalo de 5% em torno do valor final.

e Sobreelevagdo (Overshoot, Os) - Racio entre o valor maximo da resposta (Os) e 0

valor final (y;, ).

14



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.3. indices Deterministicos
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Figura 2.3: Medidas deterministicas.

1,95%

2.3.2 Indices deterministicos para quantificar a robustez do sistema

De modo a avaliar a robustez do sistema é comum medir-se a margem de ganho e mar-

gem de fase do sistema.

A margem de ganho pode ser definida como o méaximo ganho adicional que leva o anel
fechado a atingir o ponto critico. A margem de fase quantifica o atraso que pode ser
adicionado ao anel para atingir o ponto critico. A figura 2.4 (Farenzena, 2008) mostra as

margens de ganho e fase num diagrama de Bode (Goodwin et al., 2001).

Outra alternativa para medir a robustez do sistema é a Maxima Sensibilidade (Maximal
Sensitivity). Traga-se o diagrama de Nyquist, e mede-se a distancia do ponto -1 (r), como
mostra a figura 2.5 (Farenzena, 2008). A maxima sensibilidade é definida com base no

inverso de r. Quando maior o valor mais instdvel o sistema sera.
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Figura 2.4: Margens de ganho e de fase baseadas no diagrama de Bode.

Nyquist Diagram
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Figura 2.5: Maxima sensibilidade usando diagrama de Nyquist.

16



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 2.4. Técnicas Estatisticas

2.4 Técnicas Estatisticas

E comum acoplar aos indices de avaliagio de desempenho algumas técnicas estatisticas

tradicionais. Isto porque facilitam o diagnéstico e avaliacdo do sistema.

24.1 Funcao de autocorrelacao (ACF)

A ACF da saida do processo é uma medida aproximada do qudo perto da varidncia mi-
nima o sistema se encontra. Calcula-se a ACF através dos valores de correlagdo da série
temporal em relacdo a ela mesma para deslocamentos de zero até um horizonte de predi-
cdo desejado, equagdo 2.22. Quando os valores de autocorrelacdo sdo elevados, significa
que os valores no tempo ¢ da série temporal sdo muito influenciados pelos valores anteri-
ores (t—1,t—2,...). Istoleva a que, para um controlador bem ajustado a ACF deve ir para
zero logo ap6s o tempo morto do sistema, pois uma boa acdo de controlo elimina a de-
pendéncia dos valores anteriores da série temporal. Por vezes a ACF também ¢ utilizada
como uma ferramenta para avaliar a qualidade do conjunto de dados sendo analisado a

periodicidade.

N-b
(i — Z)(@iyp — T)
ACF(b) = =2 (2.22)

Sendo b o horizonte de predi¢do, N o tamanho do conjunto de dados, z; é o valor da
varidvel no atraso i e z ¢ a média da amostra. A ACF toma valores entre -1 e 1, sendo que

valores perto de 1 e -1 indica forte correlagéo.

2.4.2 Correlagao cruzada

A correlagdo cruzada mede a influéncia que um determinado anel tem sobre o outro. Por
vezes o desempenho de um anel é prejudicado pela interagdo com outro anel, mesmo
o controlador estando bem sintonizado. Isto deve ser levado em conta na avaliacdo de
desempenho em relagdo a varidncia minima.

A equacdo 2.23 mostra a fungdo de correlagdo cruzada entre duas amostras « e y para um

atraso d.
N

Y @) (yia— 1)
a(d) = =1 (2.23)
N N
(zi — 7)? Z(yi—d - 9)?

1 =1

)
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2.4.3 Resposta ao impulso

A fungdo da resposta ao impulso relaciona a série temporal da perturbacdo na forma de
ruido branco com a saida do processo. Pode ser calculada analisando as séries temporais.
Foi desta forma que T. J. Harris (1989) calculou a variancia do processo e a varidncia mi-
nima para o calculo do seu indice. A resposta pode ter um decaimento lento ou rapido,
suave ou oscilatério para diferentes sintonizagdes do controlador, dando assim indica-
¢do sobre a dinamica do controlador. Modelando a série temporal como uma fungdo do
tipo ARMA, MA ou AR e efetuando a divisdo longa do numerador pelo denominador,
calcula-se a resposta ao impulso (Huang & Shah, 1999).

2.4.4 Andlise espectral

Também no dominio da frequéncia pode-se avaliar a qualidade do anel. Detetar oscila-
¢Oes, offset’s e ruidos. Para fazer a andlise espectral é primeiro necessdrio passar os dados
no dominio do tempo para o dominio da frequéncia, geralmente através da transformada

de Fourier.

A comparagdo entre a resposta no dominio da frequéncia real do sistema em anel fechado
com a resposta em frequéncia do sistema em CVM (controlador de variancia minima)
possibilita avaliar possiveis melhorias no desempenho através de ajustes no controla-
dor. Esta comparagdo permite ainda verificar quais as frequéncias em que o controlador
se desvia da varidncia minima. Sendo que desvios de frequéncia normalmente indicam
acdo integral insuficiente ou ganho proporcional baixo. Picos largos em frequéncias mé-
dias tipicamente indicam um controlador ajustado de forma muito sensivel ou presenga

de perturbagdes oscilatérias.

2.4.5 Teste de residuos

Para o célculo de indices de desempenho baseados em varidncia minima, supde-se que o
sistema é linear ou que possa ser considerado aproximadamente linear. Os residuos sdo
entdo obtidos ajustando-se um modelo linear aos dados. Se o resultado obtido for uma
sequéncia aleatdria, independente, igualmente distribuida e possuir média nula, significa
que o modelo estimado utilizado para a avaliagdo de desempenho é vélido. De referir
ainda que para ser considerado ruido branco, a fun¢do de autocorrelagdo dos residuos
deve estar contida no intervalo de confianga de 95%. Esta carateristica é um indicativo

da qualidade de estimacdo do indice de desempenho.

2.5 Andélise em Componentes Principais (PCA)

O PCA surgiu pela primeira vez por Pearson (1901), na altura descrito como "finding lines
and planes of closest fit to systems of points in space". O PCA como o conhecemos atualmente
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foi proposto por Hotelling (1933), que prop0ds usar esta técnica para analisar a covarianci-
a/correlacdo entre as varidveis. Contudo esta técnica nao teve grande uso até chegarem
os computadores mais poderosos. Desde ai tem sido utilizada nas mais diversas areas,

como a quimica, engenharia, geologia, entre muitas outras.

2.5.1 Objectivo

A aplicagdo do PCA a um conjunto multi-variavel X, resulta na criacdo de novas va-
ridveis que sdo uma combinagdo linear das varidveis originais e sdo constrangidas a ser
mutuamente ortogonais (Jolliffe, 1986). Através da exclusdo das componentes principais
associadas ao ruido, reduz-se a dimensdo e mantém-se as componentes principais que

caraterizam as fontes de variacgao.

2.5.2 Interpretacdo Geométrica

A figura 2.6 (“Anélise de Componente Principais — PCA”, 2009) elucida o conceito geo-

"n_n

métrico do PCA. Os trés eixos representam as trés varidveis originais e "e" representa as
observagdes originais. O eixo vermelho "PC" define a primeira componente principal.
E o eixo "PCy" define a segunda componente principal que é perpendicular a primeira

componente.

A localiza¢do de cada observagdo original no plano é dada pelo seu score vector. Isto
é, a distancia da origem do plano ao longo da componente principal, até a projecdo da

observagdo da componente principal.

AVariavel 3

Variavel 2

Variavel 1

Figura 2.6: Representacdo grafica do PCA.
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2.5.3 Defini¢ao matematica

Vérios métodos podem ser aplicados para determinar as componentes principais. In-
cluindo, Non-linear Iterative Partial Least Squares (NIPALS) (Geladi & Kowalski, 1986; Wold,
Geladi, Esbensen & Ohman, 1987) e Singular Value Decomposition (SVD) (Jolliffe, 1986). O
algoritmo NIPALS calcula as componentes principais sequencialmente, enquanto que o
SVD deriva todas as componentes simultaneamente. Apenas o algoritmo SVD sera abor-
dado pois é o mais utilizado geralmente.

Seja a matriz X de ordem NxM onde, N é o nimero de amostras e M o ntimero de
varidveis. A covariancia da matriz X é definida como:

XTX
N-1
O PCA decompde a matriz X como o somatério do produto externo dos vetores ¢; e P;. O

S

(2.24)

resultado da decomposicao pode ser dividido em duas partes, estrutura interna (modelo

estatistico) e estrutura externa (modelo residual):

I
X=) tP+E (2.25)
i=1
Onde ¢; é o vetor de projeg¢des no espago (vector of scores) e P; é a matriz carateristica do
processo (loading vector), E é a matriz residual e I o nimero de componentes principais
incluidas no modelo. Os score vectors, t;, contém informagdo sobre como as amostras
estdo relacionadas umas com as outras. Enquanto que P; descreve como as varidveis

estdo relacionadas. Os loading vectors sdo os vetores préprios da matriz de covariancia:

SP, = \ P, (2.26)

Onde \; é o valor préprio associado com o vetor proprio F;. Os scores vector sdo obtidos

da seguinte forma:

T=XP (2.27)

Portanto T' € uma combinagéo linear das varidveis originais da matriz X, onde os coe-
ficientes sdo definidos por P. As componentes principais sdo dispostas por ordem des-
cendente de acordo com o valor préprio associado A\;(i = 1,2...7). A; é uma medida da
quanta variancia cada componente tem. Com as componentes principais dispostas por
ordem descendente de );, a primeira componente principal captura a maior quantidade
de informacdo e cada seguinte componente principal captura a préxima quantidade de

variancia.
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O residuo é obtido aplicando:

Qo = epe, (2.28)

Sendo que ¢, é o erro no modelo, que é obtido através:

ep=X—-X (2.29)

Sendo X a estimativa da matriz X e é obtido pela equagdo 2.30.
X(k)=TPT (2.30)

2.5.4 Selecao do nimero de componentes principais

Uma etapa importante na aplicagdo do PCA é a escolha adequada do ntiimero de compo-
nentes principais. Esta escolha deve ser feita com cuidado pois afeta o desempenho do
modelo. Um conjunto de varidveis altamente correlacionadas geralmente requer apenas
algumas componentes principais. Escolher muitas componentes principais ndo significa
uma melhor representacdo do processo. Este facto pode levar a que a sensibilidade do
modelo seja afetada. Varios autores tém proposto vérias técnicas para selecionar o na-

mero de componentes principais.

A percentagem total de varidncia é um critério importante na selecdo. Pode ser calcu-

lada da seguinte maneira:

v=|X|” (2.31)

Ajustando o modelo, a matriz X pode ser expressa como:

X=X+E (2.32)

Sendo a variancia estimada para o modelo dada por:

112
0= (2.33)
O critério para a percentagem da varidncia do modelo é dado por:
0
0.7< Y <0.9 (2.34)

Este intervalo foi sugerido por Jolliffe (1986). Contudo esta regra nem sempre é apropri-
ada para certo tipo de dados, onde o ruido é maior do que 30% ou menor que 10%.

Outra técnica muito popular é a validagdo-cruzada, proposta por Wold (1978). A pri-
meira etapa é dividir os dados em grupos. Por exemplo, conjunto de dados de 100 amos-

tras pode ser dividido em 4 grupos de 25 amostras cada. O passo seguinte é excluir um
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dos grupos e construir o modelo PCA apenas com os restantes grupos de amostras. Ad-
mitindo que temos os grupos Gi,Ge,G3, G4 e que excluimos os grupo G4, a primeira

componente principal é entdo utilizada para calcular o score vector do grupo excluido:

tea = XaaPar.as) (2.35)

Onde tg4 € o score vector do grupo G4 e Pg1.g3) 0 loading vector da primeira componente
principal calculada dos grupos G1, G, G3. Este valor é entdo utilizado para estimar os

valores do grupo Gj:

Xg4 = tg4P(j(;1:G3) (2.36)
Através desta estimativa, Predicted Error Sum of Squares (PRESS) é calculado:

25

Egy = Z(Xczu — Xaui)? (2.37)
=1

Este procedimento é repetido para todos os grupos que foram excluidos e o PRESS TO-
TAL é calculado:

PRESSTOTAL = Eg1 + Ega + Egs + Ecu (2.38)

O procedimento é repetido para as proximas componentes principais, sendo calculado
o PRESS TOTAL para cada uma delas. O niimero de componentes principais que tiver
menor PRESS TOTAL é o nimero indicado de componentes principais.

Porém a técnica mais utilizada e também nesta dissertag¢do, consiste em somar todos
os valores proprios da matriz de valores préprios, e em seguida dividir todos os valores
proprios pela soma deles. Disto resulta que escolhe-se o ntimero de valores préprios que

somados atingem 95% ou mais do total dos valores préprios.

2.6 Redes Neuronais

Fundamentalmente, uma rede neuronal consiste numa estrutura conexionista, em que o
processamento é distribuido por um elevado niimero de pequenas unidades densamente
interligadas (Hertz, Krogh & Palmer, 1991; Wasserman, 1989). Estas pequenas unidades

sdo normalmente designadas de neurénios.
As redes neuronais surgem com o interesse em inteligéncia artificial e beneficiando dos

progressos feitos na neurobiologia, permitindo a compreensao dos processos do cérebro

e modelacdo do neurénio.
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O neurénio biolégico, esquematizado na figura 2.7 (Gil, 2009), baseia-se numa tnica cé-
lula que é capaz de fazer processamento de uma forma muito simples. Cada um dos
neurénios é estimulado por uma ou vdrias liga¢des provenientes de outros neurénios,
designadas sinapses, dependendo o sinal produzido da for¢a das ligagdes e da natureza
(inibitdria, excitatoria, etc). O sinal produzido é propagado ao longo do axénio, indo esti-
mular outros neurénios. O principio dos neurénios artificiais, representado na figura 2.8
(Gil, 2009), baseia-se na generalidade dos casos, neste modelo simplificado dos neurénios
biolégicos.

Nucleus

Synapse

——————

—_

Figura 2.8: Neuroénio artificial.

Atualmente existe uma grande variedade de redes neuronais artificiais a serem experi-
mentadas, com a modeliza¢do de cada neurénio a variar desde uma simples soma pesada
das entradas a conjuntos complexos de equagdes diferenciais, com a informagdo na rede a
circular apenas num sentido ou em varios, com os neurdénios a serem atualizados simul-
taneamente ou em intervalos temporais entre eles, etc, sendo o nimero de combinagdes
possiveis quase ilimitado.

E na 4rea da classificacdo e da predigdo que o desempenho das redes neuronais artifi-
ciais mais se faz notar e onde sdo mais utilizadas. Também nesta dissertacdo estes dois

tipos de redes serdo utilizados.
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2.6.1 Modelos neuronais preditivos

Este género de redes neuronais permitem identificar e controlar, sistemas ndo-lineares, e
com essa informacao detetar e diagnosticar falhas no sistema. A eficacia da rede depende
muito do conjunto de dados escolhido para o seu treino. Alguns autores propuseram me-
todologias usando estes modelos neuronais (Koppen-Seliger, Garcia & Frank, 1999; L. B.
Palma, Coito & da Silva, 2003a; Genrup, 2005).

Redes neuronais na forma de preditor neuronal podem ser utilizadas como um modelo
neuronal NARX preditor da saida (Narendra & Parthasarathy, 1990; L. B. Palma, Coito &
da Silva, 2003b), expresso na forma:

Gnop(k) = NNy oy (W,y(k —1),...,y(k —na),u(k —1),...,u(k —ny)) (2.39)

Sendo que neste caso n, representa o ntiimero de pélos do sistema e n; 0 nimero de ze-
ros, NNy, p_¢) (W,...) representa uma rede neuronal ndo-linear, com peso W e com uma
estrutura {a — b — ¢} que corresponde ao ntimero de neurénios em cada camada, respeti-
vamente a camada de entrada (input-layer (IL)), camada intermédia (hidden-layer (HL)) e
a camada de saida (output-layer (OL)). A figura 2.9 mostra uma arquitetura possivel para
identificacdo de sistemas através de NOP (Neural Output Predictors).

u(k-1)

g (K
y(k-1) f(.) v

Figura 2.9: Arquitetura possivel de uma NOP.
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2.6.1.1 Treino de redes neuronais preditoras

Para implementar modelos ndo-lineares com base em redes neuronais, existem diferentes
tipos de redes consoante a sua fungdo de ativacdo. Radial Basis Function (RBF) e Multi-
Layer Perceptron (MLP) sdo duas. RBF tem uma funcdo de ativagdo Gaussiana, um na-
mero elevado de neurénios na camada intermédia (HL) e o seu treino é rdpido. MLP tém
uma fungdo de ativagdo Sigmoide, um ndmero reduzido de neurdénios na camada inter-

média (HL) e o seu treino é lento.

Tipicamente um modelo neuronal ndo-linear NARX com trés camadas é suficiente para
modelar sistemas ndo-lineares dinamicos (Haykin, 1994; Hagan, Demuth & Beale, 1995),
tendo uma camada de entrada, uma camada intermédia (sigmoide), e uma camada de
saida (linear).

O algoritmo de otimizagdo geralmente mais utilizado é o Levenberg-Marquardt (Hagan
et al., 1995).

O ntimero de neurénios da camada intermédia dependerd muito do sistema a modelar,
sendo que a comunidade cientifica sugere uma regra empirica para a escolha dos neuroé-
nios da camada intermédia deve ser aproximadamente igual ao ntimero de entradas.

Também os dados selecionados para o treino devem ser cuidadosamente escolhidos em
ordem a obter um bom modelo. As véarias dindmicas do sistema devem ser captadas e

deve ser evitado saturagdes e derivadas infinitas.

2.6.2 Modelos neuronais classificadores

Uma das possibilidades mais explorada das redes neuronais consiste na sua utilizagdo
para classificar padrdes de entradas em diferentes categorias. Note-se que esta 4rea é
imensa, indo desde o reconhecimento de diversos tipos de terreno em imagens de saté-
lite até a identificacdo de veiculos em imagens de sonar ou de doengas do coragdo em

eletrocardiogramas.

Existem diferentes tipos de padrado, podendo ser classificados segundo Duda (1997) como:
e Padrao estatistico ou fuzzy;
e Padrao estrutural ou sintatico;
e Padrao baseado no conhecimento

Uma rede neuronal recebe uma colegdo de padrdes de entrada cada um associado a uma
categoria. Depois pode-se introduzir na rede um padrao desconhecido, e esta classificard
o novo padrao corretamente. A vantagem de usar redes neuronais para a classificagdo de
padrdes é o facto de ela poder construir fronteiras de decisdes ndo-lineares entre as dife-

rentes classes e oferecer um método pratico para resolver problemas muito complexos.
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Para que a classificagdo de padrdes seja bem sucedida, é necessdrio existir um mapea-
mento dos padrdes de entrada num espaco de classificacdo. Este espaco é definido por
regides de decisdo que separam os padrdes, atribuindo a cada padrdao uma classe.

Os classificadores sdo divididos em quatro grandes grupos baseados na defini¢do de fun-

¢Oes discriminantes que definem as regras de decisdo, sendo eles:

Classificadores Probabilisticos;

Classificadores de Hiperplano;

Classificadores de Kernel;

Classificadores de Exemplares.
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Metodologias Propostas para Analise
de Desempenho

Ferramentas de avaliacdo de desempenho de anéis de controlo sdo importantes para ob-
ter e manter o processo num ponto de operagdo de elevada eficiéncia. Neste capitulo
serdo apresentadas as metodologias propostas nesta dissertagdo, capazes de avaliar o
desempenho de anéis de controlo em tempo real, detetando e isolando anomalias no pro-
cesso. As metodologias propostas baseiam-se principalmente na técnica PCA, mas tam-
bém em varios outros algoritmos que combinados eficazmente podem produzir resulta-
dos muito interessantes. A arquitetura geral proposta encontra-se na figura 3.1. Cada
metodologia apresenta a saida o sinal de dete¢do de falhas (xq41, x51) € 0 sinal de isola-

mento (Xa2, Xp2)-

2 (K)=ar(K)s xaa(K), xoa(K), xwa(K)}

Supervisor

r(k)

(k) (k)
Crip) ~— Atuador | Processo | Sensor ———>

Figura 3.1: Arquitetura geral de andlise de desempenho.
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O supervisor é responsédvel por detetar e isolar anomalias no sistema. A arquitetura do
supervisor pode ser observada na figura 3.2. Como se pode constatar na figura, as meto-

dologias propostas apenas necessitam dos sinais de operagdo do sistema.

Supervisor
r(k)
y(K) o Xa(K)={xar(K), xa2(K)}
Metodologia Hibrida
u(k-1)

Metodologia Baseada em Yo (K)={xp1(K), %62(K)}
Carateristicas Dinamicas e
Modelos PCA

Figura 3.2: Arquitetura do supervisor.

A filtragem passa-baixo é necessdria para rejeicio de ruido e melhorar o desempenho
geral do sistema. Isto é muito importante na monitorizagdo de processos e largamente
utilizado nesta dissertacdo. Um filtro passa-baixo de primeira ordem em tempo discreto
é dado pela equacao 3.1.

(k) = p Atk — 1) + (1= p)Ao(k) (3.1)

Sendo que A(k) é o sinal filtrado, e Ag(k) é o sinal original. O pélo no "plano-z" é repre-

sentado por p.

3.1 Perturba¢oes, Falhas e Avarias

Isermann e Ballé (1997) propuseram terminologias para definir e distinguir, falhas, ava-
rias e perturbag¢des. Um resumo destes conceitos segundo os autores referidos apresenta-
se a seguir:

e Falha: Desvio ndo permitido de pelo menos uma carateristica, propriedade ou pa-
rametro do sistema, do aceitdvel / usual / condi¢des padrao;

e Avaria: Interrup¢ao permanente da capacidade do sistema fazer uma dada funcao
sob uma condigdo de operagdo especificada;

e Perturbacdo: Entrada no sistema, que resulta num desvio temporério do estado
atual do sistema;
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De forma a testar o desempenho e a robustez das metodologias propostas, dois tipos de
falhas e uma perturbagdo sdo provocadas. As falhas/perturbagdo provocadas sdo as que
tipicamente ocorrem nos sistemas industriais, sendo elas as seguintes:

e Funcionamento nominal do sistema, isto é, sistema sem falhas;

e Variacdo do ponto de operacdo do sistema, ou seja, o controlador passa a seguir

outra referéncia, havendo um periodo de transitério entre a variagao;

e Dessintonizacdo do controlador, neste caso, a um controlador PI bem sintonizado

é-lhe adicionado uma forte componente derivativa para causar a dessintonizacao;

e Oscilagdo na saida do processo, provocado pela agdo humana abrindo e fechando

de forma intermitente uma valvula.

Na tabela 3.1 encontra-se um resumo das falhas/perturbacdo provocadas neste trabalho

para efeitos de teste.

Tabela 3.1: Falhas.

Falhas Descricao Tipo

Fy Operacdo nominal

Fy Variacao de referéncia Perturbacao
Fy Dessintonizagdo do controlador Falha

I3 Falha intermitente Falha

3.2 Metodologia Hibrida

Uma metodologia hibrida e em tempo real é proposta aqui. Sdo calculados vérios indices
de monitorizacdo e é depois cruzada a informacgdo fornecida por eles. Esta metodolo-
gia é baseada no indice de Harris normalizado (Desborough & T. J. Harris, 1992), PCA
linear e numa rede neuronal preditiva. Esta metodologia ird permitir detetar e isolar, fa-
lhas intermitentes, transientes e dessintoniza¢do do controlador PI(D). Na figura 3.3 esta
representada a arquitetura desta metodologia. Comega-se por calcular cinco indices de
desempenho, depois alguns deles séo filtrados passa-baixo para reduzir o ruido. Poste-
riormente esses indices sdo binarizados segundo thresholds pré-definidos, indicando se
houve dete¢do de falha ou ndo. De seguida sdo construidos outros indices baseados nos
anteriores, cada um destes novos indices é vocacionado para um certo tipo de falha. Por
fim, esses indices sdo utilizados para o fault detection (FD) e para fault isolation (FI).
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3. METODOLOGIAS PROPOSTAS PARA ANALISE DE DESEMPENHO

(1)zx

(&)

GNTx

ad

A

!

Sy oxieg b
()% ()s1 | -essed onji4 o0 z
€)%
(1) OO | “essed onpid o1)%b
G0
oy
el
(1) i (G2 -essed o114
O)doug
oxreg
2] : -
o 1l Oer | -essed onjid sgav - dON J (T->)n
ﬁ_.:_n_. opezijewIoN Av_v>
() O SuIeH
)X

_ L

epliqIH elbojopals N

Figura 3.3: Arquitetura da metodologia hibrida.
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3.2.1 Indices de avaliacio de desempenho

Todos os indices depois de calculados nesta sub-sec¢do sdo binarizados entre 0 ou 1,
sendo que 0 representa um bom funcionamento e 1 mau desempenho. A binarizacdo
é feita comparando o valor do indice com um threshold previamente definido com base
em experimentacdo. Os thresholds sao definidos pelo utilizador consoante o processo em

questdo. Na tabela 3.2 estdo representados todos os valores dos thresholds utilizados.

Tabela 3.2: Thresholds para a binarizacao.
Thresholds Valor

thry, 0.47
thr,, 0.0016
thry, 0.05
thry, 0.5 x 1078
thr,. 0.002

3.2.1.1 Indice de Harris normalizado (r;(k))

Este indice é calculado segundo a equacdo 3.2. Uma descri¢do pormenorizada do método
encontra-se na sub-sec¢do 2.2.2. O indice é saturado entre 0 e 1. Depois de binarizado o
indice recebe a etiqueta r1;(k). Fundamentalmente este indice indica situages em que o
erro de controlo é elevado.

o7, (k)

r(k)=1- X 5 (32)

Tanto o2 (k), variancia do residuo 2.3, como x.(k), erro quadratico médio do erro de

controlo, sdo calculados com uma janela deslizante de tamanho w. A figura 3.4 mostra o

esquemadtico deste indice.

r(k)
Harris ri(k) rin(K)
y(K) Normalizado Thry

Figura 3.4: Esquematico do indice de Harris normalizado.

3.2.1.2 Rede neuronal preditiva (r2(k))

Uma rede neuronal preditiva foi implementada para modelar as ndo-linearidades do sis-
tema. O residuo dessa mesma rede é utilizado para monitorizagdo (equagao 3.3). O

residuo é depois filtrado passa-baixo para reduzir o ruido segundo a equagao 3.1, sendo
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depois binarizado (7). Este indice basicamente indica situa¢gdes onde a saida do pro-

cesso estd desviada do que seria de esperar.

ra(k) = [y(k) = nop(k)| (3.3)

Sendo y a saida do processo e ), a saida da rede neuronal. O regressor da rede é descrito
por 3.4. Apo6s alguma experimentagdo conclui-se que a rede devera ser composta por uma
camada de entrada com 7 neurdnios, uma camada intermédia com 10 neurénios e uma
camada de saida apenas com 1 neurénio. A fungdo de ativagdo da camada intermédia é
uma hiperbdlica sigmoéide tangente e a da camada de saida é linear. A rede foi treinada
segundo os algoritmos Levenberg-Marquardt e MSE.

GR)=[ylk—1) yk—2) yk—3) yk—4) uk—1) u(k—2) u(k—3)] (34)

Sendo u a agdo de controlo. O esquemadtico deste indice pode ser consultado na figura
3.5.

y(K)

L — i - | rak ran(K
u(k) NOP 30, ABS Filtro Passa 2(K) Thr, 20(K)
-7 Fnop(K) Baixo

Figura 3.5: Esquematico de rede neuronal preditiva.

3.2.1.3 Sinal de referéncia (r3(k))

Para detetar variagoes de referéncia, recorre-se ao sinal de referéncia (k). Uma filtragem
passa-alto é feita a r(k) para detetar derivadas altas no sinal, ou seja, variagdes de referén-
cia. O pélo do filtro deve ser escolhido com base na dindmica do processo e no intervalo
de amostragem. O indice r3(k) é dado pela equagdo 3.5, sendo depois binarizado ficando

com a etiqueta r3;,. Este indice indica situagdes em que ocorre uma varia¢do na referéncia.

ry(k) = [r(k) —r(k = 1) +prs(k —1)] (3.5)
Sendo que r é a referéncia e p o pélo. O modelo funcional deste indice encontra-se na
figura 3.6.
i - K E (3
r(k) Flltrz Ilzce:ssa ra(k) Thre a(K)

Figura 3.6: Esquematico indice r3(k).
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3.2.1.4 Anailise de componentes principais (r4(k))

O PCA linear, uma técnica estatistica multi-varidvel (Chiang, Russell & Braatz, 2001) foi
também incorporada nesta abordagem hibrida. O residuo do modelo PCA com duas
componentes principais (1, 2) € utilizado para efeitos de monitorizacao, equagdo 3.6. O
residuo é depois filtrado segundo a equacédo 3.1. Depois de filtrado o sinal é binarizado
(r4p), sendo que este sinal é construido com base no threshold thr,, e também no facto de

ocorrer ou ndo uma derivada alta (variagdo de referéncia) no sinal 3.

ra(k) = ep(k)el (k) (3.6)

Sendo e, o erro associado ao modelo PCA. Este modelo PCA foi construido com base
numa matriz X com o regressor dado pela equagdo 3.7. A estrutura do regressor foi
inspirada nos sinais utilizados no indice de Harris normalizado, equagédo 3.2, sendo que
esses sinais sdo baseados no erro de controlo este indice permite identificar transientes

pois o erro aumenta nessas situagdes.

§k) =l ot (k) ol (k=1) o7 (k=2) Xe(k) Xe(k—1) xe(k—-2)]  (37)

Onde o2, é a variancia do residuo do erro e y. é o erro quadratico médio do erro de con-
trolo. Na construcdo deste modelo foi utilizada a matriz X dada por 3.8. A covariancia

da matriz X é dada segundo 3.9

£(1)

X=| : (3.8)
§(N)
XTx

S = N1 (3.9)

Aplicando decomposicdo de valores singulares (SVD) a 3.9 obtém-se uma matriz de ve-
tores proprios. Retirando dessa matriz o nimero de colunas igual ao nimero de compo-
nentes principais obtém-se a matriz P com tantas linhas quanto o niamero de elementos
do regressor £ e tantas colunas quanto o nimero de componentes principais. O vetor

T'(k), vetor de componentes principais, é dado por 3.10.

T(k) =¢&(k)P (3.10)

T(k) =[ ta(k) ta(k) ] (3.11)

Para o calculo de e, (k) é ainda necessdrio estimar a matriz {(k), equacdo 3.12. Finalmente

o erro associado ao modelo e, (k) é dado por 3.13.

E(k) =T(k)PT (3.12)
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ep(k) = &(k) — (k) (3.13)

O esquematico deste indice esta representado na figura 3.7

ran(K)
2
(k) j
—3 k - ra(k) Fan(K
PCA do(Kk) Filtro Passa 4 Thre a(K)
— N Baixo 7
%e(K)

Figura 3.7: Esquematico indice 74 (k).

3.2.1.5 Variancia da agdo de controlo (r5(k))

A variancia da agdo de controlo foi utilizada para monitoriza¢do. Para o célculo da va-
riancia uma janela deslizante com tamanho w foi utilizada. Também este sinal é filtrado
segundo a equagdo 3.1 e binarizado (r5,). Este indice deteta situagdes onde a agdo de
controlo € instavel.

r5(k) = o (u(k —w+1: k)) (3.14)

A figura 3.8 mostra o esquemaético deste indice.

2 .
k - rsp(K
o°u(k) Filtro Passa rs(k) Thes 5p(K) 5
Baixo

ukk) | o2

Figura 3.8: Esquematico indice r5(k).

3.2.2 Indices de detecio e diagnéstico de falhas

Trés novos indices sdao construidos com base nos indices anteriores (r;; comi = 1,2...,5),
ou seja também estes indices tomam os valores 0 (bom desempenho) ou 1 (mau desempe-
nho). Estes indices sdo desenhados de forma a permitir decisdes inteligentes em tarefas
de detegdo e diagnoéstico, ou seja, cada indice é construido de forma a detetar um certo
tipo de falha ou perturbacao.

O primeiro indice é dado pela equacao 3.15. Este indice é vocacionado para detetar tran-
sitorios.
i1(k) = rip(k)rap(k) (3.15)

Este indice é constituido pelo indice de Harris normalizado (r;;) e pelo residuo do PCA
(r4p) inspirado no indice de Harris normalizado, portanto, ambos os indices que consti-

tuem 4; sdo baseados no erro de controlo e assim sendo permitem detetar situagdes de
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regimes transitérios onde o erro é maior.

O segundo indice é representado pela equacdo 3.16. Este indice é constituido pelo in-
dice 75, que deteta a varidncia da agdo de controlo e pela negagdo do indice 74, (residuo
do modelo PCA) que permite deixar de fora da detecdo os transientes onde é normal ha-
ver uma variancia da agdo de controlo. Este indice é portanto vocacionado para a detecdo
de dessintoniza¢do do controlador onde existe uma forte varidncia na a¢ao de controlo.

in(k) = 75p(k)Tam (k) (3.16)

Por fim o dltimo indice é dado pela equagdo 3.17. Este indice vocacionado na detecdo
de oscilagdes no sistema. Sendo constituido pelo indice de Harris normalizado (ri),
baseado no erro que aumenta quando a saida do sistema se desvia da referéncia como é
o caso de uma oscilagdo, pelo residuo da rede neuronal (r2;) que aumenta quando a saida
do sistema nao é a esperada pelo modelo do processo e pela negagdo de ry;, (residuo do
modelo PCA) que permite excluir os transitérios.

i3(k) = rp(k)rop(k)Tap(k) (3.17)

Na figura 3.9 é mostrado o esquematico deste trés indices, onde "X" representa a multi-

plicacao.

rip(K)

» i1(K) s
rap(K)
— x i2(K)
rap(K)
X i3(K)
rsp(K)

Figura 3.9: Esquematico de indices de detecdo e diagndstico.

3.2.3 Detecao e diagnéstico de falhas

A detegdo e o diagnostico de falhas é feita completamente com base nos indices anteri-
ores. Estes indices foram concebidos de forma a que uma correta combinagdo permita

diagnosticar cada tipo de falha.

35



3. METODOLOGIAS PROPOSTAS PARA ANALISE DE DESEMPENHO  3.3. Metodologia Baseada em Carateristicas
Dinamicas e Modelos PCA

3.2.3.1 Detecao

Para ser detetada uma falha, basta um dos indices 71, 72 ou i3 tomar um valor diferente

de zero. A equacdo 3.18 descreve algoritmo.
Xa1(k) =1<i,(k) #0; n=1,2,3 (3.18)

3.2.3.2 Diagndstico

O procedimento para o diagnoéstico de falhas é o descrito em 3.19, 3.20, 3.21 e 3.22.

Xa2(k) = 0 = (ia(k) = 0) & (ia(k) = 0) & (is(k) = 0) (3.19)
Yo2(k) = 1 = (in(k) = 1) (3:20)

xaz(k) = 2 = (ia(k) = 0) & (ia(k) = 1) (3:21)
xaz(k) = 3 = (ia(k) = 0) & (ia(k) = 0) & (ia(k) = 1) (3.22)

O diagnéstico como se pode constatar é feito com base nos indices i1, iz e i3. Como ja
foi referido anteriormente cada um desses indices apenas deteta um determinado tipo de
falha ou perturbagdo, sendo assim, se algum destes indices for igual a "1" significa que
nesse momento estd a ocorrer a falha ou a perturbagdo que esse indice é vocacionado

para detetar.

3.3 Metodologia Baseada em Carateristicas Dinamicas e Mode-
los PCA

Uma metodologia em tempo real para avaliacdo de desempenho de anéis de controlo
é proposta aqui. Baseada essencialmente em carateristicas dindmicas do processo (ga-
nho estético e a largura de banda estimados), andlise em componentes principais lineares
(PCA) e ainda uma rede neuronal que reconhece padrdes . Tal como a metodologia an-
terior, serd possivel detetar e isolar, transientes, dessintoniza¢do de controlador PI(D) e
falhas intermitentes. A arquitetura desta metodologia estd representada na figura 3.10.
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Figura 3.10: Arquitetura da metodologia baseada em carateristicas dindmicas e modelos

PCA.
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O primeiro passo consiste em filtrar passa-baixo os sinais da acdo de controlo e da saida
do sistema. Isto para obter um modelo estimado do processo mais estdvel, através do
método dos minimos quadrados (médulo M,,,). Tendo o modelo estimado, obtém-se
o ganho estatico e largura de banda estimados do sistema. Filtra-se passa-baixo estes
sinais, para evitar algum ruido e injeta-se em trés modelos PCA calculados em diferido
para cada ponto de funcionamento. O passo seguinte é calcular as distancias de cada
projecdo no espaco a duas dimensodes de cada modelo PCA até ao centroide de uma elipse
pré-definida que carateriza a zona nominal no espaco do ponto de funcionamento atual.
Essas distancias sdo filtradas passa-baixo e depois injetadas nos médulos fault detection
(FD) e no fault isolation (FI).

3.3.1 Carateristicas dindmicas: ganho estatico e largura de banda

O passo inicial desta metodologia é estimar em tempo real o ganho estético e a largura
de banda do sistema. Para obter estas carateristicas do sistema é primeiro necessario
obter um sub modelo na zona de funcionamento. Isso é feito com recurso ao algoritmo
ARX. Todos os sinais utilizados para a estimagao do modelo sao previamente filtrados de
acordo coma equagdo 3.1. Desta forma é obtido um modelo menos nervoso e com melhor
qualidade.

O regressor utilizado para o modelo é o seguinte:

v(k)=[ —y(k—1) —y(k—2) uk—1)]" (3.23)

Sendo y a saida do processo e u a agdo de controlo. Aplicando o método dos minimos
quadrados, equagdo 3.24, com uma janela deslizante, obtém-se os pardmetros do modelo,
equacao 3.25.

0(k) = (vTv) toly (3.24)

O(k)y=[ar as b ] (3.25)
A funcéo transferéncia em tempo discreto do processo fica entdo:

blz

= - 3.26
224+ a1z + ag (3.26)

F(z)

Para o calculo do ganho estdtico em sistemas em tempo discreto, basta fazer F'(z),_,;. O

ganho estatico é representado por d, e é dado pela equagdo 3.27

_ by (k)
1+ ar(k) + az(k)

A largura de banda é representada por (,,. Assumindo um modelo dindmico com pélos

99 (k)

(3.27)

dominantes de segunda ordem, a largura de banda pode ser aproximadamente estimada
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em tempo real baseado no tempo de subida estimado ¢, (a partir da resposta ao degrau)
do modelo ARX (Oppenheim, Willsky & Young, 1983).

_ 2
b (k)

Cuw(k) (3.28)

Uma vez que a estimagdo do sub modelo do processo faz uso da agdo de controlo, pode
acontecer que a a¢do de controlo contenha derivadas infinitas e consequentemente o sis-
tema fica instavel e torna-se impossivel estimar o ganho estatico e a largura de banda.
Um exemplo disso é quando ocorre uma falha. Nessas alturas sdo assumidos os valores
anteriores conhecidos. Tanto o ganho estdtico como a largura de banda sdo filtrado de

acordo com a equacdo 3.1 para evitar algum ruido nos sinais.

3.3.2 Andlise em componentes principais (PCA)

Em diferido, para cada ponto de funcionamento do processo é construido um modelo
PCA linear nominal, isto é, sem falhas. Estes modelos sdo inspirados no ganho estatico e
na largura de banda calculados anteriormente. Esta técnica ird permitir observar o rela-

cionamento que existe entre estas duas carateristicas do processo.

O regressor destes modelos PCA ¢é dado por:
(k) =1 64k —3:k) Culk—3:k)] (329)

O processo de construgdo do modelo PCA é o mesmo explicado na subsecgao 3.2.1.4. As
equagdes 3.8 e 3.9 foram utilizadas na constru¢do do modelo. O célculo em tempo real
das proje¢des é dado pelas equagdes 3.10 e 3.11.

Em funcionamento nominal, as proje¢cdes de cada modelo concentram-se numa regido
do espago. De acordo com o processo esta regido varia. Previamente em diferido é de-
senhada manualmente uma elipse que define a regidao de funcionamento nominal, as-
sumindo que os dados obedecem a uma distribuigdo normal, a figura 3.11 ilustra trés
pontos de funcionamento sem falhas, de um dado processo.

Em tempo real, é calculada a distancia Euclidiana entre a projegdo de cada modelo até ao
centroide da elipse correspondente ao ponto de funcionamento atual. As distancias sdo

calculadas segundo a equagéo 3.30.

de(k) = \/(t1(k) — 20)? + (t2(k) — y0)? (3.30)

Sendo que t1(k) e t2(k) sdo as projegdes do modelo PCA e x( e yp sdo as coordenadas do
centro da elipse.
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Figura 3.11: Exemplo de zonas de funcionamento nominal de proje¢des PCA para 3 pon-
tos de funcionamento.

3.3.3 Detecao de falhas

Uma falha é detetada quando a distancia calculada segundo a equagdo 3.30 excede um
threshold pré-definido com base em experimentacdo. As proje¢des utilizadas no calculo
sdo as do modelo PCA correspondente ao ponto de funcionamento em que se encontra o
sistema. Também os pontos z e yo correspondem ao centro da elipse correspondente ao
modelo PCA do ponto de funcionamento atual.

Para melhor se entender este conceito, a figura 3.12 mostra um exemplo num dado ins-
tante k¥ em que estd a ocorrer uma falha. Nesta situa¢do estd-se no ponto de funciona-
mento spl e o sinal "+" corresponde a projegdo do modelo PCA para o ponto de funci-
onamento spl, o sinal "00" por sua vez corresponde a projecdo do modelo PCA para o
ponto de funcionamento sp2 e finalmente "o" corresponde a projecdo do modelo PCA
para o ponto de funcionamento sp3. Como o sistema esté a funcionar no ponto de opera-

¢do spl, apenas a distancia d,1 € calculada. A formula para detecdo é dada por:
xo1(k) =1 < d., (k) > Thr;; i = spl, sp2, sp3 (3.31)

Os valores dos thresholds utilizados, obtidos com base em experimentagao, estdo especifi-
cados na tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Thresholds para detecdo de falha.
Thresholds Valor

spl 0.05
sp2 0.05
sp3 0.06

3.3.4 Isolamento de falhas

Todos os tipos de falhas tém um padrdo no espago de proje¢des PCA. Ou seja, tém tam-
bém um padréo de distancia ao centro da elipse correspondente ao funcionamento no-
minal de um dado ponto de operacdo do sistema.

Neste caso sdo calculadas as distancias das proje¢des de todos os modelos PCA até ao
centro da elipse que corresponde ao funcionamento nominal do ponto de operagéao atual.
Dando sequéncia ao exemplo anterior em que foi detetada uma falha, agora no isola-
mento em vez de apenas ser calculada a distancia d1, sdo calculadas todas as distancias
(dsp1, dsp2 € dsp3), figura 3.12.

0.04

Sp3 T T T T T SFl)l
0.021 i
sp2
O B ﬁ N
-0.02 b
4N—a _0.04_ Spl T
-0.06- * b
' dsp2
~0.08- . .
+  spl dsp3
-0.1- O sp2 b
O  sp3 o
-0.12 1 1 1 1 1 1
-1.6 -15 -1.4 -1.3 -1.2 -1.1 -1 -0.9
t1

Figura 3.12: Proje¢des de modelos PCA num instante £ numa situacao de falha.

Estas distancias sdo injetadas numa rede neuronal, que consegue reconhecer o seu pa-

drdo e consequentemente identificar o tipo de falha que ocorreu. O regressor desta rede
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é o descrito pela equacao 3.32.
U(k)=[dspi(k—6:k) dspa(k—06:k) deps(k—6:k) ] (3.32)

Com base em alguma experimentagdo e alguma leitura sobre redes neuronais classifica-
doras foi definida a seguinte estrutura para a rede neuronal. Uma camada de entrada
com 21 neurénios, para reduzir o ruido a saida da rede, duas camadas intermédias com
20 neurdnios cada, uma vez que é aconselhavel para redes classificadoras pelo menos
duas camadas intermédias e 1 neurénio na camada de saida. A fungdo de ativagdo nas
duas camadas intermédias é hiperbdlica sigmoéide tangente e a da camada de saida é li-
near.

A rede é treinada com dados representativos de todos os tipos de falhas, ver tabela 3.1, e
em funcionamento nominal, isto é, sem falhas no sistema. Todos os dados de treino, as-
sim como as distancias calculadas em tempo real, sdo filtradas de acordo com a equacéo
3.1, para reduzir o ruido.
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Resultados Experimentais

Para avaliar o desempenho das metodologias propostas nesta dissertacdo, varias experi-
éncias foram efetuadas. Todas as experiéncias foram feitas num processo de referéncia de
trés tanques (AMIRA® DTS 200), figura 4.1. Todas as falhas descritas na tabela 3.1 foram
propositadamente provocadas no sistema com o objectivo de testar a robustez das meto-
dologias propostas. Os resultados obtidos serdo comparados com o indice de desempe-
nho de Harris normalizado, bastante utilizado na industria, para se ter uma percepcao
da qualidade das metodologias aqui propostas.

Figura 4.1: AMIRA DTS 200.
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4.1 Descricao do Processo Experimental

Este processo de trés tanques é constituido por trés vasos de plexiglas conectados entre
si por tubos de secdo circular, munidos de valvulas de secionamento esféricas. Na figura
4.2 pode-se observar um esquematico do sistema. Os tanques T1 e T2 sdo alimentados
diretamente com agua destilada, que se encontra armazenada no reservatério inferior,
através de duas bombas P1 e P2. Cada tanque possui um sensor de pressdo medindo o
nivel da d4gua no tanque.

A saida principal do liquido no sistema encontra-se localizada no tanque T2, que con-
juntamente com trés outras saidas complementares colocadas na base de cada um dos
vasos, podem também servir para introduzir perturbagdes, sob a forma de um caudal
de fuga. Uma descri¢do mais pormenorizada do sistema pode ser encontrada no artigo

escrito por Heiming e Lunze (1999).

Pump 1 Pump 2

()
N4

H,.. T e T3 T2

————— nominal
outflow
S S valve (pipe)

Figura 4.2: Esquematico do processo industrial AMIRA DTS 200.

A ligacdo entre o servidor (Personal Computer, PC), onde esta localizado o algoritmo de
andlise de desempenho e o processo é efetuada com recurso a uma placa de aquisigdo de
dados da National Instruments USB-6009. Esta placa possui 8 entradas analdgicas de 14
bits, 2 saidas analégicas de 10 bits, 12 ligacdes digitais I/O e um contador de eventos de
32 bits. A ligagdo é feita por USB.

4.2 Objetivo de Controlo

O objetivo do ponto de vista de controlo é controlar o nivel do tanque T1 (tanque mais a
esquerda) usando a bomba P1.

Em funcionamento nominal, o sistema terd todos os tubos de conexdo (connection pipes)
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abertos, assim como a vélvula de saida (nominal outflow valve). As vélvulas de fuga (leak-
age valves) em cada tanque estardo fechadas em funcionamento nominal.

Todos os sinais envolvidos nas experiéncias sdo normalizados entre "0" (0 %) e "1" (100
%). Para controlar o nivel h (k) do tanque T1, uma versao incremental de um PI(D) com
anti-windup em tempo discreto é implementada (K. Astrom & Hagglund, 1988).

Uma vez que o processo em uso apresenta uma dindmica lenta, o tempo de amostragem
escolhido foi Ty = 1s.

4.3 Controlador PI(D)

A implementacdo de leis de controlo continuas, como as de um controlador PID, em
tempo discreto, é necessariamente feita através de aproximagdes das derivadas e do inte-

gral presentes na lei de controlo.

4.3.1 Acdo proporcional

O termo proporcional é dado por:
P = K,(r —y) (4.1)

Onde r ¢é a referéncia, y a saida do processo e K, o ganho proporcional. Este termo é
discretizado apenas substituindo as varidveis continuas pela sua versdao em amostras,

como mostra a equacgao 4.2.

P(k) = Kp(r(k) —y(k)) (4.2)

4.3.2 Acao Integral
O termo integral é dado por:
¢
I(t) = K / e(s)ds (4.3)
T; Jo
Sendo T é o tempo integral e e 0 erro. Assim, resulta que

i K,
E = fe (4.4)

Aproximando a derivada por uma diferenca

I(k+1)—I(k) K,
T =T e(k) (4.5)
Isto leva a que a equacdo do termo integral seja:
K,T,
I(k+1) = I(k) + —2Ze(k) (4.6)
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Sendo T o tempo de amostragem.

4.3.3 Acao Derivativa

O termo derivativo é dado por:

TddD dy
A p=_K,1,~2 4.7
Nat T prd gy (47)

Onde Tj é o tempo derivativo e N o ntimero de amostras. Existem diversas formas de
aproximar a derivada, entre elas, forward differences, backward differences e aproximagao de
Tustin. Segundo K. Astrom e Hagglund (1988), o método mais frequentemente utilizado
é a aproximacao de Tustin, pois é o que se aproxima mais do tempo continuo.

Nesta implementacdo € feita aproximacao de Tustin, que é dada pela equagdo 4.8

9T, — T,N
9T, + TsN

2K,NT,

D(k) = _ _ABplNta
(k) 9Ty + TsN

D(k —1) [y(k) —y(k —1)] (4.8)

4.3.4 Algoritmo de controlador PID

Uma ilustracdo do cédigo de computador implementado para o controlador PI(D) é mos-
trado a seguir, imprimido em K. Astrom e Hagglund (1988).

Calculo dos coeficientes

bi = K, T,/T; Ganho integral

ad = (2Ty — NTs)/(2Tq + NT5)

bd = 2K,NTy/(2Tq + NT) Ganho derivativo

a0 = T,/T;

Algoritmo de controlo

r(k) = adin(chl) Ler a referéncia do canal ch1

y(k) = adin(ch2) Ler a saida do processo do canal ch2
P(k) = Ky(r(k) —y(k)) Célculo da parte proporcional
D(k) = adD(k — 1) — bd(y(k) — y(k — 1)) Atualizagdo da parte derivativa
v(k) = P(k)+ I(k—1)+ D(k) Célculo da saida temporéria

u(k) = sat(v, ulow, uhigh) Simulagdo da saturagdo do atuador
daout(chl) Definir saida analégica chl

I(k) = I(k) + bi(r(k) — y(k)) + aO(u(k) — v(k)) Atualizacdo da parte integral

Os ganhos utilizados no controlador, obtidos com base em experimentacdo, sdo K, = 3 e
T; = 10 s. Para provocar a falha F» (dessintonizagdo do controlador) o termo derivativo
T, é alterado de 0 s para 20 s.
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4.4 Experiéncias com Metodologia Hibrida

Nesta secdo serdo apresentados testes experimentais realizados no sistema de trés tan-
ques (AMIRA® DTS 200), com o objetivo de mostrar o desempenho geral da metodolo-
gia hibrida para avaliacdo de desempenho de anéis de controlo descrita na segao 3.2.

Desta forma, serdo realizados testes a cada tipo de falha (tabela 3.1) individualmente
e no final é realizada uma experiéncia em que ao longo da mesma véao ocorrendo todas a
falhas testadas (Fp, F1, F» e F3). Devido a dindmica lenta do processo é considerado um
transitério inicial de 250 s durante o qual a metodologia nao é aplicada. Todas as figuras
representativas das experiéncias terdo um grafico do processo com as entradas e saidas.

A legendas por cores desse grafico esta representada na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Legenda das figuras de testes.

Cor Descricao
Verde Acdo de controlo
Azul Saida do processo

Vermelho Referéncia
Magenta Saida da rede neuronal preditora

Como foi referido no capitulo anterior na descrigdo desta metodologia alguns sinais ne-
cessitam de filtragem. Os polos de cada cada filtro foram obtidos com base em expe-
rimentagdo e tendo em conta um valor que fosse fidvel para cada ponto de operacdo
considerado. Sendo assim foi escolhido o p6lo em 0.95 para o filtro passa-baixo do resi-
duo da rede neuronal (r2). Para o filtro passa-alto da referéncia (r3) foi escolhido o pélo
em (0.4. Para o filtro passa-baixo do residuo do modelo PCA (r4) foi escolhido o pdlo em
0.9. Por fim, para o filtro passa-baixo da varidncia da acdo de controlo (r5) foi escolhido

o p6lo em 0.8.

4.4.1 Operacao nominal (Fp)

O primeiro teste realizado é livre de falhas. A experiéncia é realizada em torno do ponto
de funcionamento 0.2 do sistema e tem a duragdo de 400 s. Na figura 4.3 estdo represen-
tados os indices de avaliacdo de desempenho r; calculados, com i = 1,2,...,5.

A azul temos os sinais originais e a ciano o sinal filtrado. Como é de esperar, uma vez
que ndo ocorreu nenhuma falha, os indices apresentam pouca varidncia, apenas algum

ruido.

A binariza¢do destes indices (r;;) pode se observada na figura 4.4. A binarizagdo é ba-
seada nos thresholds descritos na tabela 3.2.

Todos estes indices binarizados indicam "0", pelo que significa que ndo foi detetado ne-
nhum problema no sistema, o que se revela uma andlise correta.
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A etapa seguinte é construir os indices de detecdo e diagndstico (i1, iz e i3) cada um vo-
cacionado para detetar um certo tipo de problema. A figura 4.5 mostra o resultado.

Como € 16gico também estes indices ndo detetam qualquer falha.

Por fim, o ultimo passo é construir os sinais de detecdo de falha (Fault detection, F;) e
isolamento de falha (Fault isolation, F;). Estes sinais podem ser observados na figura 4.6.
Os resultados obtidos sdo os esperados, nesta situagdo a metodologia indica o funciona-

mento normal do sistema, sem nenhuma falha.

4.4.2 Variacdo de referéncia (F})

Esta experiéncia tem a duragdo de 500 s, e é introduzida a perturbagdo F; (variagdo de

referéncia) no sistema no instante 301 s.

Na figura 4.7 estdo representados os indices de avaliagdo de desempenho r; calculados
neste situacdo.

Novamente os sinais azuis representam os sinais originais e a ciano os sinais filtrados.
O indice de Harris normalizado (1) deteta a variacdo de referéncia e enquanto o con-
trolador ndo estabiliza no novo ponto de funcionamento estd a detetar falha no sistema.
Depois aparece o residuo da rede neuronal (r2) que deteta com um pico apenas, mas é
eliminado com a filtragem. O filtro passa alto (r3) indica com um pico o instante da vari-
acao do ponto de funcionamento. O residuo do PCA (r4) que é um dos principais indices
responsaveis pela detegdo deste tipo de falhas, também reconhece que houve uma falha
no sistema. Por fim, o indice r5 (varidncia da agdo de controlo) também deteta a falha no

sistema.

A binariza¢do destes indices (r;;) pode se observada na figura 4.8. A binarizagdo é ba-
seada nos thresholds descritos na tabela 3.2.
Todos os indices, com a exce¢do de g, (residuo da rede neuronal binarizado) detetaram

um problema no sistema, cada um com uma duracéo diferente.

Uma vez acessiveis os indices 74, sdo construidos os indices de detecdo e diagnoéstico
(1, 72 e i3) cada um vocacionado para detetar um certo tipo de problema. A figura 4.9
mostra o resultado.

Apenas o indice i1 detetou anomalia no sistema entre os 300 s e sensivelmente os 405 s. E
normal apenas este indice ter detetado a situagdo pois apenas ele é vocacionado para de-
tetar variacoes de referéncia, baseando-se nos indices ry; (indice de Harris normalizado)

e 14 (residuo do PCA) ambos baseados no erro de controlo.
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Finalmente, os gréficos de detecdo e isolamento de falhas é representado na figura 4.10.
Como seria de esperar é detetada uma falha durante a variagdo do ponto de funciona-
mento até o sistema estabilizar. O isolamento também foi bem sucedido, indicando "1"
que é o numero que representa a falha F (variacdo de referéncia). Na tabela 4.2 esta
representado o instante em que a falha ocorreu, bem como, os instantes em que foi dete-
tada e isolada. O resultado é bastante satisfatério pois para este tipo de falha (variacdo

de referéncia), esta metodologia apenas demorou 1 s a detetar e a isolar.

Tabela 4.2: Instantes de introducdo, detecdo e isolamento da falha F3.
Fy Fy F;
301s 302s 302s

4.4.3 Dessintoniza¢ao do controlador (F3)

Com o intuito de avaliar a metodologia hibrida proposta em situagdes de dessintonizacao
do controlador, é realizada uma experiéncia com uma duracdo de 400 s, onde é propo-
sitadamente dessintonizado o controlador ao instante 300 s, passando de 7;; = 0 s para
Ty =20s.

A figura 4.11 mostra os indices de avaliacdo de desempenho r; calculados para este caso.
A azul estdo os sinais originais e a ciano os sinais filtrados. O indice de Harris normali-
zado (r1) nesta situagdo ndo deteta nenhum problema, uma vez que é baseado no erro.
Apesar de o controlador se encontrar dessintonizado com uma ag¢do de controlo muito
nervosa, a saida do sistema continua a seguir aceitavelmente a referéncia. O residuo da
rede neuronal (r2) aumenta como se pode ver por volta dos 300 s, indicando que algo ndo
estd bem. O filtro passa alto (r3) neste caso mantém-se constante pois é aplicado apenas a
referéncia, que ndo muda. O residuo do PCA (r) também se mantém constante ao longo
da experiéncia ndo detetando o problema, isto também seria de esperar pois o modelo
PCA ¢ inspirado no indice de Harris normalizado que por sua vez é inspirado no erro.
Finalmente, o indice r; (variancia da agdo de controlo) , 0 mais vocacionado para este

tipo de problema, aumenta significativamente quando a falha é introduzida no sistema.

A binarizacao (r;) é representada na figura 4.12. Consultar a tabela 3.2 para ver os thresh-
olds utilizados.
Apenas os indices ry;, (residuo da rede neuronal) e rs;, (varidncia da agdo de controlo)

detetaram o problema, sendo que o tltimo detetou o problema mais atempadamente.

De seguida sdo calculados os indices de detecdo e diagnoéstico (i1, iz e i3) sendo o in-
dice i2 0 mais vocacionado para este tipo de situacdo. A figura 4.13 mostra o resultado.
Como era de esperar apenas o indice i» (vocacionado para detetar dessintonizagdo do

controlador e baseado em 75, e T33) detetou anomalia no sistema sensivelmente aos 305 s.
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Por fim, a figura 4.14 mostra os graficos de detecdo e isolamento de falhas. A falha foi
corretamente detetada aos 306 s (tabela 4.3), apenas 6 segundos depois de ter sido intro-
duzida no sistema. O isolamento indicanda "2" que é o numero que representa a falha F;
(dessintonizagdo do controlador). Também o isolamento apenas demorou 6 s, 0 que é um

resultado bastante aceitavel.

Tabela 4.3: Instantes de introducdo, detecdo e isolamento da falha F5.
Fy Fq F;
300s 306s 306s

4.4.4 Falha intermitente (F3)

Para avaliar o desempenho da metodologia quando ocorre a falha F3 (falha intermitente),
é realizada uma experiéncia com 500 s. Sendo que a falha é provocada por via de acdo
humana na vélvula de saida do tanque T1. A falha é introduzida por volta dos 307 s,
abrindo a vélvula durante 5 s e fechando 15 s. Este processo é repetido até ao final da
experiéncia.

Na figura 4.15 estdo representados os indices de avaliacdo de desempenho 7;.

O indice de Harris normalizado (r1) nesta caso é bastante elevado, perto de 1. Isto signi-
fica que esta a detetar o problema. O sinal do residuo da rede neuronal (r2) é oscilatério,
uma vez que, o modelo neuronal ndo foi treinado para esta situagdo. O filtro passa alto
(r3) nesta situacdo nao deteta nada de anormal pois é aplicado a referéncia. O residuo do
PCA (r4) e o indice 75 baseado na varidncia da a¢do de controlo, quando a falha é intro-
duzida aumentam, mas estes valores sdo muitos pequenos e a baixo dos seus respetivos
thresholds, dispostos na tabela 3.2.

Aplicando os thresholds aos sinais obtém-se os indices r;, representados na figura 4.16.
Os indices r1; (indice de Harris normalizado binarizado) e 9, (residuo da rede neuronal
binarizado) foram os tinicos a detetar a falha.

Os indices de detecdo e diagndstico (i1, i e i3) estdo representados na figura 4.17.

O indice vocacionado para este género de situacdo (i3 baseado em 713, g, € T45) € 0 inico
a detetar.

A detegdo e isolamento de falhas é representada na figura 4.18. O algoritmo detetou a
falha aos 310 s (tabela 4.4), e isolou corretamente indicando "3" também aos 310 s. A falha
foi detetada e isolada com um atraso de 3 s, 0 que se considera um resultado bastante
satisfatorio.

Tabela 4.4: Instantes de introducdo, detecdo e isolamento da falha F3.
Fs F, F
307s 310s 310s
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4.4.5 Todas as falhas na mesma experiéncia

As falhas tém vindo a ser testadas individualmente. Nesta experiéncia serdo provocadas
todas as falhas descritas na tabela 3.1. As falhas serdo provocadas ao longo dos 1000 s de

experiéncia. A tabela 4.5 resume o que ocorre durante a experiéncia.

Tabela 4.5: Resumo de experiéncia com todas as falhas.

Situacdes Instante tempo

Transitorio 0-250 s

Nominal 251-300 s
o 301-409 s
Nominal 410-500 s
g 501-429 s
Nominal 430-705 s
I 706-809 s
Nominal 810-900 s
Iy 901-1000 s

Os indices de avaliagdo de desempenho r; desta experiéncia podem ser observados na
figura 4.19.

O indice de Harris normalizado (r;) é elevado em todas as falhas e nos respectivos transi-
entes com exce¢do da dltima falha introduzida (F» dessintonizagdo do controlador), uma
vez que este indice se baseia no erro. O sinal do residuo da rede neuronal (r2) aumenta
quando ocorrem as falhas F3 (falha intermitente) e F,. O filtro passa alto (r3) apresenta
dois "picos" quando a referéncia se altera, indicando as transi¢des da referéncia. O resi-
duo do PCA (r4) aumenta nos transitérios de mudanga de ponto de funcionamento. O
indice r5 baseado na varidncia da acdo de controlo, aumenta nas variacdes de referéncia
e quando a falha F5 é introduzida.

Os indices binarizados rj, podem ser consultados na figura 4.20.

O indice 7 (indice de Harris normalizado binarizado) demora um pouco a estabilizar
depois de terminada a falha, portanto indica falha quase durante toda a experiéncia, ex-
ce¢do no fim, uma vez que ndo deteta esse tipo de falha (dessintonizagdo do controlador).
O indice r9p (residuo da rede neuronal binarizado) deteta as falhas F3 (falha intermitente)
e F» (dessintonizagdo do controlador) corretamente, sendo que na falha F3 apresenta um
"pico" devido a algum ruido no sinal. Como seria de esperar o indice 73, (filtro passa-alto
da referéncia binarizado) apresenta dois "picos" quando ocorre a mudanca de ponto de
funcionamento. Ja o indice 74 (residuo do PCA binarizado) deteta os transientes resul-
tantes da variacao de referéncia. Por tltimo, o indice rs5, (varidncia da agdo de controlo

binarizada) deteta 0o momento da alteragdo da referéncia bem como a falha F5.

Os indices de detecdo e diagndstico (i1, i2 e i3) sdo mostrados na figura 4.21.

Cada indice é vocacionado para um certo género de falha, e é isso mesmo que se pode
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observar. O indice i1, baseado em ry; e 1y, deteta a falha F} (variagdo da referéncia),
o indice i3, baseado em 75, e Ty, deteta a falha F» (dessintonizacdo do controlador) e o

ultimo indice i3, baseado em ryp, 1o € T3, deteta a falha F3 (falha intermitente).
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Figura 4.19: Indices de avaliacdo de desempenho r; para situacao F;,.

O tultimo passo do algoritmo, a detecdo e isolamento de falhas, sdo representados na
figura 4.22. Todas as falhas foram prontamente detetadas e identificadas, como se pode
ver na tabela 4.6. A metodologia testada aqui teve um desempenho bastante bom, como

os resultados obtidos comprovam.
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Tabela 4.6: Instantes de introducgéao, detecdo e isolamento das falhas.
Inicio Fy F;

Fy 301s 302s 302s
Iy 501s 502s 502s
Fy, 901s 903s 903s
I3 706s 708s 708s
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Figura 4.20: Binarizagdo, indices r;;, na situacao Fj,.
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4.4.6 Pontos de funcionamento nio incluidos nos modelos

De forma a testar a robustez da metodologia proposta sdo efetuados testes com pontos
de funcionamento ndo tidos em conta na elaboragdo desta metodologia.

Na figura 4.23 podem ser observados os indices de avaliacdo de desempenho 7;. O in-
dice ry, baseado no indice de Harris, consegue detetar as variagdes do ponto de funcio-
namento. O indice ro, baseado no residuo da rede neuronal, observa-se um aumento do
residuo para os pontos de funcionamento para os quais ndo estd treinada. O indice 73 (fil-
tro passa-alto da referéncia) deteta os instantes de variagdo do ponto de funcionamento.
Pode-se observar ainda que o indice 74 (residuo do PCA) deteta as varia¢des do ponto de
funcionamento. Finalmente o indice r5 (varidncia da agdo de controlo) também consegue
detetar as variagdes do ponto de funcionamento.

A binarizacdo dos indices anteriormente apresentados encontra-se na figura 4.24. O in-
dice 713 (indice de Harris normalizado binarizado) apesar de detetar o transiente encontra-
se um pouco instavel. Isto é justificado pela fato do threshold nédo ter sido ajustado para
estes pontos de funcionamento. O indice 79, deteta erradamente falha pois é baseado no
residuo da rede neuronal que néo esta treinada para estes pontos de funcionamento. O
indice rg;, (filtro passa-alto da referéncia binarizado) deteta corretamente os instantes de
transi¢do do ponto de funcionamento. Também o indice r4;, (residuo do PCA binarizado)
deteta corretamente os transitérios. O indice 5, deteta as variagdes do ponto de funcio-
namento embora a saturagdo da agdo de controlo ndo ajude neste indice uma vez que é
baseado na variancia da a¢do de controlo.

Os indices de detecdo e diagnoéstico sdo apresentados na figura 4.25. O indice i; que
é vocacionado para a detecdo de transitérios deteta corretamente todos os transitérios,
uma vez que € apenas baseado no erro (71 e 74). O indice i» vocacionado para dessinto-
nizagdo do controlador ndo deteta nada como seria de esperar. O indice i3 é vocacionado
para detetar oscilagdes, mas neste caso deteta parte do transitério uma vez que pesa na
construgao deste indice o residuo da rede neuronal, rede neuronal essa que néo esta trei-
nada para este pontos de funcionamento.

A detecdo e isolamento estd representado na figura 4.26. A detecdo é correta embora
em alguns pontos um pouco nervosa devido ao indice i3. O isolamento também é errado
em alguns ponto devido também ao indice i3 que é baseado no residuo da rede neuronal
que ndo foi treinada para esses pontos de funcionamento.

Pode-se afirmar que o desempenho geral desta metodologia em pontos de funciona-

mento desconhecidos é razodvel, podendo ser boa com alguns ajustes em alguns indice
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de avaliacdo de desempenho, nomeadamente treinando a rede neuronal para esses pon-

tos de funcionamento.
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Figura 4.23: Indices de avaliagio de desempenho r;.
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Figura 4.24: Binarizagdo, indices 7.
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Figura 4.25: Indices de detegéo e diagnéstico i,,.
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Figura 4.26: Detecao e isolamento de falhas.
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4.5 Experiéncias com Metodologia Baseada em Carateristicas Di-

namicas e Modelos PCA

A imagem da segdo anterior, também esta metodologia foi testada no sistema de trés
tanques (AMIRA® DTS 200). O objetivo é demonstrar o desempenho geral desta meto-
dologia no ambito de avaliacdo de desempenho de anéis de controlo. Os fundamentos

tedricos foram descritos na sec¢do 3.3.

Todas as falhas descritas na tabela 3.1 sdo testadas. Primeiro individualmente e depois
todas numa s6 experiéncia. A semelhanca da segdo anterior, um transitério de 250 s é
considerado, devido a dindmica lenta do processo, durante o qual ndo é aplicada a me-

todologia. A legenda do primeiro grafico de cada figura é de acordo com a tabela 4.1.

Também esta metodologia faz uso de filtragem passa-baixo. Novamente as localiza¢bes
dos poélos foram obtidas com base em experimentacdo e tendo em conta um valor fidvel
para os pontos de funcionamento considerados. Tanto na filtragem passa-baixo dos si-
nais da agdo de controlo, da saida do processo, do ganho estatico estimado, da largura de
banda estimada e das distancias calculadas foi escolhido o p6élo em 0.9.

Tendo em conta o processo em questdo, para a estimagdo do mesmo foi considerado um
ARX(ng = 2, np = 1, ng = 1) uma vez que é suficiente para estimar este processo e para
estimagdo da largura de banda é necessario um sistema de segunda ordem (Oppenheim
etal., 1983). O cdlculo da resposta ao degrau do sub modelo estimado é feito com recurso
a fungdo setepinfo() do MatLab.

4.5.1 Operacao nominal (Fp)

O primeiro teste realizado é em funcionamento nominal, isto é, sem falhas. Esta experi-

éncia tem uma duragdo de 400 s e é realizada em torno do ponto de funcionamento 0.2.

O primeiro passo, passa por estimar o ganho estético (,) e a largura de banda (¢,,). Estes
sinais estdo representados no segundo e terceiro gréficos da figura 4.27 respectivamente.

O primeiro grafico da figura diz respeito ao processo, acdo de controlo, saida e referéncia.

O ganho estatico mantém-se constatante, uma vez, que ndo existem falhas no sistema
e o ponto de operacdo também nao se altera. A largura de banda ja é um pouco mais

instdvel, mas também nesta situa¢do nao varia significativamente.

Calculado o ganho estético e a largura de banda, prossegue-se ao célculo das proje¢des
dos modelos PCA. Calculadas as projecdes determina-se as distancias, que estdo repre-

sentadas no quarto grafico da figura 4.27.
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A cor azul representa a distancia do modelo PCA ao ponto de funcionamento 0.2, o verde
é do modelo PCA para o ponto de funcionamento 0.3 e o preto é do ponto de funciona-
mento 0.4 (tabela 4.7). Como era de esperar, a menor distancia é a do ponto de funci-
onamento 0.2, uma vez que o sistema estd a operar nesse ponto de funcionamento. A
distancia a azul mantém-se constante uma vez que ndo existem falhas. Também as ou-

tras duas distancias estdo relativamente constantes.

Tabela 4.7: Legenda do grafico das distancias.
Cor Modelo PCA

Azul 0.2
Verde 0.3
Preto 0.4

Depois de calculadas as distancias, constroem-se os sinais de detecado e isolamento. Estes
sinais sdo mostrados na figura 4.28.
Nenhuma falha é detetada no sistema, ou seja, esta metodologia avaliou a situagdo cor-

retamente.
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Figura 4.27: Processo, ganho estético, largura de banda e distancias de modelos PCA em
funcionamento nominal.
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Figura 4.28: Detecdo e isolamento de falhas, situagdo nominal.

4.5.2 Variacao de referéncia (F})

Um teste em que é provocada uma variagdo do ponto de funcionamento, falha 7, é rea-
lizado aqui. A experiéncia tem uma duragdo de 500 s. O ponto de funcionamento inicial
€ 0.2 e no instante 301 s é alterado para 0.3.

O ganho estéatico estimado (J,) e a largura de banda estimada (¢,,) podem ser observados
na figura 4.29, graficos dois e trés.

O ganho estatico mantém-se constante, aumentando o seu valor quando o sistema estabi-
liza no novo ponto de funcionamento. A largura de banda também se mantém constante,
mas neste caso o seu valor diminui quando o sistema estabiliza no novo ponto de funci-
onamento.

As distancias calculadas estdo representadas no quarto grafico da figura 4.29. Como é
possivel observar as distancias aumentam durante o transitério da variacdo de referén-
cia. Nota-se ainda que a menor distancia até aos 301 s é a do modelo PCA correspondente
ao ponto de funcionamento 0.2 (cor azul), quando o sistema estabiliza em 0.3 a menor dis-
tancia corresponde & do modelo PCA do ponto de funcionamento 0.3 (cor verde).
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Figura 4.29: Processo, ganho estatico, largura de banda e distancias de modelos PCA em
variacgao de referéncia.
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Figura 4.30: Detecdo e isolamento de falhas, situacdo de variagdo de referéncia.
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A detecdo e o isolamento estd representado na figura 4.30. A detecdo foi rapida, apenas
um 1s ap6s a falha ter ocorrido. Também o isolamento demorou apenas 1 s, apresentando
um pequeno ruido insignificante no inicio, devido ao classificador neuronal. A tabela 4.8

resume os instantes de detecdo e isolamento.

Tabela 4.8: Instantes de introdugdo, detecdo e isolamento da variagao de referéncia.
F Ey F;
301s 302s 302s

4.5.3 Dessintoniza¢ao do controlador (F3)

Uma experiéncia em torno do ponto de funcionamento 0.2 é demonstrada agora. A ex-
periéncia tem uma duracdo de 400 s, e ao instante 300 s é introduzida a falha F5, dessin-
tonizagdo do controlador.

Os gréficos dois e trés da figura 4.31 mostram o ganho estético (d4) e a largura de banda
() estimados.

O ganho estdtico mantém-se constante com uns "picos" em dados instantes da falha, o
filtro atenua esse problema. A largura de banda também se mantém relativamente cons-

tante, diminuindo de valor durante a situagao de falha.

No quarto gréfico da figura 4.31 pode-se observar as distancias calculadas. A varia-
¢do das distancias é algo irregular, no entanto, verifica-se uma troca entre as distancia
do ponto de funcionamento 0.2 (azul) com a distancia do ponto de funcionamento 0.3
(verde).

A figura 4.32 mostra os sinais de detecdo e de isolamento de falhas. A detegdo bem
como o isolamento demoraram a detetar e isolar 34 s. Tendo em conta a dindmica muito
lenta do processo, pode-se considerar um valor aceitdvel. Na tabela 4.9 estdo resumidos
os instantes de detecdo e isolamento.

Tabela 4.9: Instantes de introducéo, dete¢do e isolamento da dessintonizagdo do contro-
lador.

Fy Ey F;
300s 334s 334s
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Figura 4.31: Processo, ganho estatico, largura de banda e distancias de modelos PCA em

dessintonizacdo do controlador.
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Figura 4.32: Detecdo e isolamento de falhas, situacdo de dessintoniza¢do do controlador.
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4.5.4 Falha intermitente (F3)

Para avaliar o desempenho da metodologia em situacdes de falha intermitente (oscila-
¢do), é realizada uma experiéncia com 500 s. A falha é introduzida no sistema aos 307 s

de experiéncia, abrindo 5 s e fechando 15 s a vélvula de saida do tanque T1.

Nos gréficos dois e trés da figura 4.33, podem ser consultados o ganho estatico estimado
(04) e a largura de banda estimada ((u).

O ganho estético antes de ocorrer a falha mantém o seu valor normal para o ponto de
funcionamento 0.2. Quando a falha ocorre, diminui tendendo a manter-se constante. J4 a

largura de banda, depois da falha ocorrer, tende a aumentar de uma forma oscilatéria.

A semelhanga da largura de banda, as distancias calculadas tendem a aumentar e de
uma forma oscilatoria. As distancias podem ser consultadas no quarto grafico da figura
4.33. A legenda das cores esta descrita na tabela 4.7.
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Figura 4.33: Processo, ganho estético, largura de banda e distancias de modelos PCA em
falha intermitente.
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A detecdo e o isolamento de falhas é mostrada na figura 4.34. A detecdo é bem efetuada
ap6s 8s da falha ocorrer e o isolamento também é efetuado de forma correta, também
ap6s 8 s da falha se dar no sistema. Os resultados obtidos sdo considerados bastante

bons. A tabela 4.10 resume os instantes de dete¢éo e isolamento.

Tabela 4.10: Instantes de introdugdo, detegdo e isolamento da falha intermitente.
Fy Fy F;
307s 315s 315s
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7
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0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo(s)

Figura 4.34: Detecdo e isolamento de falhas, situagdo de falha intermitente.

4.5.5 Todas as falhas na mesma experiéncia

Esta experiéncia tem por objetivo testar o desempenho global da metodologia baseada
em carateristicas dindmicas e modelos PCA proposta. Ao longo da experiéncia todas as
falhas serdo provocadas (F1, F», F3) ver tabela 3.1. A experiéncia tem uma duragdo de
1000 s. Na tabela 4.11 encontra-se descrito todos os acontecimentos que ocorrem durante
a experiéncia.

Na figura 4.35, graficos dois e trés, estdo representados o ganho estatico (J,) e a largura
de banda ((,,) estimados.
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Tabela 4.11: Descrigdo experiéncia.

Situacdes  Instante tempo

Transitoério 0-250 s

Nominal 251-300 s
g 301-409 s
Nominal 410-500 s
g 501-429 s
Nominal 430-705 s
I3 706-809 s
Nominal 810-900 s
Iy 901-1000 s

Relativamente ao ganho estatico, verifica-se que aumenta o seu valor apds o sistema esta-
bilizar no novo ponto de funcionamento. Quando o ponto de operacédo regressa para 0.2,
o ganho estético fica instavel, pois nessa altura da-se uma saturagdo da agdo de controlo
e consequentemente o sistema estimado pelo ARX, que permite calcular o ganho esté-
tico, é um sistema instavel. Depois regressa ao seu valor nominal, até que é introduzida
a falha F3 (falha intermitente). Nessa situacdo novamente fica instdvel mas desta feita
apenas por breves instantes, baixando depois o seu valor, que volta a normalizar depois
de retirada a falha do sistema. Por fim, da-se a falha F5 (dessintonizagdo do controlador),
verificando-se uma redugao do valor do ganho estatico.

Na largura de banda estimada verifica-se uma pequena reducdo do seu valor quando
a falha F} (variagdo da referéncia) ocorre. Depois de retirada a falha e o sistema estabili-
zar novamente, o valor da largura de banda volta a aumentar um pouco. Durante a falha
F3 verifica-se um aumento significativo do seu valor e tendo uma tendéncia para oscilar.
Retirada a falha o valor volta a estabilizar e diminui significativamente quando a falha
F ocorre.

Observando o ultimo gréfico da figura 4.35, podemos constatar que sempre que ocorre
uma falha, o valor das distancias aumenta. Sendo que para cada tipo de falha aumenta

de forma diferente e com uma distancia diferente também.

A detegdo e isolamento de falhas desta experiéncia pode ser vista na figura 4.36. Como
se pode ver na figura, o desempenho desta metodologia foi bom, detetando e isolando
corretamente e atempadamente todas as falhas ocorridas durante a experiéncia. A tabela
4.12 pode ser consultada para melhor se perceber os instante de detecdo e isolamento e

assim ter uma ideia do desempenho desta abordagem aqui analisada.
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Tabela 4.12: Instantes de introdugdo, dete¢do e isolamento das falhas, em experiéncias
com todas as falhas.

Inicio Fy F;

F; 301s 302s 302s
Fy 501s 501s 501s
Fy, 901s 953s 953s
3 706s 721s 721s
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Figura 4.35: Processo, ganho estético, largura de banda e distancias de modelos PCA em
experiéncias com todas as falhas.
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Figura 4.36: Detecdo e isolamento de falhas, situagdo de experiéncias com todas as falhas.

4.5.6 Pontos de funcionamento nio incluidos nos modelos

A imagem da metodologia hibrida, também esta metodologia é submetida a testes com
pontos de funcionamento ndo testados.

Os gréficos dois e trés da figura 4.37 mostram o ganho estético (d,) e a largura de banda
() estimados.

O ganho estético vai-se alterando conforme o ponto de funcionamento. Por volta do
instante 1700 s devido a saturagdo da agdo de controlo ndo é possivel estimar o ganho
estatico. A largura de banda mantém-se relativamente constante.

No quarto grafico da figura 4.31 pode-se observar as distancias calculadas. Observa-
se que as distancia dos pontos de funcionamento nédo testados é maior com um elevado
"pico" depois da saturagao.

A figura 4.38 mostra os sinais de dete¢do e de isolamento de falhas. A detecdo da pri-
meira variacdo do ponto de funcionamento é correta. Nos pontos de operagdo néo tes-
tados é detetada falha constantemente pois a metodologia nado foi projetada para esses
pontos de funcionamento. Também o isolamento ndo é correto pelo mesmo motivo.
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Figura 4.37: Processo, ganho estético, largura de banda e distancias de modelos PCA.
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Figura 4.38: Detecdo e isolamento de falhas.
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Pode-se afirmar que o desempenho geral desta metodologia em pontos de funciona-
mento desconhecidos é mau, no entanto se projetada para esses pontos de funcionamento

pode ter um bom desempenho.

4.6 Comparacio entre Metodologias Propostas e Indice de Harris
Normalizado

Nesta secdo é avaliado e comparado o desempenho das metodologias propostas nesta
dissertacdo entre elas e com o indice de Harris normalizado (Desborough & T. J. Harris,
1992), que é um indice largamente utilizado na anélise de desempenho e com bons fun-

damentos tedricos, visto ser um indice ja com duas décadas de existéncia.

Uma vez que as duas metodologias propostas foram testadas com as mesmas experién-
cias, exatamente as mesmas condigdes, a comparagdo torna-se facil. Recorre-se a tabelas
para facilitar a visualiza¢do e comparagao entre a metodologia hibrida, denominada met1,
a metodologia baseada em carateristicas dinamicas e modelos PCA, denominada met2, e
o indice de Harris normalizado, denominado por Harris. Nestas tabela serd indicado o
instante em que a falha ocorre, assim como o tempo necessdrio para a detecdo e o tempo

decorrido entre a detecdo e o isolamento.

Na tabela 4.13 pode-se ver a comparagdo entre os trés indices, para a experiéncia com

a falha F7, variagdo de referéncia, figuras 4.10 e 4.30.

O resultado para esta situagdo é igual para todos os indices e bastante bom, apenas 1
s para detetar e isolar a falha no sistema.

Tabela 4.13: Experiéncia com falha F.

Falha Inicio Harris metl met2
Fy 1s 1s 1s
B 301s F; - ~0s ~0s

A tabela 4.14 apresenta a comparacdo entre os indices, para a situacdo com a falha F,
dessintonizacdo do controlador, figuras 4.14 e 4.32.

Neste caso, verifica-se que o indice de Harris normalizado é incapaz de detetar a falha.

Ambas as metodologias propostas detetam e isolam a falha, sendo que met1 deteta mais
atempadamente, apenas com 6 s de atraso, enquanto que met2 demora 34 s.
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Tabela 4.14: Experiéncia com falha F5.

Falha Inicio Harris metl met2
Fy - 6s 34s
£ 300s F; - ~0s ~0s

A experiéncia com a falha F3, falha intermitente, é comparada na tabela 4.15. As figuras

desta experiéncia sdo a 4.18 e 4.34.

Neste experiéncia, o indice de Harris e a met] detetam a falha com um atraso de ape-

nas 3 s. Ja met2 demora mais um pouco, 8 s.

Tabela 4.15: Experiéncia com falha F3.

Falha Inicio Harris metl met2
Fy 3s 3s 8s
F3 307 F; - ~0s =~0s

Por fim, é apresentada na tabela 4.16 a comparacao entre os trés indices, para a experién-

cia com todas as falhas, representadas nas figuras 4.22 e 4.36.

Como se pode observar, o resultado para as duas falhas F; introduzidas é idéntico para
os trés indices.

A falha F), é detetada e isolada atempadamente por metl, porém met2 demora 50 s e o
indice de Harrris nem sequer consegue detetar o problema.

Em relacdo a falha F3, verifica-se que o indice de Harris e met1 detetam num espago muito

curto de tempo, enquanto que met2 demora mais alguns segundos.

Tabela 4.16: Experiéncia com todas as falhas.

Falhas Inicio Harris metl met2
F, 301s l;:l 1_5 :105 s 2105 s
F, 501s ffl e s s
F,  901s };f’ ] :20s s jzoss
Fs 7065 ?d 1_5 2205 s iSOSs

Feitas as comparagdes, é possivel concluir que para a falha F; (variagdo de referéncia) os
trés indices sdo equivalentes, sendo que o indice de Harris normalizado ndo consegue
isolar a falha. No caso da falha F5 (dessintonizagdo do controlador), verifica-se que o

indice de Harris ndo deteta esta situacdo e que a metodologia hibrida apresenta melhor
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desempenho, fazendo a detecdo e o isolamento mais rapidamente. Tendo em conta a fa-
lha F3 (falha intermitente), pode-se dizer que o indice de Harris e a metodologia hibrida
sdo relativamente iguais, sendo que a dltima permite isolar também. A metodologia ba-
seada em carateristicas dindmicas e modelos PCA também apresenta bons resultados,
mas é um pouco mais lenta a detetar e a isolar, o que tendo em consideracdo a dindmica
lenta do processo nado se torna um mal maior.

Em relacdo a robustez pode-se afirmar que a metodologia hibrida é mais robusta uma
vez que apresentou melhores resultados nos testes com pontos de funcionamento desco-
nhecidos.

Em suma, podemos afirmar que as duas metodologias propostas permitem detetar e iso-

lar uma gama variada de falhas, sendo que a metodologia hibrida apresenta um desem-
penho um pouco superior.
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Conclusoes

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes relativas a dissertacdo e indicados alguns
apontadores para trabalho futuro.

5.1 Conclusoes Gerais

Nesta dissertagdo foi abordado o tema de andlise de desempenho de anéis de controlo
em sistemas dinamicos. Este é um tema largamente estudado pela comunidade de con-
trolo e automagdo, com grande interesse para a industria, pois bons algoritmos de andlise
de desempenho aumentam a qualidade do produto e consequentemente os lucros. Duas
novas metodologias sdo propostas nesta dissertacdo. Ambas funcionam em tempo real e
sdo capazes de detetar e diagnosticar uma gama de falhas comuns na industria.

A primeira metodologia é baseada em cinco indices de desempenho, que combinados
permitem detetar e isolar diferentes tipos de falhas. Esta metodologia hibrida é funda-
mentalmente baseada no indice proposto por Desborough e T. J. Harris (1992), na andlise
em componentes principais (PCA) e numa rede neuronal preditiva (NOP).

A segunda metodologia proposta nesta dissertacdo é fundamentalmente baseada em ca-
rateristicas dindmicas do processo (ganho estético e largura de banda estimados), numa
rede neuronal que reconhece padrdes e em modelos lineares PCA (para cada ponto de
funcionamento). Sao calculadas distancias das proje¢des de cada modelo PCA no espago
a duas dimensdes (1, t2) ao centro de uma elipse que define a zona nominal para o ponto
de funcionamento atual. Essas distancias sdo utilizadas para a detecdo de falhas e tam-

bém para o isolamento com recurso a uma rede neuronal classificadora.
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Os resultados experimentais foram obtidos num processo ndo-linear de trés tanques
(AMIRA® DTS 200), usando um controlador PI(D) com mecanismo anti-windup.

Tendo como referéncia o indice de Harris normalizado para avaliar o desempenho das
metodologias propostas, foi possivel concluir que ambas as metodologias sdo superiores
em termos de desempenho, uma vez que permitem detetar/isolar uma maior gama de
falhas que o indice de Harris normalizado. Comparando as metodologias entre si, a me-
todologia hibrida leva vantagem, uma vez que para certo tipo de situacdes é mais rapida
a detetar e a isolar a falha. Quanto a robustez das metodologias, conclui-se que se obtém
melhor desempenho projetando as metodologias para os pontos de operagdo pretendi-
dos.

No ambito do desenvolvimento desta dissertagdo foi apresentado o artigo "Hybrid Ap-
proach for Control Loop Performance Assessment" publicado em conferéncia (L. Palma, Mo-
reira, Gil & Coito, 2013).

5.2 Apontadores para Trabalho Futuro

Apresenta-se de seguida alguns apontadores para trabalho futuro, tendo como base a
experiéncia adquirida neste trabalho:

e Implementa¢do de novos procedimentos de andlise de desempenho, com foco em

indices deterministicos e técnicas estatisticas;

e Investigacdo de abordagens baseadas em modelos de referéncia do sistema em anel
fechado;

e Comparacao do desempenho entre PCA linear e ndo-linear;
e Investigacdo de abordagens hibridas baseadas no filtro de Kalman e PCA;
e Geragdo automatica de regras com recurso a inteligéncia artificial;

e Comparacdo de metodologias baseadas em légica difusa com metodologias basea-

das em redes neuronais;

e Avaliagdo do desempenho baseado nas metodologias aqui propostas, mas utili-

zando outros tipos de controladores;

e Introdugéo de técnicas de controlo robusto, como por exemplo Sliding Mode Control
(SMC);

e Selecdo e comutagdo de filtros para diferentes pontos de funcionamento.
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