Universidade Federal do Amazonas

Faculdade de Tecnologia

Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica

Esquema de Deteccao e Diagndstico de Falhas

Baseado em Dados para Benchmark de Turbina Edlica

Iury Valente de Bessa

Manaus — Amazonas

Setembro de 2015



Iury Valente de Bessa

Esquema de Deteccao e Diagnéstico de Falhas

Baseado em Dados para Benchmark de Turbina Edlica

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacgdo em Engenharia Elétrica, como requi-
sito parcial para obten¢do do Titulo de Mestre
em Engenharia Elétrica. Area de concentragio:

Automacao e Controle.

Orientador: Jodo Edgar Chaves Filho
Coorientador: Reinaldo Martinez Palhares (UFMQG)



Iury Valente de Bessa

Esquema de Deteccao e Diagndstico de Falhas

Baseado em Dados para Benchmark de Turbina Edlica

Banca Examinadora

Prof. Dr. Reinaldo Martinez Palhares — Presidente e Coorientador

Departamento de Engenharia Eletronica — UFMG

Prof. Dr. Flavio José Aguiar Soares

Departamento de Automacao e Producdao— [FAM

Prof. Dr-Ing Vicente Ferreira de Lucena Junior

Departamento de Eletronica e Computagdo — UFAM

Manaus — Amazonas

Setembro de 2015



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a minha mae e meu pai, Ana Claudia e Arthur, por me acompa-
nharem, apoiarem e guiarem desde sempre. A minha noiva, Dani, por todo amor, compreensao
e apoio, e por ter sido a razao da minha luta ao longo dos dltimos anos.

Agradeco aos amigos e colegas da UFAM que acumulei ao longo da graduacdo e do
mestrado.

Agradeco ao Prof. Jodo Edgar por todos os ensinamentos, conselhos, orientagdes, su-
porte ao longo da graduagdo e mestrado.

Agradeco aos Prof. Reinaldo Palhares e Marcos Flavio D’ Angelo pela grande contribui-
¢do e orientacdo nesta pesquisa.

Agradeco ao Prof. Lucas Cordeiro pelas oportunidades, confianga, colaboracao e exem-
plo.

Agradeco as instituicdes que fomentaram esta pesquisa: FAPEAM, CETELI e SAM-
SUNG.

Agradeco finalmente a toda a equipe de professores PPGEE/UFAM que ajudaram a

sedimentar essa formacao.



The learner always begins by finding fault, but
the scholar sees the positive merit in

everything.

Georg Wilhelm Friedrich Hegel



Resumo

Esse trabalho apresenta um novo esquema para deteccao e isolamento de falhas baseado
na andlise de séries temporais e dados do processo. A metodologia é aplicada a um modelo de
turbina edlica, e ilustra o potencial da abordagem proposta no contexto de energia renovavel.
A estratégia proposta € realizada em duas etapas e se baseia apenas em dados do processo
sem o uso de qualquer tipo de modelo matematico do sistema. O primeiro passo, a deteccio
de falha, € realizado com base em amostragem de Gibbs, no qual a ocorrécia de uma falha,
seja ela num sensor, num atuador ou na planta, € modelada como uma deteccao de novidades
em séries temporais. O segundo passo, € o isolamento de falhas, realizado por meio de redes
fuzzy/Bayesianas capazes de classificar cada tipo de falha de forma isolada ou simultanea.
A abordagem proposta apresentou bons resultados para deteccdo e diagndstico de falhas em
sensores num benchmark padrao de turbina edlica. O trabalho ainda apresenta propostas de
extensdo da pesquisa com melhorias no sistema de deteccdo e isolamento de falhas e formulagcdo

de sistemas de controle tolerante a falhas também baseados em dados.

Palavras-chave: deteccdo e isolamento de falhas (FDI), turbinas edlicas, redes fuzzy/Bayesia-

nas, amostragem de Gibbs.



Abstract

This paper investigates a new scheme for fault detection and isolation based on time
series and data analysis. This scheme is applied in a wind turbine model and illustrates the
power of the proposed approach in the context of renewable energy. The proposed scheme is
performed in two steps and it is based on process data without using any kind of mathematical
modeling. The first step, the fault detection, is based on an alternative method based on the
Gibbs sampling algorithm in which the occurrence of a sensor fault is modeled as a change point
detection in a time series. The second step, the fault isolation, is handled via a Fuzzy/Bayesian
network scheme classifying the kind of fault. This approach presented a good performance for
detection and diagnostics of sensor faults in a standard wind turbine benchmark. In addition,
this work presents proposals for research extension with enhancements of the fault detection

and isolation system and formulation of fault tolerant control system.

Keywords: Fault detection and isolation (FDI), wind turbines, fuzzy/Bayesian networks, Gibbs

sampling.
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Capitulo 1

Introducao

A deteccdo de falhas é uma tecnologia multidisciplinar, a qual emprega conhecimentos
de diversas disciplinas, como teoria de controle, reconhecimento de padrdes, processos esto-
césticos entre outras, e apresenta aplicacdes em diversos campos da engenharia, como em pro-
cessos automotivos, petroquimicos, de geracdo e transmissdo de energia, aeroespaciais, entre
outros. Estes processos vém se desenvolvendo se tornando cada vez mais complexos e auto-
matico. Nesse desenvolvimento € crescente a demanda por confiabilidade e seguranga o que
motiva a formulacdo de sistemas de diagndstico de falhas e de controle tolerante a falhas. Este
trabalho propde uma nova metodologia de diagndstico e isolamento de falhas se preocupando
com requisitos de desempenho relevantes para o seu emprego em controle tolerante a falhas.
O sistema proposto € empregado em um sistema de turbina edlica que oferece naturalmente
diversos desafios para a tarefa e diagndstico de falhas, como um modelo complexo e a forte

interferéncia do vento nas medidas do processo, cujo comportamento € de dificil previsao.

1.1 Energia Edlica: Evolucio e Paradigma

Nesta se¢do serd feita uma breve revisao histérica da evolucao das tecnologias de energia

edlica no Brasil e no mundo.

1.1.1 Desenvolvimento Historico da Energia Eélica

A energia edlica é uma das mais importantes fontes de energias no atual contexto de

intensificacdo do uso de energias renovaveis. O seu emprego apresenta diversas vantagens tanto
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em relacdo as formas tradicionais de energia quanto as demais formas de energia renovaveis,
sobretudo porque ja apresentam um grande grau de desenvolvimento consolidado.

Essa modalidade de energia tem sido aproveitada pela humanidade por milénios. Seu
uso inicial data da antiguidade, com o emprego dos primeiros veleiros pelos Fenicios, Gregos e
Romanos, tendo se tornado a principal forma de energia para transporte intercontinental durante
o periodo das Grandes Navegacdes. Em terra firme, o aproveitamento do vento como forca
motriz para auxilio no bombeamento de dgua e moagem de graos tem origem com 0 emprego
de cata-ventos pela China, Pérsia e Babilonia. Foi na Europa, no entanto, que essa ferramenta
se desenvolveu e disseminou com construgao de diversos moinhos de ventos de eixo horizontal.
Esses moinhos eram instrumentos de poder e captagdo financeira durante o periodo medieval,
quando os senhores feudais cobravam pelo uso de seus moinhos e criavam leis regulando a
concessao de novos moinhos e proibindo plantacdo de arvores nas proximidades dos moinhos
existentes, a fim de assegurar o "direito ao vento". Essas técnicas de aproveitamento de energia
edlica entraram em decadéncia a partir da Revolug¢ado Industrial que trouxe o advento da maquina
a vapor, apesar disso, até hoje a energia edlica é empregada dessas formas tradicionais.

Foi apenas no final do século XIX e no século XX, com o desenvolvimento e difusiao da
energia elétrica, que foram intensificadas pesquisas para o aproveitamento da energia edlica para
geracdo de energia elétrica que culminaram na inveng¢do dos aerogeradores, também conhecidos
como turbinas edlicas. O primeiro aerogerador automético que se tem noticia, foi erguido por
Charles F. Bruch na cidade de Cleveland, Ohio, nos Estados Unidos em 1888. A ideia de Bruch,
um industridrio que decidiu investir na eletrificacdo rural, consistia na utilizagdo de um cata-
ventos para a geracdo de energia elétrica, e trouxe importantes conceitos para geragcao edlica que
sao mantidos até hoje. O modelo de emprego de aerogeradores sugerido por Bruch, foi o que
predominou na difusdo da tecnologia nos Estados Unidos, isto €, construcio de aerogeradores
para suprimento de localidades rurais de dificil acesso.

Paralelamente, na Rissia, foi inventada a Turbina Balaclava, que era um modelo de
gerador de grande porte (100kW), o qual foi utilizado na primeira tentativa bem sucedida de
conexao desses equipamentos a uma usina termelétrica por meio de linhas de transmissao. Na
turbina Balaclava, iniciou-se o emprego de um sistema de controle para regular a velocidade
de rotacdo, e consequentemente a poténcia gerada, por meio da inclinagdo das pas. O modelo
Russo de utilizacdo de turbinas edlicas de grande porte, ainda recebeu algum investimento,

inclusive em outros paises, surgindo inclusive projetos mais poderosos como o de geradores
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de IMW e SMW. No entanto, a concorréncia da tecnologia de combustiveis fésseis, que se
tornaram abundantes e relativamente baratos no mercado, levaram ao abandono, por muitas
décadas, de muitos dos projetos mais avancados para aerogeradores.

Um novo ciclo de forte interesse académico e econdmico na energia edlica foi iniciado
na década de 70, com o choque do petréleo, que motivou a revisdo internacional da matriz
energética vigente, motivando o investimento em alternativas independentes de combustiveis
fosseis. O interesse crescente pela energia edlica voltou a se intensificar com o acidente nu-
clear de Chernobyl, em 1986, que acabou por frear o desenvolvimento de uma das promissoras
alternativas a matriz baseada em combustiveis fosseis. Desde entio, o interesse cientifico e
econdmico em formas de energia limpas, seguras e de baixo custo ambiental, sobretudo com
a difusdo de termos como desenvolvimento sustentdvel e a preocupacdo recente com o aqueci-
mento global.

Atualmente, existem dois modelos de exploracio de energia edlica: a exploracio onshore,
com instalagdo das turbinas em terra firme; e a exploracdo offshore, com instalacdo das turbi-
nas nos mares. As usinas edlicas onshore se desenvolveram primeiramente e apresentam um
custo de instalacdo muito inferior, além de apresentarem facil acesso para manutencdo. As fi-
guras [I.I]e [I.2] sdo fotografias de parques de geracdo de energia eélica onshore e offshore

respectivamente.

Figura 1.1: Parque Edlico onshore em Palm Spring na Califérnia. Fonte: Acervo pessoal de
Reinaldo Martinez Palhares.
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Figura 1.2: Parque EOdlico offshore de London Array no Reino Unido. Fonte:
www.londonarray.com.

As usinas eodlicas offshore tem atraido forte atengdo e investimento mais recentemente
e até bem pouco tempo era uma alternativa muito pouco considerada devido ao alto custo as-
sociado a instalacdo e manutencao dessas turbinas. Até o inicio de 2007 ndo havia nenhuma
instalacdo de energia edlica offshore nos Estados Unidos [3]], e até meados de 2012 todo poten-
cial mundial instalado de energia edlica offshore era de apenas 4620 MW, o equivalente a cerca
de 2% da capacidade total de energia edlica instalada no planeta, desses 4620 MW offshore
cerca de 90% se concentravam nos mares do Norte, Béltico e da Irlanda [4]. Atualmente,
diversos projetos de instalagdes de parques edlicos offshore estdo em andamento, motivados
principalmente pela maior performance e eficiéncia desses dispositivos e reducdo dos impactos
ambientais, além do surgimento de diversas restricdes em diversos paises (como Reino Unido) &
constru¢do de turbinas onshore por questdes habitacionais. Estimativas otimistas prevéem uma
ampliacdo para 80 GW de potencial offshore instalado até 2020, dos quais 75% se situardo na

Europa.

1.1.2 Energia Eélica no Brasil

A energia edlica também vem se desenvolvendo no Brasil, sobretudo desde os anos
2000. Em 2004, o Governo Federal, visando atender a crescente demanda de energia motivada

pelo intenso crescimento econdmico, estabeleceu o marco regulatério para energia renovavel



1. INTRODUCAO 5

criando o PROINFA através da Lei n”10438/2. O PROINFA apresentava como caracteristica
central a participagdo privada de produtores independentes autbnomos em empreendimentos de
energia elétrica relacionados a pequenas centrais hidrelétricas, biomassa e edlica, permitindo a
compra dessa energia por parte da Unido. Ao todo, o PROINFA foi responsdvel pela instalagdo
de 54 projetos edlicos que integralizaram uma capacidade edlica adicional instalada de 1422,92
MW. O desenvolvimento foi acentuado com a obtencdo de espago, por parte das fontes renova-
veis e especialmente a edlica, nos leildes de energia, além de outros incentivos governamentais
a essa modalidade de energia. Segundo a Associacao Brasileira de Energia E6lica (ABEE6lica)
a capacidade instalada de energia edlica no pais passou de 22 MW em 2002 para 6790 MW
atualmente. Todo o potencial instalado atualmente é onshore. A figura [I.3] mostra o Parque

Edlico de Osério, no Rio Grande do Sul, maior parque edlico da América Latina.

Figura 1.3: Parque Eolico de Osério no Rio Grande do Sul. Fonte:
www.forumdaenergia.com.br.

Apesar do grande crescimento da energia edlica no Brasil, o potencial instalado ainda é
muito pequeno se comparado com o potencial do pais. Apenas o potencial onshore do pais é
estimado em 300 GW. O potencial offshore estimado em 2012 através de um estudo realizado
pela PROVENTOS Consultoria foi de 102 GW somente em uma estreita faixa do litoral do

estado do Rio Grande do Sul [5]. Apesar de ndo haver nenhum projeto edlico offshore em
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andamento, o Ministro Eduardo Braga sinalizou pela primeira vez, em seu discurso de posse,

que serdao promovidos estudos a insercao dessa modalidade ao mix de energia nacional.

1.1.3 Vantagens e Desvantagens da Energia Edlica

A energia edlica apresenta diversas vantagens se comparadas a outras fontes de energia,

entre as quais se destacam:

e ¢ limpa, ndo emitindo gases poluentes nem produzindo qualquer natureza de residuos;

Depende de recurso inesgotavel: vento;

¢ Dispensa manutengao frequente;

Boa rentabilidade energética.

No entanto, é também importante indicar as devantagens do emprego de aerogeradores,

entre as quais devem-se citar:

Intermiténcia, dependendo do local de instalagdo, o vento pode ndo estar disponivel a

todo momento;

Impactos ambientais com ruidos sonoros e eletromagnéticos, impossibilitando a sua ins-

talacdo muito préxima a habitacdes, além do impacto visual das torres;

Prejuizos ecoldgicos devido a acidentes com aves € morcegos;

Alto investimento inicial devido ao alto preco dos componentes utilizados.

Os dois primeiros itens supracitados constituem os problemas mais relevantes e desafia-
dores para a comunidade de energia edlica, uma vez que os precos de pecas para essas turbinas
vem sido reduzidos a medida que a tecnologia vem se disseminando. Nesse contexto, a energia
ellica offshore se torna extremamente atrativa, uma vez que a disponibilidade de ventos ocea-
nicos € praticamente constante e menos turbulento (o que possibilita a instalacdo de torres mais
baixas e diminui o estresse mecanico) e essas instalacdes s@o distantes o suficiente de dreas
habitacionais. Além disso, € possivel a instalacio de turbinas com alta efici€ncia, que extraiam
o maximo da energia disponivel. No entanto, os custos de instalagdo dessas turbinas é muito

superior (de 2 a 3 vezes maiores) aos da instalacdo das onshores. Além disso o custo de uma
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visita de manuntencao para esses parques offshore € muito elevado, e a operacdo por si s6 ja é
desafiadora.

Por essa razdo, o fator chave para para a energia edlica offshore é a confiabilidade, que
deve ser maximizada de forma a reduzir o nimero de manutengdes e evitar situagdes que levem
ao desligamento da turbina. O investimento em confiabilidade € o caminho efetivo para tornar
as turbinas edlicas, sobretudo as offshores, mais lucrativas e aumentar a competitividade dessa
tecnologia frente 4s demais alternativas. Nesse contexto, se fazem extremamente necessarias o
desenvolvimento de sistemas de detec¢do e diagndstico de falhas (FDI) e sistemas de controle
tolerante a faltas (FTC), capazes de previnir prejuizos materiais ou perda de produtividade.

Este trabalho aborda uma nova metodologia para FDI baseada em dados a qual sera
validada em um benchmark de turbina edlica. O contexto de turbinas edlicas apresenta um
problema desafiador para a comunidade de FDI, pois este ¢ um modelo complexo e movido por
uma grandeza de comportamento imprevisivel e capaz de afetar toda a dinamica do sistema,
isto €, o vento. O levantamento das técnicas de FDI existentes e uma fundamentagdo sobre
supervisdo de sistemas ¢ realizado no Apéndice [A] e um levantamento das técnicas de FTC ¢é

feito no Apéndice

1.2 Objetivos e Escopo do trabalho

O objetivo principal desse trabalho é apresentar uma estratégia de FDI aplicavel para
um benchmark de turbina edlica que seja totalmente baseada em dados do processo, isto €, sem
0 uso de qualquer modelagem matemdtica da dindmica do processo. A estratégia de FDI a
ser apresentada se dividird em dois modulos: o médulo de detecgdo de falhas e o médulo de
isolamento de falhas. O mddulo de diagndstico de falhas deverd detectar novidades em séries
temporais com a utilizacdo de amostragem Gibbs, e o isolamento de falhas devera ser feito com
o uso de inferéncia fuzzy/Bayesiana.

Esse objetivo deverd ser alcangado a partir dos seguintes objetivos especificos:

a) Simular e analisar exaustivamente o benchmark da turbina edlica no Simulink de forma
a produzir um grande volume de dados, essencial para as técnicas baseadas em dados

propostas;
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b) Inferir a relagdo entre as diferentes falhas presentes no modelo e seus efeitos nos sinais

mensuraveis;

¢) Aplicar o amostrador de Gibbs como detector de novidades nos sinais do processos com

a finalidade de produzir indicativos de falhas;

d) Utilizar inferéncia fuzzy/Bayesiana, metédo capaz de realizar inferéncia em cendrios de
evidéncias incertas como no contexto de turbina edlica, para avaliar os indicadores de

falhas e realizar a classificagdo adequada.

Nao estd no escopo desse trabalho a realiza¢do de medidas corretivas ou preventivas em
relagdo as falhas, sendo assim, o problema de controle tolerante a falhas nao seré resolvido aqui.
Nao serd apresentado neste trabalho também nenhum tipo de teste de campo, sendo os esfor¢os
concentrados no contexto do benchmark. A utilizacao do benchmark tem grande validade, pois
este € composto por muitas caracteristicas reais extraidas de testes de campo e foi proposto
por uma fabricante de turbinas edlicas, a K. K. electronics. Além disso, o benchmark tém sido
amplamente utilizado por pesquisadores de estratégias de FDI e FTC proporcionando uma fécil

comparacdo das abordagens.

1.3 Metodologia

Nesse trabalho, € proposta uma metodologia alternativa de FDI baseada em dados. A
metodologia proposta consiste em duas etapas bdsicas: a primeira € a detec¢ao de novidades em
sinais obtidos a partir de sensores, potencialmente associadas a falhas; e a segunda € a avaliacao
de sintomas e classifica¢ao de falhas.

No primeiro passo, o evento da falha é associado com novidades detectadas nos sinais a
partir do uso de algoritmos de deteccao de ponto de mudancas em séries temporais. A técnica
de deteccdo de pontos de mudangas consiste, primeiramente, na transformacao das séries tem-
porais em processos de contagem de Poisson usando clusterizac¢do fuzzy, e posteriormente, a
obtenc¢do de um modelo para ponto de mudancga na série temporal a partir do uso do amostrador
Gibbs [6]]. Esses pontos de mudangas detectadas podem ser como sintomas para o propdsito de
isolamento de falhas.

O isolamento € realizado no segundo passo. Onde as probabilidades de mudanca sao

usadas com evidéncias, passam por processo de fuzzifica¢do, e entdo, sdo processadas por uma
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rede inferencial fuzzy/Bayesiana, através da qual se estima a probabilidade de ocorréncia para
cada tipo de falha.

A principal contribuicdo deste trabalho € estratégia impar de FDI proposta aplicada con-
texto de turbinas edlicas o qual oferece diversas dificuldades para FDI e FTC. A vantagem da
metodologia proposta estd no fato de ela dispensar totalmente o uso de modelos mateméticos
para descri¢do da dinamica dos processos. O desenvolvimento do sistema FDI aqui proposto
levou em conta, em todas as etapas de sua implementagdo, aspectos relevantes para sua integra-
¢do futura em sistemas FT'C, buscando-se minimizar as FAR e FDR e maximizar o tempo gasto
no diagnostico. Além disso aqui € usado, de forma inédita no contexto de FDI, o amostrador de
Gibbs para deteccdo de anomalias e a aplicac@o de inferéncia fuzzy/Bayesiana para isolamento
de falhas nesse benchmark de turbina edlica, abordagem diferente das demais apresentadas para

esse problema.

1.4 Organizacao do trabalho
O restante desse trabalho € organizado da seguinte forma:

e Capitulo sdo abordados aspectos gerais sobre a tecnologia de turbinas edlicas e é
feito um estudo sobre falhas e faltas que atingem esses sistemas. Nesse capitulo é feita a

descricdo do benchmark de turbina edlica que serd utilizado ao longo desse trabalho;

e Capitulo 3; fornece a ideia bdsica a respeito de conceitos fundamentais para o desenvol-
vimento deste trabalho e para a compreensao da metodologia proposta. Serdo revisadas a

ideia de clusterizagdo fuzzy, amostragem de Gibbs e de inferéncia fuzzy/Bayesiana;

e Capitulo [} apresenta a metodologia proposta para o propésito de FDI e descreve o
framework que serd usado para isso. Além disso descreve as etapas offline do desenvol-

vimento do sistema em questao;

e Capitulo |5} retrata os resultados da aplicacdo da metodologia no benchmark de turbina

edlica e avalia o seu desempenho;

e Capitulo [6; expressa as consideragdes finais sobre o trabalho e aponta caminhos para

desenvolvimentos futuros da pesquisa.



Capitulo 2

Turbinas eolicas

Nessa secdo serdo abordados aspectos gerais dos sistemas de turbinas edlicos e questdes
relativas a sua confiabilidade e manuntengdo. Na Secdo [2.1] serdo revistos aspectos a aerodi-
namica e funcionamento das turbinas edlicas. Na Secdo [2.2] serd descrito um benchmark de
turbina eélica proposto para finalidade de FDI e FTC. Finalmente, na Secdo [2.3]serdo discuti-
dos as faltas comuns que acometem esses sistemas, e serd levantado o estado da arte de sistemas

FDI para turbinas edlicas.

2.1 Visao geral sobre as Turbinas Edlicas

As turbinas edlicas basicamente sdo dispositivos projetados para transformar energia
cinética presente nos ventos em algum tipo de energia mecanica. As turbinas edlicas podem
ser classificadas de acordo com a orientagdo de seu rotor entre turbinas de eixo vertical ou de
eixo horizontal. As turbinas edlicas de eixo horizontal prevaleceram sobre as demais devido ao
seu maior aproveitamento da energia edlica, de forma que, atualmente, quase todas as turbinas
edlicas comerciais sdo de eixo horizontal com duas ou trés pés.

O rotor se localizada no topo da torre, onde 0s ventos carregam mais energia € menos
turbuléncia, e € ligado através de um eixo a caixa de engrenagens e ao gerador que se encontram
no interior da nacele. Sobre a nacele se encontra o anendmetro, que € o sensor de vento,
responsdvel por capturar informacdes sobre a velocidade e direcao do vento e envid-las para
os controladores do sistema. A caixa de engrenagem € o elemento mais pesado do sistema

e € responsdvel por converter a baixa velocidade de rotagdo do eixo do rotor para a maior

10
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velocidade do eixo acoplado ao gerador, responsavel pela conversdo de energia mecanica em
elétrica. As turbinas elétricas sdo conectadas a rede através de um conversor e um transformador

de poténcia. A figura [2.T]indica os principais componentes de uma turbina edlica.

Nacele

Caixa de
Engrenagens

Hub <

B

\ generator

Pa

Torre

B A N R
\_/

Figura 2.1: Principais componentes de uma turbina edlica [1].

2.1.1 Aerodinamica das Turbinas Eolicas

A aerodinamica das turbinas edlicas descrevem as forcas exercidas na turbina pelo fluxo
de ar. O modelo aerodinamico das turbinas deriva principalmente de duas teorias: a teoria do
disco atuador e a teoria de elemento de pa. Essas teorias permitem explicar de forma simplifi-
cada o processo de extracdo de energia []1].

O modelo do disco atuador considera o rotor como um disco que permite a passagem
de ar. Uma vez que o rotor extrai energia do ar que passa, a velocidade do ar jusante € neces-
sariamente menor do que a velocidade do ar montante e, consequentemente, a drea da sec¢io
transversal do disco de ar jusante é maior que o montante (uma vez que a massa de ar € cons-
tante). Esse fendmeno causa uma queda de pressdo que d4 origem a forca desenvolvida pelo
disco atuador no fluxo de ar. A reacdo dessa forca daria origem ao momento que produz a
rotacao das pas.

A teoria do disco atuador permite estimar a energia total extraida do fluxo de ar no caso

ideal, considerando a existéncia de infinitas pds. Para explicar os efeitos do torque em cada
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hélice e as for¢cas que atuam nas mesmas, usa-se a teoria do elemento de pa. Os elementos de
pas sao faixas transversais de comprimento infinitesimal, onde as forcas atuantes sdo analisadas
a partir de determinadas hipoéteses, e a forca resultante sobre a pa pode ser calculada a partir da
soma dos efeitos nos elementos infinitesimais.

Com o suporte das teorias supramencionadas, cujo detalhamento pode ser encontrado

em [|1], pode-se estimar a forca de impulso (Fr), o torque 7, e a poté€ncia mecanica P, da turbina,
respectivamente pelas equagdes (2.1), (2.2)) e (2.3):

3
Fr(0) = Y. cpmRCr(A(0), Bi0) i)’ @
i=1

PRR3Co(A(1), Bi(t))vui(t)?, (2.2)

a
—
~
N~—
I
Q=

—_

31
Pr(t) = Y PTRCp(A(1), Bilt) vuei(1)’, (2.3)
i=1
PR (2.4)
Vi

onde p € a densidade do ar, R € o raio do rotor, v,,;(t) é a velocidade do vento na i-ésima p4, e
Cr, Cg e Cp , sdo respectivamente coeficientes de impulso, torque e poténcia. Note que esses
coeficientes sdo fungdes da relagdo A de velocidade de extremidade das pds, dada pela equagéo
[QZI], onde w, é a velocidade angular do rotor, e mantida constante em seu valor 6timo, e do
angulo de arfagem da i-ésima pé f;(¢), que é ajustado, por um atuador do angulo de arfagem,

de forma a atender os objetivos de controle.

2.1.2 Velocidade do Vento

O vento na superficie terrestre, que afeta as turbinas, € combinacao do vento geostrofico
e de ventos locais. O vento resultante que afeta as turbinas edlicas sofre ainda a acdo diversos
outros fendmenos como os relacionados ao terreno e aos obstdculos.

A andlise espectral dos ventos que afetam a superficie terrestre (espectro de Hoven)
apontam a presenca de dois componentes principais de frequéncia na velocidade do vento, a
velocidade média do vento, que € quase estaciondria, e a turbuléncia, que é qualquer flutuacao
na velocidade do vento com posicionamento espectral diferente da velocidade média. As turbu-
léncias tém pouca influéncia no rendimento energético da turbina, mas tem um grande impacto

nos esfor¢os aerodinamicos e na qualidade da energia.



2. TURBINAS EOLICAS 13

As turbuléncias juntamente com a amostragem rotacional, efeito resultante do fato de
as pas experimentarem diferentes velocidades de vento durante sua rotacdo, se propagam pela
estrutura, reduzindo a vida util da turbina, deteriorando a qualidade da energia e aumentando,
consequentemente, o custo de operagdo. Apesar de muitas das flutuagdes da velocidade do
vento terem cardter estocdstico, alguns dos componentes principais desta sdo deterministicos.
Esses componentes sao resultados de dois efeitos: o rower shadow e o wind shear. O primeiro
consiste na interferéncia, produzida pela torre de suporte do aerogerador, no fluxo de ar quando
a pa passa pela estrutura. Este € o efeito deteministico mais importante, e produz harmonicos
espalhados por uma longa faixa de frequéncia com maior energia associada ao terceiro harmo-
nico. O segundo se refere a variacdo da velocidade do vento em func¢do da altura, fazendo com
que as pas experimentem diferentes velocidades e torques durante a sua trajetéria, dando origem
principalmente a harmonicos de terceira ordem.

Em estudos que devem ser feitos préviamente a instalacdo de um aerogerador, devem
ser obtidas previsdes e modelos para a velocidade do vento que atinge a regido onde se pretende
fazer a instalacdo. A distribuicdo de ventos geralmente é aproximada de uma distribuicao de

Weibull, que indica que raramente a velocidade do vento mais comum € a média.

2.1.3 Controle da turbina eolica

O controle de turbinas edlicas € um problema que vém sido explorado hé varios anos e
que, no entanto, ainda necessita de grande evolugdo, sobretudo devido ao incremento dos obje-
tivos de controle, que se tornaram bem mais sofisticados ao longo dos anos. A dindmica dessas
turbinas apresentam diversas nao linearidades o que torna a tarefa do controle algo ndo trivial.
Como em qualquer outra planta, o projeto de um sistema de controle para turbinas edlicas é
composto por trés etapas principais, a especificacdo dos objetivos de controle, a determinacao
da estratégia de controle e finalmente a realizac@o da estratégia descrita.

H4 algum tempo, o inico objetivo de controle para as turbinas edlicas era a manuntengao
da mesma em condig¢des seguras de operacdo, limitando a poténcia e a velocidade do sistema.
Atualmente, os sistemas de controle desempenham papel fundamental na eficiéncia e qualidade
energética, finalidades que muitas vezes conflitam. Pode-se, entdo, concentrar as metas de

controle das turbinas edlicas em trés conjuntos [1]]:

e Captacao de Energia: a energia gerada deve ser maxima dentro das restri¢des de ope-
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racdo da turbina como poténcia nominal e velocidade maxima do vento para operacio

(denominada velocidade de cut-out);

o Esforcos Mecanicos: os esfor¢cos mecanicos desnecessdrios, geralmente relacionados a

harmonicos de alta frequéncia e fendbmenos transitorios, devem ser minimizados;

e Qualidade de Energia: a energia gerada deve ser adequada ao padrdes do sistema elé-

trico conectado.

A complexidade e flexibilidade do controle depende da tecnologia da turbina edlica, e
das formas através das quais € possivel atuar na turbina que geralmente sdo: velocidade-fixa,
velocidade-varidvel, arfagem-fixa, arfagem-varidvel [1]. Neste sentido, as turbinas edlicas

podem ser classificadas em quatro categorias:

Velocidade-fixa arfagem-fixa (FS-FP);

Velocidade-varidvel arfagem-fixa (VS-FP);

Velocidade-fixa arfagem-variavel (FS-VP);

Velocidade-varidvel arfagem-varidvel (VS-VP).

O problema do controle da turbina depende da zona de operacdo da turbina. O funcio-
namento de uma turbina edlica pode ser dividido em quatro zonas de operagdo em funcdo da
velocidade do vento. Na zona 1, a turbina edlica ainda estd parada ou entrando em operagao,
quando a velocidade do vento é muito baixa. Na zona 2, o objetivo do controle da turbina é
de maximizar a captacdo de energia, e ocorre quando a velocidade estd entre a minima para
operacgdo e a velocidade suficiente para que a referéncia de poténcia seja alcancada. Na zona
3, a turbina precisa limitar a captagdo de energia e deve objetivar a minimizagao dos esforcos
mecanicos e a manuntencdo da qualidade da energia. A zona 4 corresponde a velociadades de
vento acima da velocidade de cut-out, circunstancias em que a turbina deve deixa de operar por
razdes de seguranca.

O sistema de controle das turbinas modernas estd disposto em diversos niveis. No nivel
superior, existe um controle supervisério, que deve monitorar as condi¢des da turbina e dos
recursos eolicos, determinando o acionamento ou desligamento quando necessdrio, geralmente

esse controle € do tipo se-entdo. Em um nivel médio, se situa o controle dos mecanismos da
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turbina propriamente ditos. Esse nivel é composto fundamentalmente pelo controle do torque
do gerador, controle do angulo de arfagem das pds e controle do angulo de guinada. O nivel
mais baixo de controle é composto pelos dispositivos de eletronica de poténcia, gerador interno

e pelo controlador do atuador do angulo de arfagem.

2.2 Benchmark da Turbina Eolica

Neste trabalho serd utilizado um benchmark de turbina edlica proposto por Odgaard et
al. [7] e pela empresa tecnologia para turbinas edlicas K. K. Eletronics no SAFEPROCESS
2009 com uma chamada para a comunidade cientifica para que apresentassem solucdes de FDI
e FTC para o mesmo.

O benchmark da turbina, detalhadamente descrito em [2], simula no ambiente do Simu-
link uma turbina edlica de eixo horizontal com trés pas, com controle PI VS-VP. Este modelo
apresenta diversas caracteristicas e detalhes que permitem a obtencdo de resultados realisticos,
dentre os quais pode-se citar: um modelo para a velocidade do vento que agrega os efeitos de-
terministicos, (fower shadow e wind shear), e estocasticos; incorporacao de ruidos em todas as
medidas obtidas por sensores; ado¢cdo de um modelo aerodinamico com consideracdo do efeito
dos diferentes angulos de arfagem e guinada sobre o torque mecanico.

Simultaneamente ao realismo incorporado com fatores supracitados, algumas simplifi-
cacgoes sdo feitas buscando favorecer os estudos de FDI e FTC, que é o foco do trabalho. A
modelagem dos componentes aerodinamicos € simplificada por modelos estdticos. Os con-
troladores adotados sdo simples e basicos, atendendo os objetivos basicos diante das demais
simplificagdes do modelo.

Essa composicao balanceada entre realismo e simplicidade fazem deste benchmark um
modelo apropriado para os propositos de FDI e FTC, contendo a complexidade necessdria para
os estudos realisticos das falhas e dispensando a conhecimentos muito especificos sobre a tec-

nologia de turbinas edlicas favorecendo a usabilidade.

2.2.1 Subsistemas do benchmark

O modelo é composto por cinco subsistemas principais: o sistema de pds e arfagem,

o sistema gerador e conversor, o sistema de drive train, o sistema de controle e o sistema de
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sensores. A Figura[2.2]traz uma visdo geral desses sistemas. A descri¢do detalhada das varidveis

envolvidas nesse processo se dard ao logo desta secao

" Tr _ Tg _
W . - o

Sistema de . . Gerador e
E—

Pas e Arfagem Drive Train Conversor
¥ Wr wg A
ﬁr )Bm, Vw,m Wrm Tgm ,(.(Jg’m,Pg Tgr
Controlador
A
P

Figura 2.2: Visdo geral do benchmark de Turbina Edlico [2].

2.2.1.1 Sistema de Pas e Arfagem

O modelo aerodinamico de cada uma das pds de uma turbina é conhecido da literatura e

pode ser representado por:

o) = PR GBO B 0s)

Todos os parametros na equagao sdo caracteristicas construtivas, exceto v,,(¢) que
¢ a velocidade do vento, e 3; que é o Angulo de arfagem da p4 i. Percebe-se que o coeficiente de
torque C,, obtido através de uma look-up table, é fungio do angulo f3;, o que torna esse Angulo
um importante fator para que se obtenha o rendimento otimizado da turbina.

Existe um sistema hidrdulico de arfagem, cujo objetivo € manter esse dngulo numa posi-
cdo de referéncia, onde o rendimento é maximo. Esse sistema hidrdulico pode ser descrito por
um modelo de segunda ordem, cuja entrada € um angulo de referéncia a ser seguido, e a saida é
o angulo real.

Esse angulo € medido por sensores para cada pa. Nesse benchmark cada um dos sensores
possuem redundancia fisica, de forma que esse sistema é composto por 6 sensores ao todo cujas
medidas sdo representadas por ﬁiym j» onde i, 1<i<3, indica em qual das trés pas o sensor esta
instalado, e j indica de qual dos dois sensores presentes se trata.

O benchmark permite a simulagcdo de diversas faltas, em sensores ou atuadores, no sis-

tema de pds e arfagem. Permite a simulacio de faltas em cada um dos seis sensores, faltas que
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podem resultar em um fator multiplicativo ou em um valor fixo nas medidas. Além disso con-
sidera a possibilidade de ocorréncia de faltas no sistema hidrdulico de arfagem para qualquer
uma das trés pds, essas faltas podem resultar numa queda de pressao hidrdulica ou na presenca

de ar no 6leos, em ambos os casos levando a mudanga na dinamica do sistema.

2.2.1.2 Sistema Gerador e Conversor

O conversor € usado para controlar o torque do gerador e do rotor, fazendo o gerador
seguir uma referéncia de torque designada pelo sistema de controle, controlando também, dessa
forma, a poténcia gerada. O dispositivo principal desse sistema € a caixa de engrenagens, que
€ o conversor de velocidades propriamente dito. O conversor pode ser modelado como um
sistema de primeira ordem. E através da saida desse sistema T, o torque do gerador, pode-se
calcular a poténcia gerada, que é o produto desse torque, pela velocidade angular do gerador e
pelo rendimento da maquina. O benchmark considera que existem sensores capazes de medir o
torque do gerador e de indicar a poténcia gerada.

Neste sistema, podem ocorrer falhas no atuador, gerando alteragdes na dindmica do

sistema, que pode ser percebida através do torque medido do gerador.

2.2.1.3 Sistema de drive train

O sistema de drive train tem como finalidade gerar um aumento da velocidade de rotacao
do rotor, ligado 4s pds, para o gerador elétrico. Esse sistema pode ser modelado no espago de

estados por:

_ Bu—Br By _Kau
A Nel; A -
'y _ | ndtBy,  MdtBut+BgNg  ndtk,, A
x(1) = NeJr NZJ, Nedr x(t) + L u(t), (2.6)
A
1 4
1 N, 0

onde J, € o momento de inércia da engrenagem de baixa veloidade (lado do rotor), J, € o
momento de inércia da engrenagem de alta veloidade (lado do gerador), By, € o coeficiente de
amortecimento de torsdo no drive train, B, € o coeficiente de viscosidade da engrenagem de alta

velocidade, 1y € a eficiéncia do drive train, N, € razdo de transformag@o entre as engrenagens,
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K, é arigidez do drive train, e o vetor de estados x(t) é:

(1) = |w,| 2.7)

onde @, € a velocidade angular do rotor, m, € a velocidade 4ngular do gerador, 65 € o angulo

de torsdo do drive train, e o vetor de entradas u(t) é:
uny= "1, (2.8)

onde 7, € o torque do rotor e T, € o torque do gerador.

Esse sistema possui dois pares de sensores em redundancia para medir a velocidade
de rotagdo do rotor @, do gerador @,. O benchmark permite a simulagio de falhas nesses 4
sensores, que podem resultar em valores fixos ou em fatores multiplicativos. Além dessas, sdao
consideradas ainda faltas na planta, no gerador ou rotor, que geram alteracdes na dinamica do

sistema.

2.2.1.4 Sistema de Controle

O sistema de controle da turbina edlica consiste de dois controladores independentes.
O primeiro € um controlador PI para o sistema de pés e arfagem, e tem como objetivo manter
as pas com um angulo de arfagem 6timo. O outro controla de fato poténcia gerada, fazendo
ela seguir a uma referéncia de poténcia, este controlador pode operar em diferentes modos de
acordo com a intensidade dos ventos.

O controle adotado no benchmark atua apenas nas zonas de operagdo 2 e 3. Na zona
2, quando a turbina trabalha com carga parcial e velocidades entre 3m/s e 12.5m/s, o controle
deve otimizar a poténcia gerada atuando no sistema de arfagem (a poténcia 6tima é obtida
com o angulo de arfagem de O graus para todas as pds). Na zona 3, a poténcia de referéncia
¢ alcancada, e o controlador deve atuar no sistema de arfagem de forma a manter a poténcia

gerada constante. A figura[2.3)mostra as zonas de opera¢do do modelo.

2.2.1.5 Sistema de Sensores

Este sistema fornece as medidas de diversos sensores instalados na turbina edlica. As

medidas sdo compostas pelo valor da varidvel correspondente no modelo adicionado a ruidos
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100%
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12.5
Velocidade do Vento [m/s]

Figura 2.3: Zonas de opera¢do da turbina edlica [2].

estocdsticos. Os principais sensores fornecidos pelo benchmark sao:

e seis sensores para os angulos de arfagem, dois para cada p4, e os sinais fornecidos por
cada um desses € representado por vardveis nomeadas por f3; ,,, onde i representa o ni-
mero da pa, i = 1,2,3, e m é o nimero do sensor, podendo ser m; ou m, (se referindo a

um dos dois sensores redundantes);
e dois sensores de velocidade do rotor, cujos sinais de medida S30 @, € Wy pm,;
e dois sensores de velocidade no gerador, cujos sinais de medida sdo @g , € Of m,;
e sensor para medi¢do da poténcia gerada, cujo sinal de medida € Py
e sensor para medi¢do do torque mecanico gerado gerado, cujo sinal de medida € 7, ,;

e anenOmetro, que fornece a velocidade do vento na altura do hub. O sinal de medida do

anemoOmetro € representado por vyp.

A Tabela[2.1]resume as informagdes de todos sensores do benchmark.

2.2.2 Perfil do vento e falhas

Esse benchmark oferece um modelo de vento que inclui componentes de flutuacdo es-

tocasticos e deterministicos. Devido a isso 0 modelo de vento desse benchmark € a adi¢ao de

'Medido na i-ésima pa.
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Sensor Simbolo | Unidade | Nivel de Ruido
AnemOmetro Viub m/s 0.0071
Velocidade do Rotor O rad/s 10~%

Velocidade do Gerador Og.m rad/s 2-107%
Torque Mecénico Gerado Tg.m Nm 0.9
Poténcia Elétrica Gerada Py m w 10
Angulo de Arfagem ! Bim graus 1.5-1073
Angulo Azimutal O graus 1073
Momento na Base da P4! Mg im Nm 103
Aceleragdo no Topo da Torre (€1X0 X) | Xy m/s? 5-107%
Aceleragdo no Topo da Torre (eixo y) | Xy, m/s? 5-107%
Erro de Guinada Eem graus 5-1072
Tabela 2.1: Sensores disponiveis no benchmark de turbina edlica.

quatro componentes:

Vw(t) :Vm(t)+Vs<t)+vws<t)+vts(t)7 (2.9

onde v, € a velocidade média, vy € 0 componente estocdstico da flutuacao, v,,; € 0 componente
referente ao efeito wind shear e v;s € 0 componente referente ao efeito tower shadow. Além da
velocidade do vento medida pelo anemdmetro, que sé leva em consideragdo os dois primeiros
componentes da equacdo (2.9), existem varidveis representando a velocidade do vento na extre-
midade de cada uma das pas (v, Vy, € Vy;) que consideram o efeito de todos os componentes.

O componente estocdstico ¢ modelado através de filtros de Kaimal [1]. Detalhes sobre
o modelo de cada um dos componentes presentes na equacdo (2.9) estdo presentes em [2] e em
suas referéncias.

O benchmark permite a simulacdo de diversas falhas em sensores, atuadores ou nas
plantas, com diferentes niveis de gravidade e consequéncias.

Os sensores podem falhar devido a um problema elétrico ou mecanico que pode resultar
em um valor de medida fixo ou varidvel multiplicado por um fator de ganho. As falhas po-
dem afetar os sensores dos angulos de arfagem (denotadas por APy 1, AB1m2, AB2.m1, AB2m2,
AB3 1, € AB3 m2), 0s sensores do gerador (denotadas por A®q 11 € Ag ;2), OU 08 sensores do
rotor (denotadas por A, 1 € AW, ;2).

O conversor e o atuador de arfagem também podem falhar. A falha no conversor é
denotada por AT, e pode ser causada por problemas eletrdnicos ou por offset na estimativa. As
consequéncias dessa falha pode ser um simples offset ou mudangas na dindmica do conversor.

O atuador de arfagem € um sistema hidrdulico que pode falhar em qualquer das trés pas e sdo
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representadas por AB;, AB, e ABs;. As falhas nesse sistema podem ocorrer devido 4 queda de
pressao no sistema hidraulico ou devido 4 presenca de ar no 6leo.

O modelo permite ainda a simulacdo de uma falha na planta que pode ocorrer no drive
train devido a mudancas no coeficiente de friccdo gerando dois sinais de falha representados
por Aw, € Aw,.

Em [2] sdo apresentados alguns padrdes de falhas e bancos de testes para o proposito de
FDI e FTC. O usuario do modelo, no entanto, ndo € preso a esses bancos, podendo realizar testes
em diferentes configuracdes de falhas. Nesse trabalho, foram usados diferentes configuracdes
para se produzir dados suficientes para a abordagem baseada em dados, no entanto, o processo

de teste e validagdo foi feito sobretudo com a sequéncia padrdo que € descrita na Tabela

Falha # | Descricao Tipo Simbolo | Gravidade gl)lcm f;)m
Valor fixo na me- ) )

F dida de By 1 Valor Fixo ABim1 Baixa 2000 | 2100
Ganh did

P anno A MECC | pator de Ganho | ABy o | Baixa 2300 | 2400
%CIBZJEZ '

alor fixo na me- ) :

F dida de B3 Valor Fixo AB3 m1 Baixa 2600 | 2700
Valor fi -

Fy 2ot WO NAME 1 yilor Fixo A®.mi | Baixa 1500 | 1600
dida de ;1 ;
Ganho nas medi- Aw

Fs das de ;2 e | Fator de Ganho Awg’ml’ Baixa 1000 | 1100
wg,ml r,m2
Mudancga na dina-
mica do atuador | Mudanca

Fe de arfagem 2 de- | na  dina- AB> Alta 2900 | 3000
vido a queda de | mica
pressao
Mudanca lenta da
dindmica do atua- | Mudanca

F dor de arfagem 3 | na  dina- AB3 Média 3500 | 3600
devido a presenga | mica
de ar no d6leo

F3 Offset em 7, Offset AT, Média 3800 | 3900
Mudanca na di- | Mudanca A®

Fy nimica do drive | na  dina- A Média 4100 | 4400
train mica 8

Tabela 2.2: Configuracdo padrao de falhas.
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2.3 Falhas em Turbinas Eolicas

Nesta secdo serdo estudadas algumas das falhas e faltas comuns que atigem turbinas

edlicas. Além disso serd levantado o estado da arte da supervisdo e FDI nesses sistemas.

2.3.1 Faltas comuns em Turbinas Eoélicas

A predicao, previsao e correcdo de falhas sdo os fatores chaves para a melhora do custo
de energia nos sistemas de energia edlica, evitando a ocorréncia de faltas. Diferentes faltas
podem afetar uma turbina edlica, com diferente grau de severidade e com diferentes impactos
financeiros (geralmente associados ao tempo de desligamento causado pela falha). Os compo-
nentes que concentram o maior nimero de falhas sdo a caixa de engrenagens, o gerador, os
sensores € 0 conversor eletronico.

Ribrant e Bertling [8]] realiza um estudo sobre as principais faltas que acometem as tur-
binas edlicas baseado em dados estatisticos de manuntencao de turbinas da Suécia, Finlandia e
Alemanha. Estes estudos indicam que, de forma geral, os componentes que apresentam maior
numero de faltas s@o o sistema elétrico, o sistema de pa e arfagem, sensores e o sistema hidriu-
lico. No entanto, a faltas mais graves ocorrem na caixa de engrenagens, pois leva a um maior
tempo de desligamento e tem um maior custo de reparo.

Sinha e Steel [9] comprovam a gravidade das faltas nas caixas de engrenagem em seus
estudos que investigam as causas e os efeitos das faltas em turbinas edlicas. Em [9], € mostrado
que as falhas com maiores custos sdo as falhas nas caixas de engrenagem e nos geradores, sendo
que esta ultima ocorre com frequéncia maior. Ainda nesse trabalho, um estudo mais profundo
das faltas nas caixas de engrenagem permitiu identificar as principais causas, entre as quais se
destacam os problemas no rolamento e nos sensores.

Outros estudos também confirmam os problemas recorrentes apontados em [8|], como
o de Hahn et al. [10], que investiga as faltas em turbinas elétricas da Alemanha, e o de Pinar
Pérez et al. [11]], que compila a investigacdo de diversos outros estudos sobre a confiabilidade
de turbinas edlicas. Esses trabalhos indicam que as falhas mais frequentes ocorrem no sistema
elétrico, sistemas de pd e arfagem, sensores e caixa de engrenagens e sistema hidrdulico. Esse
trabalho também indica que as pecas mais caras nas turbinas edlica sdo os geradores, 0s con-
versores € as caixas de engrenagens, todos componentes que apresentam faltas com frequéncia.

Além disso esses trabalhos indicam que o problema que tem maior impacto na disponibilidade,
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isto € mantém as turbinas desligadas por maior tempo, sd@o problemas nas pds, cuja substituicao
apresenta grande dificuldade. Problemas nas pas geralmente sdo causados pelos severos esfor-
¢os mecanicos aos quais elas sdo submetidos, de forma que € inevitdvel que elas venham faltar
um dia. A ocorréncia de faltas em qualquer outro subsistema ¢ um fator amplificador desses
esforcos e portanto redutor da vida ttil dessas pecas.

Os efeitos dos problemas nas caixas de engrenagens sobre outros componentes da tur-
bina sdo apontados por Qiu et al. em [12]]. Esse trabalho indica que os efeitos deste tipo de
falha afetam severamente: o torque no gerador produzido, diminuindo seu valor para menores
velocidades de vento, reduzindo também a poténcia gerada e afetando o rendimento do pro-
cesso; o torque no rotor, aumentando seu valor para altas velocidades de vento, desgastando os
demais componentes mecanicos; e o angulo de arfagem, que se distancia do seu valor 6timo.

Assim como no estudo de Qiu et al [[12], as diversas falhas que ocorrem nas turbinas
edlicas podem se propagar quando prolongadas, afetando diferentes subsistemas. Uma falha
no sensor de arfagem, por exemplo, poderia levar com o tempo a uma sobrecarga de partes
mecanicas desnecessdria, além de afetar a qualidade de energia. Desta forma, um sistema de
FDI adequado afeta positivamente a vida util dos componentes da turbina edlica e a qualidade
da energia gerada.

Mais informacdes sobre faltas e confiabilidade das turbinas edlicas podem ser encon-
tradas em [13]] e nas referéncias do mesmo. Nesse trabalho, Tchakou et al. [13]] fazem uma
revisdo completa dos fundamentos do monitoramento de turbinas edlicas e discutem sobre as

principais faltas e suas possiveis causas e consequéncias.

2.3.2 Sistemas de FDI para Turbinas Eélicas

Os altos custos das falhas, as dificuldades na manuntenc¢do, e a exposi¢ao didria a todo
tipo de esforco incentivam o desenvolvimento de diversas técnicas de FDI e FT'C com aplicagdes
diretas em turbinas edlicas.

Os sistemas de FDI em turbinas edlicas tém como objetivo principal identificar falhas
antes que elas se propaguem, deteriorem os demais componentes e causem uma falta no sistema.
No entanto, turbinas edlicas sdo sistemas complexos e com diversas ndo linearidades o que
torna dificil e desafiadora a tarefa de desenvolvimento de solu¢des FDI com essa aplicagdo e

incentiva o emprego de técnicas baseadas em dados, que dispensam a complexidade do modelo
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matemadtico desses sistemas.

Pelas razdes ja mencionadas na sec@o anterior, 0 componente que mais tem atraido a
atencdo dos pesquisadores € a caixa de engrenagens, mas também existem trabalhos que se
dedicam especificamente a outros problemas, como por exemplo os trabalhos de: Yafeng et
al. [14], que emprega l6gica fuzzy para encontrar sintomas de falhas em pds de turbina edlica;
Wei et al. [15] que utiliza estimadores baseados em filtros de Kalman para detectar falhas
em sensores de torque nas pas; Rothenhagen e Fuchs [16,|17] que propuseram sistemas FDI
baseados em observadores de estados para identificar falhas em sensores de corrente e tensao
presentes em geradores de inducdo duplamente alimentados (DFIG) empregados em turbinas
edlicas. No entanto, ainda prevalecem os sistemas de FDI focados nas caixas de engrenagens.

Hilbert et al. [18] aplicaram o método cldssico de FDI baseado em observadores de
Luenberg, com testes para diferentes niveis de tresholds, para detectar falhas na caixa de en-
grenagem de um modelo de turbina edlica. Zhou et al. [19] propde um sistema de diagndstico
de falhas na caixa de engrenagem baseado em FMECA, técnica para identificar e classificar
falhas, baseada nas suas causas e efeitos. Neste trabalho, o FMECA € usado para extrair o
conhecimento a respeito das falhas bem como as relacdes entre os cendrios de faltas e diversos
hardwares envolvidos, essa base de conhecimento € utilizada para elaborar um sistema especia-
lista de inferéncia, com o suporte de framework composto por diversos softwares, para localizar
as causas das falhas em caixas de engrenagem.

Como as turbinas edlicas sdo sistemas geralmente compostos por uma grande quanti-
dade de sensores, diversas técnicas baseadas em dados que focam no processamento e extracao
de caracteristicas diretamente de sinas vém sido empregadas. Attoui e Omeiri [20] emprega-
ram um algoritmo de FFT adaptativa para detectar e diagnosticar falhas em DFIG para turbinas
ellicas, realizando andlise espectral da corrente de estator do gerador. Tang et al. [21]] propdem
um framework que combina transformada wavelet de Morlet e WVD para detectar falhas que
ocorrem no periodo transitério do funcionamento da caixa de engrenagens a partir da andlise
espectral dos sinais obtidos através dos sensores de vibracdao. Wenyi et al. [22] propdem um
sistema de FDI para caixa de engrenagens que utiliza detec¢do de falhas baseada na anélise es-
pectral diagonal (uma derivada da transformada de Fourier discreta) com o isolamento baseado
em SVM, os sinais utilizados aqui também sdo os de vibracdo. Para o mesmo problema dos
sensores de vibracdo, Hang et al. [23] formularam um engenhoso algoritmo de FDI descrito

em cinco passos: obtencdo de diversos sinais de vibragcdo fornecidos por sensores; extracao
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de caracteristica de cada um desses sinais a partir de andlise espectral baseada em HHT; clas-
sificac@o probabilistica das caracteristicas extraidas de cada sinal por meio de classificadores
SVM multi-classe; fusdo das classificagdes para obtencao de uma distribuicao de probabilidade
global para falhas; finalmente o diagndstico de falhas a partir de regras de decisdao. Neste traba-
lho, os autores comparam o emprego de trés abordagens de andlise de fusdo das classificacdes
- a Média Ponderada Ordenada (OWP), o raciocinio evidencial D-S (DSER) e a integral fuzzy
(FI) - e comparam o desempenho de sua formulacdo com uma semelhante usando classificador
neural ao invés de SVM.

Também com anélises baseadas em extracdo de caracteristica de sinais, Nejad et al.
[24]] aplicam andlise espectral dos sinais de erro entre medidas de velocidades nas extremidades
dos eixos do drive train para antecipar a ocorréncia de falhas. Com o uso de um modelo
classico para sistemas elétricos de poténcia, a modelagem por componentes simétricos, Hocine
et al. [25]] detectou falhas na caixa de engrenagem com a andlise espectral da poténcia gerada.
Recentemente, Hu et al. [26]] formularam um sistema de detec¢do de falhas a partir dos sinais
de vibracdo de caixa de engrenagens de turbinas edlicas que combina transformada de wavelet
com decomposicdo EITD (ensemble intrinsic timescale decomposition) , e realiza o isolamento
através de um célculo de correlagdo entre as componentes obtidas.

Chen et al. [27]] propuseram um sistema de monitoramento baseado em SCADA com
diagnéstico de falhas realizado por meio de redes Bayesianas para deteccao das causas raizes de
faltas nas pds de turbina edlica, prevenindo essas faltas. Uma estratégia muito similar também
foi aplicada por Chen e Hao [28]] para detec¢do de problemas em caixa de engrenagem.

Alguns outros trabalhos se dedicaram ao problema de FDI para turbinas edlicas de forma
mais genérica, ao invés de se concentrarem em falhas de componentes especificos, entre os
quais pode-se citar Negre et al. [29] que propde um sistema FDI com detec¢do baseada em
observadores de estados e geradores de residuos que sdo avaliados por sistema de avaliagdo de
residuos robusto, que leva em conta os erros possiveis devido as incertezas.

O benchmark de Turbina Eélica descrito na se¢do [2.2]foi objeto de diversos estudos e
propostas de sistemas FDI e FTC ao longo dos ultimos anos. O modelo foi lancado como um
desafio a comunidade cientifica para que apresentassem solucdes para o problema de FDI em
turbinas edlicas. As propostas apresentadas foram publicadas no IFAC World Congress 2011.
As estratégias de FDI com melhor desempenho foram descritas e comparadas em [2].

As propostas apresentadas foram submetidas a testes e propostos pela K. K. electronics.
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Odgaard et al. [2] indicou que [30-34]] foram as propostas que apresentaram melhor desem-
penho diante da bateria de testes. Os resultados apresentados por todas essas propostas tém em
comum as grandes dificuldades encontradas na deteccdo das falhas 2 e 8, e nenhuma obteve
éxito na tarefa de deteccdo da falha 9. A maioria das propostas apresentadas eram de abor-
dagens baseadas em modelo, as quais, de forma geral, apresentaram elevadas taxas de falsos
positivos.

O sistema de FDI apresentado por Chen et al. in [31] se baseia em estimadores de
estado, alguns observadores de Luenberger e alguns filtros de Kalman. Nessa abordagem,
um estimador foi construido para cada subsistema, e sinais de residuos foram gerados através
da comparacdo das varidveis estimadas com as medidas fornecidas pelos sensores. Posterior-
mente esses residuos foram avaliados usando-se razao de verossimilhanca generalizada (GLR)
e tresholds estéticos. O ponto fraco desta proposta € o grande niimero de falsos positivos. Zhang
et al. [32] também propuseram um sistema FDI baseado em bancos de estimadores de estados
feitos de forma particular para cada sistema e empregados para isolamento de falhas também.
Esse trabalho também apresentou muitas deteccdes incorretas.

Ozdemir et al. [34] usaram contadores crescentes-decrescentes (up-down counters) ao
invés dos ajustes tradicionais de tresholds. Nesse trabalho € usado uma mistura de técnicas
de deteccao de falhas com geracdo de residuos para os diferentes subsistemas do modelo: re-
dundancia fisica para o sistema de sensores e atuadores de arfagem, filtros de Kalman para os
sensores de velocidade do rotor e gerador, equagdes de paridade para o sistema gerador e con-
versor. O grande diferencial estd no sistema de ajuste incremental dos fresholds. A proposta foi
capaz de detectar a maioria das falhas, no entanto apresentou reacdo muito lenta.

Svird e Nyberg [33] propuseram um sistema baseado em geragao sequencial de resi-
duos. Na abordagem proposta diversos candidatos a geradores de residuos sdo gerados, mas
apenas alguns sdo selecionados por meio de um algoritmo guloso de sele¢do. O isolamento das
falhas € feito através de comparagio entre a distribuicdo de probabilidade estimada em cendrios
com e sem falhas. Essa abordagem apresentou bons resultados, detectando todas as falhas de 1
a 7, com baixo nivel de falsos positivos se comparados com os citados anteriormente.

Todas essas propostas de sistemas FDI para o benchmark, citadas acima, eram basea-
das em modelo, como a maioria das abordagens que apareceram para o problema desde entao.
Contudo, o trabalho com os melhores resultados, segundo [2], foi o de Laouti et al. [30], cuja

proposta era baseada em dados. O sistema de FDI proposto utiliza SVM, adotando fun¢des de



2. TURBINAS EOLICAS 27

base radial como kernel. O ponto forte da avaliacdo do trabalho é o baixo nimero de deteccoes
incorretas nas falhas de sensores. Em contra partida, o método apresentou grandes problemas
nas demais falhas, e ndo conseguiu detectar as falhas de 6 a 8. Posteriormente em [35], os auto-
res propuseram uma abordagem hibrida, que € parcialmente baseada em modelo, e conseguiram
melhores resultados com as falhas 6 a 8.

Tabatabaeipour et al. [36]] propuseram uma metodologia de deteccao de falhas set-
membership robusta para o benchmark de turbina edlica. Nessa abordagem, os ruidos e incer-
tezas sdo considerados desconhecidos, no entanto, com limites bem definidos. O sistema foi
capaz de detectar todas as falhas em cendrios sem incertezas, e mais da metade em cendrios
incertos.

Othman et al. [37/]] propuseram uma estratégia de FDI baseada em SVM e estimadores
de Kalman, em paralelo, para o benchmark de turibina edlica com pequenas alteragdes, as
falhas testadas sdo diferentes das indicadas em [2]] e nenhum dos sensores foram considerados
redundantes. As falhas que ndo foram bem isoladas pelo SVM, foram isoladas com éxito pelos
filtros de Kalman, indicando a possibilidade de combinacao das técnicas.

Também para o benchmark com modificacdes nas falhas abordadas, Yin et al. [38]
apresentaram uma abordagem baseada em dados para FDI. O método se baseia na constituicao
de um espaco de paridades a partir de dados de medidas para geracdo de residuos avaliados com
GLR. A estratégia apresentou bons resultados para falhas em sensores, no entanto niao obteve
bons resultados com falhas em atuadores.

Em outro trabalho envolvendo FDI para o benchmark de turbina edlica com falhas mo-
dificadas, Sanchez et al. [39] propdem uma metodologia baseada em relacdes de redundancia
analitica (ARR’s), que sdo relagdes analdgas as equagdes de paridade, e observadores de inter-
valos, para comportar as nao linearidades do modelo. As diversas falhas simuladas, de sensores
e atuadores, puderam ser detectadas com a estratégia proposta. Os observadores de intervalos
também foram adotados para FDI para esse benchmark por Blesa et al. [40], almejando a
aplicacdo para FTC.

Mais recentemente, Simani et al. [41] propuseram uma estratégia de FDI baseada em
identificacdo de modelos usando estimadores fuzzy para o benchmark. A avaliacdo de residuos
e o isolamento de falhas se baseava nas assinaturas de falhas em determinados sinais de interesse
identificados através de FMEA. Os resultados do sistema de FDI proposto foram muito bons, ele

conseguiu detectar e isolar todas as falhas com baixas taxas de falsos alarmes e ndo detecgdes
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(FAR e MFR). Os comparativos apresentados pelos autores indicam melhor desempenho em
relacdo as estratégias comparadas em [2] e citadas acima [30-34]], além de também apresentar
superioridade em relagdo a técnicas de FDI ativo. Uma técnica, também baseada em idetificacio
fuzzy de modelos, foi usada mais recentemente por Badihi et al. [42], com objetivo de alimentar
um sistema de FTC.

Dey et al. [43] apresenta trés diferentes estratégias FDI baseadas em modelo para o
benchmark, focando em problemas que acometem o sistema de drive train, gerador € conversor.
Sao estudadas apenas 4 falhas, as falhas 4, 5, 8 e uma versdao modificada da falha 9. Na primeira
estratégia, sdo projetados 7 geradores de residuos baseados em filtros de Kalman. As falhas 4,
8 e 9 foram detectadas e isoladas com sucesso, mas falha 5 ndo foi detectada completamente. A
segunda estratégia é semelhante a anterior, mas baseada em observadores. Neste caso, todas as
falhas foram detectadas com tempo bem maior que na abordagem anterior. A ultima estratégia
consiste em uma abordagem baseada em equacdes de paridade, para geracdo de residuos e
filtragem H., para remoc¢ao de ruidos e interferéncias. Nessa abordagem, todas as falhas foram

detectadas e isoladas, num tempo menor que a segunda.

2.4 Conclusao

Para a compreensao da metodologia de FDI proposta no trabalho se faz necessario o
conhecimento bésico sobre a planta em que a mesma serd aplicada. Por essa razdo, este capitulo
forneceu uma ideia geral sobre os sistemas de turbinas edlicas e descreveu os seus principais
componentes, com foco no benchmark que foi empregado. Foram ainda estudadas algumas
das principais falhas e faltas que acometem os sistemas de turbinas edlicas buscando realizar o
levantamento do estado da arte da supervisdo, deteccao e diagndstico de falhas nesses sistemas.
Neste trabalho ndo foram fornecidos grandes detalhes construtivos das turbinas éolicas, uma
vez que o foco € no sistema de FDI e ndo na planta, para mais detalhes o leitor podera consultar
a literatura especializada como [1]. Neste capitulo constam apenas as informagdes relevantes
para compreensao da dificuldade do problema no contexto de energia edlica e compreensdo dos

resultados que serdo apresentados nos capitulos posteriores.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

Nessa secdo serdo apresentados alguns conceitos fundamentais para a metodologia FDI
a ser implementada. A ideia central da metodologia proposta € o diagndstico em duas etapas:
geracdo de evidéncias de falhas por meio de um modelo de ponto de mudanca obtido através de
amostragem de Gibbs aplicada a janelas de sinais adquiridos em medidas de sensores; € 0 pos-
terior processamento dessas evidéncias de falhas, com a finalidade de isolamento das mesmas,
com o uso de redes fuzzy/Bayesianas. Na Se¢do [3.1]serd explicada a estratégia de transforma-
cdo de séries temporais em processos de contagem Poisson com a utilizagdo de clusterizacao
fuzzy. A Secgdo descreve o algoritmo do amostrador de Gibbs e como ele pode ser em-
pregado para obten¢do de um modelo de ponto de mudanga. Finalmente, na Secao [3.3]esrd

construida a ideia bésica da inferéncia fuzzy/Bayesiana.

3.1 Transformacao de séries temporais em processos de
contagem Poisson via conjuntos fuzzy

A primeira etapa da metodologia proposta consiste em um sistema de FD. O mecinismo
de detecc@o proposto consiste em dois passos. Nessa secdo serd descrito o primeiro deles: a
transformacao de séries temporais em processos de contagem Poisson.

A estratégia segue passos semelhante aos propostos em [44], na qual uma determinada
série temporal € transformada em distribuicao beta através de clusterizacdo fuzzy. Entretanto,
neste trabalho, a transformacgao da série temporal € para processos de contagem Poisson, em

vez de distribuicdo beta. Essa modificacdo se fez necessdria para simplificar o processo de

29
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modelagem, uma vez que a distribucao escolhida serd a base do processo de deteccdo de pontos
de mudanca, isto € na amostragem de Gibbs. Note que se optasse por escolher a distribuicao
beta, seria necessario o computo de cinco distribui¢des conjuntas completas, o que € uma tarefa
computacional dispendiosa. Por outro lado com a opcao pelo processo de Poisson, o nimero de
distribui¢des conjuntas a serem calculadas € reduzido para apenas trés.

A fim de ilustrar a mecanica desta transformacdo, considere série temporal hipotética

abaixo:

p1+0.1xg(t)—0.1xe(t—1), ift <m,
y(t) = (3.1)
P2+0.1xe(t)—0.1xe(r—1), ift >m

na qual p; € o primeiro ponto de operagdo, p, € o segundo ponto de operagdo, £(¢) € um sinal de
ruido com distribui¢do 7(-), m é um ponto de mudanga para (3.1). As Figuras [3.1(a) e [3.1[(b)
ilustram esta série temporal y(7) em considerando p; = 1, py = 2 fixos, €(t) ~ U(0, 1),
m = 30, e 60 amostras.

A ideia da transformacao da série temporal passa por um problema de clusterizacao dos
pontos da série temporal, isto é, agrupamento dos valores y(¢) semelhantes. A clusterizagdo
pode realizar agrupamentos de tipo crisp ou fuzzy. No agrupamento crisp um padrdo pertence
ou ndo pertence a um determinado grupo, enquanto no fuzzy o padrao pode apresentar diferentes
graus de pertinéncia em relagdo as classes. Neste trabalho serd utilizada clusterizazccao fuzzy.
Existem diversos algoritmos de clusterizacdo entre as quais pode-se citar as redes de Kohonen
[45] e o C-means. O C-means [46]] serd o algoritmo utilizado nesse trabalho.

Definicio (Centro de Cluster fuzzy) [44] Seja y(t) uma série temporal, e considere

um k inteiro positivo. Definindo-se o conjunto
C=AC | min{y(t)} <Ci <max{y(t)},i=1,2,... k}
tal que resolva o seguinte problema de minimizagdo:
mmg Y ) -Gl (3.2)

O conjunto C = {C;,i = 1,2,...,k} que minimiza é chamada conjunto de centros de

cluster para a série temporal y(t). O grau de pertinéncia fuzzy, ou o valor da fungdo de
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pertinéncia fuzzy, da relagdo fuzzy y(t) € C; (que significa y(t) pertence a cada cluster C;) é

expressa por:

y(t) —Ci|? -
Z NOEE (3.3)

|
A ideia central é medir a distincia de cada ponto na série temporal y(z) para cada centro
de cluster C; para cada conjunto de centros de clusters. Os procedimentos da transformacgao da

série temporal em um processo de contagem de Poisson estdo resumidos no Algoritmo

Algoritmo 1: Algoritmo para a obtencio de um processo de contagem Poisson através de
clusterizagdo fuzzy C-means

Dados: Série temporal y(7).
Resultado: Processo de contagem Poisson.
inicio
Encontre os centros Cy e C, resolvendo
Construa as fungoes de pertinéncia fuzzy usando
Aproxime a fungdo de pertinéncia por um processo de contagem Poisson
retorna A série do processo de contagem Poisson.

Um exemplo da transformagao € ilustrado abaixo:

e Tendo como entrada a série temporal y(¢) (dada por (3.1));

e Encontram-se C;,i = 1,2, os elementos do conjunto de centros de cluster para y(z) usando
C-means (os centros sio denotados por C; e C; na Figura [3.1(a) com p; = 1, p» =2 fixos,

g(t) ~U(0,1), m =30, e 60 amostras).

e Calcula-se o grau de pertinéncia fuzzy dados em (3.3)), para cada amostra da série tem-

poral, y(¢), com respeito a cada centro C; (as fungdes de pertinéncia estdo ilustradas na

Figura[3.1b)).

Como se deseja encontrar apenas um ponto de mudanca na série, entdo € necessdria a
obtencdo de apenas dois centros.

O passo final do processo de transformacao é o arredondamento de uma das funcdes de
pertinéncia, por examplo, U (¢), para um processo de contagem Poisson aproximado (zeros e

uns), no qual serd encontrado o ponto de mudanga com o aparato da Amostragem de Gibbs.
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Figura 3.1: Fungdes de pertinéncia .

3.2 Amostragem de Gibbs para detec¢cao de pontos de

mudanca

A amostragem de Gibbs € uma técnica para obtencdo de um modelo para varidveis
aleatdrias a partir de uma distribuicdo marginal sem o cdlculo da funcio de densidade, mas por
meio de uma simulagdo de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Detalhes adicionais
sobre a amostragem de Gibbs podem ser encontrados [47]. Aqui, nds estamos interessados em
obter um modelo de ponto de mudanca de uma série de observagdes de um processo Poisson
obtido com o uso de clusterizacdo fuzzy, descrita na se¢do anterior.

Antes de apresentar o algoritmo da amostragem de Gibbs [48], [6], considere as se-

guintes distribuicdes condicionais completas:
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ﬂ(‘lll‘w%" ',Wp)
”(W2|‘V17W37---7Wp)

ﬂ(Wp‘WlaWZw’pr—l)

O algoritmo da amostragem de Gibbs ¢ descrito no Algoritmo [2]

Algoritmo 2: Algoritmo da Amostragem de Gibbs
Dados: Sequéncia de distribuicao conjunta.

Resultado: Sequéncia de valores simulados {l//(l), w(z), L yM) }

inicio

Especifique um valor inicial l//(o) = (w(lo), ceey l//E,O)>

para j=1,2,... M faca

Gere l,llgjﬂ) a partirde T

Gere l//éj +1)

(J+1)

7 (vilvd v v )
Gere 5 a partirde © <l// |I/llj+1 ,llfzﬁl)yll/z(tj),...yllfgyj))

() ) (j)>

. (j+1)
a partir de 7 (| Wiy W

Gere l,llg,jH) a partirde ©

1) 1
vl )

retorna os valores {l//(l), l//(z), AU w( )}.

No algoritmo [2} a amostragem ndo se da diretamente a partir da distribuicao posterior
propriamente dita. Ao invés disso, simulam-se amostras realizando a varredura através de todas
as probabilidades condicionais, uma vdriavel aleatéria de cada vez. Uma vez que o algoritmo
€ iniciado com varidveis aleatdrias que nao correspondem a valores apropriados, € necessario
descartar essas amostras periodicamente, definindo o tempo de burn-in, isto é, o periodo com

que as amostras sao descartadas.

3.2.1 Um modelo de ponto de mudanca

Considere que a sequéncia x = x1;x3;...;xy € observada e a média das observacdes tem
o mesmo valor para todas as amostras i = 1,...,n, isto € 0 ou 1, e apresenta um valor diferente
para as amostras i =n+1,...,N. A contagem, em cada amostra i ¢ modelada como uma

varidvel de Poisson com fun¢do de densidade dada por:
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AX
— e ML

Poisson(xj; L) = (3.4)

x,'!
onde A é a média da distribuicdo modelada como uma distribui¢do gamma com fungdo de

densidade:

gamma(A;a,b) = %b‘%“lem (3.5)
a

o modelo para detectar apenas um ponto de mudanga é:

n~U{1,2,....N}
A ~ gamma(Ay;a,b)
Ay ~ gamma(Ay;a,b)

Poisson(x;; A1), 1<i<n

Poisson(xj;A2), n<i<N.

O problema de inferir a distribui¢do posterior sobre as varidveis latentes n, A; e A, pode

ser solucionado por meio do teorema de Bayes:

p(A1, Az, nlxiy) ~ p(xi:alA) p(xati:v|A2) p (A1) p(A2) p(n) (3.6)

3.2.2 Distribuicoes Condicionais Completas

Como apresentado no Algoritmo [2] é necessdrio obter a probabilidade posterior condici-
onal para cada uma das varidveis para realizar a amostragem de Gibbs. Dessa forma, o ponto de
partida é obter a distribuicdo conjunta completa para cada variavel aleatéria do modelo, A, A,
e n, para em sequéncia, estimar a distribui¢do condicional posterior. Uma distribui¢do conjunta

completa é dada em (3.6). Entdo:

n

P(x1:0| A1) p(xnt1:8A2) p (M) p(A2) p(n) = ( P(?@'M])) X

i=1

N
(. I1 PWW)) p(A1)p(A2)p(n) (3.7)
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Definindo t; =Y x;etp = ):é\; 2+1%i> as distribui¢des conjuntas completas para cada

uma das varidveis € dada por:

p(AilAz,n,x:) ~ %(aﬂl_')e*(bﬂ)ll
p(Aa| Ay, n,x;) ~ 12(““2*1)6—(1;4-1\/_”)12

p(l’l|ﬂ,1 ) AZ,X,’) ~ Af‘ e_nkl léze_(N_n)AZ

3.2.3 Um exemplo ilustrativo

Considere a série temporal em (veja a ilustragdo superior na Figura [3.2). A si-
mulagdo € realizada para N = 60 (amostras). As varidveis A; e A, sdo inicializadas por dois
valores independentes a partir de gamma(a;b) com, por exemplo, a =2 e b = 1. O ndmero
de iteragdes € M = 1200. O numero de iteragdes descartadas, como periodo de burn-in, € 200.
O resultado ¢ ilustrado na gravura inferior da Figura 3.2 Deste modo, é facil concluir que o

algoritmo detectou corretamente o ponto de mudanga.

3.3 Redes fuzzy/Bayesianas

A rede Bayesiana ¢ um método de inferéncia baseada no teorema de Bayes para proba-
bilidade condicional, e seu emprego € conveniente em cendrios incertos com evidéncias sélidas,
isto €, evidéncias que podem apenas ser classificadas entre verdadeiras ou falsas. O Teorema de
Bayes permite o cilculo de P(H;|€;), ou seja, a probabilidade de a hipétese H; ser verdadeira
dado que a evidéncia €; € certamente verdadeira.

As redes Bayesianas sdo frequentemente empregadas em sistemas de FDI com diferen-
tes funcdes, entre as quais pode-se citar: ferramenta de monitoramento estatistico baseado em
dados de processos multivariados [49], filtros de particulas [50], e sistema de estimativa para-
métrica [51]. Existem também diversas outras aplicacdes de redes Bayesianas em sistemas de
geracdo de energia edlica, por exemplo, predi¢dao de recursos elétricos, previsao de geracao de
energia edlica, e ainda em sistemas de FDI e FTC para turbinas edlicas.

Entretanto, a inferéncia apresenta uma importante desvantagem. Ela ndo pode ser apli-
cada diretamente para modelos com evidéncias incertas. Um solucdo eficiente para este pro-
blema foi proposta pioneiramente em [52]], que formula o conceito de inferéncia fuzzy Bayesi-

ana, cuja ideia central € a aplicacao da inferéncia Bayesiana para dados fuzzy, isto €, em circuns-
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Série temporal, p1=1, p2=2 e n=30 para 60 observacdes
2.2 T T T T T

Densidade de n

1000 T T T T

800 —

600 - n

400 .

200 .

Figura 3.2: Resultados da aplicacao da amostragem de Gibbs.

tancias em que nao é possivel um formulg¢ado clara das evidéncias, que portanto sdao associadas
a um grau de pertinéncia.

Esse conceito foi aplicado para o prop6sito de FDI por D’ Angelo et al. em [53] usando a
inferéncia fuzzy/Bayesiana para determinar a confianca P(H;|&;,&,, ..., &) na hipdtese H;, dado
um conjunto de evidéncias incertas &, &, ..., &, de cuja incertezas sdo descritas por um par de
funcdes de pertinéncia pz. Nessa abordagem, o célculo de P(H;|€1,&,,...,&) depende apenas
da tabela de probabilidades conjuntas P(H;|€, &, ...,&) que é obtida por meio do teorema de

Bayes. A probabilidade P(H;|€;,&,...,&) é dada por [53]:

2k

P(Hi|‘§17é27"'7ék): sz Hk 1
i=1 L n=1 e,

(3.8)

Teorema 3.1 A soma das probabilidades conjuntas das hipoteses relativas a um conjunto de
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evidéncias fuzzy é

P(Hi|81,8,...,8) =1, (3.9)

-

N
I
—_

onde n é o niimero total de hipoteses.

O Teorema [3.1]implica na conclusdo que a soma das probabilidades condicionais rela-
tivas a evidéncias fuzzy sdo também unitdrias, demonstrando que técnica € consistente e pode

ser utilizada para a inferéncia neste problema de FDI.

3.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos em que se baseia o sistema
de FDI proposto. Foram explanados brevemente os recursos utilizados nos processos de de-
teccdo de falhas (clusterizacdo fuzzy e amostragem de Gibbs) e diagndstico de falhas (redes
fuzzy/Bayesianas). No capitulo seguinte, o framework empregado para FDI sera estudado e serd

descrito como cada um dos componentes abordados neste capitulo se relacionam.



Capitulo 4

Arquitetura e Metodologia de FDI

Nesse capitulo as principais contribuicdes deste trabalho sdo estudadas com maior pro-
fundidade. Aqui sera apresentada a metodologia proposta para FDI no benchmark de turbina
eélica e a estrutura geral empregada para esse propésito. A Secdo [. 1] fornece uma visdo geral
do framework de FDI e a Se¢do [.2] descreve o algoritmo de FDI empregado. Finalmente,
a Secdo discute aspectos relativos a implementacdo do sistema proposto, descrevendo as

etapas offline relacionadas ao sistema FDI.

4.1 Arquitetura do Sistema de FDI

O sistema de FDI consiste em dois principais componentes: o modulo de deteccao de
ponto de mudanga e médulo de isolamento de falhas fuzzy/Bayesiano. Uma visdo geral do
framework de FDI empregado ¢ retratada na Figura[d.1]

O primeiro médulo 1€ os sensores disponiveis no benchmark da turbina edlicas, jane-
lando os sinais de medida. Cada janela extraida consiste em uma série temporal que €, em
seguida, transformada em um processo de contagem Poisson via clusterizag¢do fuzzy, utilizando
os procedimentos descritos na Se¢do [3.1] Em sequéncia, a janela é processada pelo amostrador
de Gibbs, que indica a distribui¢do da probabilidade de ponto de mudanga para os pontos da ja-
nela. Cada sinal representativo deve passar por esse processamento separadamente, no entanto
nem todos as medidas de sensores foram selecionadas como sinais representativos, assim como,
para a metodologia proposta, nem todos os sinais representativos precisam ser medidas diretas

de sensores, mas podem ser sinais resultantes de pré-processamento.

38
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- Diagnéstico Fuzzy/Bayesiano
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Figura 4.1: Implementacdo do Sistema de FDI.

O segundo mdédulo consiste na rede fuzzy/Bayesiana na qual a probabilidade de ocor-
réncia de ponto de mudanca € fuzzificada e avaliada. As evidéncias fuzzy e tabela de probabi-
lidade condicional, esta tltima obtida por redes Bayesianas tradicionais, sdo empregadas pela
inferéncia fuzzy/Bayesiana, descrito na Se¢do [3.3] para classificar a falha. Para cada falha a ser

considerada é empregada uma rede Bayesiana diferente.

4.2 Algoritmo de FDI proposto

O processo de deteccdo e geracdo de evidéncias € aplicado em m janelas delizantes
e cada janela € associada a um sinal representativo. Cada janela tem o comprimento de 7,,
segundos e o tempo de deslizamento de 7g;;4, segundos, isto €, a cada T4, segundos o algoritmo
¢ repetido sobre uma nova janela de 7;, segundos, dos quais T,, — Tyj;4. s@0 os ultimos dados da
janela anterior e T4, sdo dados novos.

Para cada janela sdao obtidos dois centros de cluster fuzzy, e uma fun¢ao de pertinéncia
que € obtida por meio da equagdo (3.3) e aproximada para um processo de contagem Poisson.
Entdo, um modelo para ponto de mudanca € obtido através de amostragem de Gibbs para cada
um dos processos Poisson gerados, ou seja, para cada amostra das janela de cada sinal repre-
sentativo € associada uma probabilidade daquela amostra conter uma novidade (ser um ponto

de mudanca). A maior probabilidade da janela € tomada como evidéncia para a inferéncia
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fuzzy/Bayesiana.

As evidéncias €1, &, ..., &, originadas no amostrador de Gibbs sdo fuzzificadas para que
incorporem incertezas, resultando em evidéncias fuzzy €;,§;,...,&,. Durante a classificacdo
fuzzy/Bayesiana, € calculada, para cada uma das p falhas de interesse, a probabilidade de a falha
estar ocorrendo usando a equacdo (3.§), as evidéncias fuzzy e as probabilidades Bayesianas,
obtidas por meio de uma tabela de probabilidade condicional construida em etapa offline com o
uso de redes Bayesianas também treinadas offline.

Em resumo, a estratégia de FDI, para cada janela amostrada, consiste nos procedimentos

descritos no Algoritmo 3}

Algoritmo 3: Algoritmo de FDI

Dados: m séries temporais de medidas de sensores y; (¢),y2(¢),...,ym(t) € p redes
Bayesianas.

Resultado: Classificagdo de Falhas: Fj ou F, ...ou F),

inicio

parai=1,2,...,mfaca

Transforme y;(t) em um processo de contagem Poisson por meio de clusterizagdo

Juzzy;

Obtenha o modelo de ponto de mudanga usando amostragem de Gibbs;

Obtenha as evidéncias de falhas para cada sinal, isto é as probabilidades de

mudan¢a mdximas nas séries;

Calcule as evidéncias fuzzy;

para j=1,2,... pfaca
Obter a tabela de probabilidade condicional através da j-ésima rede Bayesiana;
Calcule a probabilidade de ocorréncia Pr; da j-ésima falha usando (3-9);

| retorna Classificagdo de falhas: Fy ou F;, ... ou F),

4.3 Implementacao do sistema de FDI proposto

Nesta secao serdo descritas as etapas necessdrias para implementagao do sistema de FDI
descrito nas secoes anteriores. As se¢oes anteriores discutiram aspectos relativos ao funciona-
mento online do sistema, aqui serdo discutidos os fatores que devem ser considerados na fase
offline do projeto.

O processo de implementagdo e ajuste do sistema de FDI proposto consiste em quatro

etapas principais e consecutivas:

e Geracao do banco de sinais;
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e Ajuste dos amostradores de Gibbs;
e Selecdo de sinais representativos;

e Treinamento das redes fuzzy-Bayesianas.

O diagrama da Figura {.2] resume as etapas supramencionadas a serem seguidas de

forma a obter o sistema de FDI ajustado.

4.3.1 Geracao do banco de sinais

Na primeira etapa, um banco de dados € formado por sinais obtidos a partir de medidas
de sensores do benchmark da turbina edlica, e € representada pela cor amarela no diagrama
da Figura simulado em diferentes circunstancias, isto €, para diferentes configuracdes
de falhas e perfis de vento. A producdo desse volume de dados € essencial para abordagens
baseadas em dados como a proposta aqui.

Primeiramente deve-se gerar (ou obter experimentalmente) diferentes padroes de vento
e de falhas. A combinacgdo desses padroes devem produzir diferentes cendrios de teste para a
simulacdo do benchmark.

Em seguida, o modelo da turbina deve ser simulado para cada um dos cendrios gera-
dos. Os sinais obtidos com a medicao dos diferentes sensores existentes no modelo devem ser
armazenados.

Com isso, ao final dessa etapa se alcangard um banco de sinais, que ilustra o comporta-
mento da turbina para diferentes cendrios de falha e vento. Quanto maior o nimero de cendrios,

maior a quantidade de informagdes sobre o sistema, e mais preciso serd o sistema de FDI.

4.3.2 Ajuste do amostrador de Gibbs

A etapa seguinte € o ajuste do amostrador de Gibbs, representada pela cor azul no dia-
grama da Figura {.2] Na Secdo [4.2]sdo descritos os pardmetros do amostrador de Gibbs, que
sdo fundamentalmente 7, e T;;4.. A combinacao desses valores deve determinar a sensibilidade
da detecccao de novidades e o tempo de execugdo do algoritmo. A largura da janela € contro-
lada por T;,. Janelas muito longas levam a execuc¢do de mais simulacdes MCMC e portanto
um maior tempo de execucdo do algoritmo do detector de Gibbs. No entanto, janelas muito

curtas tendem a levar a um maior ndmero de falsas deteccdes. Deve-se manter uma quantidade
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razoavel de dados passados, controlado pelo 74, encontrando um compromisso entre tempo
de execucgdo e FDR.

Por isso é importante a etapa de ajustes no amostrador de Gibbs. Nessa etapa, algumas
amostras de sinais do banco de sinais sao usadas para que se verifique o desempenho do Amos-
trador. Caso o desempenho seja fraco, ou seja, apresente muitos falso alarmes ou deteccdes
perdidas, deve-se alterar o valor de 7,, € Ty;qe, prezando pelo menor tempo de execucao do
algoritmo. Uma vez que a configuragdo adequada € obtida, o algoritmo do amostrador de Gibbs
estard pronto para ser usado para o proposito de modelagem de modelagem de novidades, que

serd equivalente a indicacdo de falhas.

4.3.3 Selecao de sinais representativos

A terceira etapa consiste na selecdo dos sinais que serdo usados para o propdsito de de-
teccdo de falhas, representada pela cor vermelha [4.2] O banco de sinais ¢ composto por um
grande nimero de sinais de sensores por cendrio, que no entanto podem nao ser suficientes para
detectar algumas falhas, ao mesmo tempo que muitos deles podem representar a mesma infor-
macao. Por isso deve-se encontrar o menor conjunto de sinais que sejam capazes de fornecer
informacdes sobre todos os cendrios de falhas.

Primeiramente, deve-se expandir o conjunto de sinais inicialmente formado por sinais
de sensores do benchmark, podem ser adicionados novos sinais derivados dos primeiros. Esse
processo dard origem a novos sinais aumentando o volume de informacdo a ser processada, o
que aumentaria o custo computacional do algoritmo de FDI.

Visando reduzir esse custo computacional, deve-se eliminar 0 maior nimero de sinais
possiveis desse conjunto, num processo de compressdo que deve prezar pela quantidade de in-
formacdes sobre falhas. Para isso deve-se utilizar a amostragem de Gibbs para todo o banco
de sinais, e registrar as detec¢des de novidades produzidas por esse. Desse registro, derivam-se
duas matrizes, a matriz de assinatura de falhas, que associa a detec¢do de cada falhas aos sinais
do conjunto, e a matriz de detec¢des incorretas, que de forma semelhante, indica quais sinais
indicam detec¢des na auséncia de falhas. A concatenacdo dessas matrizes produz a matriz de
falhas e deteccoes bruta. Dessa matriz pode-se determinar o grau de correlac@o entre os sinais,
e excluir alguns dos sinais extremamente correlacionados, isto é que indicam informacdes re-

dundantes. Desse processo de filtragem de sinais correlacionados obtém-se a matriz de falhas e
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deteccoes reduzida.

4.3.4 Treinamento das redes fuzzy-Bayesianas

Na etapa final, representada pela cor verde no diagrama da Figura #.2] com a matriz
de falhas e deteccOes reduzida, pode-se treinar as redes fuzzy/Bayesianas para o propdsito de
classificagdo de falhas. Para isso deve-se realizar duas tarefas, construir os fuzzificadores que
serdo usados para transformar os sintomas fornecidos pelo amostrador de Gibbs em evidéncias
fuzzy, e treinar redes Bayesianas.

A construcdo de fuzzificadores consite em ajustar as fun¢des de pertinéncia para cada
sinal, tendo em vista o perfil da distribuicdo de probabilidade de mudagca modelada por amos-
tragem Gibbs. Deve-se definir os niveis de probabilidade a partir da qual a pertinéncia € unitaria
e abaixo da qual € nula, para entdo formular as fungdes de pertinéncia.

O treinamento das redes Bayesianas € feito a partir dos padroes armazenados na matriz
de falhas e detecc¢Oes reduzida. Para cada falha a ser identificada uma rede diferente deve ser
treinada. Depois de treinada ela deve ser validada a partir de dados de falhas, caso a inferéncia
ndo esteja distinguindo bem as falhas, deve-se retornar ao processo de filtragem de sinais cor-
relacionados, acrescentando (ou alterando) sinais representativos. Esse processo € repetido até
que se obtenha um desempenho satisfatorio das redes Bayesianas.

Com as redes Bayesianas treinadas, pode-se obter as tabelas de probabilidade condicio-

nais que serdo utilizadas no algoritmo de FDI proposto.

4.4 Conclusao

Este capitulo descreveu o framework e o algoritmo propostos para FDI, além das etapas
empregadas na sua implementacdo. Foram apresentadas aqui as principais contribui¢des do
trabalho: a estrutura de FDI a ser empregada online com detec¢do baseada em amostragem de
Gibbs e isolamento baseado em inferéncia fuzzy/Bayesiana; o procedimento de implementacao
desse sistema; e a metodologia de selecao de sinais representativos para detec¢do e isolamento

de falhas. O préximo capitulo apresentard e avaliard os resultados da proposta aqui apresentada.
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Capitulo 5

Aplicacao da metodologia de FDI para o

benchmark de turbina eolica

Nesse capitulo serdo apresentados os resultados obitidos com a aplicacdo da metodolo-
gia FDI proposta no benchmark de turbina edlica. A Secdo sdo apresentados o perfil de
velocidade de vento empregado e o comportamento poténcia gerada para a simulagdo com o
mesmo. Na Se¢do [5.2] serdo discutidos alguns fatores importantes a respeito da implementa-
¢ao da metodologia proposta. Finalmente, na Se¢ao serdo apresentados os resultados do

sistema FDI aplicado ao perfil de falhas padrdo e para falhas simultaneas.

5.1 Perfil de vento e poténcia gerada

Na fase de testes, a estratégia de FDI foi aplicada para o benchmark de turbina edlica
usando o perfil de vento ilustrado Figura[5.I]e a sequéncia de falhas apresentada na Tabela [2.3]
ambos os modelos padrdes sugeridos por [2]]. Note que a simulag@o tem uma duracao de 4400
segundos. O modelo de vento € extraido de medicdes reais de turbinas edlicas offshore no mar
do Norte.

A poténcia gerada e o torque do gerador, resultante da aplicacao desse modelo de vento
no benchmark e com o funcionamento afetado pela sequéncia padrao de falhas, sdo ilustrados
respectivamente nas Figuras [5.2]e [5.3] As dreas sombreadas, nos trés gréficos, representam os

intervalos de tempo em que esta ocorrendo algum tipo de falha.

45
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Figura 5.1: Perfil da velocidade de vento utilizada para o teste do esquema de FDI.
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Figura 5.2: Torque no gerador na simulacdo do bechmark com o perfil de velocidade da Fi-

gura[5.1]

5.2 Aspectos criticos da implementacao

O sistema de FDI baseado em dados proposto para o benchmark da turbina edlica de-

dificuldades principais encontradas nessa tarefa:

manda andlise exaustiva de resultados de simulagdes em diferentes cendrios. Existem duas

e A fonte principal de problemas no processo de FDI € a fonte de energia, nesse caso o

vento, o comportamento de dificil previsao e a sua capacidade de afetar todos os médulos

da turbina podem levar a confusdes na detec¢do. O tratamento inapropriado dessa varidvel

pode aumentar significativamente o nimero de deteccdes falsas ou incorretas;

e O tamanho do banco de dados a ser processado para que a deteccdo e o diagndstico se

tornem eficientes. Técnicas baseadas em dados, como a proposta aqui, demandam um



5. APLICACAO DA METODOLOGIA DE FDI PARA O benchmark DE TURBINA EOLICA 47

| | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Figura 5.3: Poténcia gerada pelo modelo de turbina edlica diante do perfil de velocidade da

Figura[5.1]

volume muito grande de dados, o que demanda muito recurso computacional e tempo

para aperfeicoamento do sistema.

Existe um claro trade-off entre essas duas questdes que deve ser ponderado em cada
etapa do projeto do sistema. A performance do sistema de FDI pode ser melhorada com o uso
de mais sinais para serem analisados e mais cendrios de simulagdo, dessa forma o sistema con-
seguird fazer a distincao entre efeitos de variacdes na velocidade do vento e efeitos da presenga
de falhas com mais precisdo, no entanto esse avango se dard com altos custos computacionais.

Nesse trabalho, algumas a¢des foram tomadas com o objetivo de encontrar o ponto 6timo
entre precisao e custos computacionais. A primeira a¢do recomendada para reduzir os efeitos
do vento no sistema de FDI é utilizar, além dos sinais obtidos diretamente dos sensores, sinais
obtidos através da comparagdo entre diferentes sinais, isto €, sinais resultantes da diferenca
entre medidas. Por exemplo, além do emprego do sinal do sensor 1 de angulo de arfagem da pa
1, Bl,ml , € do sinal do sensor do angulo de arfagem da pa 3, [337,"2, também pode ser analisado o
sinal resultante da diferenca entre os dois, aqui denominado Dg, ., s, .. Essa estratégia ¢ uma
alternativa util para atenuar os efeitos da variacdo na velocidade do vento (que afeta todos os
Sensores).

As diferentes combinagdes possiveis de sinais de diferenca podem expandir muito o nu-
mero de sinais, o que pode tornar o problema computacionalmente intratdvel, principalmente

devido ao consumo de memoria e tempo de processamento para treinamento das redes Baye-
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sianas, que aumenta exponencialmente com o niimero de varidveis, nimero que € limitado a
32 varidveis na toolbox de Redes Bayesianas do MATLAB, que foi utilizada nesse trabalho.
Para superar esse efeito, deve-se analisar a correlagdo entre os sinais para reduzir o nimero
de sinais a serem empregados, e consequentemente o nimero de varidveis de entrada da rede
fuzzy/Bayesiana.

Para exemplificar esse processo de reducao por correlagdo, considere cinco sinais s1, 57,
3, S4, € 55, que sdo utilizados com a finalidade de detectar e isolar duas possiveis falhas Fj e F;.
Suponha que a aplicacio exaustiva do amostrador de Gibbs e a andlise de seus resultados permi-
tam construir a matriz D de falhas e detec¢Ges brutas dada por (5.1). Cada coluna corresponde a
uma amostra diferente de padrdes de detecc¢do, as cinco primeiras linhas correspondem a detec-
¢do de ponto de mudancga para cada sinal, e as duas ultimas linhas correspondem a ocorréncia
real das duas falhas (conhecida préviamente). Os padrdes 1’s indicam a detecc@o ou ocorréncia

positiva, de modo contrario os padrdes 0’s indicam a ndo-detec¢do ou nao-ocorréncia de falhas.

01 10111100
0000O0O0OT1TO0T1.1
000T10O0T1T1T1°1
D=11110111T1H00 (5.1
0010011100
1110001101
0000 1 1 1 1 1 1}

A correlagio entre duas populacdes A e B, com n amostras, onde @ e b sdo as médias das

medidas de A e B, e 04 e 0p sdo os desvios padrdes de A e B, pode ser calculada por:

Z?:l a;b; —nab

A,B) =
corr(A,B) (n— 110105

(5.2)

Para esse exemplo, uma matriz simétrica de correlacdo pode ser construida, onde cada
elemento ¢;; € o coeficiente de correlagdo entre o i-€simo sinal € o j-€simo sinal. Para a matriz

D, a matriz de correlagdo associada C € dada por:
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-1.00 -0.36 —-041 0.80 0.67 0.17 0.17 ]
* 1.o00 0.65 -0.52 -0.09 0.09 0.53
* * 1.00 —-0.65 0.00 0.00 —-0.41

C=| % * * 1.00 053 0.36 —0.09 (5.3)
* * * * 1.00 0.25 0.25
* * * * * 1.00 —-0.25
* * * * * * 1.00

Considerando, que 0.6 é um grau de correlacdo suficientemente alto, pode-se excluir
alguns sinais fortemente correlacionados e que representam as mesmas informagdes. Nesse
exemplo, note que cj4 = 0.8, c15 = 0.67, e cp3 = 0,65, 0 que indica que os sinais s4 € Ss
apresentam grande correlagdo com o sinal s, assim como o sinal s3 tem grande correlacio com
o sinal 5. Esses resultados permitem a eliminagdo dos sinais s3, s4 € Ss.

Note que o procedimento descrito acima corresponde ao processo de selecdo de sinais
representativos, na fase de projeto, o qual foi mencionado na Se¢do [{.3.3|do capitulo anterior.
A inclusao de sinais de diferenca equivale a fase de expancao do banco de sinais, e a filtragem

por correlagdo corresponde a fase de filtro de sinais correlacionados.

5.3 Resultados

Para validar a metodologia, foram feitas 12 simulagcdes no benchmark de turbina edlica
usando o mesmo perfil de velocidade de vento que esta ilustrado na Figura e a sequéncia
de falhas padrdo apresentada na Tabela [2.2] Além disso foram feitas simula¢des com uma

sequéncia de falhas diferente, onde existe a ocorréncia simultanea de falhas.

5.3.1 Sequéncia de padrao de falhas

A abordagem proposta detectou e isolou com sucesso as falhas Fy, F3, Fy, F5 e Fy em
todas as simulagdes, sem qualquer falso alarme ou deteccdo perdida. As Figuras
descrevem uma dessas simulagdes com a sequéncia padrdo de falhas na Tabela 2.2l A linha
pontilhada vermelha nas figuras ilustram a duracdo do evento de falha. A imagens superiores

nas Figuras de a representam os sinais originais de medidas de sensores, € as figuras
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abaixo representam a probabilidade de ocorréncia de falha calculada com o uso da metodolo-

gia proposta. Analisando as figuras, todos os 5 tipos de falhas foram isolados e classificados

corretamente pela rede fuzzy/Bayesiana.
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Figura 5.4: Indicacdo da Falha 1.
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Figura 5.5: Indicacdo da Falha 3.
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O mesmo procedimento foi aplicado a mais de 60 simulagdes com outros perfis de velo-

cidade de vento e sequéncia de falhas. Em todos esses testes as falhas Fi, F3, Fy, e F5 também

foram isoladas e detectadas com sucesso.

A falha F, apresentou mais dificuldades em sua detec¢@o e isolamento, o que também

¢ relatado por outros trabalhos (ver [2] e referéncias). Por essa razdo, o amostrador de Gibbs
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Figura 5.7: Indicacdo da Falha 5.

recebeu um ajuste especial para esse cendrio de falha e um tamanho maior de janela (7,,) foi
utilizado. Esse novo ajuste tornou o sistema de deteccdo de novidades mais sensivel, e conse-
quentemente apareceram algumas falsas detecgdes, como pode ser visto na Figura[5.8] O grafico
superior da Figura|5.8|representa o sinal original de medida do sensor, e o inferior representa a
probabilidade de ocorréncia de falhas indicada pela rede fuzzy/Bayesiana.

A falha Fg foi detectada corretamente utilizando-se amostragem de Gibbs, no entanto
o isolamento ndo foi bem sucedido. Isso aconteceu devido ao efeito desta falha sobre os si-
nais, o qual é muito similar ao efeito causado por mudancgas rapidas na velocidade do vento,

portanto a rede fuzzy/Bayesiana ndo pode determina com precisdo se os padrdes de detec¢cdao
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Figura 5.8: Indicacao da Falha 2.

correspondiam a falhas ou a variacdes no vento.

De fato, a metodologia proposta para producdo de novos sinais artificiais e selecdo de
sinais representativos permite futuras melhorias usando o mesmo framework de FDI. Com dife-
rentes técnicas de processamento de sinais podem ser produzidos novos sinais. Esse recurso foi
utilizado, por exemplo, para permitir a detec¢ao e diagnéstico da falha Fgy. A literatura aponta
que essa € uma falha de dificil deteccao, a qual ndo podia ser detectada com o simples uso dos
sinais de sensores, no entanto a mesma foi detectada e isolada com sucesso com a introdugao
de sinais obtidos por meio da decomposi¢do wavelet. A figura [5.9 mostra a indicac¢@o correta

da ocorréncia da falha Fy.
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Figura 5.9: Indicacdo da Falha 9.
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A figura [5.10] mostra o exemplo de uma falha que néo foi identificada corretamente, a
falha Fg, note que ndo existe uma indicac¢io de probabilidade em nenhum ponto da simulagao.
Apesar da incapacidade de deteccdo de algumas falhas, com o uso da metodologia proposta
nesse trabalho, é notdvel que a maioria das abordagens baseadas em dados na literatura também
falham na detec¢do e isolamento dessas falhas. Além disso a propria proposta metodologica
ja aponta caminhos para evolu¢do do sistema. Ademais, o sistema proposto nesse trabalho
apresentou baixas taxas de falsas detec¢des. As figuras [5.4]a [5.9 mostram que, com excegdo
da falha F;, nenhuma falha foi indicada fora do seu momento de ocorréncia, mesmo que os
sinais correspondentes a essas falhas seja bastante afetados durante a ocorréncia das demais. A
figura permite a comparagdo das indicagdes de ocorréncia de todas as falhas detectadas e
isoladas com sucesso, nesta figura as linhas tracejadas vermelhas indicam a ocorréncia da falha

em questao e as linhas tracejadas verdes indicam a ocorréncia de alguma outra falha no sistema.
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Figura 5.10: Indica¢do da Falha 8.

A aplicabilidade do algoritmo proposto nao estd restrito a falhas abruptas. O benchmark
proposto € composto principalmente por falhas abruptas, e a tnica falha incipiente presente € a
falha F7. Contudo, o sistema FDI proposto € capaz de detectar falhas abruptas de pequena mag-
nitude e falhas incipientes. Para ilustrar esse potencial, foi realizada uma simulagdo especial
para a falha F; com modificacOes para que a mesma seja incipiente. Nessa simulagdo a inten-
sidade da falha aumenta progressivamente entre 1100 segundos e 1160 segundos, em seguida a
indicagdo do sensor fB; ,,1 permanece fixa em 0.5’ por 80 segundos e finalmente volta reduzir

de intensidade ao longo dos 60 segundos seguintes. A figura mostra o comportamento da
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Figura 5.11: Indicacdo de probabilidade para as falhas detectadas e isoladas.

medida S ,,1 e da indicacdo de probabilidade referente a falha Fj. A linha tracejada vermelha
indica o inicio da falha. Note que o sistema foi capaz detectar a falha cerca de 20 segundos apds
0 seu inicio, atraso justificado pelo dificil cendrio e pela magnitude semelhante a do ruido de

medida.

5.3.2 Testes com falhas simultaneas

Foram feitos testes em cendrios com ocorréncia simultinea de multiplas falhas para
entender a capacidade que o sistema de FDI projetado apresenta para distincdo dos cendrios
de falhas. Nesses testes, foi utilizado o mesmo perfil de velocidade do vento na Figura @

No entanto, a sequéncia de falhas foi diferente, e segue a ordem da Tabela Note que as



5. APLICACAO DA METODOLOGIA DE FDI PARA O benchmark DE TURBINA EOLICA 55
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Figura 5.12: Indicagdo de probabilidade para uma falha incipente de baixa magnitude.

falhas estudadas aqui, s@o as mesmas dos padrdes anteriores, isto €, tem a mesma caracteristica,
afetam os mesmos sistemas com a mesma intensidade. No entanto, as falhas neste cendrio,
quando iniciadas, duram até o fim da simulag¢do. A falha Fj t€m inicio aos 1500 segundos, a
falha F> aos 1700 segundos, a falha F3 aos 1900 segundos, e assim por diante, com cada nova
falha se iniciando ap6s 200 segundos. Ou seja, ao termino da simulacdo, todas as falhas estardo
afetando o sistema.

Os resultados indicam maior dificuldade na detec¢ao de falhas simultdneas. As falhas
Fy, F3 e F5 foram detectadas e isoladas com sucesso como mostram as figuras a As
demais ndo puderam ser detectadas pela amostragem de Gibbs, como pode ser visto nas figuras
5.16la

E compreensivel o desempenho inferior para falhas simultaneas, uma vez que a abora-
dagem se baseia em dados e muitos dos sensores falham logo no principio da simulagdo. Ainda
assim a falha Fs, por exemplo, pdde ser detectada com diversos sensores ja em falha. Esse ce-
nario com diversas falhas ocorrendo simultadneamente ndo havia sido investigado anteriormente

na literatura.

5.4 Conclusao

Esta secao mostrou o funcionamento do sistema de FDI proposto nesse trabalho. Os re-

sultados indicaram um bom desempenho, sobretudo para falhas em sensores, com taxa de falsa
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Inicio | Fim

Falha # | Descricao Tipo Simbolo | Gravidade ) s)
F lﬂ;’rdg’;i :j‘ " Valor Fixo ABimi | Baixa 1500 | 4400
F Ganho namedida | - 4 Ganho | AByyn | Baixa 1700 | 4400
de ﬁZ.mZ '
Fy EZ;S’E;Z? ™| Valor Fixo ABsmi | Baixa 1900 | 4400
P ﬁ;’gg’gﬂ:ﬁ‘ | Valor Fixo A®. | Baixa 2100 | 4400
Ganho nas medi- Ao
Fs das de @, e | Fator de Ganho Awg’ml’ Baixa 2300 | 4400
mg,ml r,m2
Mudanca na dina-
mica do atuador | Mudanga
Fe de arfagem 2 de- | na  dina- ABo Alta 2500 | 4400
vido a queda de | mica
pressdo
Mudanca Ienta da
dindmica do atua- | Mudanca
F7 dor de arfagem 3 | na  dina- AB3 Média 2700 | 4400
devido a presenga | mica
de ar no 6leo
Fg Offset em 7, Offset AT, Média 2900 | 4400
Mudanca na di- | Mudanca Ao,
Fy nidmica do drive | na  diné- Aw. Média 3100 | 4400
train mica 8

Tabela 5.1: Configuracdo de falhas simultaneas.

deteccao quase nula. Apesar de algumas falhas ndo terem sido detectadas e isoladas a principio
o sistema apresentou grandes efici€éncia na aplicacdo em um cendrio onde o vento representa
uma grande dificuldade. Além disso, a proposta tém resultados superiores aos publicados na
literatura que se baseiam apenas em dados sem nenhum tipo de modelo.

Este trabalho apresentou também resultados relevantes para cendrios de grande dificul-
dade ndo considerados na literatura, como a simulagdo com diversas falhas simultineas. A
metodologia se mostrou ainda capaz de identificar falhas incipientes e de baixa magnitude.
Ademais, existem claras possibilidade de obtencdo de resultados ainda melhores com o em-
prego do mesmo framework e adotando a metodologia também proposta nesse trabalho para

inclusdo de sinais artificiais e selecdo de sinais representativos.
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Figura 5.13: Indicagdo da Falha 1 em teste com falhas simultaneas.
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Figura 5.14: Indicagdo da Falha 3 em teste com falhas simultaneas.
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Figura 5.15: Indicagdo da Falha 5 em teste com falhas simultaneas.
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Figura 5.16: Indicagdo da Falha 2 em teste com falhas simultaneas.
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Figura 5.17: Indicagdo da Falha 4 em teste com falhas simultaneas.
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Figura 5.18: Indicagdo da Falha 6 em teste com falhas simultaneas.
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Figura 5.19: Indicacdo da Falha 8 em teste com falhas simultineas.



Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho foi realizado o desenvolvimento de uma nova metodologia para detec¢ao
e isolamento de falhas baseado em dados. A proposta foi aplicada e avaliada em um bench-
mark de turbina edlica, um tipo de sistema que demanda grande confiabilidade e cujo modelo
matematico € de dificil representagdo, ou seja, um ambiente onde estratégias de FDI baseadas
em dados sdo de grande importancia e conveniéncia. Este trabalho apresenta duas principais
contribui¢des.

A primeira contribuicdo € a metodologia de FDI baseada em dados propriamente dita,
apresentada no Capitulo ] O sistema de FDI é composto por dois médulos: o detector de
novidades e a rede fuzzy/Bayesiana. O detector de novidades traz uma inovacdo para detec-
cdo de falhas, o emprego da amostragem de Gibbs. Outros trabalhos j4 utilizaram deteccao
de novidades e andlise de tendéncias para detectar ocorrécia de falhas, mas ndo se tem noticia
da aplicacdo da amostragem de Gibbs nesse sentido. A rede fuzzy/Bayesiana, utilizada para
isolamento de falhas, ja havia sido utilizadas com esse fim por alguns trabalhos, no entanto,
nunca havia sido empregada para um problema complexo como o da turbina edlica, onde di-
versos sinais de sensores devem ser processados e existe uma grande incerteza associada ao
comportamento do vento.

A segunda contribui¢do, também descrita no Capitulo [ € a técnica de projeto do sis-
tema FDI. Essa técnica permite diversas variacdes na selecdo de sinais relevantes e nos ajustes
da detec¢do de novidade que podem produzir um sitema de FDI ainda mais eficiente. A mesma
metodologia de FDI, poderia ser aplicada com diferentes sinais, que podem resultar de diferen-

tes tipos de processamento, por exemplo, técnicas de andlise espectral. Além disso, mostrou-se

61
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uma alternativa para diminuir o grande custo computacional tipico de abordagens baseadas em
dados, com selegdo apenas de sinais mais representativos. O Capitulo [5] mostrou que ajustes
no amostrador de Gibbs também podem aumentar a eficiéncia do sistema de FDI.

O sistema de FDI formulado para o benchmark de turbina edlica foi avaliado no Capi-
tulo 5] Os resultados indicam que o sistema é capaz de detectar, sem falsos alarmes, falhas
nos sensores, mesmo com ocorréncia simultanea, mas que demostra dificuldade para detectar
as demais falhas. No entanto, os resultados obtidos foram satisfatérios, uma vez que a pro-
posta fotamente baseada em dados. O estado da arte das técnicas de FDI baseada em dados
ainda apresenta grande dificuldade em lidar com cendrios em que os dados apresentam grande
interferéncia, e as metodologias baseadas em dados propostas por outros autores ndo foram
capazes de detectar todas as falhas sem o uso de modelos identificados. O sistema proposto
nesse trabalho apresenta um avanco em relacdo a essas técnicas, sendo capaz de detectar um
nimero maior de falhas sem o emprego de qualquer tipo de modelo ou residuo. Além disso
melhores resultados pode ser obtidos com o uso de novos sinais artificiais obtidos por técnicas
de processamento.

Houveram duas grandes dificuldades encontradas na implementa¢do da proposta. A
primeira € a imprevisibilidade do vento e sua capacidade de afetar diversas medigoes. A segunda
€ o volume de dados necessério para a implementacdo desta proposta baseada em dados. A
escolha das redes fuzzy/Bayesianas se mostrou muito adequada para lidar com as incertezas
do vento, mas ainda assim os sinais a serem processados pela amostragem de Gibbs devem
ser capazes de fornecer informagdes precisas sobre as falhas. Nesse contexto, foi de grande
importancia o emprego da metodologia de produgdo de sinais artificias e posterior selecdao dos
menos correlacionados, pois a0 mesmo tempo em que novas informacdes eram apresentadas
ao sistema FDI as informac¢des redundantes eram excluidas aliviando o problema de volume de

dados.

6.1 Proposta para Trabalhos Futuros

Nesta secao serdo apresentadas alguns potenciais caminhos a serem desenvolvidos futu-
ramente por essa pesquisa. Os trabalhos futuros propostos se dividem em dois grupos. O pri-
meiro diz respeito a melhorias no sistema de FDI proposto, baseado essencialmente na inclusao

de novos sinais. O segundo propde uma sequéncia natural desse trabalho com a formulagdo de
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um sistema de FT'C. Uma compreensdo melhor das técnicas existentes de FTC pode ser obtida

por meio da leitura do Apéndice [B]

6.1.1 Adicao de novos sinais representativos

Como exibido nos resultados do Capitulo [5] nem todas as falhas investigadas foram de-
tectadas com sucesso. Em abordagens baseadas em dados, como a proposta aqui, a quantidade
e diversidade de informagdes sdo fatores cruciais para a melhora do desempenho da deteccado e
do isolamento. Uma alternativa de desenvolvimento futuro do sistema de FDI construido nesse
trabalho € a inclusdo de novos sinais com diferentes caracteristicas. Esses sinais ndo seriam
obtidos a partir de novos sensores, mas sim a partir do processamento dos sinais de medidas de
sensores ja existentes, no processo de expansao do banco de sinais.

Os sinais de sensores desse sistema sdo ricos em ruidos e contém carater transitorio pre-
dominante devido a volatilidade do comportamento do vento. Com certa frequéncia algumas
técnicas de andlise espectral, com extracdo de caracteristicas de tempo-frequéncia, sdo empre-
gadas para deteccdo de falhas. Dois exemplos notaveis dessas técnicas sdo as transformadas de
Wavelet e a HHT, ambas aplicacadas frequentemente na extragdo de caracteristicas de falhas a
partir de sinais de vibracdo em mdaquinas elétricas, cuja andlise temporal apresenta resultados

limitados.

6.1.2 Um sistema de FTC data-driven baseado em dados

Uma proposta de trabalho futuro seria a aplicacdo de de técnicas baseadas em dados para
a formulagdo de um sistema de FTC. Poucas pesquisas tratam desse forma o problema, onde de
prevalecem, de forma quase absoluta as técnicas baseadas em modelo.

A maioria dos métodos de CR vistos na subse¢do anterior exigem um modelo do sistema
faltoso para que se obtenha a nova estrutura de controle. Em algumas circunstéincias, a obten-
¢do desse modelo se torna complicada, especialmente no caso de faltas multiplicativas, como
mostrado em [54]]. Diante dessa dificuldade, foram desenvolvidos diversos trabalhos com o
uso dos mesmos métodos classicos de FTC baseados em modelos identificados. No entanto,
esse problema motivou o surgimento de sistemas de CR contruidos com abordagens de controle
adaptativo, por exemplo o de Tao et al. [55]] que propds uma técnica de reprojeto do contro-

lador adaptativa para falhas em atuadores. Dong [54] propds um framework de FTC baseado
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em dados que unifica o uso de modelos identificados, com auxilio de subespacos, e controle
preditivo. Técnicas baseadas em subespaco sdo empregadas com frequéncia na identificagao
paramétrica de observadores de diagndstico [56].

Bazanella et al. [57], apresenta uma técnica de projeto e sintonia de controladores
robustos H, de forma iterativa baseada em dados, onde os dados do processo sao utilizados na
minimizagao de fungdes objetivas, relacionadas a metas de controle.

A mesma técnica proposta por [57]] pode ser usado, em pesquisas futuras, para a aborda-
gem de FTC baseada em dados aqui proposta. Nesta abordagem, poderiam ser usados atuadores
e sensores virtuais, que com as abordagens atuais sao projetados com base em modelos da planta
faltosa, cujos parametros no entanto seriam obtidos por meio de técnicas de otimizagdo iterativa

como em [57].



Apéndice A

Supervisao, Deteccao e Diagnostico de

Falhas: Perspectivas Historicas

O aumento continuo da complexidade e autonomia dos sistemas e processos dinamicos
traz consigo uma forte demanda por sistemas de alta performance, produtos de maior qualidade,
e com custos otimizados. O desenvolvimento de sistemas que atendam a todos esses requisitos
exige, entre outras coisas, garantias de seguranca e confiabilidade. Nesse contexto, ativida-
des de supervisdo de sistemas que permitam a detec¢cdo e diagndstico antecipados de falhas €
imprescindivel.

A supervisdo de processos e sistemas consiste em monitorar as condi¢des e estados do
sistema visando sinalizar a ocorréncia de estados indesejados ou proibidos, e reagindo de forma
a evitar a ocorréncia de acidentes e danos ao sistema ou aos agentes que interagem com este,
dando origem a faltas. Desta forma, a supervisdao de processos se trata do monitoramento com
0 objetivo de evitar a ocorréncia de falhas. Um sistema de supervisao analisa continuamente os
sinais obtidos no processo e geralmente utiliza um sistema FDI (do inglé€s, Fault Detection and
Isolation) capaz de identificar e localizar a ocorréncia de falhas através das informacdes obtidas
com andlise dos sinais.

Devido a crescente importancia dos temas supramencionados, diversos artigos abordam
com profundidade assuntos inerentes a sistemas de supervisao e técnicas de FDI. Cita-se como
exemplo: [58-67].

Além disso, o desenvolvimento tedrico deste campo e suas aplicacdes foram estabele-

cidos historicamente através de diversas contribui¢des publicadas em congressos € simposios,
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entre os quais pode-se salientar a importincia da série de simpdsios do IFAC (International
Federation of Automatic Control) denominados SAFEPROCESS (Fault Detection, Supervision
and Safety of Technical Process).

Como ja mencionado, a confiabilidade ¢ um fator chave também para a energia edlica.
Os custos com operacdo e manutengdo geralmente oscilam entre 10% e 20% do custo total da
energia [68]] e o estado da arte para determinacdo da estratégia de manutencdo para turbinas
ellicas € a manutengdo centrada em confiabilidade, que consiste na manuten¢do preventiva
baseada no desempenho e monitoramento de sinais e parametros relativos ao processo. Essa

funcao € geralmente desempenhada por sistemas de deteccao e diagndstico de falhas [68]].

A.1 Definicoes e Terminologia

Nessa secdo serdo fornecidas algumas defini¢des e terminologias relevantes no contexto
de FDI. Essas definicdes estdo em conformidade nas fornecidas pelo Comité Técnico do SA-

FEPROCESS, e nos livros [58] e [[67]:

e Supervisao: monitoramento do funcionamento de um sistema ou execucio de um pro-

cesso com o objetivo de manter a operacao frente a falhas.

e Falha: Pode-se definir falha como uma anomalia no sistema ou no processo. Tecnica-
mente pode ser detectada quando alguma varidvel ou parametro observado estd fora da
regido aceitdvel de operacdo. Na pratica a falta € verificada através dos sintomas, como
sobreaquecimento, desacelerac@o, ou simplesmente o aumento estatistico de erros no pro-
cesso. Apesar disso, uma falha ndo afeta necessariamente o funcionamento normal de um
sistema. Por essa razdo as falhas sdo dificeis de se detectar. A interferéncia das falhas no

funcionamento normal do sistema pode dar origem a faltas ou a um mau funcionamento.

e Falta: pode ser definida como uma interrup¢do permanente da capacidade de de execucao

de determinada func¢do. A falta € um evento que tem origem em uma ou mais falhas.

e Mau funcionamento: pode ser definido como uma interrup¢ao tempordria da capacidade
de um sistema de executar uma determinada fun¢do requerida. Semelhante a falta, o mau

funcionamento € um evento que tem origem em uma ou mais falhas.
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e Distiirbio: entrada desconhecida e nido-controlada, geralmente nio-deterministica que

age no sistema.

e Pertubacao: entrada que age no sistema, gerando mudangas de estados. Pode ou ndo ser

controlada.
e Erro: desvio entre um valor obtido € um outro valor de referéncia, tomado como correto.

e Incertezas paramétricas: erros em parametros componentes do modelo matematico que

representa um sistema real.

e Residuo: erro calculado com o objetivo de indicar a ocorréncia de falhas. E a diferenga

entre valores obtidos através de medidas e o obtido por modelos matematicos.

e Deteccao de falhas: determinagdo das falhas presentes em um sistema e do instante em

que ela ocorreu. Consiste em procedimentos que tem por finalidade gerar sintomas.

e Sintomas: mudanca observadvel na normalidade do comportamento, inferida através de
uma informacao mensurdvel ou ndo. O sintoma pode ser analitico, obtido através de uma
informacgdo quantificdvel (¢ simplemente um valor/sinal), ou pode ser heuristico, que
utiliza conhecimento humano e empirico (¢ uma sensacdo associada a quantificadores

linguisticos).

e Comportamento do sistema: conjunto de todas as combinacdes e sequéncias de pares

entradas/saidas que um sistema pode apresentar.
o Isolamento de falhas: classificacdo e localizacdo das falhas.

e Anadlise ou identificacido de falhas: etapa que sucede o isolamento da falha, consiste na

determinagdo do tipo, intensidade e causas da falha.

e Diagnéstico de falhas: identificacdo qualitativa e quantitativa de uma falha, determi-
nando o tipo, intensidade, localizacdo e momento da ocorréncia. Tem inicio apés a de-
teccdo da falha e consiste em duas etapas bésicas, o isolamento e a identificacdo da falha.
Tem por finalidade associar os sintomas gerados na detecc@o a elementos do conjunto de
faltas. Um sistema de diagndstico inclui, geralmente, as etapas de deteccao e isolamento,

sendo denominado sistema de detec¢do e isolamento de falhas (FDI).
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e Avaliaciao de falhas: classificar a falha quanto a intensidade do dano que ela causou ao
sistema (isso ndo tém necessariamente relacdo com a magnitude da falha propriamente

dita).

e Gerenciamento de falhas: acdes tomadas apds o diagnéstico de falhas. E um processo
decisorio que deve levar em conta os resultados da avaliacdo de falhas. Muitas vezes,
€ desejavel que essas acdes sejam automaticas, assim como a tomada de decisdes, no

entanto, ambas podem ser feitas por operadores.

e Tolerancia a falhas: um sistema € dito tolerante a falhas se ele é capaz de compensar as
faltas de maneira a evitar falhas no sistema. Geralmente sistemas tolerantes a falhas s@o
sistemas que possuem, além das propriedades de confiabilidade (reliability) e seguranca
(safety), mecanismos de redundancia. Essa redundancia pode ser fisica, utilizando-se
diversos sensores para medir a mesma varidvel. A redundancia também pode ser analitica

e utilizar simultaneamente sensores € modelos do sistema.

A.2 Propriedades relativas ao funcionamento dos sistemas

A supervisdo e as técnicas de FDI e FTC t€ém como objetivo fazer com que o funciona-
mento do sistemas e processos técnicos apresentem determinadas propriedades como: confiabi-
lidade, disponibilidade, manutenabilidade, integridade de seguranca. As defini¢des abaixo sdo
baseadas nas definicdes aceitas pelo SAFEPROCESS - presentes no diciondrio RAM (Reliabi-
lity, Avaliability and Maintainability) - e no livro [58]]:

e Confiabilidade: habilidade de realizar uma funcio requerida por um certo periodo de
tempo. A confiabilidade pode ser quantificada através do MTTF (Mean Time To Failure),
tempo médio em que o sistema € capaz de realizar todas as suas fun¢gdes normalmente,

que pode ser calculado por:

MTTF = % (A.1)

onde A € a taxa de faltas por unidade de tempo. Nota-se que o a confiabilidade é depreci-

ada com a ocorréncia de faltas e mau funcionamentos.

e Manutenabilidade: é a qualidade dos mecanismos através dos quais o sistema pode

sofrer manuten¢do. A manutenabilidade pode ser quantificada através do MTTR (Mean
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Time To Repair), tempo médio que o sistema leva pra restabelecer a normalidade de suas
fungdes, que € dado por:
1 N
MTTR= lim — ) Tg; A2
Jim l; Ri» (A.2)
sendo Tg; € o tempo de reparo da i-ésima falha. Esse tempo pode ser afetado pelo tempo

levado no diagndstico e pelo tempo levado na agcdo de gerenciamento propriamente dita.

e Disponibilidade: probabilidade de um sistema estar operando satisfatoriamente e efeti-
vamente em um periodo de tempo. A disponibilidade pode ser quantificada, através do

MTTF e MTTR por:
MTTF

~ MTTF +MTTR’

(A.3)

Nota-se que a disponibilidade € afetada ndo apenas pela ocorréncia de falhas e mau fun-
cionamentos, mas também pelo tempo que esses demoram para serem resolvidos e a
normalidade restabelecida, que deve ser pequeno em relacdo ao MTTF para que a dispo-

nibilidade seja alta.

o Integridade de seguranca: ¢ a probabilidade de um sistema realizar funcdes de segu-
ranca satisfatériamente e sob todas as condi¢des em um periodo de tempo. Mecanismos

de tolerancia a falhas sdo utilizados para garantir essa propriedade.

A.3 Tipologia das falhas

As falhas podem ser enquadradas em diferentes categorias de acordo com a regido de
ocorréncia em um sistema, a forma que ela afeta o seu funcionamento e com o seu comporta-
mento temporal.

As falhas podem ser classificadas como abruptas ou incipientes de acordo com a forma

temporal que ela surge no sistema, ou seja, 0 seu comportamento transitorio:

e Falha abrupta: resultante em desvios comportamentais aparentemente instantaneos, isto

¢, grandes desvios ocorridos em um curto espaco de tempo.

e Falha incipiente: resultante em desvios comportamentais que demonstram uma progres-
sdo com o tempo, sendo mais dificeis de ser detectadas e tomando um tempo maior desta

tarefa.



A. SUPERVISAO, DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS: PERSPECTIVAS HISTORICAS/0

Ainda a respeito do comportamento temporal da falha, ela pode ser classificada como

permanente, tempordria ou intermitente:

e Falha permanente: atua permanentemente no sistema ou processo até ser realizada uma

acdo de reparo. Geralmente € originada em um defeito fisico.

e Falha temporaria: resulta em desvios comportamentais temporarios, com o sistema re-

tornando a normalidade espontaneamente apds um certo tempo.

e Falha intermitente: dura um intervalo de tempo limitado, no entanto afeta o sistema

frequentemente.

As falhas podem ainda afetar diferentes partes do sistema e dessa forma serem classifi-

cadas como:

e Falha no sensor: modifica o comportamento normal de um componente de medida do

sistema.

e Falha no atuador: modifica o comportamento normal de um dispositivo de manipulagao

do sistema.
e Falha na planta: modifica o comportamento dindmico da planta.

Finalmente as falhas podem ser classificadas de acordo com a forma que ela influencia

no comportamento do sistema:

e Falha aditiva: influencia o comportamento de uma varidavel do processo através da adi-

¢ao do efeito da falha sobre esta varidvel.

e Falha multiplicativa: influencia o comportamento de uma varidvel do processo através

da multiplicagd@o da varidvel pelo efeito da falta.

A.4 Avaliacao de Sistemas de FDI

O projeto de sistemas de diagnostico de falhas, historicamente, enfrenta o trade-off en-
tre robustez e sensibilidade. Naturalmente, espera-se de um sistema dessa natureza pequenos

numeros de falsas detecgdes e altos nimeros de detec¢des corretas, no entanto, para que se
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detecte mais falhas o sistema deve se tornar mais sensivel o que consequentemente aumenta a
frequéncia de falsa detec¢des. Portanto, para avaliar os sistemas de FDI sdo usadas essas duas
importantes métricas: a taxa de alarmes falsos (FAR) e a taxa de deteccao de falhas (FDR).
Considere que o sistema de FDI produza como saida uma funcdo de avalia¢do da ocor-
réncia de falha J, através da qual a falha € indicada pelo sistema se o valor dessa funcdo superar
uma avaliagdo limiar (treshold), J;;,, ou seja, se J > J;,. Considere, ainda, o vetor de falhas f,
tal que f = 0 signifique a auséncia de qualquer falha. Ding [[60]] define FAR e FDR, sob o ponto

de vista estatistico, da seguinte forma:

Definicao A.1 A probabilidade FAR, denominada taxa de falso alarme, é determinada, sob o

ponto de vista estatistico, por:
FAR = prob(J > Jy|f =0) (A.4)

Definicao A.2 A probabilidade FDR, denominada taxa de deteccdo de falhas, é determinada,

sob o ponto de vista estatistico, por:
FDR = prob(J > Ju|f #0) (A.S)

De forma geral, um sistema de FDI consiste em duas etapas principais: a deteccao
de falhas, muitas vezes relacionada a um processo de geracao de residuos e a associagdo dos
mesmos a "sintomas" de falhas, e o isolamento que deve avaliar os sintomas e associé-los a

cenarios de falhas.

A.5 Revisao de Técnicas de Deteccao de Falhas

As técnicas de deteccdo de falhas podem ser divididas em dois grandes grupos:

e Técnicas baseadas em modelo: utilizam necessariamente um modelo explicito do pro-
cesso, esse modelo pode ser obtido diretamente através dos principios da fisica ou através

de alguma técnica de identificacio;

e Técnicas baseadas em dados: utilizam apenas dados sobre o processo, sem nenhum tipo

de modelo sobre a dinimica do mesmo;
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Uma ideia geral a respeito das diferentes técnicas de detec¢do podem ser vista em [61-
63]] e mais recentemente em [[69,[70]. A figura[A.1]traz uma visdo geral dos diversos métodos

de deteccao existentes.

Técnicas de
Deteccao de Falhas

Detecgdo Baseada Detecgdo Baseada
em Modelo em Dados

I
v v v v v

Estimad Espacgo de Modelos Extragao direta Baseada em
stimadores Paridade Identificados a partir de Sinais Conhecimento
Deterministicos Estocésticos Dominio do Domlnﬂlo (.ja Qualitativo Quantitativo
Tempo Frequéncia

Figura A.1: Classificacdo das técnicas de deteccao de falhas.

A.5.1 Técnicas de Deteccao de Falhas Baseadas em Modelo

A ideia geral por trds da detec¢do baseada em modelo do processo estd baseada na com-
paracgdo de sinais obtidos no processo em tempo real com sinais obtidos através de redundancia,
seja ela fisica ou analitica. Desta comparagdo se originam os sinais de residuos, cuja avaliacdo
deve determinar a ocorréncia (ou ndo) da falha. Se nao houver residuo, o sistema deve indicar
auséncia de falhas, caso contrério, o residuo deve ser avaliado, através de técnicas de proces-
samento de sinais e extrac¢do de caracteristicas, para que se determine a auséncia ou ocorréncia
de falha. Desta forma, a deteccao de falhas baseada em modelos constitui-se de dois elementos
principais, o gerador de residuos e o avaliador de residuos.

A tarefa fundamental das técnicas de FDI baseadas em modelo € a geracao de residuos
independentemente de pertubagdes e ruidos. A partir disso, Ding [60] classifica as técnicas de

deteccao de falhas baseadas em modelos em trés grupos:

e métodos baseados em estimadores;
e métodos com espacgo de paridade;

e métodos baseados em modelos identificados.
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A.5.1.1 Meétodos Baseados em Estimadores

As técnicas baseadas em estimadores consistem em obter redundancia analitica para os
sinais do processo, substituindo o modelo do processo por estimadores/reconstrutores capazes
de estimar de forma confidvel as saidas ou estados do processo.

Em geral, esses estimadores podem ser deterministicos, os observadores de estados, ou
estocasticos, baseados em Filtros de Kalman.

Considere o sistema (A.6):

x= f(x,u)

y= h(x> u)

(A.6)

sendo u € R?, x € R", y € R™ sdo, respectivamente, os vetores de entradas, estados e saidas,
f(x,u) e h(x,u) sido fungdes continuamente diferencidveis. O sistema (A.7)) é um observador

gerador de residuos, também denominado observador de diagndstico, para (A.6):

£=®(%,u)
(A.7)
r=9(%u,y)
onde r € o vetor de residuos [71]].
Para o caso mais simples de sistemas LIT abaixo:
X =Ax—+Bu
(A.8)
y=Cx+Du
onde o par (A,C) é detectdvel, pode-se simplesmente expressar o observador da forma:
£ =A%+Bu+L(y—C%—Du)
(A9)

r=x—X.

Desta forma, o projeto de um observador para deteccdo de falhas se resume a deter-
minacdo do ganho L, para sistemas LIT, ou das fun¢des ®(£,u) e ¢(X,u,y) para sistemas ndo
lineares, tais que r convirja para zero na auséncia de falhas.

Diversas solugdes ja foram apresentadas nesse contexto, dentre as quais podemos citar
com aplicacodes recentes: o observador de Luenberger [72]], observadores H.. [73]], observa-
dores PI [74], observadores PMI [75]], observadores PD [76] observadores adaptativos [77],

observadores por modos deslizantes [78] e observadores descritores [79].
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Outro tipo de estimador de estados, também muito utilizado, sdo os baseados em filtros

de Kalman. Considere o sistema discreto abaixo:

x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + (k)
(A.10)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + v(k),
onde os sinais @(k) e v(k) podem ser modeladas como varidveis aleatdrias de distribui¢do nor-

mal que correspondem a ruidos no processo € na medi¢do com média nula e desvios padrdes de

Q e R (aqui modeladas como sendo matrizes constantes), respectivamente, ou seja:
o(k) =N(0,0) (A.11)

v(k) =N(O,R) (A.12)

e cuja dindmica, expressa pelas matrizes A, B, C e D, é conhecida, u(k) é a entrada que é
conhecida, y(k) a saida conhecida, e x(k) é o estado cuja estimativa se deseja obter.

O Filtro de Kalman é um algoritmo capaz de estimar os estados x(k+ 1) para um sistema
como o descrito acima. Esse filtro pode ser caracterizado genericamente como o sistema capaz

de fornecer a estimativa x(k + 1), através da equagdo abaixo:
f(k+1) = Efx(k+1)[(0), (1), (k)] (A13)

De forma semelhante ao do observador de estados, o estimador com filtro de Kalman, é

utilizado no contexto de deteccdo de falhas através da obtenc¢do do vetor de residuos r dado por:

r(k) = %(k) — x(k). (A.14)

Desde as primeiras aplicacdes do fitro de Kalman em sistemas de FDI, por Mehra e
Peschon em 1971, com metodologia valida apenas para sistemas LIT, surgiram diversas modifi-
cacoes e aplicacoes destes estimadores para deteccao de falhas. Algumas variagdes do filtro de
Kalman com aplicagdes recentes e nétaveis sdo: filtro de Kalman estendido (EKF) [80] , que
podem ser empregados para detec¢des em sistemas ndo lineares; filtros de Kalman unscented
(UKF) [81] e filtros de Kalman adaptativos [82], que apresentam alteracdes que permitem
mais precisao para FDI; os filtros de Kalman aumentados [83]] que permitem diagndstico e

estimacdo de estados simultanea.
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A.5.1.2 Métodos com Espaco de Paridade

A caracteristica fundamental de abordagens com espaco de paridade é o emprego de
modelos no espaco de estados para geracdo de residuos. Apesar desse tipo de modelo ja ser uti-
lizados nas abordagens com observadores de estados vistas anteriormente, existe uma diferenca
substancial aqui: esses modelos sdo utilizados para gerar relacdes de paridades (ou consistén-
cia) para verificar a consisténcia entre as saidas do processo e do modelo, e ndo observadores
de estados cuja a saida sdo sempre estados estimados.

Por ser flexivel, o espaco de paridade permite diversas composi¢des de geradores de
residuos. De forma geral, para um sistema como o expresso em (A.10), onde o par (A,C) é

observéavel, pode-se obter a seguinte relacdo de paridade:
vs(k) = Hox(k — s)x(k — s) + H,ug(k) (A.15)

onde H, e H, sdo matrizes formadas a partir de A, B, C e D. Pode-se construir um gerador de

residuos baseado em (A.T5)) tal que:
r(k) = vy(ys(k) — Huu(k)) (A.16)
onde os vetores v sdo denominados vetores de paridade que compdem o espago de paridade F:

Py = {Vs’VsHo = 0} (A.17)

A.5.1.3 Meétodos Baseados em Modelos Identificados

Técnicas de identificacdo de modelos ou parametros vém sendo utilizados por muito
tempo em qualquer tipo de ci€ncia que requeira conhecimento sobre modelos matematicos do
processo. Com as técnicas ja bem desenvolvidas de identificacdo de sistemas pode-se com
facilidade obter um parametro ou mesmo um modelo completo que aproxime satisfatériamente
toda sorte de processos. As técnicas de detec¢io de falhas baseadas em modelos identificados
consistem em produzir residuos a partir da comparagao de varidveis do processo obtidas a partir
de medi¢des com as mesmas obtidas computacionalmente através do modelo identificado. O
livro [66] apresenta uma ideia geral das técnicas de identificacdo e aborda profundamente suas
aplicacdes no contexto de FDI.

Diversas técnicas de identificacdo podem ser utilizadas no contexto de FDI. Algumas

técnicas de identificagdo com exemplos recentes de aplicacdes para sistemas de FDI sdo: es-
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timacdo paramétrica com filtro de Kalman [84], identificacdo fuzzy [85], identificacdo neural

[86]], e identificacdo neurofuzzy (ANFIS) [87].

A.5.2 Técnicas de Deteccao de Falhas Baseadas em Dados

As técnicas de detec¢do de falhas baseadas se fundamentam na extragao de informagdes
a respeito da ocorréncia das falhas através do uso de medidas e informag¢des do processo, sem
nenhum uso de modelos matemaéticos para descrever a dindmica do processo. Podem ser usados,
no entanto, modelos para o tratamento de dados, assim como abordagens baseadas em geradores
de residuos baseados em dados. A esséncia da deteccao baseada em dados estd na extragdo de
caracteristicas, que s@o associados a sintomas de falhas.

Os sintomas podem ser extraidos diretamente dos sinais, a partir de andlise em diferentes
dominios, ou podem ser extraidos a partir de uma avaliacio qualitativa ou quantitativa, baseada

na histéria de dados do processo.

A.5.2.1 Abordagens baseadas em extracao direta a partir de sinais:

esse tipo de extragdo obtém os sintomas a partir de caracteristicas latentes dos sinais
medidos, e dispensa o uso de conhecimento prévio acerca do processo. Essas caracteristicas
podem ser visualizadas em andlises no dominio do tempo, dominio da frequéncia, ou tempo-
frequéncia.

Em andlises no dominio do tempo sdo extraidas carcteristicas mais proeminentes do
sinal como médias, tendéncias, valor RMS, taxa de variacao, entre outras.

As andlises no dominio da frequéncia utilizam ferramentas de andlise espectral (como
transformada de Fourier discreta e transformada rdpida de fourier) para que se possam extrair
caracteristicas que ndo sdo observadas no dominio da frequéncia.

Em determinadas situacdes os sinais apresentam apresentam grande variacdo temporal
do espectro de frequéncia, como sistemas em regime trasitério. Nestes casos, pode-se lancar
mao de técnicas capazes de decompor os sinais medidos em componentes tempo-frequéncia
para que se retire caracteristicas relativas a falhas. Existem diversas ferramentas matemaéticas
dessa natureza, entre as quais pode-se citar algumas das principais com aplicagdes recentes em
deteccdo de falhas: as transformadas Wavelet [88], transformada de Fourier de curto termo

(STFT) [89], transformada rapida de Fourier (FFT) [90], a transformada de Hilberg-Huang
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(HHT) [91]] e distribui¢ao de Wigner-Ville (WVD) [92]. Essas aplicacdes se extendem a diver-
sos tipos de sistemas, como linhas de transmissao, veiculos aéreos nao tripulados e motores, no
entanto, existe uma forte concentragdo dessas técnicas em andlise de falhas por meio de sinais

de vibracdes em sistemas mecanicos.

A.5.2.2 Abordagens baseadas em conhecimento:

essas técnicas exigem um grande volume de dados sobre o processo compondo uma base
de conhecimento que € utilizada para realizar a extracao de caracteristicas relativas a ocorréncia
de falhas. As técnicas baseadas em conhecimentos podem ser classificadas entre as que realizam
andlise qualitativa e as que realizam andlise quantitativa.

A técnica de deteccao de falhas qualitativa baseada em conhecimento mais antiga € mais
conhecida € a que utiliza sistemas especialistas. Nestas técnicas um sistema de inteligéncia arti-
fical € alimentado com uma séries de regras obtidas a partir da expriéncia humana. Um podereso
tipo de sistema especialista, com larga aplicacao em detec¢ao de falhas, sdo os sistemas com
16gica fuzzy, onde sio formuladas uma série de regras SE-ENTAO para que se detecte diferentes
cendrios de falhas. As abordagens com sistemas especialistas apresentam baixo custo e sdo de
simples implementacdo, no entanto, para cada processo havera uma solucao diferente e dedi-
cada. Buscando generalizar esses sistemas, formulou-se um sistema especialista universal no
trabalho de Kodavade e Apte [93].

Outra importante modalidade de detec¢do de falhas qualitativa baseada em conheci-
mento € andlise qualitativa de tendéncias (QTA), na qual a caracteristica a ser extraida € uma
abstracao da informacao sobre a tendéncia [63]]. Essa alternativa apresenta importantes vanta-
gens sobre as técnicas baseadas em modelo, uma vez que o uso de observadores ou estimadores
nao distingue com precisdo fendmenos tansitérios de falhas. Muitos trabalhos utilizam ferra-
mentas de procesamento de sinais, como transformada de Fourier ou Wavelet, para facilitar a
captura das tendéncias.

Uma técnica de QTA aplicada para deteccao de falhas € a detec¢do de novidades, na qual
a falha € caracterizada como uma novidade, ou seja, um desvio comportamental do sistema [[64].
Essa técnica consiste em extrair padroes andmalos de uma sequéncia de observagdes de uma
varidvel mesurdvel do sistema (uma série temporal). Essa sequéncia temporal € analisada por

um detector de novidades que dispde de uma janela deslizante. Para cada deslizamento deve-
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se construir um modelo para a ocorréncia de novidades, que deve indicar a probabilidade de
ocorréncia de violagdo para cada uma das observagdes.

As abordagens com andlise quantitativa propdem tratar o problema de deteccdo de fa-
lhas como um problema de reconhecimento de padrdes. Nesse caso, as caracteristicas a serem
extraidas sdo informacdes quantificiveis. As técnicas de andlise quantitativas podem ser esta-
tisticas ou ndo estatisticas.

Dentre as abordagens estatisticas figuram principalmente o PCA (Analise de Compo-
nentes Principais), o ICA (Andlise de Componentes Independentes) e o SVM (Mdquina de
Vetores de Suporte), além das diversas derivacdes desses métodos que ja foram desenvolvidas
nos ultimos anos.

O PCA ¢ a técnica estatistica mais popular e antiga. Ela consiste em projetar um grande
volume de dados do processo em um conjunto com menor dimensdo de componentes principais
[56]. Considere a matriz X abaixo, formada por N amostras de dados contendo leituras de m

varidveis do processo:

X111 X12 ... Xim
X21 X22 ... Xom

X = , (A.18)
XN1 XN2 ... XNm

as informagdes significativas a respeito da variabilidade desses dados sdo extraidas com a de-

composi¢do em valores singulares (SVD) da matriz de covariancia ® de X:
o = Prp’, (A.19)

tal que ¥ = diag(A1,...,An) € P! é a matriz transposta a P, umas matriz unitria, onde A; >
... > A > 0530 os autovalores de ®. Tendo-se interesse em p componentes principais, pode-se

decompor ¥ e P da seguinte forma:

Y. O

y= |7 (A.20)
L 0 Zres

P= _Ppc P! 5 (A.21)

tais que X, = diag(A1,...,Ap) € Lres = diag(Api1,...,An). Desta forma, qualquer vetor de

observagdes x pode ser projetado em dois subespagos ortogonais (x = £+ ¥):

£=PyPlx (A.22)
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)E:PresPT

res

X, (A.23)

Peng et al. [94] trazem uma aplicacdo recente de PCA para FDI em um componente de
seguranca de reatores nucleares, onde a confiabilidade deve ser méxima.

O objetivo do PLS € bastante semelhante com o do PCA. A ideia chave desta técnica é
a reducdo do volume de dados, como no PCA, estabelecendo, no entanto, a relacdo entre dois
conjuntos de dados, geralmente uma matriz de dados X e de saida Y, identificando as varidveis
latentes. Para mais detalhes sobre o PLS, pode-se consultar [95], que traz a ideia geral da
técnica, além de exemplos de aplicacdes para deteccdo de falhas.

Outra importante ferramenta estatistica, o ICA, parte do principio que se sinais t€m
origem em diferentes processos fisicos, entdo esses sinais sao estatisticamente independentes, e
tenta utilizar o principio reciproco para obter sinais independentes a partir de mistura de sinais
[96].

No ICA, a matriz X em ( € assumida como sendo combinacdo linear de varidveis
independentes s, ..., Sk, tais que:

xT=A.s, (A.24)

onde Sixy € a matriz de componentes independentes, € A,,«; € a matriz de mixing que nao é
conhecida e deve ser encontrada. O objetivo do algoritmo do ICA € encontrar um matriz de
demixing W, capaz de transformar X em S (§ = WX). Um exemplo de aplicacio recente do

ICA, para um benchmark de um reator, estd presente em [97].

A.6 Revisao de Técnicas de Isolamento de Falhas

As técnicas de deteccdo, vistas anteriormente, geram, apds andlise das varidveis do pro-
cesso, sinais que indicam anomalias no sistemas. Esses sinais, que por generalidade recebem
os nomes de residuos, podem ser: residuos, de fato, obtido através da diferenca entre sinais;
probabilidades, para métodos estatisticos; graus de pertinéncia, em metddos que usam logica
fuzzy, por exemplo; ou qualquer outro tipo de indicativo de anomalias. Em geral, essas indica-
cOes precisam ainda ser avaliadas e para que se indique se de fato ocorre uma falha, em caso
positivo, qual tipo e intensidade. A esse processo de avaliagdo dd-se o nome de isolamento de

falhas. O problema de isolamento de falhas, geralmente, se resume a um problema de classi-
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ficacdo. Serd feita uma breve revisdo de alguns dos principais métodos de classificacio com

aplicacdes em problemas de FDI.

A.6.1 K Vizinhos Mais Proximos (KNN)

O classificador KNN € um algoritmo de classificacdo simples e ndo-paramétrico que se
baseia na premissa que um dado de uma determinada classe de operagdo vai apresentar carac-
teristicas quantitativas proximas aos de seus pares. Para isso, em geral, calcula-se a distancia
(geralmente a distancia euclidiana) para determinados pontos de testes usados na fase de treina-
mento e verifica-se os K pontos de testes mais proximos. A classe que tiver mais representantes
entres os K vizinhos mais proximos deve ser a classe a qual o dado pertence.

Existem diversos aprimoramentos do algoritmo KNN, a maioria no sentido de alcancar
a escolha 6tima do numero K, por exemplo o WKNN e o EWKNN. O grande problema do
algoritmo € a quantidade de memoria e o tempo de execucdo, uma vez que classificacdes mais
precisas com um banco de dados maior para o conjunto de treino, e a distancia € calculada para
cada um dos elementos desse conjunto na fase de classificag online.

Podem-se citar algumas aplica¢des desse algoritmo no contexto de FDI em rolamentos
de motores [98]], balanceamento de motores [99]], caixa de cambio [[100] e usinas termelétricas

[101].

A.6.2 Redes Neurais Artificiais (ANN)

As ANNs foram inspiradas pelo estudo do cérebro humano e reconhecimento dele como
uma poderosa ferramenta de processamento. Sua concep¢ao foi uma tentativa de fazer com que
dispositivos eletronicos e computacionais fossem capazes de ter um desempenho tdo eficiente
quanto o do cérebro humano.

As ANNSs apresentam grande potencial para aproximag¢do de sistemas ndo lineares e de
aprendizagem adaptativa. A tecnologia de ANN ¢ utilizada e desenvolvida hd muitas décadas
e sua aplicacdo em FDI ja € bastante difundida. Existem diversos tipos de redes neurais: redes
com fungdes de bases radiais (RBF), redes com backpropagation, redes com dindmica recor-
rente, mapas de Kohonen (SOM), entre outras. As ANNs podem ser aplicadas para FDI por
duas estratégias de aprendizado: supervisionado ou ndo supervisionado. As estratégias ndo su-

pervisionadas sao, na realidade, alternativas de deteccio como modelo identificado via ANN.
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Com o aprendizado supervisionado ela funciona como classificador, associando os sintomas as
falhas.
As aplicagdes de ANN para FDI surgem constantemente e para toda sorte de processos.

Alguns exemplos podem ser vistos em [63] e [70] e em suas referéncias.

A.6.3 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

O SVM ¢ uma técnica de aprendizado de médquinas estatistico com grande capacidade
de generalizacdo e de grande difusao recente, com aplicacdes para classificacdo de todo tipo de
dado, sobretudo com o emprego de SVM nao linear, que permite a classificacdo de dados que
nao podem ser separadas por um hiperplano.

A ideia fundamental por trds do algoritmo do SVM ¢ a solucdo de um problema de
otimizacdo envolvendo mapeamento dos dados. Para a solucio deste problema utilizam-se
funcdes kernel. O desempenho do classificador pode ser aprimorado com a escolha da fungdo
adequada para o problema. As fun¢des geralmente utilizadas sdo polinomiais, gaussianas e
sigmoidais.

As primeiras aplicagdes do SVM para FDI datam do fim dos anos de 1990. Pode-
se citar alguns exemplos de sistemas de FDI utilizando SVM as seguinte aplicacdes recentes:
em rolamentos de motores [102,/103]], para o benchmark do processo do Tennessee Eastman
[104./105], para uma turbina a gis [106], para um processo de secagem [107].

Desenvolvido a partir do SVM, o SVDD (Descri¢do de Dados de Vetores de Suporte)
¢ também muito utilizada no contexto de FDI. O SVDD considera apenas amostras da classe
de interesse para encontrar os "limites"dessa classe. O SVDD foi usado recentemente para
estratégias de FDI para o processo de Tennessee Eastman [108]], circuitos analdgicos [[109] e

sistemas de refrigeracdao [108].

A.6.4 Logica fuzzy

A Légica fuzzy utiliza regras de inferéncia fuzzy e particiona o espago de caracteristica
em conjuntos fuzzy. Esta combinacdo trata a tarefa de classificacdo de forma semelhante ao
tratamento do raciocinio humano, ou seja, as proposi¢des e as relacdes de pertinéncia nio sao

dicotdmicas, mas carregam um grau de pertinéncia. A teoria fuzzy tem uma gama de aplicacdes



A. SUPERVISAO, DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS: PERSPECTIVAS HISTORICAS32

que transcende os problemas de classificacio, sendo aplicadas em problemas de identificagao,
inferéncia, controle, otimizagao, entre outros.

No contexto de classificacdo, a 16gica fuzzy basicamente realiza a tarefa de indicagdo
probabilistica da classe, avaliando o grau de certeza de afirmagdes de pertinéncia (por exemplo,
"0 elemento X pertence a classe Y") a partir de regras fuzzy (construidas com estruturas SE-
ENTAO).

Além de poder ser usado para classificar, a 16gica fuzzy também pode ser usada com fim
de clusterizacao de dados. A clusterizagdo, apesar de parecer muito semelhante a classificagao,
se diferencia pois nesse caso as classes (aqui chamadas de clusters) nao sdo conhecidas de
antemdo. A técnica € muito util em circunstancias em que se tém uma grande massa de dados
e se deseja agrupé-los, de forma a encontrar alguma semelhanca entre os elementos do mesmo
cluster, constituindo uma poderosa ferramenta de mineragcao de dados.

Além disso, a l6gica fuzzy, assim como as ANN’s, pode ser utilizada em sistemas FDI,
com formulacao diferente da tratada nessa se¢do, no contexto de identificacio de sistema, cons-
tituindo, neste caso um sistema de deteccao (e ndo isolamento) baseado em modelo.

No contexto de isolamento de falhas, a 16gica fuzzy € usada, geralmente, de forma que
cada um dos cendrios de falha constituem uma classe, e se procura qual a classificacdo mais
pertinente dado um conjunto de sintomas.

As aplicagdes dos classificadores fuzzy para isolamento de falhas aparecem em diversos
tipos de sistemas, como por exemplo: processos quimicos [110], sistema de drive DC [111]],

processos industriais [[112], turbinas a gis [113], veiculos auténomos [114]], entre outros.

A.6.5 Sistemas Imunolégicos Artificiais (AIS)

Os sistemas imunoldgicos artificiais (ALS) sdo algoritmos computacionais inspirados no
comportamento do sistema imunolégico humano. O sistema imunoldgico natural pode ser visto
como um sistema de detec¢do capaz de distinguir corpos proprios (pertencentes ao organismo)
de ndo-préprios (estranhos ao organismo). Na natureza, os linfécitos sdo células de defesa res-
ponsaveis por detectar e reconhecer os agentes patogénicos, unindo-se a eles. Os receptores dos
linfécitos ndo podem se unir a todos os agentes patogé€nicos, quanto maior a compatibilidade
entre esses receptores € os agentes patogénicos maior a probabilidade de ocorrer a unido. Além

deste tipo de resposta mediada por células de defesa, os sistemas imunoldgicos naturais tam-
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bém oferecem outro tipo de resposta imune, a resposta imunitdria humoral, onde elementos de
defesa presentes no sangue, os anticorpos, t€ém sua produgao acionada por agentes externos, os
antigenos. Os anticorpos sdo produzidos especificamente para um tipo de antigeno, e s a ele
pode ser ligado.

Baseados nesse funcionamento do sistema imunoldgico natural, surgiram diferentes ge-
racoes de AIS [115-118]. A primeira geracdo, surgida nos meados da década de 1990, realiza
a deteccdo de anomalias baseadas no principio de discrimina¢do proprio/ndo-proprio. Nessa
geracdo, se destacam, devido a aplicacdes em FDI, as técnicas de selecao negativa. A segunda
geracdo de AIS, surgida na década de 2000, se baseia no Modelo de Perigo. Entre os algorit-
mos de AIS dessa geracao que se destacam com aplicagdes em FDI estdo o algoritmo de Células
Dendriticas e a deteccdo de falhas inspirada no Modelo de Perigo. Outro algoritmo com apli-
cacdes em FDI € o algoritmo de receptores do tipo Toll, baseado em uma teoria intermedidria
entre a cldssica e do Modelo de Perigo, a dos ndo-proprios infecciosos.

Algumas técnicas de AIS com aplica¢des no contexto de FDI sdo: reconhecimento fuzzy
de antigenos [115]], natural killers (NK) [116], FDI inspirada em modelo de perigo [117] e

em selecao negativa [118].

A.6.6 Redes Bayesianas

As redes Bayesianas constituem uma metodologia de modelagem do conhecimento pro-
babilistico a respeito de um sistema baseado em relagdes de causas e efeito. A redes Bayesianas
sao usadas para predicdes e decisdes baseada em conhecimento apenas parcial das informacdes.

A inferéncia Bayesiana utiliza o conhecimento guardado nas redes Bayesians ese baseia
sobretudo no teorema de Bayes para probabilidade condicional, que ¢ um modelo adequado para
inferéncia em cendrios incertos com evidéncias sélidas e certas, isto é, quando as evidéncias
podem simplesmente ser classificadas entre verdadeiras ou falsas. O teorema de Bayes permite
calcular P(H;|€;), isto é, a probabilidade de a hipétese H; ser verdadeira dado que a evidéncia
€ € conhecida.

Para classificacdo, a inferéncia Bayesiana € usada para calcular a probabilidade de hi-
poteses referentes a relagdes de pertinéncia entre dados e classes serem verdadeiras dadas um

conjunto de evidéncias que certamente sao verdadeiras.



Apéndice B
Controle Tolerante a Falhas

Na década de 1980, paralelamente ao intenso desenvolvimento das técnicas de FDI,
surgia um importante conceito para o aumento da confiabilidade de sistemas: o FTC. Esses es-
tudos surgiram, incialmente, motivados por acidentes na aviagdo civil, mas possuem aplicacoes,
atualmente, em todo tipo de sistemas. Enquanto os sistemas de FDI s@o responséaveis pela su-
pervisao dos processos, os sistemas de FTC devem garantir o funcionamento normal ou minimo
dos mesmos e muitas vezes dependem de informacgdes providas por um sistema de FDI.

Uma evolugdo natural desse trabalho seria o desenvolvimento de um sistema de FTC
também baseado em dados, que também fosse aplicdvel ao benchmark de turbina edlica em
questdo. Algumas das principais técnicas de FTC serdo abordadas rapidamente durante esta
secdo, e serd formulada uma proposta de sistema FTC para o problema da turbina edlica.

Alguns trabalhos revisionais oferecem bastante informacdes sobre conceitos, técnicas e
aplicagdes de sistemas de FTC, entre os quais pode-se citar [[119-121].

Os sistemas de FTC podem ser divididos em dois grandes grupos: os sistemas de FTC
passivo (PFTC), onde as metas e os componentes da malha de controle permanecem intactas
diante de falhas, e os sistemas de FTC ativo (AFTC), onde sdo executadas alteracdes no con-
trolador ou na malha de controle apos a detecg¢do e diagndstico da falha. Os sistemas de AFTC
podem ser desenvolvidos através de dois tipos de abordagens, acomodacao de falhas (FA), onde
a acado de controle em consequéncia da falha é aplicada sobre a parte faltosa do sistema, e re-
configuracdo de controle (CR), onde o controle € feito sobre a parte saudavel do sistema. A
proposta de trabalho futuro apresentada aqui se baseia em um mecanismo de CR, portanto, se-

rdo fornecidas informagdes gerais sobre algumas técnicas de FTC, com maior énfase para as de

84
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CR.

B.0.7 Controle tolerante a falhas passivo

Nos sitemas de PFTC, a lei de controle ndo ¢ alterada, tampouco a malha de controle.
O objetivo de controle, prevé a manunten¢do do funcionamento diante de falhas. Nos PFTC,
os controladores sdo projetados para apresentarem robustez a determinados tipos conhecidos de
falhas. Neste contexto, as falhas sdo tratadas como incertezas ou pertubacdes no sistema. A
tarefa de projetar o controlador consiste, dessa forma, em fazer com que o sistema em malha
fechada seja robusto as falhas. A grande vantagem desses sistemas € que eles dispensam um
sistema dedicado a FDI. Em contrapartida, eles apresentam uma capacidade de tolerancia a

falhas bastante limitada.

B.0.8 Acomodacao de Falhas

Nos sistemas de FA, os controladores sofrem alteracdes em sua estrutura ou em seus
parametros para evitar as consequéncias das falhas. Nessa estratégia a malha de controle e as
ligacGes de entrada e saida do controlador ndo sdo alteradas. As técnicas de FA exigem, além

da sinalizacdo de falhas fornecida pelos sistemas de FDI, de um modelo para o sistema faltoso.

B.0.9 Controle Reconfiguravel

Nos sistemas de FTC com CR, existe alteragdo na malha de controle, excluindo-se com-
ponente faltosos, e estabelecendo uma nova meta de controle que envolva apenas a parte sauda-
vel do sistema.

O sistema reconfigurado em malha fechada idealmente deve apresentar o mesmo com-
portamento que o sistema nominal sem falhas, para isso existem quatro importantes metas de

desempenho para o sistema reconfigurado:

a) Meta de estabilizacdo da malha:o sistema reconfigurado em malha fechada deve ser as-

sintoticamente estavel.

b) Meta de recuperagdo de equilibrio da malha:o sistema reconfigurado em malha fechada

deve atenuar as pertubacoes, rastreando uma determinada referéncia.
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¢) Meta de recuperacdo da trajetoria de saida da malha:o sistema reconfigurado em malha
fechada deve apresentar exatamente a mesma saida do sistema nominal livre de falhas a

determinada referéncia com presenca de pertubagdes especificas.

d) Meta de recuperacdo da trajetoria dos estados da malha:o sistema reconfigurado em
malha fechada deve apresentar exatamente os mesmos estados do sistema nominal livre

de falhas 4 determinada referéncia com presenca de pertubagdes especificas.

Tipicamente, os sistemas com CR sao constituidos de quatro partes: um sistema de FDI;
um controlador reconfigurdvel (ou diversos controladores); um mecanismo de reconfiguracao
do controle, que reconfigura os diversos elementos do sistema em caso de ocorréncia de falhas;
e um regulador de referéncia, que ajusta a entrada de referéncia em caso de degradacdao da

performance. Seguem alguns dos principais métodos de CR.

B.0.9.1 Redundancia Fisica

A reconfiguracdo de sistemas com redundancia fisica se resume a presenga de hardwares
duplicados que simplesmente sdo chaveados em caso de falhas. Se trata de uma solu¢do muito
simples e eficaz, no entanto extremamente cara. Por essa razdo, esta técnica é, geralmente,
aplicada em cendrios onde a seguranca € uma questao muito critica, como em plantas nucleares
ou em espaconaves.

As pesquisas em sistemas de FTC, no entanto, se concentram no desenvolvimento de
e emprego de redundancia analitica, onde a falha é compensada sem o uso de hardwares re-
dundantes. Mesmo sistemas com redundéncia fisica, emprega-se em paralelo a redundancia

analitica.

B.0.9.2 Projecao

A reconfiguracdo de sistemas por projecdo, também conhecida por controle de modelos
multiplos (MM), € baseada num conjunto de modelos lineares que descrevem a dinamica do
sistema em diferentes cendrios, com a presenca de diferentes falhas. Essa técnica consiste em
projetar um controlador para cada um dos modelos referentes a cada situacdo de falha prevista.
Todos os controladores sdo implementados, e devem estar subordinados a um sistema capaz de
determinar o controlador global a ser utilizado em cada situagdo (indicada pelo FDI) como uma

combinacdo dos diferentes controladores projetados.
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A combinagdo dos controladores sdo feitas de duas formas principais. A primeira é
através de pesos probabilisticos que sdo atribuidos através de filtros de Kalman (descrito por
[122]). A segunda forma, bastante utilizada, consiste num simples chaveamento dos diversos
controladores, como descrito em [123]], onde € utilizado um banco de controladores LQR para
controle de vdo. Na aplicacdo de chaveamentos deve-se levar em conta os impactos dos mesmos
sobre a estabilidade do sistema.

Métodos de multiplo modelos j4 sdo bem utilizados para modelagem e controle de sis-
temas ndo lineares. Um ponto forte desta técnica € a facilidade de implementagdo, uma vez que
o projeto dos controladores € offline. No entanto o esfor¢o para projetar todos os controladores
offline é elevado. O grande problema desta técnica € o risco de o sistema convergir para uma
situacdo faltosa ndo prevista, uma vez que os controladores sdo projetados para serem ideais
para um ndmero finito de cendrios faltosos. Além disso, em geral essa estratégia € bastante

suscetivel a determinadas incertezas no modelo.

B.0.9.3 Controle por Aprendizagem

Um sistema de controle por aprendizagem € aquele que possui a capacidade de melhorar
seu desempenho no futuro a partir informacdes obtidas no presente e no passado online e em
malha fechada. é uma técnica interessante em situacdes onde o sistema atua diante de incertezas,
ou quando as informagdes iniciais sdo extremamente limitadas.

Os sistemas de FTC que utilizam essa abordagem sdo constituidos de dois blocos prin-
cipais. O primeiro é um componente rapido cuja funcdo é obter estimativas, geralmente um
filtro de Kalman. O segundo componente € mais lento e é responsével por reter o conhecimento
adquirido.

E importante salientar a diferenca entre o controle adaptativo e o controle por apren-
dizagem. Os dois podem ser implementados utilizando algoritmos de otimizacao e ajuste de
parametros (por exemplo, redes neurais e algoritmos genéticos) e ambos podem utilizar para
isto informacdes obtidas online em malha fechada. No entanto existe uma diferen¢a fundamen-
tal no objetivo dos dois tipos de sistemas. Os sistemas adaptativos tem como objetivo mudar
0 comportamento com o uso através de atualizagdes e otimizagdes. A aprendizagem, de outra
forma, busca desenvolver um modelo global estético, que seja capaz de associar cada cendrio

a um comportamento. Naturalmente os sistemas de controle por aprendizagem podem precisar
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se adaptar, de certa forma, para acomodar a novas experiéncias. O controle adaptativo pode ser
utilizado em acomodacdo de falhas, mas ndo é suficiente para resolver o problema de reconfi-
guracdo de controle.

A abordagem baseada em controle por aprendizagem € especialmente interessante no
caso de sistemas com incertezas nao-lineares. Um estudo completo sobre o controle inteligente
tolerante a falhas € feito em [124]. Essa aplicacdo para esses sistemas foi proposta inicial-
mente em [125]], onde € utilizado um sistema de controle por aprendizagem hibrido com filtro
de Kalman estendido e utiliza como exemplo um veiculo submarino. Outro trabalho interes-
sante € [126]], que compara o desempenho de um sistema capaz de acomodar falhas, utilizando
l6gica fuzzy para ajustar os ganhos de um controlador PI para uma planta geradora hibrida de
energia, com um que utiliza controle por aprendizado, armazenando o conhecimento em uma
rede neural.

Uma das dificuldades ao lidar com essa abordagem € a dificuldade de se obterem provas
de estabilidades desses sistemas. Outra € o alto custo computacional associado ao processo de

aprendizagem.

B.0.9.4 Reprojeto de controlador

Esta € a abordagem de controle reconfigurdvel dominante atualmente. Nessa abordagem
o controlador nominal é substituido por outro controlador para ser usado em caso de falhas, o
qual € projetado online ap6s a indicacao de falhas fornecida pelo sistema de FDI. Esse novo
controlador deve fazer com que a planta reconfigurada atenda as metas de FTC, e se comporte
como um modelo de referéncia.

De forma geral, para o caso linear, nesse método considera-se a dindmica do controlador

descrita abaixo:

uc(t) = —Kx(t)+Vr(1), (B.1)

onde x(7) é o vetor de estados e r(¢) é a referéncia. O projeto de controle reconfiguravel, através
dessa abordagem, consiste na determinacdo das matrizes V e K, que facam com que o sistema
em malha fechada apresente a mesma dindmica do modelo de referéncia, mesmo diante de

falhas. Isto €, dada uma planta faltosa:

Xf(l)=Afo(t)+Bfuf(l‘)+de(l‘>, (B.2)
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yr(t) = Crxs(t), (B.3)

e um modelo de referéncia, que apresenta o comportamento desejado em malha fechada:
Xm(t) = Mxy, () +Nr(t), (B.4)

Ym(t) = Pxp(2). (B.5)

As matrizes K e V de [B.1] sdo tais que:
Af)Cf(t)-l—BfK—M:O, (B.6)

BV —N =0. B.7)

Sendo assim, a abordagem por reprojeto de controladores consiste num projeto online de
controladores que atendam a[B.6]e Ou entdo, caso ndo seja possivel atendé-las, minimize-
as.

Existem diversas técnicas desenvolvidas para alcancar esse resultado, por exemplo:
pseudo-inversa [127]], seguidor de modelo linear [[128], seguidor de modelo adaptativo [129],
atribuicdo de autovalores [130]],seguidor de modelo 6timo [131]], seguidor de modelo predi-

tivo [132]]. Em [120]], é feita uma revisao sobre cada um desses métodos.

B.0.9.5 Mascara de Falhas

Em geral, as técnicas citadas anteriormente de FTC consistem em modificar ou seleci-
onar o controlador ideal para cada situacdo de falha. O uso da técnica de mdscara de falhas,
também conhecida por fault-hiding, consiste num paradigma diferente, isto €, nesta abordagem
o controlador ndo é modificado. A ideia geral da Mdscara de falhas € utilizar um bloco de
reconfiguracdo entre o controlador e a planta diante da ocorréncia de falhas.

O bloco de reconfiguragio §(z) é conectado a todos os sensores e atuadores do sistema,
se comunicando com eles através do par de vetores de sinais uy € yy € ao controlador nominal,
através do par u. e y.. Esse bloco deve funcionar simultaneamente como um tradutor € um
corretor. Ele deve corrigir o vetor de saidas médias y, afetadas pelas falhas, de tal forma que
o controlador o perceba através de y., como seria a medida em uma situagdo livre de falhas.
E ainda deve traduzir o sinal de controle u. em um sinal de controle uy, capaz de manter o

funcionamento adequado da planta faltosa.
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Desta forma, o bloco de reconfiguracado estd associado a um operador matemético Qpg

tal que:

(ug,ye) = Qpr(uc,yr, £(0)), (B.8)

e a planta reconfigurada estd associada a um operador QpR tal que:

(Veszf) = Qpr(uc,d, x(0), £(0)), (B.9)

onde d ¢ a referéncia, x(0) ¢ o estado inicial e zy ¢ a saida controlada.

O bloco de reconfiguracdo deve atender as condi¢des de inatividade, que garantem que
o bloco ndo deve afetar no controle antes da ocorréncia das falhas, o que deve significar que o
bloco de reconfiguracdo pode ser implementado e executado durante o funcionamento normal
da planta, sendo ativado apenas diante da ocorréncia de falhas.

A planta reconfigurada, apds a ocorréncia de falhas, € composta pela planta faltosa, pelo
controlador nominal (que segue inalterado) e pelo bloco de reconfiguracdo. Em [133]], Richter
propde trés metas que garantem que o controlador nominal é capaz de tratar a planta faltosa

como a planta nominal, quando esta for reconfigurada. As metas sao:

a) Meta de mascaramento fraco: para cada condicao inicial x(0), da planta, deve existe uma
condigdo inicial do bloco de reconfiguragio £(0), de tal forma que a planta reconfigurada

apresenta 0 mesmo comportamento da planta nominal;

b) Meta de mascaramento assintotico: as saidas da planta reconfigurada deve se aproximar

assintoticamente das saidas da planta livre de falhas, para quaisquer condic¢des iniciais;

c) Meta de mascaramento rigoroso: as saidas da planta reconfigurada deve ser igual as

saidas da planta livre de falhas, para quaisquer condi¢des iniciais;

Naturalmente, a terceira meta implica na segunda, que por sua vez implica na primeira.
Dependendo da aplicacao, € desejdvel que o bloco de reconfiguracao atenda a uma dessas metas.
Além dessas metas aplicdveis ao bloco de reconfiguracdo, as metas de desempenho para o
sistema reconfigurado, presentes na introdugdo desta secdo ainda sao vélidas, com as adaptacdes

pertinentes ao contexto de Mdscara de falhas.
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O bloco de reconfiguracio pode ser constituido de dois elementos: sensores virtuais e
atuadores virtuais.

O sensor virtual € acionado em caso de falhas em sensores, e pode ser um observador
de Luenberger, ou algum outro tipo de estimador de estados, de acordo com a aplicacdo. No
caso do observador de Luenberger, o desafio do projeto se resume ao calculo de uma matriz de
ganhos do observador L, cujas técnicas para determina-la estdo presentes em diversas literatura.
O sensor virtual foi utilizado pela primeira vez com intuito de mascarar falhas em [[134]].

O atuador virtual é um o bloco de reconfiguracdo utilizado para mascarar falhas nos
atuadores. O projeto do atuador virtual pode ser feito sob diferentes abordagens, uma das
quais, € encard-lo como o observador dual, que vem sido estudado ha décadas. De forma
geral, independentemente da abordagem o desafio do projeto do atuador virtual consiste na

determinagdo de duas matrizes M e N. Essas matrizes sdo tais que:

up(t) = Mxa(t) +Nuc(t), (B.10)

onde xA(¢) sdo os estados do atuador virtual. A primeira utiliza¢do de atuadores virtuais para
SCTFA estdo em [135,/136].

A descricdo completa desses blocos, e técnicas detalhadas para o projeto destes estdo
presentes em [[135] e [[133].

As principais vantagens dessa abordagem sobre as demais técnicas para FTC sdo:

e O projeto do bloco de reconfiguragdo é totalmente independente do projeto do controlador

nominal, que ndo precisard sofrer quaisquer alteragdes diante da ocorréncia de falhas.

e Pode ser utilizado para qualquer tipo de controlador (projetado com qualquer técnica ou

abordagem), inclusive para controladores humanos.

e Numa situacdo em que o controlador € um ser humano, essa abordagem minimiza a difi-
culdade na lida com cendrios faltosos, pois sob o ponto de vista do controlador a planta

reconfigurada serd semelhante a planta livre de falhas.

e Possibilita, em caso de falhas, uma intervencdo minima, conservando o controlador, e
muitas vezes representando uma reducao dos custos financeiros e de processamento, evi-

tando redundancias fisicas ou reprojetos online, por exemplo.
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e Aplicaveis a diferentes classes de plantas, como lineares, ndo-lineares e LPV.

Essa abordagem apresenta como principal limitacdo o fato de ser baseada em modelo,
isto é, a necessidade de existéncia de um modelo matemaético da planta, com as devidas mode-
lagens de falhas, a partir do qual o bloco de reconfiguragado € projetado.

As pesquisas nessa drea ainda sdo poucas, uma vez que os primeiros trabalhos que
mencionam o termo fault hiding datam de 2006 [134-136]. No entanto aplica¢des em di-
versas classes de sistemas vém surgindo, como por exemplo: sistemas lineares invariantes no
tempo [[136}/137]], sistemas ndo-lineares [133}134,/138]], sistemas lineares com parametros va-
riantes (LPV) [139H142]], sistemas PWA (piecewise affine) [143,|144]], sistemas de eventos dis-
cretos [143]], sistemas Hammerstein-Wiener [146]], sistemas Lure [|147]], sistemas de controle

em rede [[148]].
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