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RESUMO

A evolucao tecnoldgica dos sensores, da eletrdnica e desnsis embarcados melho-
rou o desempenho, a confiabilidade e a robustez dos sistasias @mo as atividades de
manutencdo, em especial, as de manutencao proativa. kateoa tecnoldgicos possibili-
taram uma nova visdo sobre as praticas de manutencéo &ssténexpansao das areas de
processamento de sinais e inteligéncia artificial propoaii novas abordagens aos sistemas
de controle, promovendo a criagdo de novos modelos de ciidizale e disponibilidade de
equipamentos e sistemas. Além disso, aumentou a precis@cathecimento de padrbes de
falhas, ampliou a avaliacdo e o diagnostico de danos emageiutos e sistemas, e adicio-
nou inteligéncia aos sistemas de manutencao existentesrsBs técnicas de processamento
de sinais (tais como a transformada de Fourier), de intatigéartificial (as redes neurais
artificiais e a légica nebulosa, por exemplo) e de filtrageaptativa (os filtros adaptativos,
como exemplo) ja sdo utilizadas com sucesso para detectavenp falhas em varios tipos
de equipamentos. Os sistemas de manutencéo que fazem uéordeas de processamento
de sinais e inteligéncia artificial, em conjunto, por exemngfio conhecidos como sistemas
de manutencao inteligente. Através desses sistemas, i¥glaasnitorar as condicoes fisi-
cas, tomar decisdes, efetuar acbes de manutencao e fodmgpedsticos precisos de falhas.
Este trabalho aborda a implementacédo de um sistema de meaatmteligente embarcado
gue usa a transformaaeavelet packe¢ os mapas auto-organizaveis ou os filtros adaptativos
para detectar, classificar e prever falhas em atuadoregEetetA idéia principal deste traba-
Iho é determinar qual destas ferramentas, mapas autoindgais ou filtros adaptativos, é a
mais adequada para o embarque. Espera-se com a implantagacada desse sistema de
manutengdo, por exemplo, evitar falhas nos atuadores eopesrama maior reutilizagéo de
pecas.

Palavras-chave:manutencao, processamento de sinais, inteligéncia atifitragem adap-
tativa, sistemas embarcados, FPGA.



ABSTRACT

The technological evolution of sensors, electronics, andexlded systems has improved
the performance, reliability and robustness of systemsedistine maintenance activities, es-
pecially the proactive maintenance. These technologbadrces have provided a new view
about the existing maintenance practices. The expansisigiedl processing and artificial in-
telligence has provided new approaches in industrial obayrstems leading to the proposal
of new reliability and availability models for equipmentsdasystems. Moreover, it has in-
creased the precision in failure pattern recognition, kéeneled the assessment and diagnosis
of damages in equipments and systems, and has added eneligo existing maintenance
systems. Several techniques for signal processing (su€buwager transform), artificial intel-
ligence (artificial neural networks, for example) and ad@pfiltering (adaptive filters, as an
example) are already used successfully to detect and pria#eines in several kinds of equip-
ments. The maintenance systems that use, for example dmaiqees for signal processing
and artificial intelligence together are known as inteligmaintenance systems. It is possible
to control the physical conditions, make decisions, penforaintenance activities and do ac-
curate diagnosis of failures using those systems. This w@&ents the implementation of an
embedded intelligent maintenance system using waveléepanalysis and self organizing
maps or adaptive filters for detection, classification, amdijgtion of failures in electrical ac-
tuators. The main idea is to determine which of these toel§osganizing maps or adaptive
filters, is the most suitable for the implementation in endsztisystems. It is expected that
with the implementation of this maintenance system, fadun actuators are avoided, and
that a greater reuse of parts is achieved.

Keywords: maintenance, signal processing, artificial intelligersxigptive filtering, embed-
ded systems, FPGA.
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1 INTRODUCAO

Os equipamentos industriais, dispositivos ou maquinagdida que sdo utilizados, po-
dem sofrer desgastes fisicos e quimicos, tais como: c@spséchaduras, acumulo de su-
jeiras, infiltracBes, entre outros. Algumas medidas podentasnadas com o objetivo de
restabelecer a funcionalidade desses equipamentos efailhtss.

A manutencao consiste de uma série de medidas, técnicades, para manter os equi-
pamentos ou processos em funcionamento, restabelecesidtensas danificados, corrigindo
os danos e estendendo o ciclo de vida.

O inicio da manutencao se deu durante a revolugéo indysp@ta em que um conjunto
de mudancas tecnoldgicas provocou profundas alterac@geocessos produtivos em niveis
econdmicos e sociais. As atividades de manutencao e ososalgstinados a novos projetos
de recuperacéo de falhas eram quase inexistentes ou ficavaegendo plano.

Naquela época, o processo de industrializacdo dos meiosdegdio estava em seu inicio
e havia pouca preocupacédo com a produtividade que ndo esalemada relevante, nao se
creditando qualquer importancia a prevencéao das falhas.

A estratégia de manutencdo, desta época, consistia de \ptesioonserto dos equipa-
mentos apés alguma avaria. Ao mesmo tempo, a maioria dagmaddra simples e muitas
delas super dimensionadas, apresentando facilidade a®replguma confiabilidade.

Estes consertos e substituicbes de pecas correspondemeramocdo de manutencao
gue se tem conhecimento: a manutencao corretiva. Essgégiinode ser entendida como as
atividades de manutencdo realizadas ap0s a ocorrénciguteafalha nos sistemas, visando
restabelecé-los as suas func¢des originais (MARCAL, 2000; ERIDY| et al., 2001).

Neste panorama, ndo havia necessidade de manutencaoasizheian, nem de pessoal
especializado para a sua execugao. Contudo, este contextodsicou com 0 crescente
aumento da mecanizac¢ao ocorrida durante o inicio do séilo X

A partir da década de 50, as indUstrias e a sociedade passatapender cada vez mais
das maquinas, que comecaram a se multiplicar e modificarpametcomplexidade. Deste
modo, prevenir uma eventual paralisa¢do das maquinasuta@oada vez mais relevante.

Nos anos 60, a manutencdo consistia de revisfes gerais dipamgntos executados
em intervalos pré-determinados. Nesse periodo, comeceu esguturado o conceito de
manutencéao preventiva (NUNES, 2001).

Na manutencgdo preventiva as acdes de manutencdo sao génejaealizadas perio-
dicamente visando diminuir ou evitar paradas no sistemdupr® provocadas por falhas
inesperadas (SHIKARI; SADIWALA; DWIVEDI, 2004; DJURDJANQVIE€t al., 2003).

A quantidade de capital investido em reparos, ja no inici@ézada de 70, e o custo
do proéprio capital direcionaram as ac¢des para o aumentoddalil dos equipamentos e
das instalacdes. Preocupacao que se transformou na base gesenvolvimento de novas
técnicas de manutencéo, nesta época, suportadas por colo@es de grande porte.
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A partir de entdo, a necessidade das maquinas operaremwamtnte sem falhas vem
sendo cada vez maior e qualquer interrupcéo devido as fadtsa®u a tomar propor¢des cada
vez mais criticas.

A manutencao preditiva, que surgiu nesta época, tem conetivaly principais aumentar
a confianca e a disponibilidade, reduzir o nimero de falhasreatar a vida Gtil de equipa-
mentos e instalagdes através da supervisao e controle dipaeentos.

O uso de ferramentas de manutencéao preditiva, em espaeniab intencao de antecipar-
se as falhas e sinalizar o momento adequado de se realizagruiposde manutencao tem
aumentado. Principalmente, porque o custo de uma simpladgado atendida que perdure
por certo intervalo de tempo pode comprometer o perfil deyg@&ol ou atendimento, além de
superar indmeras vezes o custo de projeto e instalacdo de mmios de controle e comando.

A evolucéo histérica da manutencéo pode ser dividida de rewdplificado em trés ge-
racoes distintas (ALKAIM, 2003):

1. A primeira geracao apresentava uma maior énfase no ¢omger equipamentos apos
a ocorréncia de falhas e quebra dos equipamentos.

2. A segunda geracao, por sua vez, esteve associada aoentgide maiores exigén-
cias com relacao a disponibilidade operacional e a vidalGslequipamentos a custos
menores.

3. Ja a terceira geracao, que se refere aos tempos atuargspe&to ao cumprimento
de certos requisitos caracteristicos, tais como: maiqodibilidade, confiabilidade,
seguranca e vida util, com auséncia de danos ao meio-amiiegbes de manutencdes
mais eficazes, aliados a reducédo dos custos envolvidos.

Ainda, diversas sdo as estratégias e classificacfes emdastna literatura a respeito da
manutencéo. Geralmente, a manutencéo é dividida de acondastrés modalidades classi-
cas: preditiva, preventiva, e corretiva.

Contudo, recentemente, um novo enfoque de manuten¢ao edestague: a manutencao
proativa. A manutencao proativa pode ser vista como um avangrelacdo as estratégias
classicas; pois essa, além de monitorar o equipamentizard@égnosticos, quantifica a perda
de desempenho e atua sobre o sistema em tempo real.

No caso de deteccédo de uma falha, ao se utilizar um esquemardeancao proativa,
um sistema de controle ou mesmo um sistema embarcado, ptoeaticamente atuar no
equipamento de modo que ele continue operando, mesmo ctomoerl de degradacdo, até
a realizagédo da manutencgéo.

A degradacao do desempenho de equipamentos, em espedsg éomo resultado do
uso, exposicao ao ambiente, passagem do tempo e desgastmdelpstes fatores diminuem
a confiabilidade das maquinas e aumentam a probabilidaceides f
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A quantificacdo do nivel de degradacao pode ser usada patagrrem desempenho
inaceitavel nos equipamentos e sinalizar a ocorréncialdasiapor exemplo. A quantifica-
cdo da degradacdo permite sinalizar o momento adequade@aealizar as atividades de
manutencao e a aumentar a reutilizacdo de pecas ou comesngaot exemplo.

Assim, a detec¢do do comportamento de sistemas € (til paliarass efeitos provocados
pela degradacao, sustentar o correto funcionamento dgsa@gentos e diminuir a ocorréncia
de defeitos e falhas (DJURDJANOQVIC et al., 2003).

Um defeito permite que o sistema esteja disponivel para Usea falha, ao contrario,
ja impede o sistema de desempenhar a fungéo requerida. ,Assivenir falhas e danos nos
equipamentos, enquanto estes ainda estédo apresentandefaito, dle forma que as para-
das no processo produtivo e o tempo de manutencdo de umanagmssam ser reduzidos
ao minimo, pode trazer indmeros beneficios, tais como uneatorda confiabilidade e da
disponibilidade, reducao de custos e uma maior protecéeglopamentos.

Aliado a isso, a complexidade cada vez maior dos sistemas,acaceleracdo da auto-
macao, transformou a confiabilidade e a disponibilidadestards primordiais para um bom
desempenho operacional. Os padrbes de qualidade, tansemnasos quanto nos produtos,
passaram a ser mais rigorosos e a andlise das falhas e dessegiEncias para a seguranga
e 0 meio-ambiente, representam, em muitos casos, a galarga@brevivéncia das empresas.

Atualmente, as grandes transformacdes experimentadasgdel industrial permitem re-
alizar um diagnadstico e analise muito maior das origens alasg e dos seus efeitos. Estas
transformagdes vém influenciando diretamente as ativedddenanutencao atuais em espe-
cial a proativa.

Esta revolugéo esta sendo dirigida principalmente pelaves@o tecnoldgica e pelos mé-
todos de deteccdo, classificacao e predicdo de falhas (LBE 2006; YAN; GAO, 2005).
Neste sentido, o aspecto tecnoldgico, além do econdminmreepresente na vida das orga-
nizacoes e das atividades de manutencéo, passa ser maitaimgo

Deste modo, novas técnicas e tecnologias voltadas parawtengéo estdo sendo imple-
mentadas com a intencdo de aumentar a confiabilidade dasmagguonanter os servicos de
alta qualidade e minimizar tempo de parada de producéo.

Assim, os servi¢os de manutencgao estéo se tornando te@stpge favorecem a competi-
tividade para sustentar e customizar a producéo nas irekide modo a satisfazer o mercado
global o maximo possivel. Em linhas gerais, dentre os fatque vem transformando a area
da manutencdo em um segmento estratégico, pode-se citar:

¢ A evolucgéo tecnoldgica dos equipamentos, processos e&soté manutencao;
e A necessidade de um controle de equipamentos cada vez nc@s el
e O desenvolvimento de ferramentas de apoio a deciséo;

e O avanco de estudos relativos ao desgaste das pecas e SsEpEntTias.
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Dentre as ferramentas matematicas atualmente utilizaatasopdesenvolvimento de sis-
temas de manutencdo (que possam identificar as possivess,falém de gerenciar suas
consequéncias), citam-se as da area de processamentaidedarinteligéncia artificial (1A)

e de filtragem adaptativa.

O processamento de sinais compreende a andlise de sinasddeantapturar informa-
¢cOes destes e deixa-los mais adequados a alguma aplicagdive Bs principais técnicas de
processamento de sinais, cita-se a transformada de FQUfier transformadavavelet(TW)

e a transformadaavelet packefTWP), por exemplo (LATHI, 1998; SARKAR; SU, 1998).

Estas técnicas podem ser empregadas, por exemplo, na desio@gpdo sinal de sensores,
instalados em méaquinas, no dominio tempo e frequiéncidjdando o espectro de frequén-
cia destes sinais (PARRAGA, 2002); podem também ser usadasopaconhecimento de
padrées (QUISPE, 2005); ou na deteccéo de falhas. (DJURDVABIQEE; NI, 2003).

As ferramentas de processamento de sinais sdo muito déBzaa extracdo de carac-
teristicas, no reconhecimento de padrdes e na deteccadiedurele falhas, por exemplo,
geralmente em conjunto com técnicas estatisticas, de |A& diltrdhgem adaptativa.

A inteligéncia artificial preocupa-se em desvendar a natud® raciocinio humano com
o0 intuito de elabora-lo em sistemas computacionais, paweassim, certa capacidade de
aprendizado e de auto-ajuste para esses sistemas. Comdegenigrramentas de IA, cita-
se: as redes neurais artificiais (RNA), a l6gica nebulosa @& cadeias de Markov.

As aplicacdes, encontradas na literatura, que fazem ugéaasas de IA, em especial das
RN, sdo muitas, cita-se: deteccéo de falhas em robds (TINE®®)diagnostico de defeitos
em sistemas mecanicos (FUJIMOTO, 2005) e andlise da cdidat® e disponibilidade em
sistemas elétricos de poténcia (JENS, 2006).

Um outro exemplo de trabalho que utiliza as redes neuraie pedvisto em (HUANG
et al., 2005). Nesse trabalho, foram usados métodos deg&ale predicdo da vida util de
enrolamentos baseados em um tipo de rede neural especifiteeaddo como mapas auto-
organizaveis (MAO) ou mapas de Kohonen (KOHONEN et al., 1995

Quando estes métodos de raciocinio utilizados pelo sertufoeam modelados e desen-
volvidos no computador, através do uso da inteligéncifi@aliem conjunto com ferramen-
tas de processamento de sinais, ocorreu uma expansaotdestaegias para a manutencao,
tornando-a mais inteligente.

Na grande maioria das aplicacdes, as redes neurais arifiera especial os mapas auto-
organizaveis) tém sido empregadas como classificadoreadas nas variaveis medidas do
sistema. Entretanto, ha pouca pesquisa cientifica cemimdaestigacdo de como utilizar
0S mapas auto-organizaveis para detectar e classificasfalpara prever o tempo de vida de
atuadores elétricos e valvulas, por exemplo.

Dentre as ferramentas de filtragem adaptativa, tais comdiltms de Wiener, filtros
adaptativos ou os filtros de Kalman, destacam-se os filtragtativos (FA) (HAYKIN, 2002;
NEGREIROS, 1994; WIDROW; STEARNS, 1985).
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Os filtros adaptativos sé&o filtros com coeficientes que vaaiatongo do tempo, adaptando-
se automaticamente aos sinais de entrada. Geralmentesespoode adaptacao € baseado em
um algoritmo de minimizacao do erro.

A filtragem adaptativa € desejavel em muitas situacdes eenéaga, tais como a remo-
cao de ruidos, a deteccao e a predicdo de falhas. Em (BEZERRA), 220 exemplo, foi
realizado um estudo comparativo entre diferentes técdieaeteccao de falhas em rolamen-
tos por andlise de vibragdo. Os resultados alcancadosarastique das técnicas usadas o
FA foi a mais eficiente, sendo capaz de detectar novas fatisatamentos.

De modo semelhante aos MAO, ainda ha pouca pesquisa cientffitada para a in-
vestigacado de como fazer uso dos FA para a deteccao, clagddie predicdo de falhas de
atuadores elétricos, por exemplo.

Os sistemas de manutencao (definidos como sistemas de mgiiieteligentes) que uti-
lizam estas ferramentas (estatisticas, de processameesitwails, de IA e filtragem adaptativa)
requerem, basicamente, sensores instalados nos equiparaemm acesso aos sinais gerados
por estes que aliados a aplicativos e simuladores, pernai@ndlise e predi¢cdo de eventos.

A manutencao inteligente, em sua plenitude, € uma apliadigéia do conceito de adapta-
bilidade! em nivel de macro-sistema. Um sistema de manutencao enesigSMI), também
conhecido como proativo, permite estimar a “satde”de unipagqento ao longo de todo o
seu ciclo de vida util. Isto é feito através da utilizacaoémicas de monitoracdo, avaliacao
do nivel de degradacéo e de atuacdo no caso de necessidade.

Além destes aspectos, um sistema de manutencédo que impdeaseprocedimentos de
monitoracdo, avaliacdo e adaptacao precisa ser confiargelgpaantir que, mesmo quando
afetado por uma falha, as informacdes que ele presta e agéésma levem o macro-sistema
a um estado seguro de operacao. Esta confiabilidade podaraatida com base no conceito
da adaptabilidade, aplicado neste caso de maneira rexatgiv nivel da aplicagéao.

Além disso, diversos sistemas de planejamento e contrelendolvidos em conjunto,
vém sendo utilizados para obter-se um melhor controle dassade manutencdo e aumentar
a eficacia das atividades de manutencdo. Os sistemas iniades e, posteriormente, 0s
sistemas embarcados vém ampliando ainda mais o desempenfib/itiades de manutencao.

Um sistema de manutencdo embarcado € um sistema projetadogbetar informacdes
de sensores, processar dados e atuar sobre o equipameatoanettado. Estes sistemas
podem ser usados para controlar as variaveis e 0 compoit@madenm equipamento, realizar
predicdes e diagndsticos em tempo real das possiveis f@lbdblG; CHOW; TRUSSELL,
1999; SU et al., 2005).

Neste trabalho, pretende-se embarcahamwareum conjunto de ferramentas para a im-
plementacao de um sistema de manutencdo inteligente.dRaradrao utilizadas plataformas
gue possuam elementos programaveis.

LE a disposicéo de um sistema para se integrar ao ambienteesgastas adequadas a novas situacoes.
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Figura 1: Esquema do sistema de manutencéo inteligente embarcado

Aidéia basica é embarcar as ferramentas matematicas, aléuotrds funcionalidades, em
FPGA (Field Programmable Gate Arrgye usé-las em uma placa para auxiliar na manutencao
de um atuador elétrico, como visto na Fig. 1.

Atuadores elétricos sao equipamentos que, acoplados aalmday permitem controlar
o fluxo de um liquido (dgua ou petroleo, por exemplo) que ppssama tubulacdo ou por
uma comporta, por exemplo (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006).

Neste trabalho, o estudo de caso analisado é um sistemad@noaa atuador elétrico,
valvula gaveta e tubulacéo. Este sistema € usado para lkeordrtbuxo de petréleo em uma
rede de distribuicdo da empresa Transpetro S.A.

O sistema embarcado, ira realizar com base nos valoresaleet(iy) e do percentual de
abertura da valvulag), as etapas de deteccao, classificacdo e predicéo de falimes;endo
informacdes sobre o estado atual e futuro do sistema.

O embarque se faz necessario visto que, por meio dos sistanizacados, é possivel
realizar tarefas especificas, em especial, em tempo-réain disso, € possivel alterar rapi-
damente as especificacdes do sistema embarcado, aumeaoitdiaditdade e reduzir custos
com 0 uso dos sistemas embarcados.

Sendo assim, foi desenvolvido em VHDL um sistema embaroaultado para a detec-
¢ao, classificacao e predicao de falhas, baseado em fetasrEnprocessamento de sinais,
filtragem adaptativa e inteligéncia artificial.

As ferramentas de processamento de sinais analisadas fartaamsformada de Fourier,
a transformada de Fourier com janelamento e a transformadelet packetAtravés do uso
destas técnicas de processamento de sinais é possivelaxindormacdes caracteristicas dos
sinais do atuador (como a energia do sigalpor exemplo) para cada tipo de comportamento
(normal, degradacéo ou falha) ou estado, tornando poskdtesttar ou prever a ocorréncia de
alguma falha, como observado na Fig. 2.

Além disto, o uso correto destas ferramentas de processadessinais permite aumentar
a confiabilidade e disponibilidade do sistema; tornar naisisto as atividades de deteccéo,
classificacéo e predicao de falhas e, em especial, redumpgééncia das inspecdes e das
atividades de manutencao e aumentar a vida Util do atuaétoicel

Com relacéo as ferramentas de inteligéncia artificial, as RNAn escolhidas. Mais
especificamente, 0s mapas auto-organizaveis e os mapaz &srge Kohonen.
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Estas ferramentas foram analisadas e utilizadas paraaeat etapas de deteccéo, e clas-
sificagéo (MAO), e predigcédo (MTK) de falhas, respectivaraent

As RNA foram escolhidas, pois podem aprender sobre a condigé@oal de funciona-
mento do atuador elétrico e determinar se 0s sinais estaficigivamente diferentes desta
condicdo; sao uteis quando ha uma grande quantidade dedlagosiveis e podem se adap-
tar e aprender sobre processos dinamicos e nao-lineares.

Os filtros adaptativos também foram analisados e usadosqasizar as etapas de detec-
cdo, classificacdo e predicao de falhas no atuador eléecmodo semelhante as RNA.

A analise e uso dos filtros adaptativos se justifica devidoaminimero de equacdes, a
sua facilidade de implementacéo bardwaree a sua capacidade de realizacdo das tarefas de
deteccao, classificacéo e predicéo de falhas.

Assim, este trabalho apresenta as principais etapas pagaemvblvimento de um sis-
tema de manutencéo inteligente embarcado (SMI) voltad® paeteccéo, classificacdo (ou
diagnostico) e predicéo (ou prognostico) de falhas em ateadklétricos.

Através do uso de um conjunto de ferramentas de processadesinais, de inteligéncia
artificial ou de filtragem adaptativa (mais especificameritarssformadavavelet packetos
mapas auto-organizaveis ou os filtros adaptativos) emthascaspera-se realizar uma detec-
cao e classificacdo das falhas e ainda efetuar uma predigaogo de vida util do atuador.
Assim, espera-se também auxiliar na programacao e re@tizias operacdes de manutengéo
desse equipamento.

1.1 OPERACAO

A operacdo do sistema de manutencéo inteligente embarcddali&la em duas fases:
uma fase de treinamento (geracdo de dados do modelo, cdicaltergia dos sinais de torque
e posicao e treinamento da ferramenta de inteligénciacatibu de filtragem adaptativa) e
uma de teste (realizacdo das etapas de deteccéo, clagsifmapredicdo de falhas), como
visto na Fig. 2.

Na fase de treinamento (realizada em um computador) osegadter torque da hast@,f
e de percentual de abertura da valvalp(flados que representam o comportamento normal,
de degradacao e de falha do estudo de caso) foram geradas poodelo matematico (com-
posto por um conjunto de equacdes) do atuador elétricos Ealeres foram repassados para
a ferramenta de processamento de sinais a seguir. A eneg®rais de torque da haste e
de percentual de aberturg)(obtidos a partir desta ferramenta foram entéo repassadas p
a ferramenta de inteligéncia artificial ou de filtragem adtyd. Por fim, os valores dos pe-
so0s sinapticos obtidos com a ferramenta de inteligéndfacait(os mapas auto-organizaveis,
mais especificamente) ou dos coeficientes do filtro (filtrgptadvo) foram armazenados na
memoria do sistema embarcado.

2Neste trabalho serdo adotados os termos classificacAoieduras invés de diagndstico e prognéstico.
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Figura 2: Operacdo do sistema: a) fase de treinamento e b) fase deste.

Na fase de teste (realizada em uma placa) os valores de tdago@ste e de percentual
de abertura da valvula (dados que representam um compaitiameal ou visam simular
uma situacéo real de utilizacdo do atuador ao longo do tesfmnovamente repassados
para a ferramenta de processamento de sinais embarcad&rglaetos sinais de torque da
haste e de percentual de abertUgax ¢btidos a partir desta ferramenta sdo entdo mais uma
vez repassados para a ferramenta de inteligéncia artifigide filtragem adaptativa. Estas
ferramentas, embarcadas, sdo responsaveis, por fim, p#amedo das etapas de deteccéo,
classificacéo e predicao de falhas do atuador elétrico.

Para tal, as etapas de teste (ou recuperacgao), relativeages imuto-organizaveis e mapas
temporais de Kohonen e aos filtros adaptativos, mais esgeuifnte, foram programadas
em VHDL e embarcadas uma placa da Xilinx. A ferramenta degasamento de sinais
encontra-se embarcada, sendo atualmente programadageiagem C.

Os circuitos do sistema embarcado, programados em VHDLc@@postos por distintos
blocos: memoérias (BRAM), registradores, somadores, sabéstcomparadores e multipli-
cadores, por exemplo, entre outros.

1.2 MOTIVACAO

Atualmente, grande parte das atividades de manutencaduhoees, valvulas, e tubu-
lacbes, além das tarefas de controle destes equipamentsaljz&da por empresas como a
Petrobras, Transpetro e outras.

Deste modo, uma previsdo de falhas, além de um diagnostemisprdas causas que
contribuiram para o aparecimento destas falhas, melaaatas atividades.

Assim, a manutengao proativa e o desenvolvimento de sistden@anutengao inteligente
embarcados vém se tornando especialmente interessaate ipddstria petrolifera nacional,
pois através dessa € possivel realizar diagndsticos espesvile possiveis falhas que possam
ocorrer nos sistemas de producao e extracao de petréleo.
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1.3 OBJETIVOS

Dentre os principais objetivos do desenvolvimento destersia de manutencéo inteli-
gente embarcado voltado para atuadores elétricos, cita-se

e Quantificar e qualificar a degradag¢do do comportamento @alatelétrico;

Realizar uma predicao do tempo de vida util do atuador eétric

Sinalizar o momento mais adequado para se efetuar a maaateng

Facilitar a desmontagem e a reutilizacao de pecas;

Reduzir custos de manutencéo e de reposicao de pecas.

Assim, espera-se com a implantacdo embarcada desse sidariigar nas tarefas de
manutencgédo, evitar danos nos atuadores em tempo realjirreduzustos provenientes de
falhas inesperadas, e promover uma maior sustentabildtadistema.

Um outro objetivo deste trabalho é determinar qual dasrfegrdas de processamento de
sinais (TF, TFJ e TWP) e quais das ferramentas usadas nas deagateccéao, classificacdo
e predicdo de falhas (MAO ou FA) sdo as mais adequadas (erogelerarea, desempenho e
tempo de processamento) para serem embarcadas em umagtacaido impresso.

1.4 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para realizar a desenvolvimentst@lsistema de manutencao
inteligente segue o padr@gpen Systems Architecture for Condition-Based Maintenamce
simplesmente OSA-CBM, para o desenvolvimento de sistemasagdeitencdo baseado na
condicdo dos sistemas em analise (MATHEW et al., 2006).

Esta metodologia pressup0de a finalizagéo das seguintesetap

1. Monitoracéo de parametros vitais;
2. Processamento de sinais;

3. Avaliacéo da degradacéo;

4. Predicdo do comportamento;

5. Diagnostico do sistema, e;

6. Adaptacao e/ou tomada de decisao.

O padrdo OSA-CBM é um padrao de comunicacao aberto para ssstEnmaonitoracéo
e diagnostico de maquinas que divide um sistema de manotengdiferentes médulos ou
niveis (BENGTSSON, 2003; MULLER; MARQUEZ; IUNG, 2008).
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1.5 CONTRIBUICOES
Dentre as principais contribuicdes deste trabalho, dastac

1. Desenvolvimento de um modelo matematico (formado por istersa de equacdes
diferenciais e algébricas) que representa o comportantengistema formado pelo
atuador elétrico, valvula e tubulacéao;

2. Simulacao (através de métodos numericos) das prindglass que ocorrem no con-
junto, utilizando o modelo matematico, tais como: a obstougo obturador ou a de-
gradacéo do sistema de engrenagens;

3. Determinacao (através do método da regresséao logjsii@dgrramenta de processa-
mento de sinais mais adequada para o estudo de caso;

4. Desenvolvimento, embarque e prototipacdo de um sistendeteéccéo, classificacdo e
predicao de falhas do atuador através dos mapas auto-zagais ou filtros adaptativos
voltado para a manutencao proativa,

5. Determinacgdo (com base na area ocupada, no tempo degaowado e no desempenho
dos circuitos), da ferramenta (MAO ou FA) mais adequada pamabarque.

1.6 ESTRUTURA

Esta tese de doutorado esta estruturada da seguinte fomneapitulo 2, a definicdo
de manutencao, incluindo as suas principais estratégiasstado da arte da manutencéo
(manutencao inteligente), entre outros tépicos, sao ablosi

O desenvolvimento do modelo do atuador elétrico (atuaddvula e tubulacao), estudo
de caso deste trabalho, é visto no capitulo 3.

A analise e os resultados obtidos a partir das ferramenttematicas (MAO e FA, por
exemplo) sdo apresentados no capitulo 4.

A etapa de embarque das ferramentas matematicas, inclumddoreve descricdo das
arquiteturas, maquinas de estado e processos, € vista itaac&p

No capitulo 6, séo apresentadas as conclusdes e perspeaigantinuidade do presente
trabalho.

As principais técnicas de processamento de sinais, imduwnTF, TFJ, TW e TWP, sao
analisadas a seguir no anexo A.

No anexo B, uma descricdo sobre as seguintes técnicas dgéntea artificial: redes
neurais artificiais, mapas auto-organizaveis e tempoeaiotionen, sera apresentada.

Por fim, uma descricao sobre os filtros adaptativos, inctuoglprincipais algoritmos e a
andlise da estabilidade, é realizada no anexo C.
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2 MANUTENCAO

Os sistemas a medida que s&o utilizados, ficam sujeitos a varios tiposetiridracio:
desgaste, sujeira, corrosdo, rachaduras e outras anen@#so ndo sejam tomadas algumas
medidas preventivas com a intencdo de restaurar essasaistos mesmos comecgaréo a
apresentar algum defeito. Ocorrendo o defeito, n&do seradizada nenhuma agéo preventiva,
os sistemas poderéo falhar, ficando indisponiveis parargesgeharem suas funcoes.

A manutencéo consiste de uma série de medidas de prevemagaor(@nter os sistemas em
funcionamento), correcéo (com o intuito de restabelecsrstemas danificados), e predicao
(visando monitorar o estado de funcionamento do sistentactde alguma falha incipiente
e fornecer subsidios para o planejamento de a¢cfes de imférvesejam estas preventivas
ou corretivas) praticadas com a intencéo de corrigir os slpnovocados pela degradacéo e
manter os sistemas funcionando.

Neste capitulo, € apresentada, inicialmente, na se¢éda 2iéfinicdo basica de alguns
termos empregados na manutencao. Uma definicdo basicaaswitaieutencdo € apresentada
a seguir na secao 2.2. As distintas estratégias de manatsfgdabordadas na sec¢éo 2.3.
O estado da arte da manutencéo é visto na sec¢ao 2.4, bem catorene descricdo sobre
sistemas embarcados de manutenc¢do. Por fim, as principaibisdes desse capitulo sao
apresentadas na secéao 2.5.

2.1 TERMOS EMPREGADOS NA MANUTENCAO

Confiabilidade, falha e defeito sdo exemplos de termos qeendizspeito a manutencao
cujas definicbes devem ser apresentadas para uma correggtaahzacéo do tema.

2.1.1 Degradacéo

Degradacéo é o processo pelo qual a taxa de falha aumenti deviuso, exposicao
ao ambiente e passagem do tempo, conforme (ENDRENYI et &1)2® degradacao do
desempenho de sistemas € visto como resultado do envedrgoim desgaste de pecas que
diminui a confiabilidade no desempenho e aumenta a probatidide ocorréncia de falhas.

Um ambiente hostil, uma ma operacao e uso dos sistemasgadéaltibrificacéo e a ndo
substituicdo de pecas desgastadas, por exemplo), dedeifadricacdo, aliados ao processo
natural de envelhecimento e degradacao, freqientemesvegam um aumento da ocorrén-
cia de defeitos e falhas (TAN; HUO, 2005).

Assim, a degradacao do desempenho é vista como um sinaldadalhas nos sistemas
e pode ser usada para predizer um desempenho inaceitaasbansse ocorrer (DJURDJA-
NOVIC; LEE; NI, 2003).

LPor sistema entende-se: processos industriais, equipasndispositivos, maquinas ou componentes.
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Para modelar o processo de degradacao de um sistema, ¢ deteieninar um indicador
adequado que capture a evolucao da degradacéo, a partindissdesse sistema, tais como
a evolucéo do valor RMS, ou da covariancia ou do valor de pipz@

Mancais, rolamentos e engrenagens sdo exemplos de pecagdmas que geralmente
apresentam algum tipo de degradacao e que ja tiveram sexespos de degradacdo modela-
dos, (HUANG et al., 2005), por exemplo. Geralmente, esseaspgofrem muitos desgastes
mecanicos, atritos, excessos de carga e aumento de teunperationgo da sua vida util.

2.1.2 Defeito

Toda alteracado fisica ou quimica no estado de funcionanwmtom sistema que néo
o impede de desempenhar sua funcao requerida (conjunt@ds de funcionamento para o
gual o sistema foi projetado, fabricado ou instalado), pdde mesmo operar com restricoes,
é considerado como defeito (NUNES, 2001).

Defeitos podem ocorrer provocando uma falha que pode sastodfica em alguns pro-
cessos considerados criticos. Assim, o0s sistemas ingigsdgvem apresentar caracteristicas
de tolerancia as falhas, principalmente em aplicacfe® dipss

2.1.3 Falha

Falha é o estado de funcionamento de um sistema que impederpenho de sua funcéo
requerida e o leva invariavelmente a indisponibilidade IRENY]| et al., 2001).

Uma falha em um sistema dinamico pode ser entendida comquepraipo de mau fun-
cionamento em seus componentes que conduz a um desemperdueitdvel na realizacdo
de determinadas tarefas.

Falhas podem ocorrer abruptamente, provocando a paradsstidacoes, ou lentamente.
Essas Ultimas, ocasionam uma perda gradual de desempesistemoa e fadiga nos meca-
nismos sobrecarregados, ou seja, uma degradagao.

Assim, uma falha € o término da capacidade de um sistema geséar a funcéo reque-
rida. J& um defeito permite que o sistema esteja dispordvelyso.

Logo, caso sejam tomadas algumas medidas de manutenca@menqisistema esta ape-
nas apresentando algum defeito pode-se aumentar a vid#egdsies, promover uma maior
sustentabilidade, reutilizar pecas e reduzir custos oprais, antes da provavel ocorréncia
de alguma falha.

2.1.4 Confiabilidade

Confiabilidade é a habilidade de um sistema de realizar sud@dJrsob condi¢cdes espe-
cificas, de forma adequada, por certo periodo de tempo (IEBR90). A confiabilidade
também esta associada a garantia de execucéo de funcioleaidistémicas para atender
requisitos nao-funcionais.
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Segundo a Norma Brasileira Regulatéria (NBR) 5462, de 1994, fiabdidade de um
item € a probabilidade de que esse item desempenhe a fumgéida, por um intervalo de
tempo estabelecido, sob condi¢cdes definidas de uso.

Sellito (SELLITTO, 2005) comenta que a confiabilidade é éplilidade que um pro-
duto ou servi¢co opere adequadamente e sem falhas sob ags@nde projeto que foram
estipuladas, durante um tempo especificado.

Desse modo, uma estratégia de manutencao centrada na itiolafigbé uma metodologia
estruturada empenhada em permitir que um equipamentoghi@asn fungdes e os padrdes de
desempenho pretendidos no seu contexto operacional AtLeA(M, 2003).

2.1.5 Disponibilidade

O conceito de disponibilidade esta relacionado ao quantsistema estara operacional e
pronto para uso quando seu uso for requisitado (IEEE-1,;X290IHA, 2002).

Um sistema com alta disponibilidade é capaz de manter og;esrpara os quais foi
programado durante o maximo tempo possivel.

2.1.6 Tempo Médio Entre Falhas

O Tempo Médio Entre Falhas (TEMF) para um dado periodo naititlde um sistema é
o valor médio dos intervalos de tempo entre falhas consesusiob determinadas condicdes.
O TMEF é usado para mensurar a confiabilidade de um sistemsimAquanto mais
elevado o valor do TMEF, mais confiavel sera o sistema (IEEE325).

2.1.7 Tempo Médio Para Reparo

O Tempo Médio para Reparo (TMR) para um determinado periodadadetiil de um
sistema € o tempo médio necessario para se realizar umaangaatcorretiva.

Esse intervalo de tempo € visto como uma medida da comptxiglda modularidade de
um sistema. Logo, quanto maior o TMR, mais complexo sera emsst

2.2 DEFINICAO DE MANUTENCAO

Na literatura que trata da manutencéo, encontram-se ds/definicdes e conceitos apre-
sentados para o termo manutencdo. A Associacdo Brasileimigeas Técnicas (ABNT),
em sua norma TB-116 de 1975, estabelece que a manutencéo j@mtecale todas as acdes
necessarias para que um item ou equipamento seja consewaestaurado de modo a per-
manecer de acordo com uma condicéo especificada.

JadaNBR 5462, de 1994, afirma que manutencédo € a combinacaadatoacdes técnicas
e administrativas, incluindo as de supervisdo, destinadaanter ou recolocar um item em
um estado no qual possa desempenhar uma funcéo requerida.
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A Associacédo Francesa de Normatizacdo apresenta a madoiteogio o conjunto de
acOes que permite conservar ou restabelecer um bem, dentnm @stado especifico ou na
medida para assegurar um determinado servico (NUNES, 2001)

Segundo Margal e Susin (MARCAL; SUSIN, 2005) o processo de teagéo inclui
todas as atividades técnicas e organizacionais que gargoias maquinas e equipamentos
em geral operem dentro da confiabilidade esperada.

A manutencao ainda pode ser definida como um conjunto deladies realizadas em um
sistema para preservar ou sustentar sua capacidade deefosagvico de um modo efici-
ente (KOTHAMASU et al., 2004).

Um dos propdsitos da manutencédo é estender o ciclo de vidgudpagnento ou, pelo
menos, aumentar o tempo médio para a ocorréncia da proxinea(feMEF) cuja reparacéo
podera ser menos onerosa (ENDRENY!I et al., 2001; LI; BROWN, 004

No sentido literal da palavra, manter significa continuaruemestado existente; ou seja,
a manutencdo € o conjunto de técnicas de atuacao para q@éensas (itens, equipamentos,
dispositivos e instalacdes, por exemplo) cumpram ou presesuas funcdes especificas,
mantendo o desempenho desejavel, sem apresentar deteftibas.

Dois exemplos de falhas no estator de maquinas sincronascaios por falta de manu-
tencao e degradacao de pecas sao vistos na Fig. 3. Na Fig tala ocorrida foi a queima
do estator, provocada pelo excesso de sujeira nos canaghtiegdo, em virtude da falta de
manutencdo preventiva. Ja na Fig. 3 b), a falha foi um cuttie exs fases do estator, devido
a deterioracao do isolamento com o tempo e, também, ao exdessijeira.

Figura 3: Dois exemplos de falhas: a) queima e b) curto no estator (BG, 2002).

De forma mais abrangente, o termo manutencdo engloba osittende prevengao (vi-
sando manter os sistemas em bom estado), correcéo (conmgéiotee restabelecer os siste-
mas ao seu estado normal de funcionamento) e predicao gadizar uma predeterminacao
e quantificacdo dos niveis de desempenho e degradacao).

Na pesquisa realizada, algumas das publicacfes, artigalsathos relacionados a manu-
tencdo, concentram-se na definicdo do sistema de manuterg@E@mente dito, analisando

as variaveis intrinsecamente ligadas ao desempenho demasse as atividades de manuten-
¢cdo a serem executadas.
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Inimeras publicacdes encontradas na literatura, (YAN;.LE&05; TAN; HUO, 2005;
TINOS, 1999), abordam a inspecéo, deteccéo, avaliacadigficee diagndstico de falhas com
a intencdo de alcancar os melhores indices de disponitdidaonfiabilidade, por exemplo.

Altug, Chow e Trussell (ALTUG; CHOW; TRUSSELL, 1999) discatin a importancia
da deteccdo e diagnostico de falhas, oriundas da degragieaghial, de motores voltados para
aplicacdes industriais, na manutencéo da confiabilidameexemplo.

Huang (HUANG et al., 2005) analisou os defeitos presentemamentos de maquinas
rotativas usando métodos estatisticos para prever o teenpida desses equipamentos.

Outras publica¢cfes estdo focadas nas politicas de maaotetunsiderando a probabi-
lidade de falha dos sistemas, com o objetivo de determinampd 6timo de manutencgéao,
aumentar a confiabilidade e disponibilidade dos sistemasl@zir custos. Além disso, sdo
abordados os aspectos de prevencao do estado de funcidoan@erecuperacao das instala-
¢Oes, no caso da ocorréncia de falhas ou defeitos, em (LHE 20@6), por exemplo.

2.3 ESTRATEGIAS DE MANUTENCAO

Na literatura, pode-se encontrar distintas definicbes aarastratégias de manutencao.
Conforme a ocorréncia ou ndo de uma falha/defeito ou com lmafsgnionamento dos siste-
mas sao definidas distintas estratégias de manutencaosgropie.

Contudo, as estratégias de manutencéo tradicionalmentatesxdas na literatura sao a
manutencao corretiva, preventiva, e preditiva.

Marcal (2000) apresentou uma tabela, reproduzida na Tamdg se pode observar um
resumo das principais caracteristicas das trés estratdgissicas de manutencao.

Tabela 1: Principais caracteristicas das estratégias classicas de mgencao.
Estratégias

Caracteristicas Manutencéo Manutencéo Manutencéo
Corretiva Preventiva Preditiva
Es'tad'o de operagao da Fora de servico Fora de servico Operando ou fora
maquina/equipamento de servigo
Razao da interferéncia Falha Inspecéo programada Controle prqgramado
ou continuo
Tarefas a serem executadas Reposicdo de Desligamento para

S . . ~ A Monitoramento
na maquina/equipamento| pecgas/componentes inspecao/reposi¢ao

Objetivo da intervengcdo | Retorno ao trabalho Manter o funcionamento Predizer ou detectal

Contudo, pode-se encontrar algumas varia¢des oriundasathsidades classicas de ma-
nutencao citadas anteriormente, além de outros tipos dsifitacdo, vistos a seguir.

Para ilustrar as tradicionais estratégias de manutenc@doteadas na literatura, (NUNES,
2001), por exemplo, apresentou um diagrama estruturado camfluxo, onde com base na
ocorréncia ou ndo de uma falha, no conhecimento ou ndo dadfegio e na periodicidade
da superviséo, se define a forma de manutencao a ser adaaftane a Fig. 4.
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Sistema
Ocorrida
Falha
! Prevista (ou mesmo um defeito)
Manutengad .| Manutencagd
corretiva preventiva

Definitiva Conhecida

Lei de
degradacég

Intervencao

Provisoéria Desconhecida

Manutencag N\ Periédica
paliativa Supervisédo
Continua v Y
.| Manutencagd Manutencad Manutencgéo Manutencad
curativa preditiva por acompanhament¢ | sistematica

Figura 4: Estratégias de manutencéo baseadas na ocorréncia dadtias (NUNES, 2001).

Pode-se observar na Fig. 4 as estratégias classicas deemgdm{corretiva, preventiva e
preditiva) além de outras estratégias, como a preditivastensatica (NUNES, 2001).

Pode-se observar, também, que a manutencao corretivandueacoes paliativas (ma-
nutencdo paliativa) e curativas (manutencao curativéd, resacionada com as situacdes de
estado de falha onde o sistema, ou processo, ja sofreu a falha

J& a manutencao preventiva inclui acdes de supervisdmuar(thanutencao preditiva) e
periodica (manutencdo por acompanhamento) caso a lei dadd@go seja desconhecida e
acOes sistematicas (manutencao sistematica) antes aérugarde uma falha.

A manutencéo sistematica € aquela que se aplica quando Iseceoa lei de degradacao
dos sistemas. Caracteriza-se pela substituicdo das peegsipamentos dentro do tempo de
durabilidade prevista pelo fabricante.

Quando a lei de degradacao é desconhecida, a manutencampyanhamento é aquela
realizada quando h& uma superviséo periédica dos sistemas.

Por fim, a manutencao preditiva ocorre quando se aplica upe\gsao e controle conti-
nuo dos sistemas com a intengao de reduzir a probabilidaf#ghde e a degradacao.

Uma outra classificacédo das estratégias de manutencaoessalé vista como uma parte
do controle de ativos pode ser encontrada por (ENDRENYI,e2@01). Nessa classificacao,
as quatro principais estratégias de manutencédo sdo: diyaediprogramada, aquela especi-
ficada pelo fabricante e aguela que consiste apenas detgighsts de pecas e equipamentos.
Aparecem também, nessa classificacdo, a manutencéo bagseaustodos empiricos, mode-
los matemaéticos, na idade dos equipamentos e a manutemgéadeena confiabilidade.
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Politicas
de manutencag
Sistema desligado Sistema ligado

1 {

Baseada na falh Baseada na tempg
(n&o planejada) (planejada)

|
{ ! 1 ' ! 1 {

Manutencédo| | Manutencao| | Manutenca¢ | Manutencdq | Manutencdq |Manutencd¢ | Manutencad
realizada apof| oportunisticg | corretiva designada de rotina preditiva preventiva

0 acidente
Y { Y

Manutengéo Manutengad
baseada na condicf programadg

==

Figura 5: Estratégias de manutenc¢éo baseadas no funcionamerdos sistemas.

Um outro tipo de classificacdo para a manutencao foi aprdentor (SHIKARI; SA-
DIWALA; DWIVEDI, 2004), onde as estratégias de manutencaarfodivididas com base
no funcionamento (ou n&o) dos sistemas, como visto na Fig. 5.

Assim, nessa classificacdo, as politicas de manutencéecapadivididas em dois grupos
principais: as baseadas na falha (nao planejada) e as baseattmpo (planejadas).

No primeiro grupo, destaca-se a estratégia de manutenagfiparka apds o acidente, a
oportunistica e a corretiva.

J& no segundo grupo, a manutencédo designada, a de rotireglitivare a preventiva, sdo
as principais estratégias de manutencao.

Na manutencdao realizada apos o acidente, apenas algutes ajulsrificacdes, e trocas de
componentes sao feitos no sistema, por exemplo. Essaégiirde manutencao é aplicada
basicamente quando ha poucos equipamentos e quando adalpaowocara riscos ambien-
tais, graves prejuizos financeiros ou mesmo falhas em asigt@snas, por exemplo.

Na manutencdo oportunistica, as tarefas de manutencéea@adas, na maioria das
vezes, aproveitando a disponibilidade operativa do equépéo.

A manutencédo de rotina, em especial, € a forma mais simplesadatencédo planejada,
como o nome sugere. Essa é realizada em intervalos regel@mslve certas tarefas, tais
como a limpeza, lubrificacdo e inspecao, por exemplo.

A classificagdo de manuten¢édo adotada neste trabalhonadtay. 6, comporta as trés
estratégias classicas de manutencdo: corretiva, pieedifiveventiva e mais a proativa.

Neste trabalho, estar-se-a particularmente interesseitvés estratégias classicas de ma-
nutencdo e, em especial, na estratégia proativa.

Em funcao dos recentes avancgos da eletronica, da comp@aigiosistemas embarcados
a manutencao proativa, em especial, também conhecida c@motemcéo inteligente, vem
ganhando forca em todo o mundo.
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Estratégias
de manutencag

Manutencgéo Manutencgéo Manutencgéo Manutenc¢éo
corretiva preventiva preditiva proativa

Figura 6: Classificacdo de manutengdo adotada.

As grandes transformacdes experimentadas recenteménteepar eletrbnico, em espe-
cial os sistemas embarcados, permitem um diagnéstico sandlito maior das origens das
falhas e dos seus efeitos, influenciando diretamente adaat®s de manutencéo, em especial,
as preditivas e proativas (DJURDJANQVIC; LEE; NI, 2003).

Assim, uma maior explanacédo sobre as estratégias clagsicestiva, preventiva e predi-
tiva) e sobre a manutencao proativa, sera realizada nasesesseguir.

2.3.1 Manutencéo Corretiva

Manutencdo Corretiva (ou de reparacdo) corresponde a pairagioximacdo de manu-
tencdo. Estéa relacionada com as acles praticadas depotemiéntia e descoberta de um
desarranjo, uma disfuncéo ou uma falha nos sistemas (MARQZQQ)2

Pode ser entendida como o trabalho de manutencéo realipddoaafalha do sistema,
visando restabelecé-lo a sua funcéo requerida, eliminaredtado de falha (NUNES, 2001).

A manutencao corretiva consiste da substituicdo de um, asi coanponentes, por um
novo componente (ou tdo bom como novo) que ird gerar um custudar em uma limitada
melhoria das condi¢des do sistema (ENDRENY!I et al., 2001; Y&tHl., 2001).

Os tipos de manutencgéao corretiva Sao:

o Paliativa: compreende as intervencdes corretivas ex@ggsifarovisoriamente a fim de
colocar o equipamento em funcionamento para, a seguinagfetreparo definitivo.

e Curativa: compreende as acoes tipicas de reparo em carfitétivae a fim de restabe-
lecer os itens a fungéo requerida.

A principal vantagem ao se adotar esse tipo de manutencaesga ndo exige a realiza-
¢cao de acompanhamentos ou inspec¢fes nas maquinas.

Como exemplos de desvantagens, pode-se citar: apresetus elevados e conduz a pa-
radas no sistema produtivo e a necessidade de um estoqueedepea reparos. Ainda, ndo é
possivel realizar um planejamento de custos ao se adotapeisica de manutencao, porque
as falhas dos equipamentos e suas consequéncias nao satapreXlém disso, danos em
outros equipamentos e paradas inaceitaveis no proceshatippotambém poderao ocorrer.
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Entretanto, quando o equipamento ou processo em questafonedo essenciais, ou
mesmo quando o dano no equipamento é de facil reparo, a magéaateorretiva € a mais
indicada, devido ao seu baixo custo operacional (YAM eR&l01).

Por fim, a manutencao corretiva geralmente € aplicada complemento a manutencao
preventiva, pois qualquer que seja a natureza ou nivel genqg&o executada, sempre existira
um grupo de falhas que necessariamente irdo exigir uma agatiza.

2.3.2 Manutencédo Preventiva

Nas situacbes em que nédo se caracterizou um estado de falssst@mas a manutencao
preventiva € aquela praticada com a intencdo de reduzirlzapilmlade de ocorréncia de
falhas ou danos.

Segundo (SHIKARI; SADIWALA; DWIVEDI, 2004), na manutencacepentiva as agdes
de manutenc¢ao sao planejadas. Através de inspecfes daalizeriodicamente se minimiza
as paradas e a taxa de degradacao, restaurando o sistenfaracoaoriginal.

Assim, essa estratégia de manutencao corresponde as agdstap, preparadas ou pro-
gramadas antes do provavel aparecimento da falha, intkraintes dos danos acontecerem.

Essas ac¢fes correspondem a um conjunto de préticas, tais dawnificacdo, limpeza,
ajustes, e troca de pecas ou itens que visam evitar as falhas.

A manutencéo preventiva tem como intengao principal elamas quebras dos sistemas
e as paradas no processo de producao provocadas por ogeragikares de manutencao
corretiva (DJURDJANOQVIC et al., 2003).

A atividade de manutencgdo preventiva sisteméatica € apligadndo a lei de degradacao
€ conhecida. Essa lei diz respeito ao conhecimento sobrelecée do desgaste do equipa-
mento, na medida em que esse € utilizado.

Contudo, um inconveniente encontrado nesse tipo de estraiggas constantes interven-
¢cOes, muitas vezes desnecessérias. Em fungcdo das vaneg@emente encontradas nos
materiais e pecas utilizadas, dois equipamentos dificieneio apresentar o mesmo compor-
tamento ou 0 mesmo tempo de funcionamento antes da oca@aeima falha, ainda que
eles sejam nominalmente idénticos.

Ainda, como a degradacao depende do uso do equipamentaifrag de trabalho e
aplicacdo, por exemplo), € possivel que ocorra a substduile uma peca que ainda teria
muito tempo de vida util.

Isso pode vir a reduzir a produtividade, diminuir a dispditide e elevar o custo total
do processo em virtude das paradas excessivas.

Além disso, essa préatica de manutencao provoca gastoscdssagos, porque mesmo a
manutenc¢do sendo realizada em intervalos periddicosemamb sistema em um nivel acei-
tavel de funcionamento, paradas inesperadas provocadéahms subitas podem acontecer
antes de a manutencao ser executada.
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Assim, essa estratégia de manutencgéo € realmente eficamatepsistemas que sofrem
algum tipo de degradacao em um ritmo uniforme e para as gsiaissbos de uma falha sejam
altos quando comparados aos custos da sua manutencédo (MMRCORIN, 2003).

Hoje, essa estratégia € usada principalmente em conjuma@s@stratégias de manuten-
¢ao corretiva e de manutencéo baseada na condicao.

Nas distribuidoras elétricas, por exemplo, a pratica deutegagao mais freqlientemente é
aguela realizada em intervalos fixos (isto €, manutencaeptiga) e eventualmente algumas
correcoes adicionais sao realizadas (ENDRENY!I et al., 2001)

Caso a lei de degradacao seja desconhecida, segundo (NUBES, & manutencéo se
subdivide em dois tipos: preditiva e por acompanhamento.

Normalmente, a manutengcédo por acompanhamento é baseadaanpedeterminadas
(manutencao periodica) pela empresa, efetuando-se epeqg rondas periodicas.

J& a manutencdao preditiva, é realizada com base nos panérdetvalores de desempenho
dos sistemas, executada no momento adequado e antes goecsssera falha do componente.

Na literatura, encontra-se tanto a denominacao de técpiedgivas, e ndo de manuten-
cao preditiva, por se entender que essa forma de atuacdia estglobada pela manutencao
preventiva; bem como a denominagédo de manutencédo prediémdo considerada com um
outro tipo de manutencéo.

Neste trabalho, a manutencéo preditiva, seré considecexa ema estratégia distinta de
manutencgao ndo englobada dentro da manutengé&o preventiva.

2.3.3 Manutencéo Preditiva

A manutencdao preditiva ocorre quando se aplica uma sugereintinua dos parametros
de controle e desempenho. Essa estratégia de manutencéonenntencao estabelecer pa-
rametros para andlise probabilistica do comportamentsidtesnas e das leis de degradacéo.

Também sao realizadas andlises completas no caso de frac@smitente ou falha, fi-
xando assim, metodologias para o uso de técnicas e tecasldgimedida e monitoracao
como também métodos avancados de analise sistémica, diotdidd e dados.

A manutencdao preditiva tem como intencdo aumentar a colifiadde e a disponibilidade
dos sistemas para reduzir o nimero de falhas e para prewnaiigs subitas e inesperadas.
Isto é particularmente interessante, visto que uma paredgpérada geralmente custa mais
caro do que uma parada planejada.

A manutencédo preditiva pode ser aperfeicoada através ddeusudicadores satisfato-
rios de predicdo e disfuncéo das pecas e equipamentos, eadandlise de tendéncias ou
de avaliagcBes probabilisticas do estado de degradacadaugmegntos, reduzindo assim a
probabilidade de falhas e a degradacdo de componentes. Gemdsses indicadores estatis-
ticos é possivel prever a necessidade da manutencédo aniesdalha ocorrer e programar
a parada dos equipamentos, ou linhas de producdo, num noadaguado.
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Desse modo, pode-se também prolongar a vida Gtil de equigase instalacdes, realizar
uma programacao para aquisicdo de pecas de reposicao & mxigastos com estoques e
manutencao.

O custo de implantacdo dessa politica de manutencdo, moantd, é bastante elevado,
uma vez que implica na instalagédo da infra-estrutura nagasd monitoragdo dos equipa-
mentos ou sistemas.

Contudo, ela se torna mais vantajosa quando aplicada ngsa@gemtos ou sistemas mais
criticos do processo, para 0s quais 0 tempo para manutefogéio eusto de sua indisponibi-
lidade sao altos. Normalmente, faz-se um estudo iniciapdasos criticos do processo a fim
de determinar os dispositivos que deverao ser monitorados.

Quando se compara a manutencdo preditiva com a manutengéoven essa apresenta
muitas vantagens, econémicas em especial, e vem se toraagstoatégia de manutencao
mais recomendada para sistemas que necessitam de um aitdegcanfiabilidade, como
abordou (MATHEW et al., 2006).

Assim, nos ultimos anos, a manutencgdo realizada em interfiabs tem sido substituida
por esquemas de manutencédo (preditiva) mais flexiveis td@seaanalise das necessidades
e prioridades, ou no estudo da informacédo obtida através atotonamento, continuo ou
periédico, das condi¢des dos equipamentos (ENDRENYI 2@0.]).

Geralmente, a manutencéo preditiva € implantada juntano@mh a manutencao preven-
tiva, pois a monitoracao ou acompanhamento periodico deng@snho e/ou deterioracdo das
partes da maquina, séo efetuados pela equipe de manutdiligamdo instrumentos porta-
teis, tais como sistemas de aquisi¢cao de dados.

Usar as estratégias de manutencéao preditiva em conjunt@s@meventivas tem se mos-
trado eficaz no reconhecimento de sintomas de falha emieemtemaquinas. A finalidade
dessa estratégia € aplicar a manutencdo somente quandowvse ecessidade, através da
determinacdo de um ponto 6timo para se executar a manutpre@mtiva no equipamento.

Usar em conjunto essas duas estratégias de manutencaaguateatgumas vantagens,
como por exemplo:

e Avida util das maquinas/equipamentos € ampliada;

Previne-se de falhas e paradas no processo produtivo;

Reduzem-se os estoques de pecas para reparo;

As reformas e substituicbes de pecas sao realizadas soquemtdo essas estéo real-
mente comprometidas;

Uma maior continuidade do funcionamento das maquinas §@asska, pois 0s conser-
tos sao realizados em hordrios previamente programados.
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Pode-se citar como caracteristicas e requisitos para a@pealizacdo das modalidades
de manutencéao preventiva e preditiva:

e A necessidade de um plano de manutencao bem definido;
e A existéncia de uma equipe de profissionais especializatteghados;
¢ A equipe de manutencgéo deve estar atualizada com as nouatoges;

e O acompanhamento e inspec¢des periddicas com uso de equoiparadequados.

Ainda, diversas plataformas voltadas para a manutencdlitipee tais como:Integrated
Condition Assessment Systd@AS), Telé-MaintenancéTELMA) e Plateforme Reconfigu-
rable pour I'Observation, pour les Télécommunicationsest Usages ScientifiquéBRO-
TEUS) (que visam a integracdo dos sistemas de controle tonagdo e envio das informa-
¢Oes) vém sendo desenvolvidas (MULLER; MARQUEZ; IUNG, 2008).

2.3.4 Manutencéao Proativa

Nos ultimos anos, um novo paradigma de manutencao estaiedwré estratégia tradi-
cional de manutencgao preventiva esta sendo substituidar@eiutencéo proativa.

As praticas de manutencao proativa (ou o desenvolvimengistiemas de manutencao
inteligente) estdo transformando as tradicionais tésniceadas no conserto da falha para
uma manutencéo mais focada na prevencao e predicéo das(féid; LEE., 2005).

Na pratica de manutencéo preventiva as maquinas sao naetidiincionamento gracas
a praticas rotineiras de trocas de pecas, limpeza, entrascatividades. Ja na estratégia de
manutencdo preditiva sdo realizadas analises sistem@tica prevenir, antecipar e diagnos-
ticar a ocorréncia de falhas.

A manutencéo proativa € uma avango em relacéo as estraiégramnutencao preventiva e
preditiva, pois além de se aplicar todos 0s conceitos metiesen manutencao preditiva, como
0 monitoramento do equipamento em funcdo do desgaste d@axopode-se diagnosticar, e
guantificar a perda de desempenho e atuar (de forma autajeiore o sistema.

Assim, a manutencao proativa € aquela que envolve tarefawdeoracéo do desgaste
dos equipamentos ou processos, geracao de diagnosticodifigacdo da perda de desem-
penho e atuacéo sobre o sistema, fornecendo informacdestanes e Uteis para a equipe
de manutencéao e alterando o padrao de comportamento dpsueguitos (quando detectada
uma provavel falha) até a realizacdo da manutencao.

No caso de um falha ser detectada, o sistema pode automatitaneconfigurar (atuar)
no sistema de forma a continuar operando, ainda que de raalegjradada, até a ocorréncia
da manutengéao.

Essa caracteristica de reconfiguracdo permite, por exelimpiiar o torque ou a corrente,
de um motor com a intencéo de reduzir o esfor¢co sobre os canpEse assim prolongar o
tempo de vida util dos sistemas (LEE, 1996).
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Como exemplo de possiveis vantagens alcancadas, ao sessasgatégia de manuten-
¢cao, pode-se citar:

e Reducao da equipe de manutencéo;

e Diminuicéo das paradas do processo produtivo;

e PrevisOes precisas da vida util do equipamento e das falhas.

Ja como exemplo de possiveis desvantagens da manutengfiegyrata-se:

E necessario um plano de manutencéo bem definido e rigoroso;

Requer uma equipe de manutencgéao treinada com as novas tgasplo

Cada esquema (ou sistema) de manutencao desenvolvido élaspecifico;

A implantagéo requer um maior investimento de recursos eatwltogia, quando com-
parado com as outras estratégias.

Ao se adotar a estratégia de manutencao proativa, a mayditgra diagnostico e prog-
nostico sdo extremamente necessarios para se alcancarsempho onde o nimero de
paradas tende a ser 0 mais proximo de zero possivel (GERENI4,)2

Essa monitoragéo, diagnostico e predicéo de falhas podeaics@cadas através do uso
de sistemas embarcados. Atraves desses, € possivelrranbliaes, predicoes e diagnosticos
de falhas em tempo real.

2.4 ESTADO DA ARTE NA AREA DE MANUTENCAO

No inicio do desenvolvimento da manutencéo, essa eraadalgomente quando a ma-
guina enguicava. Contudo, essa estratégia de manutendémamal conhecida como ma-
nutencéo corretiva resulta em atrasos de operagao, cailesab sistema e custos adicionais
(materiais, méo de obra e servigos).

Uma série de estudos mostrou que o custo de manutencdogedermminimizado pela
modificacdo do paradigma da substituicdo de pecas de ecenpasrapos um defeito ou falha,
por inspecdes efetuadas em intervalos periodicos.

Além disso, a necessidade de tornar mais eficientes as aedmsrtlitencdo tem sido
comentada em varios artigos cientificos (LEE et al., 2006JURDJANOVIC et al., 2003),
(GRALL et al., 2002), por exemplo.

Varios estudos tém mostrado também que as técnicas tnadicide manutencdo cor-
retiva e preventiva sdo onerosas, sendo que a maiorias dws @#o devidos as perdas de
produtividade, e que necessitam de uma revisdo (BENGTSS@IS) 2
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Contudo, a maioria das técnicas de manutencdo aplicadasmajga na pratica das in-
dustrias ainda é reativa (consertando ou substituindowpa&mgentos apos as falhas) ou pro-
gramada (assumindo-se certo nivel de degradacéo do desempealizando-se o servigo de
manutencado, como uma rotina programada, sendo necessdr@mp

As estratégias preditiva e proativa, por sua vez, sdo aagcam menor nUmero, em com-
paracdo a corretiva. Isso se deve, principalmente, ao tatud estas estratégias sdo mais
onerosas e voltadas para 0s equipamentos mais critico® denim processo industrial.

Ambos os cenarios de manutencao (corretiva e preventigag>déemamente dispendio-
sos. Deve-se observar que as maquinas podem falhar de npeoftine®, antes da ocorréncia
da operacdo de manutengao programada, colocando em risqoipamentos e seres huma-
nos envolvidos com o processo de producéo.

Outro inconveniente encontrado na estratégia prevenizveedpeito as constantes inter-
vencdes, muitas vezes necessarias, em virtude das variEsentes nos materiais, pecas, e
frequéncia de uso dos equipamentos, reduzindo a prodadieid elevando o custo de produ-
¢&o0 e manutencéo.

Aliado a isso, mesmo as atividades de manutencéo prevepie/ae repetem com baixa
frequéncia (a cada 3 ou 5 anos, por exemplo), podem apresemtato impacto em custos,
receitas, eficiéncia e capacidade de atendimento dos cornigs@s com clientes e fornece-
dores. Além disso, ndo devem ser tratadas como acontecdsisotados e dissociados dos
resultados globais, principalmente em sistemas produtiemplexos com altos niveis de in-
tegracdo e dependéncia entre os subsistemas que os com{iie@HA, 2002).

Também, ndo ha ainda, na maioria dos casos, medidores despoode degradacéo
implantados nas indastrias, que poderiam vir a sinalizaossipgel ocorréncia de uma fa-
Iha (DJURDJANOVIC et al., 2003).

Além disso, a crescente complexidade dos processos irasigtrde outros tipos de sis-
temas de engenharia tem modificado o &mbito de interesseadéengenharia de controle.
Anteriormente, essa area estava mais centrada no desemolg de controladores baseados
em critérios especificos, tais como a estabilidade e precisa

Hoje, os modernos sistemas industriais exigem uma maioadeéande confiabilidade e
segurancga e um regime de operagao com baixos custos (LO; WRAIG, 2006).

Porém, gracas a evolucao tecnoldgica, a informagéo solegradhcao do desempenho e
uma previsao de falhas em sistemas esta mais acessivahdoras atividades de manutencao
mais inteligentes, confiaveis e menos dispendiosas.

Atualmente, sensores sofisticados e sistemas informatzsib capazes de fornecer da-
dos importantes, avaliar com rapidez e precisdo os indreadie desempenho e prever o
comportamento atual e futuro de maquinas e equipamentos.

Contudo, o monitoramento, a identificacdo e o diagndsticedgaste e falhas, bem como
da evolucédo dos defeitos operacionais, exigem o desem@hio e a automatizacdo de me-
todologias precisas, robustas, de resposta rapida e comaidmdusto operacional.
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Recentemente, a evolucdo dos sistemas embarcados, o deiseento dos sistemas de
processamento de sinais, o avanco tecnologico dos seesalgesitmos de simulacéo e a adi-
cao de inteligéncia artificial as técnicas de manutencd@o ésvando a manutencao a passar
por mudancas, sem precedentes, em sua filosofia; promovenidgao e 0 desenvolvimento
de sistemas de manutencao inteligentes.

Muitas ferramentas e métodos de predicdo vém sendo degielosotom bons resultados.
Técnicas de fusdo de sensores também estdo sendo utildeadids a superioridade inerente
em compartilhar informacdes de multiplos sensores (LEE ,£2@06).

Uma grande variedade de técnicas de processamento dessliAaggie vem sendo aplica-
das na manutencéo, com a capacidade de diagnosticar unmaadidade e calcular o tempo
de vida util de pecas e equipamentos, tem sido relatadaenatlita, a maioria deles desen-
volvidos para aplicacfes especificas e ndo genéricas.

A transformada de Fourier e a transformadavelet por exemplo, tém sido utilizadas
no processamento de sinais e na extragdo das caracterigticaonjunto com técnicas de
inteligéncia artificial, como as redes neurais, (YAN; GAOQ3).

A logica nebulosa e as redes neurais vém sendo usadas ngdprediiagnostico do de-
sempenho de maquinas e equipamentos. Essas ferramemtésperesponder, por exemplo,
guando uma méaquina necessita de manutengdo ou reparo.

Assim, a avaliacao, diagnéstico e predicdo do desempenbistdenas, realizadas atra-
ves de algoritmos sofisticados e técnicas de IA possibilitara mudancga no paradigma das
tradicionais préaticas de manutencéo reativa, ou preergara a pratica proativa.

Esta adicao de inteligéncia na manutencéo torna possiwalacéo das técnicas tradi-
cionais de manutencao reativa, focadas no ajuste dos digpsspara as metodologias de
predicéo e prevencdo, mais centradas na precisao da irg@omé_EE et al., 2006).

2.4.1 Sistemas de Manutencéao Inteligentes

As atividades de manutencdo geralmente envolvem a detg&ondo que precisa ser
reparado em um sistema e de quando sera necessaria essgaepaessa determinacao
baseia-se numa combinacao de experiéncia e inteligémeisanecessarias para determinar
e interpretar as informacdes disponiveis (SHIKARI; SADIWSIDWIVEDI, 2004).

Um diagnostico especifico de qualquer falha é uma tarefaacdtparticularmente dificil
em ambiente repleto de maquinas e complexos processos. ddiod@&e manutencéo qua-
lificado usara sua inteligéncia e experiéncia (além de ddddabricantes e manuais) para
realizar um diagndstico na ocorréncia de alguma falha.

A maioria dos sistemas de manutencao utiliza pacotes gsafeootinas que sdo respon-
saveis pela emissdo de ordens de trabalho. Outros sistenmaartitencdo sdo capazes de
detectar a existéncia de um defeito, mas ndo sdo capazesedeidar 0 que é necessario
fazer para corrigi-lo.
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Esses fatores evidenciam que € necessario captar o coemécienexperiéncia de especi-
alistas de um determinado sistema ou area, e torna-losniNsgi® aos funcionarios, usuarios,
ou sistemas de manutencao para a realizacdo de um diagnmtieto e de uma tomada de
acao no caso da ocorréncia de algum defeito.

Sistemas de manuteng&o baseados no conhecimento, ouasistermanutengéo inteli-
gentes, sdo sistemas concebidos precisamente para Seeds®$ objetivos. Esses sistemas
fornecem as ferramentas e técnicas para preservar as @nuipste experiéncias dos técnicos
ou especialistas em programas de computador.

A base da construcao de sistemas inteligentes consistephaaao conhecimento sob
a forma de regras. O conjunto de todas as regras ird formarstems, mais complexo,
baseado nessas regras.

Os sistemas inteligentes sdo formados por muitas regrasicdmente, essas regras po-
dem ser escritas em qualquer linguagem de programacao guada delas para alcancar
algum resultado e realizar alguma ac&o. E claro, é necessaguidado na determinacio de
guais serao as regras e na associacao com as falhas.

Outro aspecto fundamental dos sistemas inteligentes degiex@ressam o conhecimento
também de um modo qualitativo, e ndo somente quantitativatalo mais facil a leitura e a
compreensao.

Um sistema inteligente completo é composto, além do comjdatregras que descrevem
0 conhecimento, de um motor de inferéncia (parte do progoimt@mputador que manipula
o conjunto de regras). O motor de inferéncia compreende cepso onde as regras sao
utilizadas para se alcancar uma possivel concluséao.

Um sistema inteligente € capaz de analisar o padréo de &iboecuma maquina de indu-
¢ao, de um atuador ou de uma prensa, como exemplo, realizdiagmostico automatico do
motivo da falha e determinar se a falha em questao foi noseitos, ou se foi devido a desa-
linhamentos, por exemplo, (SHIKARI; SADIWALA; DWIVEDI, 2008INGH; KAZZAZ,
2003).

Como exemplo, cita-se o desenvolvimento de um sistemagetek de superviséo, con-
trole e diagnostico de falhas de um sistema composto pouésneg valvulas baseado em
I6gica nebulosa e algoritmos genéticos apresentado par\@NG; RAD, 2006). Os re-
sultados obtidos nesse trabalho demonstraram que é dassit®lar o sistema de tanques e
valvulas, usando o sistema proposto, com éxito.

Ainda, a implantagéo de sistemas de manutencdo baseadoscesprocessadores tem
aumentado, pois esses permitem que se realize uma andlisaieodas maquinas para prever
possiveis condicdes de falhas (ALTUG; CHOW; TRUSSELL, 1999)

Dentre as principais vantagens dos sistemas inteliggmies;se citar o fato de que esses
sdo capazes de monitorar continuamente as condi¢cdes dacapete um sistema, tomar
decisfes, efetuar acdes de manutencéo e fornecer diagsogtecisos sobre as condicdes
atuais e futuras dos equipamentos, tais como uma claséibickcfalhas, por exemplo.
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Ja como exemplo de aspectos negativos dos sistemas de ng@wuteteligentes que de-
vem ser considerados, cita-se:

O processo de modelagem dos sistemas pode ndo ser comaletmbrindo todas as
regras logicas do sistema;

e Esses sistemas, normalmente, ndo incorporam analisedmeioais na etapa de tomada
de decisdes;

e Umavez que é relativamente simples fazer alterac6es nabasehecimento, também
fica facil a introducao de possiveis erros nesses sisteamspmo a definicdo de regras
ou associacao com as falhas de modo incorreto.

e As falhas a serem consideradas ja devem ter sido observadatisadas previamente.
Contudo, falhas que néo foram observadas poder&o ocorrer.

Assim, h4 ainda uma série de questdes por resolver quarab@atdo de sistemas inte-
ligentes de manutencao, por exemplo: uma questao existardenstrucao de sistemas inte-
ligentes eficazes e robustos € como aprender a questionggrisas para se obter a melhor
resposta para as diversas situacdes que irdo surgir aodionyojeto.

2.4.2 Sistemas de Manutencéo Inteligentes Embarcados

Tipicamente, sistemas embarcados séo construidos agexdomponentes do tipo pro-
cessador, memoria, dispositivos programaveis, elettmhéccondicionamento de sinal, sen-
sores, atuadores e, mais recentemente, de blocos crifitogr@ara agregar seguranca as
informacdes trocadas atraves da rede em sistemas didosCARRO, 2001).

Os sistemas embarcados séo sistemas computacionais gosjer envolver conceitos
até agora pouco analisados pela computacédo de proposits,dais como as questdes da
portabilidade e do limite de consumo de poténcia sem perd@sEmpenho, a baixa capaci-
dade de memodria e a necessidade de confiabilidade, por exempl

Esses sistemas computacionais estédo presentes em vaiijgseentos eletronicos, como
por exemplo, nos telefones celulares com maquina fotogréfagenda, nos sistemas de con-
trole dos carros e 6nibus e nos computadores portateis.

Um dispositivo com um sistema de manutencdo embarcado é spusitivo projetado
com um sistema embutido de tecnologia e equipamentos capazescolher informacdes,
processar dados e atuar sobre 0 equipamento a ele conectado.

Desse modo, os sistemas de manutencdo embarcados podesads®y para uma analise
regular das variaveis e comportamento das maquinas, sesdovel assim realizar uma pre-
dicdo e um diagnostico em tempo real das possiveis falhaBUst. CHOW; TRUSSELL,
1999).
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Devido a essas caracteristicas especificas dos sistemascadds, tais como a capaci-
dade de trabalhar em tempo real, muitas empresas que desemsistemas de gestédo de
manutencédo estao implantando seus sistemas de modo edwbéBthet al., 2005).

Os autores em (SU et al., 2005) apresentaram um sistemagtedgtizo inteligente com-
posto de Dispositivos Genéricos Embarcados (DGE) usadasmaplantar esquemas de ma-
nutencéao preditiva e de progndstico da qualidade, além deemwidor remoto. Nesse traba-
Iho, os DGE foram projetados para considerar todas asactsfnecessarias para diagnostico
em uma industria de semicondutores e apresentavam umfadeteberta, permitindo a co-
nexao com qualquer aplicacao.

2.4.3 Metodologia de Desenvolvimento de Sistemas de Manutéodnteligentes

A metodologia aqui utilizada para se projetar um sistemaatanencéo inteligente (SMI)
pode ser aplicada no ambito de processos, sistemas e eguigsm

Inicialmente, deve-se verificar se existe disponivel urtdhiso com dados de manuten-
cdo. Caso exista, pode-se aplicar alguma técnica quardifsdra determinacdo dos compo-
nentes mais criticos (plotar grafico que correlaciona diffegia de falhas com o custo de
falhas, por exemplo). Caso néo exista, € necessario o usotddaa@ualitativos: diagramas
de causa-efeito e tabelas FMEA/FMECA, Fig. 7, por exemplo.

A FMEA (do inglésFailure Mode and Effects Analy$ié uma metodologia desenvolvida
para identificar possiveis modos de falha em produtos, gsoseou sistemas, associando a
esses modos de falha um risco. A partir da priorizacédo desses em uma tabela, acoes
corretivas de manutencéao séo definidas e implantadas (VAIZ 006; RIGONI; PEPLOW;
SILVEIRA, 2004; VOLLERTT, 1996).

A FMECA (Failure Mode, Effects, and Criticality Analy3i¢ uma metodologia seme-
Ihante 8 FMEA, mas que acrescenta ao método uma analisdidielade da falha, em termos
de severidade, dificuldade de deteccéo e probabilidadeaiegacia da falha.

Deposicao de carboleo

Deposigdo de sfl

Lubrificacio inadequada—s» Altas temperaturas )\
de operacéo \

Saida da descarga bloqueada——»/ Ingestéo de particulas—-, B
~«—— Corrosao

Vazamento da valvul

[

\i

Falha da descarda Falha da placa da valvuja

Figura 7: Exemplo de diagrama de causa-efeito.

A FMEA e FMECA sao técnicas de analise de falhas que foram delsuhas para se-
rem aplicadas principalmente aos componentes de hardwareadntencdo de analisar as
maneiras pelas quais esses componentes podem vir a falhaiseng efeitos dessas falhas.
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Assim, para se desenvolver um SMI, na abrangéncia dos pax¢mdustrias, usinas,
represas, entre outros) deve-se:

1. Levantar o histérico de manutencao;

2. ldentificar os sistemas mais criticos no processo indistr

3. Determinar a freqtiéncia de ocorréncia de falhas;

4. Obter o tempo desperdicado para cada sistema na ocaercenaima falha;

5. Selecionar os sistemas que mais falham e os que despentigs tempo;

6. Analisar os modos de falha do sistema,;

7. Determinar as variaveis e sinais de interesse.

Apbs a identificacdo dos sistemas mais criticos, parte1segyanalise de quais sdo 0s
equipamentos que mais falham. Com isso, a partir do graficedééncia de falhas versus o
tempo desperdicado nas operac¢des de manutencgéo, podeiiecal quais 0os equipamentos
gue mais necessitam de manutengao.

A Fig. 8 exibe um exemplo deste tipo de grafico, cedido pelegasiointelligent Main-
tenance System@MS, 2010).
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Figura 8: Exemplo de grafico de freqiiéncia de falha versus tempo dperdicado.

Os equipamentos mais criticos, assinalados na Fig. 8, s#®esqque possuem uma
frequéncia de falha muito alta (isto €, falham muito) ou spnéam um tempo médio de pa-
rada por falha muito elevado (ou seja, € desperdicado nariipa para realizar a manutencgao
nesses equipamentos).

Assim, a metodologia para se projetar um sistema de maréidenteligente aplicado
no ambito de sistemas (grupo gerador, robd, linha de praduetd.) inclui os seguintes
procedimentos:
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1. Determinar, para os sistemas mais criticos, 0s equigasieraquinas mais criticos;

2. Levantar a frequéncia de ocorréncia de falhas e o tempeisado para cada equi-
pamento na ocorréncia de alguma falha;

3. Selecionar os equipamentos que apresentam a maior ficgide falhas e o maior
tempo desperdicado na manutengao caso ocorra uma falha.

Tendo identificado quais s@o 0s equipamentos mais critieggie-se para a determina-
cao de quais sao as falhas que mais ocorrem. Assim, no anasiteqiiipamentos (gerador
sincrono, pinca, esteira, por exemplo), pode-se, paraaipamento: levantar quais sao as
principais falhas e determinar os sinais que devem/poderxtsaidos do equipamento.

A seguir, deve-se determinar quais sado 0s sensores quersgedados nos equipamentos,
guais condicionadores de sinais serdao usados, qual o teergrmalstragem necessario, entre
outras questodes.

Por fim, as ferramentas matematicas (ferramentas de pamsesso de sinais, compressao
de dados, ou de inteligéncia artificial, por exemplo) e camaganais (sistemas supervisorios,
ambientes operacionais, ferramentas matematicas, edcgssarias para a implantacdo do
SMI devem ser escolhidas.

E nesta uUltima etapa da metodologia do desenvolvimento degBM o trabalho aqui
apresentado estara focado. Ao longo dos proximos capiaisigeincipais ferramentas de
processamento de sinais, de inteligéncia artificial e §iira adaptativa serdo apresentadas.

Essa metodologia permite responder, por exemplo: quandarooesso ou equipamento
observado ira apresentar uma falha, quando a degradagimgi um nivel inaceitavel, por
gue ocorreu reducao do desempenho, qual é a causa da dégradagual € o processo ou
eguipamento mais critico que mais necessita de manutencao.

2.5 CoNCLUSOES DO CAPITULO

Ao longo deste capitulo a definicAo de manutencéo e as seasrdds estratégias (pre-
ventiva, preditiva ou corretiva), de acordo com a ocort@ici ndo de uma falha ou defeito,
foram abordadas.

Ressaltou-se que as técnicas de manutencado preditiva &/prestdo se tornando im-
portantes devido a crescente globalizacdo da economidwgéedecnoldgica. O avanco das
técnicas de manutencao preditiva e proativa, que utilizami¢as de processamento de si-
nais e inteligéncia artificial, estd sendo observado. Essaslogias e ferramentas permitem
analisar as condi¢cdes de operacao dos equipamentos de numderainar se esses estao
funcionando em condi¢bes normais de operacao ou nao, popéxe

Por fim, o estado da arte da manutencao e os sistemas de ng@autgsligentes, que tor-
nam possivel a avaliacdo, diagnostico e predicdo do desgrmple maquinas e equipamentos
enguanto esses estdo em funcionamento, também foramidisscut



54

3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO DO ATUADOR

Um dos objetivos deste trabalho € efetuar uma classificag@gdncipais falhas que
ocorrem em um atuador elétrico por meio de ferramentas eig@ncia artificial ou filtragem
adaptativa. Para tal, € necessario obter um conjunto desdporepresente as condi¢des de
operacdo do atuador. Estes dados serdo utilizados pamarteeitestar as ferramentas de
inteligéncia artificial e filtragem adaptativa.

No conjunto de dados, deverdo estar contidos os dados qreseeam as condicdes
de operacao normal, de degradacao e de falha (para cadayfedls®e deseja classificar) do
atuador elétrico.

Héa dois modos de se obter estes conjuntos de dados, atragésailes ou de simulacdes.
Os ensaios, bem como as simulagbes, procuram reproduziaigsdiversas situacoes de
comportamento do sistema.

Entretanto, em alguns tipos de sistemas, nem todas ast@tide falhas podem ser en-
saiadas sem que haja um dano ou quebra de pecas. Além disdmegge o tempo e custo
necessarios para a realizacdo destes ensaios sao invieymssibilitando a sua execucao.
Nestes casos, a simulacdo do sistema, através de um modelnatiao, pode ser a melhor
escolha.

De modo simplificado, o processo de constru¢cdo de um modelondsistema, ou de
um fenémeno fisico, pode ser dividido em trés etapas prmi@ definicdo, a solucdo e a
validacdo do modelo (HELLING; SCHOOR; HELBERG, 2004).

Assim, a modelagem matematica de sistemas € vista comadadtvde construir mode-
los que expliquem, expressem ou representem as caractgyisti o comportamento de um
sistema e de obter, através de métodos mateméticos e caipaia, a solugéo e a validacéo
desses modelos.

Neste trabalho, optou-se por desenvolver um modelo matandd atuador elétrico para
simular corretamente o comportamento desse atuador nasanaidas situacdes. Para tal, foi
necessario conhecer o comportamento de cada componergjdoto formado pelo atuador,
valvula e tubulacdo. Apds, foi realizada a representaca&isiema, como um todo, em um
sistema de equacdes algébricas e diferenciais ndo-lme&er fim, a solugdo do sistema
de equacdes néo-lineares (através de métodos numeéricatppaade injecao de falhas no
modelo foram realizadas.

Assim, neste capitulo, uma descri¢cao do estudo de cassaahieste trabalho, incluindo
as principais partes e forcas envolvidas na operacdo ddate#etrico, € apresentada inici-
almente na secao 3.1. O desenvolvimento do modelo matendtiestudo de caso (com-
posto por uma maquina assincrona, sistema de engrenagénga\e tubulacdo) é visto na
secao 3.2. A etapa de injecao de falhas (tais como 0 aumeatatoou o desgaste das engre-
nagens) no modelo do atuador € descrita na secéo 3.3. Poafsacéo 3.4 sdo apresentadas
as principais conclus@es deste capitulo.
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I
Volante manual — .3 . ,‘ Py
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Forca da mola(F,,)

Valvula

T Forga de atrito(F,)
f
f

Forga do fluido(F))

Figura 9: Estudo de caso: atuador elétrico, valvula e tubulag&o.

3.1 EsTuDO DE CASO

Um modelo de atuador (CSR25) da empresa Coester Automacao @& ealvula tipo
gaveta estdo sendo utilizados como estudo de caso nestitraNa Fig. 9 pode-se observar
as principais partes do estudo de caso: atuador e valvula.

Atuadores, elétricos ou pneumaticos, sdo equipamentopeaudtem a motorizacdo de
valvulas,damperscomportas e outros equipamentos similares. O atuadorgasdecoplado
a valvula, por exemplo, através de unidades de adaptac@matores e sua funcéo é movi-
mentar a haste de uma valvula, ou de um comporta, abrinddexbando-a.

As valvulas, em especial, sdo equipamentos cuja finalidadlempal € o controle do fluxo
de agua, esgoto, ou petréleo, entre outros fluidos. Existeansos tipos de valvulas: gaveta,
esfera, ou globo, por exemplo, cada uma indicada para undépaplicacdo em particular
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2006; HELLING; SCHOOR; HELBERG, 2004).

Neste trabalho, o conjunto formado pelo atuador elétriéyula gaveta e tubulagéo é
utilizado para controlar o fluxo de petréleo nas redes delolistdo da empresa Petrobras.

O conjunto apresenta-se instrumentado, sendo possivéhresr torque mecéanico exer-
cido pelo atuador nas engrenagens que comandam a aberechagnento da valvula e a
posicdo em que se encontra o obturador da valvula. Estasssduaa principais variaveis
usadas, até o momento, para a implantacéo do sistema deemgéninteligente embarcado.

Os dados de torque, simulados, visam imitar os dados orsuddaima célula de carga
gue mede o contra torque exercido pelo atuador. Ja os dagmwsigdo de abertura e fecha-
mento, reproduzidos pelo modelo, correspondem aos valeram potenciometro que mede
o percentual de abertura ou fechamento da valvula coneatadiador.

Através do sistema de engrenagens do atuador, existe &etéamga do esfor¢o sofrido
sobre todo conjunto, para a célula de carga. Por sua vezyla eé se deformar, envia um
sinal analégico proporcional ao esfor¢o convertido a ptacaroladora que processa os dados
enviados. O programa de controle avalia o valor do esforgiBoa se deve desligar o motor
e gerar um alarme, por exemplo. Os dados de esforco e posicdiatel 0 movimento ficam
registrados em uma memoaria para posterior analise e \Asagak.
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Potenciometro \
Sem-fim

Figura 10: Principais partes do atuador elétrico.

O atuador € composto por um conjunto elétrico e mecanicotr®as principais partes
desse conjunto, visto na Fig. 10, pode se destacar:

e Motor elétrico: motor de inducao trifasico com gaiola delgisq

Cadeia mecanica: sistema de transmissao mecanica;

Acoplamento de saida: manga com chaveta para hastesasfativ

Sensor eletrénico de torque: célula de carga;

Sensor eletrénico de posi¢cdo e movimento: potenciometedta@recisao.

O sistema de transmissao mecanica apresenta trés tipatugées cinematicas, formadas
por quatro tipos de engrenagens: uma de dentes retos, urorpargem-fim e um conjunto
de engrenagens helicoidais e planetarias (formando uemgstie transmissao diferencial).

3.1.1 Operacao do Atuador Elétrico

O motor de inducao, responsavel pelo movimento da gavetaldala, aciona o primeiro
par de engrenagens (de dentes retos), nas quais se progessseochama de reducéo prima-
ria, ver Fig. 10.

O movimento continua no par coroa/sem-fim que aciona umaeagem conica inferior,
responsavel pelo movimento das engrenagens planetgaaas a manga de saida.

O sistema de engrenagens diferenciais permite giro indiepg® das rodas cénicas maio-
res, o que, associado ao sistema anti-retorno, impede cularte seja movimentado através
do motor, mas permite que 0 mesmo esteja sempre disponfeefrmvimento partindo dele.

O movimento da manga de saida, ligado a véalvula, sente maionemor resisténcia,
transferindo uma carga correspondente para 0 mecanisivetmmho, ao qual esta associado
0 eixo de comando do sensor eletronico de torque, conhecido eixo ativador.

O eixo ativador trabalha sempre sob compresséo, defornmasstoain gagedigados a
ele, informando para a placa controladora o valor da defp@imagque € processado como
valor correspondente de torque.
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Além disso, geralmente estd associada a manga de saidamadatde movimento que,
devidamente reduzida, produz o giro do eixo do sistema dsosele posicao (potencidmetro).

3.1.2 Forcas Envolvidas na Operacao do Atuador Elétrico

Sobre o comportamento do atuador, vélvula e tubulagdo ped®tar que existe uma
parte estatica que esta relacionada com a determinacdcedarab(ou posicao da gaveta)
associada com a vazao para essa abertura e outra dinamicarcggponde a transmissao do
torque para que ocorra 0 movimento do obturador da valvéla pbsicdo determinada e por
conseguinte a vazao para 0 processo.

No conjunto formado pelo atuador, valvula e tubulacdo ha sénia de forcas que atuam
para que ocorra 0 movimento de abertura ou fechamento doadbtuda valvula, como visto
na Fig.9, onde a forca do atuadét) € aquela transmitida pelo motor através do sistema de
engrenagens. Estas forgas foram levadas em consideragémarga modelagem do conjunto.

Além da forca do atuador, ha a forca de atritg){ que corresponde ao atrito existente
entre a haste e a gaxeta (peca usada para impedir vazamarftogp ) da mola (a mola
serve para fazer com que a gaveta da valvula retorne a sud@pdsicial, quando na auséncia
de alimentacéo) e a forca do fluide;§ que corre pela tubulagéo.

3.2 MODELO DO EsTuDO DE CASO

Um dos principais objetivos deste trabalho é efetuar unssifieacao das principais falhas
gue ocorrem no atuador elétrico.Para se realizar essdfickag®o, um conjunto de dados
representativo do sistema faz-se necessario.

Nesse conjunto de dados deverao estar contidos os dadosrgespondem as condicdes
normais, de degradacéo e de falhas. Estes dados podemetados| por exemplo, apds a
realizacdo de uma série de ensaios onde se procura imitduagdes normais e de falha
do sistema. Outra opcao € simular as diversas situacdesetacdp do sistema a partir de
modelos formados por equagdes matematicas.

Em alguns sistemas, nem todas as situacdes de falhas podensamdas sem que haja
uma degradacdo ou quebra das pecas. Além disso, geralmntgo e custo para a rea-
lizacdo destes ensaios sdo grandes, inviabilizando a seagio. Neste caso, um modelo
matematico é a melhor escolha (opcéo adotada neste trabalho

O processo de modelagem computacional de um sistema, ou tEnémeno fisico, ge-
ralmente, é dividido em trés etapas fundamentais: a defing&olucao e a validacdo do
modelo (HELLING; SCHOOR; HELBERG, 2004).

A primeira etapa consiste na identificacdo dos fatores queeirciam de maneira rele-
vante o sistema. Isto implica na escolha adequada dosgigedisicos, das consideracdes e
simplificagbes tomadas e da definicdo das variaveis quesdescro sistema, resultando em
um modelo matematico formado por equacdes diferenciagabatas ndo-lineares.
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A segunda etapa do processo de modelagem consiste em obte¢&osdo modelo ma-
tematico. Esta tarefa é geralmente atribuida aos métodosrinos, tais como o método de
Runge Kutta ou de Newton.

Por fim, na etapa de validacao, os resultados do modelo sjmacados com os valores
obtidos a partir do sistema real sob as mesmas condicOe®hap; ou seja, € realizado um
cruzamento dos resultados de simulacdo com os resultapesragntais.

3.2.1 Definicdo do Modelo do Estudo de Caso

Optou-se por desenvolver um modelo matematico do sistenaaspaular corretamente
0 comportamento do atuador elétrico e da valvula nas maiadas situacdes. Para tal, foi
necessario conhecer o comportamento de cada componermgjdoto formado pelo atuador,
valvula e tubulacao.

A representacado do sistema, como um todo, foi obtida a mhrsirquacdes oriundas da
modelagem isolada das partes do sistema. Isso foi real@atEctando as equagdes corres-
pondentes a cada um dos componentes; ou seja, identificanadwid@veis comuns a mais de
um componente e representando esta inter-relagdo em umgisiema de equacdes algebri-
cas e diferenciais.

Deste modo, as principais partes consideradas para augisuleste modelo foram:

o O motor elétrico;

O sistema de engrenagens;

O fluxo de liquido pela valvula e tubulagéo;

A posicéo, velocidade e aceleracdo da haste;

As forcas envolvidas no movimento do motor, das engrenageasggaveta da valvula.

O desenvolvimento do modelo do motor elétrico (maquinanassia), da valvula e tu-
bulacdo e do sistema de engrenagens do atuador elétricé,aestudo de caso considerado
neste trabalho, fez-se necesséario também na realizac@apdade injecédo de falhas.

3.2.2 Modelo da Maquina Assincrona

A maguina assincrona, ou simplesmente motor de inducadpé de¢ motor de corrente
alternada mais comum de todos os motores. Possui uma ggitssumples e resistente e
apresenta boas caracteristicas de funcionamento. O tiigamortante de motor de inducao
polifasico € o motor trifasico (KUNDUR, 1994; FITZGERALD, 199NASAR, 1984).

No processo de modelagem da maquina assincrona, inicignahtém-se as equacdes
de tenséo e fluxo de rotor e do estator tendo em mente as @érdormadas pelos eixos
magnéticos das fases do estator e do rotor.
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Usualmente, denomina-se o conjunto formado por estes @mns sistemas de coordena-
dasabce o modelo de maquina sincrona obtida nesse sistema comdondedema maquina
sincrona no sistema de coordenaalasou, simplesmente, modeddc, como visto na Fig. 11.

Figura 11: Sistema de coordenadas.

Apbs a definicdo das equacgdes da maquina assincrona nosstternordenadaghc €
realizada uma mudanca de variaveis nas equacdes do estattor gara um outro sistema de
coordenadas formado pelos eixos diretpd em quadraturayf, ou sistemalq0 obtendo-se
assim as equac6es do modeg®do motor assincrono. Destas equacdes, adquire-se distinto
modelos, que se diferenciam a partir da consideracdo ousdetdrminadas constantes de
tempo, reatancias e tensdes, especificas para cada pegitetopmb.

3.2.2.1 Consideracdes para a Maquina Assincrona

No desenvolvimento das equag¢des da maquina assincronal&assiderar-se hipoteses
simplificadoras. A partir destas considera¢des desenvesgeas equacdes de tensao e fluxo
de estator e do rotor e faz-se o levantamento das equacdéninsece elétricas.

Dentre as consideracdes tipicas da analise de maquinasrassis, destaca-se:

O circuito magnético é linear;

As perdas magnéticas e mecanicas sao desprezadas;

O fluxo de poténcia elétrica esta entrando na maquina assaycr

O campo magnético no entreferro do motor é distribuido skahoiente;
e Ha uma simetria elétrica e espacial entre as fases dos emaatas do estator e rotor.
3.2.2.2 Equacdes Mecanicas da Maquina Assincrona

Semelhante a maquina de corrente continua (CC), a maquimerass € composta de
duas partes principais: um estator (parte estacionariaj tor (parte rotativa).
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Quando o enrolamento do estator é energizado através deliomeatacéo trifisica, cria-
se um campo magnético rotativo dentro do estator.

A medida que o campo varre os condutores do rotor, é indumideforca eletro-motriznesses
condutores ocasionando o aparecimento de um fluxo de cemestcondutores. Os condu-
tores do rotor transportando corrente no campo do estassupm um torque exercido sobre
eles que fazem o rotor girar.

Assim, na maguina assincrona de rotor em gaiola a correngstedéor cria um campo
eletromagnético girante com velocidade sincrap@ue induz as correntes nos circuitos do
rotor. A velocidade sincrona do campo girante induzidaspabarentes de estator se relaciona
com a frequiéncia da tensao elétrica aplicada ao estatoesta seguinte equacao:

ws = 27fg (1)

onde: fs é a freqUéncia elétrica das tensdes de estator da maquinerass em Hz.

O eixo do rotor da maquina assincrona gira a uma velocidddesdte da velocidade
sincrona (para a maquina sincrona funcionando como maferjdr, e superior no caso da
méquina sincrona estar funcionando como gerador). A eBs@miga de velocidade entre o
eixo do rotor da maquina e o fluxo magnético gerado pelasesrdsdestator se da o nome de
escorregamento definido por:

-
e (2)

onde: wy é a velocidade de rotacdo do eixo do rotor em radig a freqiiéncia do campo
magnético em rad/s. O escorregamesj@(Uuma medida adimensional.

Para operacéo como gerador a velocidade de rotacdo do emtodaleve ser superior a
velocidade de rotac&o sincrona do campo eletromagnéticegja, a maquina assincrona de
rotor em gaiola opera como gerador com escorregamentoiveegdé para operagdo como
motor a velocidade de rotacdo do eixo do rotor é inferior acidade de rotacdo sincrona do
campo eletromagnético e o escorregamento fica positivo.

Quanto maior o torque mecanico aplicado ao eixo do rotomnaavelocidade de rotacao
do mesmo e, consequentemente, maior o médulo do escornetganfe partir da equacao
que relaciona os torques que estao agindo no gerador obt@nseguinte expressao para a
velocidade de rotacao:

S

. 1
W = 2_Hg(Te —Tm) ®3)

sendo o torque elétricd4), em put, obtido através de:
Te = XmU(igir) (4)

onde: Xn € a reatancia de magnetizacéo da maquina assindigriaa constante de inércia,
Tm € 0 torque mecanicoigei, sdo, respectivamente, as correntes do estator eotor

1pu é a sigla para: por unidade.
%[ representa parte imaginaria do prodiie.
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3.2.2.3 Equacgdes Elétricas da Maquina Assincrona

As tensdes nos terminais do estatey) € do rotor ¢;) podem ser expressas em fungao
das correntes) e fluxos magnéticogj() da maquina assincrona como variaveis complexas
no sistema por unidade (pu) da seguinte maneira (KUNDUR,)1994

v = Ris jast  ds (52)
Ve = R (e ) o U (5b)
e os fluxos concatenados (do estagay,e do rotor,y;) dados por:
Ps = Xsls+ Xnir (6a)
Yr = Xmis+ Xy (6b)

onde:X; e Xs sdo, respectivamente, as reatancias do rotor e estaipé @ freqliéncia base.
3.2.2.4 Modelo de Quinta Ordem da Maquina Assincrona

As variaveis complexas, vistas na Eq. (5) e (6), sdo ent&oerediadas no novo sistema
de coordenadas ortogonais dado pelos eixos didt® ¢m quadraturay, fixo no referencial
sincrono como visto na Fig. 11. Deste modo, obtém-se asrdegu@iquacoes:

Vs = Vds+ jVgs (7a)
Vi = Vgr+ Vg (7b)
is = lds+]igs (7c)
Ir = Vdr=+]Vgr (7d)
s = WastjYos (7e)
W = Yar+ | Yor (7f)

Substituindo as Eq. (7) nas Eq. (3), (4), e (5) obtém-se o lnatdi@ssico de quinta &
ordem da maquina assincrona formado pelas seguintes eguaco

. 1 .

Vags = —Rslds— Wsgs+ @q—’ds (8a)
. 1 .

Vgs = —Rslgs— Wsds+ aqu (8b)
. 1.

Vagr = _Rr|dr—(ws_(‘)r)wtlr+aq—’dr (8c)
. 1.

Vgr = —erqr—(ws—wr)wdr‘i‘aq-’qr (8d)

. 1

@ = (=T 8°)

Te = Xm(idsiqr—iqsidr) (8f)

onde:R; é a resisténcia do rotork é a resisténcia do estator, ambas em pu.
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onde:
L/—’ds Xs 0 Xm 0 ids
Yys o 0 X 0 Xm | igs
U | ~ | X O % O || ia (%)
War 0 Xu 0 X iqr

O modelo da maquina assincrona pode ser representado @meiade estado em termos
da velocidade de rotacdo, das correntes ou dos fluxos megmésiendo que ao se utilizar
as correntes como variaveis de estado ocorre um aumentole®l da complexidade do
modelo dindmico, ao invés dos fluxos magnéticos.

3.2.2.5 Modelo de Terceira Ordem da Maquina Assincrona

Uma reducao da ordem do modelo dinamico formado pelas E¢ (@ )ode ser realizada
omitindo-se os transitorios do estator; isto €, considirapys = 0 e Yigs = 0. Além disso,
para se obter a representagdo simplificada da maquinamssinmodelo de®Bordem, sédo
definidas as tensdes internas do eixo dirM}j € do eixo em quadratura/ép como novas
variaveis de estado do seguinte modo:

: X
Vo = akgauhr (10a)
Vo = e (10b)

Desconsiderando-se a dinamica do estator, a respecty@éfreia elétricavs pode ser
considerada constante e igual a frequéncia fundamentabésem pu, ou seja:

ws=1 (11)
Assim, o0 escorregamento, Eq. (2), fica definido como:
s=1-w (12)

Esta simplificagdo ndo compromete a precisdo dos resuledo®inui a necessidade
dos recursos computacionais para as simulagcdées numéliodNDUR, 1994). Logo, con-
siderando as simplificaces realizadas para os fluxos eéineglido estator, substituindo as
Eqg. (10) e (12) em (8) e (9), e rearranjando, obtém-se o mate® ordem da maquina
assincrona, cujas equacoes diferenciais sdo dadas por:

. 1

S = 2—Hg (Te - Tm) (13a)
-/ _1 / / /
Vg = T [Vd — lgs(Xs — Xs)} +swsVy (13b)
- -1 / / !
Vy = - [Vq + lgs(Xs — XS)] — sV (13c)

onde:lys € lqs S@0 as correntes do estator no eixo direto e em quadratspgcteyamente.
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As equac0es algébricas sao dadas por:

Vas = Vi —Rslgs+Xslgs (14a)
Vgs = Vy— Rslgs+Xlas (14b)
Te = Vglas+Vylgs (14c)

sendo as constantése XS' obtidas através das seguintes expressdes:

To = Li /((Uer) (15a)
)(é — LSS_ Lan/er (15b)
onde:L, é aindutancia do rotor, colp, = L +Lm; Lsaindutancia do estatocds= Ls+ L),
e Lm aindutancia de magnetizacdo (REGINATTO, 1993; TARNOWSKI,&00

3.2.2.6 Estratégia de Controle da Maquina Assincrona
A estratégia de controle adotada para o motor é a do tipalkgada, isto é:

0 : T>110%
vdsz{ n= 110% (16)

1 : 0<Th<110%
Assim, o motor ir4 parar de funcionar caso o valor de torquarale o sobretorque ma-
ximo admissivel (110%) definido neste trabalho.

3.2.3 Modelo do Conjunto de Engrenagens

As engrenagens sdo elementos mecanicos formadas, gelmpenum par de rodas
dentadas que se ligam a um eixo rotativo, ao qual imprimenimeuo. A funcao bésica de
uma engrenagem é transmitir velocidade e torque.

As engrenagens apresentam tamanhos e formatos variadosndb assim o tipo de trans-
missao de movimento, como visto na Fig. 12. Deste modo, peadassificar as engrenagens
de acordo com 0s seguintes tipos:

1. Engrenagens cilindricas retas;

2. Engrenagem coroa e parafuso sem-fim;
3. Engrenagens cilindricas helicoidais;

4. Engrenagens cilindricas cénicas.

No desenvolvimento do modelo do sistema de engrenagensatioat Fig. 10, foi levando
em conta estes tipos de engrenagens: cilindrica reta, semebnica.

O motor de inducao aciona o primeiro par de engrenagens desdestos (primeiro sis-
tema de reducdo cinematica). No eixo central da segundereaggm esta acoplado o para-
fuso sem-fim que transmite movimento a coroa (segundo saastiemeducao cinematica).
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Parafuso com rosca sem-fim

Figura 12: Engrenagens de: a) dentes retos b) coroa e sem-fim)eodnicas.

O movimento do par coroa/sem-fim aciona uma engrenagemeciiécior, que € respon-
savel pelo movimento das engrenagens planetérias ligadasga de saida (terceiro sistema
de reducao cinematica). A manga de saida, acoplada a umediaste da valvula), € respon-
savel final entdo pelo movimento da gaveta da véalvula, abrandu fechando-a.

3.2.3.1 Primeiro Sistema de Reducao Cinematica

O primeiro sistema de reducéo cinematica € formado por unde@@ngrenagens retas.
Estas engrenagens sdo chamadas assim devido ao fato degpoasm par de engrenagens
cilindricas de dentes retos. S&o normalmente empregadag@asmitir 0 movimento entre
eixos paralelos, como visto na Fig.12 a).

A relacao de transmissao de velocidadg € torque T) entre o primeiro par de engrena-
gens (primeiro sistema de reducao cinematica, ou redugadnia) € dada por:
~w T
S T
onde: wy é velocidade de giro do eixo do rotor (acoplada ao primeinbd),cw; € a velo-
cidade de giro do parafuso com rosca sem-fim (acoplada a)cdip@ o torque mecanico
transmitido pelo motoiT; € o torque transmitido ao parafuso com rosca sem-fim.

Assim, o torquel;, em Nm, pode ser escrito como:

Ky (17)

T1=TmKy (18)
e obtido (em pu) do seguinte modo:
T1 = —Tm TmpKs (19)

onde: Ty € 0 torque mecanico de base em NiK;e8 o coeficiente de reducéo cinematica.
A relacdo entre a for¢cd(), em Newtons, e o torque aplicado em um eixo é dada por:

T=dxF=dFser6) (20)

onde:d é a distancia (em metros) entre o eixo de rotacéo e ponto agjd da forca € é
0 angulo entre o braco do torque e a forca.
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Substituindo a Eq. (19) na Eq. (20) obtém-se a expressaagkdplicada no sem-fim:

F— T1 . —Tm TmbK1
1= dlser(el) N dlser(el)

(21)
onde: 6, = 9(° e d; é a distancia entre o eixo de rotagcdo e ponto de aplicacaogkFo

3.2.3.2 Segundo Sistema de Reducédo Cinematica

O segundo sistema de reducéo cinematica € formado por ufug@am rosca sem-fim
e uma engrenagem do tipo coroa, como mostra a Fig.12 b).
A relacao de transmissao de velocidade para o segundo pagdmagens é dada por:

w 2n R
Ko=—=—=2-"- 22
2 \%) Ps Tl ( )
onde:v, é velocidade tangencial da cor@ag o passo do sem-firky € o segundo coeficiente
de reducao cinematicace € a freqtiéncia de giro do sem-fim.

Assim, a relacao entre o torque do sem-fify) € a forca aplicada na corogf é:
F=TiK (23)
Ainda, o torque sentido pela coroa é:
T, =Fdysen6;) (24)
onde:d, é a distancia entre o eixo de rota¢éo da coroa e o ponto daggicd-, e 6, = 9C°.
3.2.3.3 Terceiro Sistema de Reducao Cinematica

O terceiro sistema de reducdo cinematica é formado por ujurtonde engrenagens
cilindricas helicoidais e conicas, conhecido como sistdifieaencial, como na Fig.12 c).
Esse sistema foi modelado, levando em conta uma relac@o én&e os torques da coroa,
To, e da hastel,, isto é:
Th=T2K3 (25)

Agora, considerando a Eq. (20), obtém-se a expresséo pargaanfa hastes,:

ToKs

= Gusen8:) 29

onde:d;, € a distancia entre o eixo de rotagdo do sistema diferencipbato de aplicacdo de
F; isto é, o comprimento do eixo acoplado a manga de sai@ss=e90°.
Substituindo as Eqg. (24), (23), e (19) naequacao (26) aelgeaia expresséao para a forca

aplicada na haste:
_ —TmTmpK1 K2 K3d;

= didh ser(eg)

(27)
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que, simplificando, fica:
_ —Tm Kh Tmb

o= — (29)
wom KiKzKad
_ Ki1K2Kzdp

onde: K}, € definido como o coeficiente de redugcéo cinematica geral dielmeKs € o
terceiro coeficiente de reducao cinematica.
Utilizando a Eq. (22), a Eq. (28) pode ser re-escrita coma@aisee assim pode-se obter
a expressao final paraFg:
Th
=—" 30
M dpsen9) (30)

com:6;=6.
3.2.4 Modelo da Vélvula e Tubulagéo

As equacdes do modelo da valvula (e tubulacéo) levam em asmquacdes de dimensi-
onamento da valvula e do balanco de for¢as que existe demtrecho da tubulacéo (CAM-
POS; TEIXEIRA, 2006).

A relacdo que expressa a vazao de um fluido pela area ocupadzbpgrador da valvula
e os fatores geométricos do corpo da valvula é da pela seggonicéao:

a

Vi = 7 5oNmFoFyNeCyy/APP (31)

onde: Vs é a vazéo do fluido (dada em kg/s)€ a abertura percentual da valvuld,, é
uma constante numérica que depende das unidades de niggéda fator de geometrica da
tubulacéo adjacent&y € o fator de corregdo devido ao fluxo critico (expressa adelaqgtre

a pressao diferencial maxima e efetiva na producéo de vaxa@ o numero de Reynolds
(adimensional, é usado para caracterizar o tipo de fluxo ajaeteriza a turbuléncia: laminar
ou turbulento)C, [m3/s] é o coeficiente de vazaaP [N/m?] é a diferenca de presséo do
fluido existente entre os dois lados do obturadprkg/mq] é a densidade do fluido.

Quando o fluxo é laminaiNg < 2100) o liquido tende a se mover em camadas com ve-
locidades consideradas baixas. Ja quando o fluxo é turbulspt> 4000) as velocidades
sdo maiores e ocorre a formacédo de redemoinhos e de moveraatticos que dificultam a
vazao:

A Eq. (31) pode ser escrita do seguinte modo:

Vi = Nr f(a)Cy\/APp (32)
sendo:
a

onde: f (a) expressa a caracteristica de vazao inerente da valvula.
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Essa caracteristica de vazao esta relacionada a geonsetadvdla; i.e. ao tipo de valvula
gue esta sendo analisada: gaveta, borboleta, ou globosgropéo (SHARIF; GROSVENOR,
1998). Dependendo do tipo de valvula, distintos tipos déesfassim como distintas equa-
¢cOes para a vazao) podem ser obtidos, tais como:

fla = a (34a)
fla = ra-1 (34b)
fla) — ﬁ (34¢)

cuja caracteristica € linear, exponencial, ou parabdkspectivamente.
A caracteristica de vaz&o escolhida para este trabalhdifaar 3:

f(a) :{ 100—a : para fechamento (35)

a . paraabertura

Substituindo a Eq. (35) (para fechamento) em (31) e isol&Rjmbtém-se a expresséo
para a diferenca de pressao do fluido:
%

~ oNA(100- )] 9

AP

A forca exercida pelo fluido em uma certa area de secéo trnavad(a,) é dada por:
Fi =APA, (37)

Substituindo a Eq. (36) em (37) obtém-se:

VZA,

~ pNZ(100-2?)C? (39)

Fs

As forcas dindmicas consideradas no desenvolvimento d@lmald conjunto atuador,
valvula e tubulacéo foram: a forca da haste, ou do atuagr,d forca de atritoR,), a forca
da mola &) e a forga do fluido €;), como visto na Fig. 9. Realizando o balango dindmico
destas forcas obtém-se:
Fn— APt A, —Fa—Fn = Mhd_za (39)
dt2
Substituindo (37) em (39) e reescrevendo a equacao obtéreepeacao para a aceleracao
da hastea,: ,
=2—t§=Mih(Fh—Ff—Fa—Fm) (40)
onde:M; é a massa do conjunto haste e obturaBgg a forca da hast&, é a for¢ca de atrito
e Fm é a forca da mola.

3Foi simulada somente a situacéo de fechamento.
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As expressoes para a forca de atrig)( considerando somente o atrito viscoso, e para a
forca da molaly,) sdo dadas, respectivamente, por:

Fa = CaVa (41a)

onde: C, € a constante de atrito (atrito entre a haste e a gaxeta dalav@aveta) K, € o
coeficiente de Hook da molawg é a velocidade da haste, que é dada por:

. da

Va =a= a

A expressOes para a forca da hastg) € para a forca do fluido¢) sdo dadas pelas
Eqg. (30) e Eq. (38), respectivamente.

(42)

3.2.5 Conjunto de Equacdes Algébricas e Diferenciais do Model

A dindmica dos principais componentes do modelo (atuaddvula e tubulacdo), bem
como das principais forcas envolvidas na abertura e feahtanua valvula, foi represen-
tada por uma série de equacdes algébricas e diferenciai$4®q (44) e (45). Uma série
de consideracdes fisicas foram realizadas na modelagearsipaplificar a representacéo e
consequentemente o esforco computacional exigido. Povestyaas simplificacdes foram
limitadas pela exatidao requerida nas analises.

Assim, durante o processo de modelagem, buscou-se manteompromisso entre a
exatiddo e a simplicidade de calculo exigidas, para que urahsa razoavel pudesse ser
efetuada num intervalo de tempo admissivel para o problemguestao.

Na literatura a respeito, pode-se encontrar diversos rasgelra a maquina assincrona,
desde os mais simples®(brdem) até os mais complexos? (6rdem), bem como quanto a
estratégia de controle, destas maquinas, utilizada, castmna subsecéo 3.2.2.

O modelo de maquina assincrona (motor de inducao) escobndespecial, foi 0 modelo
de 3 ordem; pois esse, possui um bom compromisso entre a exa&iddempo desejados
(KUNDUR, 1994; FITZGERALD, 1990; NASAR, 1984; PEREIRA, 2007; TARMWSKI,
2006; REGINATTO, 1993).

O modelo de valvula e tubulacdo proposto € baseado nas egudg@imensionamento
da valvula e no balango de forcas que existe dentro do treahtaliilacdo ocupado pela
valvula (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006). A caracteristica de vaz8oathida para este trabalho
foi a linear, pois ela representa perfeitamente a dinand@@bdrtura ou fechamento da valvula
gaveta (modelo de valvula estudado).

O sistema de engrenagens foi modelado levando em conta pkm@entos existentes
entre os trés sistemas de engrenagens do atuador: um pardeagens cilindricas retas, um
par formado por um parafuso sem fim e uma engrenagem coroa,setgma formado por
engrenagens cilindricas helicoidais e conicas (BUCKINGHABRBS5; HENRIOT, 1967).



69

Assim, as equagbes diferencidisiue descrevem o motor assincrono em termos do seu
~ . . . . /! i
escorregamenta), das tensdes internas no eixo direto e no eixo em quadi@tjied/;) e da
posicdo &) e velocidade da gaveta séo dadas por:

!
S = Z—Hg(Te—Tm) (43a)
- -1 / / /

Vi = Ve e —X9)| s, (43b)
-7 -1 / / /

Vy = o [Vatlas06 - X9 - sV (43c)
4= va (43d)
a = ay (43e)

As equac0es algébricas que descrevem as tensdes do estatorad de inducéo no eixo
direto e no eixo em quadraturdy e Vgs, respectivamente), o torque elétrico do motor assin-
crono (Tp), a forca /) e torque ) ° transmitidos pela haste para a gaveta da valvula, a forca
da mola &), a forca de atritoKy,), a forca exercida pelo fluidd-f) (CAMPOS; TEIXEIRA,
2006) e a aceleracao da gavedg) Gao:

Vis = Vg—Rslas+Xslgs (44a)
Vgs = Vg— Rslgs+Xlas (44b)
Te = Vglas+Vylgs (44c)
T = —TwKnTmo (44d)
Th
= — 44e
&l dnsen0) (44e)
Fa = Cava (449)
F ViR 44h
' T pNZ(100-a)2C? (a4n)
1 ,
% = s (F—Fr—Fa—Fn) (44i)
Ainda, ha uma série de equacdes auxiliares dadas por:
Ly = Lr+Lm (45a)
XS - Lss: L5+Lm (45b)
Lir
To = 45c
0 R (45c)
: L2
xs - Lss—L— (45d)
r
K1KoKsds
Kh = ———= 45e
h drch (45e)

onde:L, é aindutancia do rotoks a indutancia do estatorlg, a indutancia de magnetizacao.

“Modelo de 3 ordem,V4s= 0, €6 = 90°.
50 sinal negativo se deve a convencéo adotada para o siffahd) motor (+) gerador.
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Por fim, cabe salientar que a modelagem deste sistema, cangoosima maquina de in-
ducéo trifasica, engrenagens, valvula e tubulacéo, nawa.Diversos outros modelos, mais
complexos ou mais simples, levando em conta ou desconsdtertros parametros, para
o motor de inducgéo, o sistema de engrenagens, as forcavidagla valvula e a tubulacdo
podem ser desenvolvidos e aplicados.

3.2.6 Solucao do Modelo do Atuador Elétrico

Ao se pesquisar sobre a possivel ferramenta de solucdotdmassndo lineares a ser
utilizada para simular o modelo, fez-se necessario escotha ferramenta que fosse aberta
e que permitisse incluir distintos modelos de véalvulas adtes.

As rotinas dessa ferramenta deveriam apresentar cerfailidx@e na estrutura e na mo-
delagem do sistema a ser simulado; permitindo assim, aa@@uolde qualquer configuracao
do sistema e possibilitando a analise de varios modelosiddates e valvulas, bem como de
diversas situacdes que pudessem ocorrer na tubulacao.

Tendo em vista esta situacao, utilizou-se um simulador déandica de sistemas néo-
lineares, cujas janelas principais podem ser vistas nalBigadaptado de (GONCALVES,
2004), para simular o modelo do atuador elétrico. Esse anoulfoi desenvolvido com base
no Matlab, pois apresenta as caracteristicas mencionat&ganente.

Apbs a definicdo do modelo e do simulador, foi feita a includEoEq. (43), (44) e (45)
em um sistema de equacdes diferenciais e algébricas re&ards também conhecido como
sistema singular ou descritor, conforme abaixo:

x = f(x,z,u,p) (46a)
0 = d9(x,z,u,p) (46b)

onde:

e X € um vetor de variaveis de estado;

z é um vetor de variaveis algébricas;

u é um vetor de entradas;

p é um vetor de parametros constantes;

f() eg() sdo funcdes vetoriais ndo lineares formadas pelas Eq.(3)e (45).

A representacdo algébrico-diferencial do sistema, maiso#ficamente a descricdo estru-
tural das funcde$ () e g() (formada pelas Eq. (43), (44) e (45), respectivamente)titona
informacéo basica de entrada para o simulador.

O procedimento usado pelo simulador trata de, a cada iesti@iempo, calcular simul-
taneamente os valores dos vetoresz; por isto, também chamado de solucédo instantanea.
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‘Actuator initial parameters ‘ Actuator and valve constants
Slipping coefficient: 0.006184 Inertia constant: 0.095260
Tension in the direct axis: 0.100000 Rotor resistance: 0.018090
Tension on the square axis: 0.100000 Stator resistance: 0.019650
Stator current in direct axis: 0.100000 Rotor inductance: 0.039700
Stator current in square axis: —
) g:100000 <) Simulator @‘E@
Maximum torque: 1.000000 —
Initial torgue: 0000000 | |
Valve initial parameters Simulator - Actuator and Valve
Torgue sent to the gate: 0.000000
Force sent to the gate: 0.000000
Force exerted by the fluid: 0.000000 Simulate
Friction force: 0.000000
Spring force: - i
UL 0.000000 Visualize
Gate position: 0.000000
Gate speed: 0.000000
Gate acceleration: 0.000000 Degradation
Test type [1-7]:| 4.00 Step of simulation:| g.10
" Ok
Sample num. : | 1000 Simulation time; 100
File numbers: |1 Initial number: 1
Generate curves of: O Torque O Position
st o] [carce ]

Figura 13: Janelas da interface do simulador do modelo do atuador eféco.

Os vetoresy, X, z e p foram definidos como a seguir:

u = [ o Vgs T | (472)
x:[s\'/g\'/(;aa} (47b)
z = [ lus lgs Te T Fn Fn Fa Fr aa | (47¢)
p = [ Hg R % X - Kn Kn Ca A My | (47d)

O procedimento de solucéo instantanea, utilizado paralealos valores dos vetorese
z, inclui o uso de dois métodos numeéricos: um para obter a&oldgs equacdes diferenciais
(e do fluxo de carga) e outro para resolver o sistema de equagi® um todo.

O método de integracao usado para resolver as equacOesdpaalo trapézio ou regra de
Euler Modificada. A idéia central desse método € aproximarzatla de uma funcadt),
no intervalo de tempo entteet — At, ondeAt € o passo de integragcéao, por uma constante cujo
valor é tomado como a média entre os valores da derivada tresr®s do intervalo, como
Vvisto a sequir:

/t Ft)dt2 Sf(t — AOAL+ (1) (48)
t—At 2

O método utilizado para se obter a solucéo do sistema de &piado-lineares, a cada
instante de tempo foi 0 conhecido método de Newton-RaphsoNDUR, 1994). A partir
de uma representacdo das equacdes diferenciais por umastegular, feita através da regra
do Trapézio, pode-se resolver o sistema de equacdes doajsteartir de uma aproximacao
inicial Xp (obtida através da solucao do fluxo de carga).
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3.3 INJECAO DE FALHAS NO MODELO

O modelo proposto ainda esta em fase de validacdo. Estaegaardando da empresa
Coester, que realiza a montagem do atuador elétrico, e deesmVYEG, que fabrica os
motores, os valores especificos de parametros do motorresalgtalhes técnicos construtivos
e operacionais, além de outros valores, como a vazao do #uidacoeficientes de atrito ou
vazao, que deverao ser obtidos junto a empresa Petrobras.

Apés a coleta de todos os parametros do modelo, adquiridadiaghos fabricantes dos
componentes (valvula, motor e engrenagens), ou a partixgleriementos ou ensaios, e 0
cruzamento dos sinais obtidos do modelo (ajustado com osegateais) com 0s sinais do
atuador o modelo poderé ser validado.

Para tal, ja se encontra em processo de montagem uma barcexigedimentos com um
atuador elétrico da Coester, onde seréo realizados umalséeigsaios e experimentos a fim
de validar o modelo e ensaiar processos de degradacao ssabmponentes.

Atualmente, esta se utilizando os parametros de um motondiedo trifdsico com a
mesma ordem de grandeza (5HP) e com o mesmo valor de torqimonde saida (250Nm),
coletados de (KUNDUR, 1994). Ja é possivel realizar simekglie comportamento nor-
mal e das principais falhas observadas no conjunto utdizanmodelo do atuador elétrico
e visualizar as suas consequéncias; tais como: um aumeoajrdo torque, ou um mau
fechamento da gaveta da valvula, devido a alterac6es nasparos do modelo.

Para fins de validacdo da técnica proposta neste trabalampdgsenvolvimento de um
sistema de manutencéo inteligente, foram efetuadas uneadsésimulacées de injecédo de
falhas usando o modelo do atuador elétrico descrito na $e2ao

Nestas simulacdes, foram geradas, inicialmente, umadgdarvas de torque e posicao,
por exemplo, para o modelo de atuador CSR25 (com torque magumaba 250Nm ou 1pu
e 100% de abertura/fechamento) cujo comportamento foiidefaomo normal.Em seguida,
efetuaram-se outras simulacdes, de injecéo de falhas forashe alterados gradualmente cer-
tos parametros de algumas equacGes do modelo. Como exemptmsiegiéncias destas
alteracdes, cita-se: o valor de torque para abrir ou feckialvalla atingiu o valor de 275Nm
(10% de sobretorque ou 1.1 pu, que € o valor de sobretorquienmaximitido); a gaveta da
valvula ndo alcangou a sua posicéo de abertura ou de fectmesgerada; ou seja, nao atin-
giu o seu fim de curso (80% de abertura ou fechamento, por ésgrop a gaveta da valvula
demorou mais do que o esperado para efetuar o movimento daralfechamento.

Os trés principais tipos de simulacdes de injecado de faeizados, atualmente, através
do modelo, os parametros alterados e as principais consggééas curvas de torque e
posicdo em virtude da alteracdo destes parametros, esttink na Tab. 2.

A falha do tipo 1 (parametr&,) corresponde a falha observada no segundo sistema de
reducéo cinematica. Mais especificamente, trata-se dadisgfiio do sem-fim (peca mais
fragil do sistema de engrenagens) que ocorre devido a esforecanicos adicionais.
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Tabela 2: Tipos de simulagdes de injecdo de falhas.
Tipo \ Parametro \ Consequéncias

1 Kh Alterac&o do torque e posicdo da gaveta
2 Km Modificacao da posicao da gaveta da valvula
3 Ca Alteracdo do tempo de resposta abertura/fechamento

Pode-se observar na Fig. 14 um exemplo de curvas de torqusi@pogerados pelo
modelo, para as situacées de comportamento normal e dedaifisederando a injecéo de
falhas do tipo 1K;). Nota-se, nessa figura, que a curva de torque, na falhacalca valor
maximo permitido (275Nm) e a posicao da gaveta ultrapassouso previstoF 110%).

Esta situacao de extrapolacéo da posicao da gaveta napratiexiste, somente em nivel
de simulacao; pois, ha o limite fisico construtivo da vévujue impede o deslocamento da
gaveta acima dos 100% e que néo poderia ser ultrapassado.

30

12

T
----Normal
—Falha

T
----Normal
——Falha

250- £ nnrmes o am snean st el

100-

200 a0k

60-

Torque [Nm]
2
Posigao [%]

100~ 40+

50- 20-

| | |
40 50 60 70 80 90 100 8 10
Tempo [s]

a)

Figura 14: Curvas do modelo considerando as falhas do tipo 1: a) tque e b) posicéo.

A falha do tipo 2 K,) corresponde a degradacéo da mola. A mola, ao longo do tempo,
vai perdendo a sua elasticidade; alterando a sua acdo deeswip e descompressao.
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T T T T T T T T T T e T T T T
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50- . . 4
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|
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Figura 15: Curvas do modelo considerando as falhas do tipo 2: a) tque e b) posicao.
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Um exemplo de curvas de torque e posicéo, gerados pelo mquet as situagdes de
comportamento normal e de falha considerando agora a ;gedalhas do tipo 2 é visto
na Fig. 15. Observa-se, nessa figura, que a curva de torquecalcna situacdo de falha e
de comportamento normal, 0 mesmo valor maximo (250Nm). daretacdo a posicdo da
gaveta, essa nao atingiu o curso previst@0%) na situacdo de falha.

Ja afalha do tipo 33), equivale a um aumento do atrito existente entre a hastevestiay
Eventualmente, pode ocorrer um vazamento de algum fluidogaegido de acoplamento da
haste com a véalvula. Esse fluido com o tempo ira se cristaéitarando a constante de atrito.

Considerando a injecao de falhas do tipo 3, pode-se obsarvaxemplo de curvas de
torque e posicéo, gerados pelo modelo, para as situacboesg@cdtamento normal e de falha
nas Fig. 16 a) e b), respectivamente.

Nota-se, nessas figuras, que a curva de torque, semelhait@aaé tipo 3, alcanca, na
situacdo de falha e de comportamento normal, o mesmo valonma@250Nm). Com relacao
a posicao da gaveta, na situacao de falha, essa atingiumpresssto & 100%). Contudo, o
tempo para que a gaveta alcangasse a posicao final duraftta & faaior do que na situacao
de comportamento normal.

Destaca-se que os tipos de simulacdes de injecao de f&lhas( e Cy) que foram ana-
lisados visam reproduzir situa¢cdes normalmente verifeadaatuador e valvula, em campo,
no decorrer do seu uso. Além disto, essas simulactes sédbasem dados experimentais e
na experiéncia dos técnicos de manutencao.

Uma situacao, normalmente, observada em aplicacdes d®leot¢ fluxo de agua e es-
goto (reportada pelos técnicos de manutencdo da Coesterf@um de sedimentos (ou
residuos) na sede da valvula. Estes residuos podem serdgraosia ou até pequenas parti-
culas (como galhos).

Nestes casos, para que o obturador se acomode na sede da g&eorra uma perfeita
vedacéo, € necessario que o atuador exer¢ca um torque maitagvezes atingindo o limite
de torque e degradando o sem-fim e outras pecas).
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Figura 16: Curvas do modelo considerando as falhas do tipo 3: a) tque e b) posicao.
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Injegdo de falhas

Modelo Matematico / Sistema Embarcado’
/ ST T T T T [
:] Ferramenta de Processamento de Sinais §1
____________________ f
Ferramenta de IA ou FA
(equagdes analiticas) —— = r—————-
t | K—) Registradores ’:>|:|
Th, a | I - ﬁ_ —-—
I Controle ! r——>~—---
Ferramenta de D BRAM[=) (maquina I(::>| Somadores ’:>|:|
Processamento de Sinais (de estados)] = —— 1—:[— - =
! T iwindyteie
E U
| Multiplicadores
I | e Multplcadores = |

Ferramenta de IA ou FA

I

L |

Pesos sinapticos ou coeficientes

Figura 17: Representacdo da etapa de injec&o de falhas.

Esta situacdo de degradacédo do sem-fim, em funcao do acuenséamltnentos ou mesmo
em funcao da degradacao natural das engrenagens e outnosretes, ocorre com frequén-
cia no uso e operacgao do atuador.

Na Fig. 17 pode-se observar como foi realizada a etapa degdimjde falhas. Através
da alteracdo gradual de certos parametros de algumas dagdegqudo modelo simulou-se a
injecdo de falhas no modelo do atuador. Em seguida, estes deque,T,,, e posicdoa)
foram repassados para a ferramenta de processamento ideosith@ se analisou o contetudo
de energial) destes sinais. Por fim, estes dados de energia foram dtiBzzelas ferramentas
de IA ou FA nas etapas de inicializacéo, treinamento e teste.

As equacdes, onde se processou a injecao de falhas, ate@ateihcao gradual dos
parametros, foram reescritas abaixo:

Th = —TmKnTmp (49a)
Fm = Kma (49b)
Fa = Cava (49c)

onde:Kp, é o coeficiente de redugdo cinemati€a,é o coeficiente da mola®, € a constante
de atrito da haste.

A faixa de variacao dos parametigg Kn, e C, utilizada para a injecéo de falhas, vista na
Tab. 3, foi escolhida de modo a atingir o limite de sobreterda atuador e alterar de modo
significativo a posicao final ou o tempo de abertura/fechaonga gaveta da valvula. A taxa
de variagdo dos parametros, por sua vez, foi escolhida de madcancar o limite de 100
(arquivos) amostra$ por faixa de variacéo.

Essa variacdo gradual dos paramekgsKmy, e C4 do modelo visa imitar uma situacao de
degradacdo dos componentes (engrenagens, mola e hasheut) \&ié a ocorréncia da falha
com base nos valores de torque e posi¢cao atingidos.

6Uma amostra, ou ciclo, corresponde a geracdo (ou a tomadandmnjunto de dados para uma dada
situacdo. Neste caso, a cada ciclo de abertura/fechamentdwila.
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Tabela 3: Faixa e taxa de variacao d&, Ky, e Cs.
Parametro Faixa | Taxa
Kh 11.00-12.00 0.01
Km 4.215-5.215/ 0.01
Ca 16.00 - 21.00| 0.05

Assim, os dados de simulacao (100 amostras acrescidasddelmainco para cada tipo
de comportamento) gerados a partir do modelo podem forailidtds em trés categorias de
comportamento:

1. Normal: dados que representam o comportamento nofinal 250Nm ea = 100%)
do atuador elétrico, cotd, =11.00,Kry, =4.215 eC; =16.00.

2. Degradacédo: dados que simulam a degradacao<{ZB0< 275Nm ea # 100%) do
sistema, com 11.0€ Kj < 12.00, 4.215 Kp < 5.215 e 16.0< C, < 21.00.

3. Falha: dados que expressam a situacao de fglra 275Nm ea # 100%) ja estabele-
cida,Ky =12.00,Kmy, =5.215 eC, =21.00.

Deste modo, foram geradas, no total, 300 amostras para ipaddet falha: 100 amos-
tras iniciais que representam a regido de comportamentoataio atuador, seguidas de 100
amostras que simulam a degradacéao, finalizando com maisnri@$tras para a situacao de
falha ja estabelecida

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Ao longo deste capitulo, uma descricdo do estudo de casatuatica elétrico, incluindo
as principais partes do atuador (motor, engrenagens e&jbé/forcas envolvidas na operacao
do atuador elétrico (for¢ca do atuador, mola, atrito e fluiflm)apresentada.

O desenvolvimento do modelo matematico do estudo de casgp@xio por uma maquina
assincrona, um sistema de engrenagens, uma valvula gaubtaacao) foi visto a seguir. O
modelo do atuador elétrico permite a realizacdo de umadesenulacdes de comportamento
normal, de degradacéao e de falhas.

Por fim, a etapa de injecdo de falhas no modelo do atuador (cpamcexemplo, um
aumento do atrito ou um desgaste do sistema de engrenagedsk€rita. Para realizar a
injecdo de falhas, foram alterados gradualmente cert@mros de algumas equacdes do
modelo. A alteracao destes parametros produz uma sériendediténcias nas curvas de
torque e posicdo, em especial, do modelo; simulando siisagé degradacédo e falha nos
componentes do atuador.

70O niimero de 100 amostras foi escolhido de modo aleatério.
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4 ANALISE DAS FERRAMENTAS MATEMATICAS

A metodologia de desenvolvimento de sistemas de manutamedigentes, adotada neste
trabalho, inclui, entre outras tarefas, a definicdo daafeentas matematicas (ferramentas de
processamento de sinais, de inteligéncia artificial ou ttadiém, por exemplo) e computaci-
onais (ambientes operacionais, ferramentas mateméagicas,necessarias e adequadas para
o0 estudo de caso aqui analisado.

Assim, neste trabalho, a determinacdo da ferramenta degsamento de sinais mais
apropriada (para realizar a etapa de andlise da energiaad sia definicdo de qual ferra-
menta (MAO ou FA) € a mais adequada, em termos qualitativosetgativos, para realizar
as tarefas de deteccdao, classificacéo e predicédo de falhas feecessaria.

Neste capitulo, é apresentada inicialmente, na secdomadlanalise das ferramentas de
processamento de sinais (TF, TFJ e TWP) através do métod@ssséao logistica. A se-
guir, os resultados de energia dos sinais de torque e posigédos através da ferramenta de
processamento de sinais, sdo vistos na se¢cdo 4.2. A aradistaghas (de inicializacao, treina-
mento e teste) e dos resultados (de deteccao, classificag@dighio de falhas) obtidos através
dos mapas auto-organizaveis e filtros adaptativos, sdaegibas secdes 4.3 e 4.4, respec-
tivamente. A determinacao do tempo de vida Gtil, por meiordapas auto-organizaveis e
filtros adaptativos, é abordada na secédo 4.5. Por fim, asgaiaconclusdes deste capitulo
sao vistas na secao 4.6.

4.1 ANALISE DAS FERRAMENTAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS

A determinacédo da ferramenta de processamento de sinasadequada para um deter-
minado estudo de caso, ou para determinados tipos de $avaig€m consideracdo uma seérie
de fatores, tais como: a freqUéncia do sinal, o nimero deteasas serem computadas, se
o sinal é estacionario ou ndo, entre outros aspectos. Assinvirtude do tipo de sinal ou
sistema analisado, havera um tipo de ferramenta de processade sinais que sera a mais
apropriada para ser utilizada.

Deste modo, uma das etapas deste trabalho € realizar unseawhparativa dentre as
ferramentas de processamento de sinais existentes para deél seria a ferramenta mais
adequada para o estudo de caso aqui analisado: o atuad@oelddma descricdo mais
detalhada das principais ferramentas de processamenioaie & apresentada no anexo A.
Dentre as ferramentas de processamento de sinais, viseagero A, foram examinadas as
transformadas: de Fourier, de Fourier com janelamemtawelet packet

O método utilizado neste trabalho para determinar qual éanfienta de processamento
de sinais mais apropriada para o estudo de caso foi o0 métodegdzssao logistica (RL).
O meétodo da RL faz parte de uma categoria de modelos estagistimmados de modelos
generalizados lineares (JOHNSON et al., 2006; YAN; LEEQ3)0
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Este método permite obter uma saida discreta, como umaéetecpartir de um conjunto
de dados que pode ser continuo, discreto, ou binario, pongge Geralmente a resposta
possui dois estados como presenca/auséncia, sucessoffatinal/falha, por exemplo. O
método da regresséo logistica pode entdo ser utilizado alegdo do comportamento de
sistemas ou na detecgéo de falhas, por exemplo.

O Center for Intelligent Maintenance Syste(idS Center), em especial, esta desenvol-
vendo uma solucdo embarcada para avaliacdo, predicdogmddiaco de falhas chamada
Watchdog Agenfum PC industrial), além de uma interface implementada paaftware
Matlab, conhecida com@/atchdog Agent Toolbd@dOHNSON et al., 2006).

As ferramentas de processamento de sinais (transformadasudier, Fourier com jane-
lamento evavelet packéte extracdo das caracteristicas, bem como de avaliacasdmge-
nho (método da regresséo logistica e de reconhecimentéststade padrdes, por exemplo)
foram desenvolvidas pelo pessoal do IMS Center nessa ioéegfasadas neste trabalho.

Para tal, inicialmente, foram geradas uma série de am@spasir do atuador que visam
imitar uma situacdo de evolucédo da degradacdo do compartarde atuador, partindo de
um comportamento normal, até a ocorréncia da falha.

As etapas de injecao de falhas e de geracéo dos dados de¢qrgsieao (obtidos a partir
do modelo do atuador) que representam o comportamento hatendegradacéo e de falha
foram realizadas como descrito na secao 3.3.

O sinal obtido a partir das equacdes do modelo do atuaddisasha pelas ferramentas de
processamento de sinais, € composto pelo torque da valyukapela posicao do obturador
da valvula gaveta, como visto a seguir:

yin] = [ Thln] aln] | (50)

onde:n & o numero de amostras.

Os valores de energia, divididos em bandas, determinadagiagas transformadas de
Fourier, Fourier com janelamentosavelet packetoram entdo obtidos a seguir. O vetor de
energiak, obtido a partir das ferramentas de processamento de,grdé$inido como:

E=Y |y’ (51)

Os valores de energi&, Eq. (51), foram utilizados como entradas para o algoritmo d
método de regressao logistica que foi usado para realizaliagio das ferramentas de pro-
cessamento de sinais.

O grafico que exprime o estado do sistema, gerado a partir deoRhecido como valor de
confianca (VC), é determinado através de indicadores é&tasisiue ressaltam as semelhan-
¢as entre o comportamento normal (e de falha) e o comportamerentemente observado.
Conforme a degradacao altera o comportamento do sistemimais &uais de desempenho
do equipamento vao se diferenciando dos sinais de compamtamormal, reduzindo o VC.
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O valor de confianca/,, quando se usa o método de regresséo logistica, é deteoinad
partir da seguinte expressao:

1
1 + e (Bot+BiEx+...+BcEx)

Ve(E) (52)

onde:fy, ..., Bk, sdo parametros do método.

O VC varia de zero a um, onde um valor mais elevado indica quesendpenho esta
mais perto do normal e um valor mais proximo do zero revela oma@r proximidade da
ocorréncia de algum tipo de falha, como visto na Fig. 18.

Na Fig. 18, pode-se observar o resultado do valor de confizargaas trés ferramentas de
processamento de sinais analisadas (TF, TFJ e TWP) consildeaidalha do tipo 1 (alteragcao
do coeficiente de reducéo cinematisg). Nota-se que o valor de confianca obtido com as
TF e TWP (e RL) retrataram fielmente as condi¢cdes (e regidespmpartamento normal,
degradacéao e falha que foram simuladas através do modelovaldr de confianca alcancado
com a TFJ n&o reproduziu as condi¢des que foram simuladas.

O resultado do valor de confianga para as trés ferramentascesgamento de sinais (TF,
TFJ e TWP) levando em conta a falha do tipo 2 (alteracdo do taeticda molaK,,) pode
ser visto na Fig. 19. Observa-se que o valor de confiancal@btim as TFJ e TWP) repro-
duziu corretamente as condi¢des de comportamento noregiladhcéo e falha que foram
simuladas. Contudo, o valor de confianca obtido com a TF néatoatadeqiiadamente estas
condi¢des simuladas a partir do modelo do atuador.

Por fim, pode-se observar na Fig. 20, o resultado do valor aiganiga para as trés ferra-
mentas de processamento de sinais considerando a fall@odd (@lteracdo d€;). O valor
de confianga, neste caso, obtido com as TF, TFJ e TWP retrabmerfie as condi¢cdes de
comportamento simuladas. Entretanto, o valor de confialigdcocom a TWP apresentou 0s
melhores resultados, ressaltando melhor a evolucédo dadbegio (amostras 100 a 200).
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Figura 18: Valor de confianca para a falha do tipo 1 Ky).
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Figura 20: Valor de confianca para a falha do tipo 3 Cy).

A partir da observacéo dos resultados do valor de confiat¢i@aos com a regressao lo-
gistica para as transformadas de Fourier, transformadisutéer com janelamento e trans-
formadawavelet packetvisto nas Fig. 18, 19 e 20, para trés tipos de falhas, notpise
TWP apresentou os melhores resultados.

Ainda, devido a certas caracteristicas especificas das dimastudo de caso, um atuador
elétrico, (tais como um grande nimero de amostras e a ngadssile uma alta velocidade
computacional) e devido aos objetivos a serem alcancadis trabalho (tais como uma
deteccao e previsédo de falhas) a transformadeelet packetdentre as outras ferramentas
de processamento de sinais, transformada de Fourier eséoimaada de Fourier com jane-
lamento, mostrou-se a ferramenta de processamento de Bia& recomendada para este
estudo de caso.
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4.2 ANALISE DA ENERGIA DOS SINAIS

Apos a determinacdo da transformaglavelet packetomo a ferramenta de processa-
mento de sinais mais adequada para o estudo, passou-seqeeg@o e analise da energia
dos sinais de torque e posicao do modelo obtido a partir da AfiiAcadowaveletmae usada
foi umaDaubechiesle ordem 6, neste caso.

A energia,E, contida no sinay foi particionada em termos dos coeficientes de detalha-
mento D) e aproximacaoA) da TWP para cada amostra do sinal:

E= % ]y[n]\zz % AN+ % IDk[n]|? (53)
n=1 n=1 n=1 “

Foram geradas 100 amostras, para cada categoria de com@oita(normal, degradacao
e falha), considerando os trés tipos de injecéo de falhasy esto na secao 3.3, Tab. 3.

Os sinais de energia (obtidos a partir da TWP) também foraatgeratravés do pacote de
ferramentas, desenvolvido pelo IMS Center, implementadog@softwareMatlab, conhecido
comoWatchdog Agent ToolbokDJURDJANOVIC; LEE; NI, 2003).

Um exemplo dos graficos dos sinais de energia espectrali@@nosicdo separados) para
as situacdes de comportamento normal e de falha (falhaalt,tif,), divididos em bandas de
frequéncia, séo vistos na Fig. 21. Pode-se observar nastigsog que os valores de energia
nas situacdes de comportamento normal e de falha sdo alstint

0. ; : 0. : :
---Normal ---Normal
—Falha 3 —
0.25 d 0.25 Falha | |
o 02 o 03
o o
20.15 To15
L w
0.1 0.1
0.05 0.05
Y 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 b 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Bandas de frequéncia Bandas de frequéncia
a) b)

Figura 21: Curvas de energia dos sinais de: a) torque e b) posicao.

A seguir, se extraiu a variénciag) dos sinais de energi&) como visto a seguir:
(54)

onde: ug é a média do sindt e N € o nimero de amostras.

Estes valores de variancia do sinal de energia foram wdizaas etapas de treinamento e
teste dos filtros adaptativos para a realizacéo das tarefdstdccao, classificacdo e predicéo
de falhas. Para fins de simplificacdo, a variéncia do sinahdeg@& espectral sera redefinida
comooZ 2 E.
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4.3 ANALISE DOS MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

As proximas etapas efetuadas neste trabalho, apés o cdécateergia dos sinais de torque
e posicao, foram a inicializacao, treinamento e teste dgmmauto-organizaveis de Koho-
nen e mapas temporais de Kohonen para a realizacdo das @deedateccao, classificacéo e
predicéo de falhas.

Os mapas auto-organizaveis pertecem a uma classe de redeqeuiapresenta um pa-
radigma de aprendizagem nao supervisionado. Sao repdssnpor estruturas matriciais,
onde cada elemento do mapa é denominado de neurdnio (KOHGHIBN 1995). Uma
descricdo mais detalhada sobre as redes neurais e MAO émtaicess no anexo B.

Os mapas temporais de Kohonen também fazem parte de umseatkessede neural com
algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado, voltada paredicdo de séries temporais,
derivada dos mapas auto-organizaveis (CHAPPEL; TAYLOR, 1993

Destaca-se que 0s mapas auto-organizaveis de Kohonerespaisficamente, foram uti-
lizados neste trabalho na realizacéo das tarefas de detectdssificacdo e os mapas tempo-
rais de Kohonen na realizacéo da tarefa de predicao de falhas

A etapa de injecao de falhas (e geracao dos conjuntos de gaeospresentam o compor-
tamento normal, de degradacéo e de falha, para cada umdhdes @ atuador) foi executada
como descrito na secao 3.3. A etapa de injecdo de falhas & rigitesséaria para avaliar os
mapas auto-organizaveis na realizacdo das tarefas de;@ietedassificacdo e predicao de
falhas (simuladas a partir do modelo matematico do atuador)

Os resultados de energia do sin@) foram obtidos a seguir pela transformasavelet
packete repassados como dados de entrada para os mapas autaavgani

As etapas de inicializacdo, treinamento e teste dos mapaoejanizaveis e temporais
de Kohonen diferem basicamente quanto aos tipos de cosjdaetdados que séo repassados
como entrada.

Assim, o conjunto de dados de enerdd flo sinalyn] repassados aos MAO e MTK
(durante as etapas de inicializacao, treinamento e test&)recdo do tipo da tarefa que se de-
sejada implantar (deteccao, classificacéo, ou previsaallokes), foi dividido em trés grupos:

1. Mapa para deteccado o MAO ¢ inicializado e treinado somente com dados normais.
Na etapa de teste, foram utilizados dados que representammoctamento normal, de
degradacéo e de falha do atuador;

2. Mapa para classificagcédo foram usados dados normais, de degradacédo e de falha nas
etapas de inicializagéo, treinamento e teste dos MAO;

3. Mapa para previsda semelhante a classificacdo, foram utilizados os trés tigos
dados em todas as etapas dos MTK (normais, degradacédo g f&batudo, esses
dados séo repassados ndo um de cada vez, mas sim em lote,roarsérie de dados.
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Figura 22: Janelas da interface de simulagédo dos mapas auto-orgaaveis.

Os algoritmos dos mapas auto-organizaveis usados nas ekapketeccao, classificacao,
e predicdo de falhas foram adaptados de (VESANTO et al.,)2000/ESANTO, 1997) e
implementados para o Matlab. A janela principal e a interfde entrada de dados para a
etapa de classificacédo dos algoritmos dos MAO podem sesviat&ig. 22.

Através da interface, vista Fig. 22, podem ser escolhidatiresorios onde os arquivos
(normais, de degradacao e falhas) usados na etapa de ctagggifse encontram; além de ser
possivel definir as dimensdes do mapa, o tipo de treinameatiecdo de vizinhanga, por
exemplo.

4.3.1 Inicializacdo dos Mapas Auto-organizaveis

Na etapa de inicializacdo, os vetores de pesos sinapticoMa® e MTK, X, aqui de-
finidos comoW, isto é: x = W, foram inicializados linearmente com base no célculo dos
autovalores e autovetores dos dados de energia repassadosntradas aos mapas. Um
mapa estrutural foi criado inicialmente sem nenhuma orgaéio prévia imposta ao mapa.

O conjunto de dados de entrada,aqui definidos como sendo os valores de enekjia,
ou seja:é £ E, repassados aos MAO e MTK durante a etapa de inicializagamfdivididos
em funcéo do tipo da tarefa que se desejada realizar, comotdemteriormente.

4.3.2 Treinamento dos Mapas Auto-organizaveis

Ap6s uma inicializacao e treinamento, as caracteristispedatficas dos MAO e MTK
permitem a realizacdo, em especial, de trés tarefas: d@etectassificacdo e predicdo de
falhas, vistas a seguir.
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Figura 23: Etapa de treinamento dos MAO para a tarefa de detecgé

4.3.2.1 Treinamento dos Mapas Auto-organizaveis para afdate Deteccéo

O treinamento dos MAO para a etapa de deteccéo foi realizgmssando como entrada
ao mapa os dados de energia espediatiados que representam somente o comportamento
do tipo normal, como visto na Fig. 23.

As fases de competicéo, cooperacao e adaptacao para aetegiaamento dos MAO fo-
ram realizadas com a andlise da similaridade sendo efetoatldase no célculo da distancia
EuclidianaD, ver anexo B para maiores detalhes, através da seguintess#&pr

DK — [EK—wWi|| = S Ex_wi)’ 55
l | > (Ek—Wh (55)
n=1

onde:E é o vetor de entradas do map¥,é o vetor de pesos sinapticd® o numero total de
neurdnios no mapds € o nimero de ciclos de amostragemN e numero de elementos dos
vetoresE eW, sendm, j,J,keNeNcoml<n<N,1<j<Jel<k<K.

O neurdnio que apresentar o menor valor para o calculo dandistEuclidiana é definido
como neurdnio vencedor, segundo:

W = argminy; HEK—WjH (56)

onde: j* é o indice do neurénio venceddf do MAO e “arg” significa o“indice”.
O vetor de pesos sinaptict! do neurdnioj, foi atualizado de forma a se aproximar
mais do vetoEX, de acordo com a seguinte equacao:

WI(n+1) =WI(n)+a(n)h(n) |EX(n) —wWi(n) (57)
onde:a(n) =1 eh(n) é fun¢cdo uma gaussiana.
4.3.2.2 Treinamento dos Mapas Auto-organizaveis para efaate Classificacdo

O treinamento dos MAO para a etapa de classificacao foi fefiassando como entrada
para o0 mapa os dados de energiaContudo, neste caso, diferente da tarefa de deteccéo, os
dados representam o comportamento do tipo normal, de degfia@ falha (para cada tipo de
falha que se deseja classificar), como visto na Fig. 24.

Isto foi necessario para que fosse realizada a atribuiciioddialos aos agrupamentos (um
funcdo dos conjuntos de dados) formados pelo mapa. Assimapa foi dividido em regides
distintas e cada grupo de neurdnios foi representado pdosidiferentes.
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Figura 24: Etapa de treinamento dos MAO para as tarefas de classifacéo e predicéo.

O treinamento dos mapas auto-organizaveis, para a tarefstficacéo, foi realizado
do mesmo modo como descrito para a tarefa de deteccéo, uassarittp (55), (56) e (57)
para treinar o mapa e formar os agrupamentos.

4.3.2.3 Treinamento dos Mapas Temporais de Kohonen pareedalde Predicao

Os mapas temporais de Kohonen, semelhante aos MAO, utilimantreinamento de
aprendizado ndo-supervisionado voltados para a predie@aiiexo B).

O treinamento dos MTK para a etapa de predicao foi realizepgassando como entrada
para o mapa dados de enerdgig le modo semelhante ao efetuado para os MAO na tarefa
de classificacdo, como visto na Fig. 24. Isto é, foram utlizano treinamento dados que
representam o comportamento do tipo normal, de degraddafiadpara cada tipo de falha).

As etapas de treinamento, em especial, de inicializa¢caste dos mapas temporais de
Kohonen (a ndo ser pelo célculo dos neurdnios vencedomesssaiesmas etapas dos algorit-
mos dos mapas auto-organizaveis, descritas anteriormidogeMTK, 0 neurdnio escolhido
como vencedor é aquele que apresentar o maior valor parazuadla ativacdo temporal,
AKXl O neurénio vencedor, ou a posi¢do desse no mapa, é obtidtralpa

WI" = argmax;; (A"j> (58)

onde: j* é o indice do neurénio venceddf do MTK e “arg” significa o“indice”.
A expressao para o célculo da ativagcao temporal é dada por:
AT = A % (DM)2 (59)
onde: DK é a distancia Euclidianak é o tamanho da memoéria.
4.3.3 Teste dos Mapas Auto-organizaveis

Apbs o treinamento dos MAO e MTK foi realizada a etapa de tebtessa etapa, os
resultados de teste apresentados, a seguir, diferem cluaatefa que se pretende executar:
deteccéao, classificacédo ou predigéo de falhas.

4.3.3.1 Resultados de deteccéo

Na etapa de teste, novos dados de energia foram geradoeparaavaliados. Contudo,
agora os dados repassados para os MAO representam os camguaiis: normal, de degra-
dacéo e falha, como visto na Fig. 25.
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Figura 25: Etapa de teste dos MAO para a tarefa de deteccao e clafésacéo.

A tarefa de deteccao de falhas visa sinalizar ao usuarioraéoaia de falhas no atuador.
Quando um limite pré-estabelecido para o erro de quantizag& Eq, Eq. (139), é atingido,
ocorre a deteccéo e a sinalizagcédo de uma falha.

O erro de quantizacao corresponde a raiz quadrada da soreara®sguadraticos, que € a
prépria distancia Euclidiana, ou seja:

_ \/ni( \/Z EX— Wi ) (60)

onde: o erro€) corresponde a diferenca entre a componarte vetor de pesos sinapticos
do neurdnio vencedoW{!") e do novo dado de entrad&), j* é indice do neurdnio vencedor
no mapa & é o numero de amostras.

O grafico do erro de quantizacdo, usado para deteccdo ds,fallia os trés tipos de

falhas simuladask, Kn e C, ), obtidos a partir dos mapas auto-organizaveis, € visto na
Fig. 26. Pode se observar na Fig. 26 que o mapa auto-orgahidétecta corretamente as
regioes de comportamento normal, degradacéo e falha qua ®muladas pelo modelo para
cada tipo de falha.

Na Fig. 26 pode ser observado que o erro de quantizacao, paésdipos de falhas ana-
lisadas, sofre um aumento gradual entre as amostras demdf@e 200 (que corresponde
aregido de alteracdo gradual dos parametros). A partir dateeirde numero 200 o limiar de
detecéo da falha é alcancado e um alarme pode ser acionagxgpaplo.

Além disso, o erro de quantizacdo apresenta niveis ditesepara as diferentes falhas.
A falha do tipo 1 K2) apresentou um erro de quantizacéo na faixa de EQF(0.0095), ja
para a falha do tipo 24y), 0 erro de quantizagéo ficou na faixa de 0.8 €& 0.048) e para
a falha do tipo 3@,) o erro ficou em torno de 0.0&¢ = 0.062).

4.3.3.2 Resultados de classificacdo

Na etapa de teste, voltada para a classificacdo, novos dadasedjia espectral foram
gerados pelo modelo para serem classificados. Os novos dgmfssados para oS mapas
auto-organizaveis representam os comportamentos natendégradacao e falha, como visto
na Fig. 25.

A tarefa de classificacao é util para mostrar ao usuario quép® de falha especifica que
ocorreu (ou esta ocorrendo) no atuador. Assim, quando uheadaletectada, a classificacéo
€ til para determinar o tipo de falha especifico.
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Figura 26: Erro de quantizacéo para as falha do tipo 1K), 2 (Kn) € 3 Ca).

A classificacdo dos trés tipos de falhas, neste caso, fai dtiavés da determinacéo dos
neurdnios vencedores, Eq. (56), e da matriz de distancifsagas (MDU), como visto na
sessdo 8.3.9. A matriz de distancias unificatias, € definida como a seguir:

wl wtmtl) wemtl)  \ylm(Cm—1)+1)]
w2 Wmt2) \w@mt2)  \yikm(Cn—1)+2)]
Mp=| | . . . (61)
Wi w2e  wim  leCr
onde:W séo os pesos sinapticos, Eq (37),€ o numero de linhas da matr@; é o nimero
de colunas, senday,, eCy, € N.

A Fig. 27 mostra os resultados de classificacdo com a MDU selntitia para os trés tipos
de falhas analisados: K(), 2 (Km) e 3 C3). Na Fig. 27 os neurdnios aparecem agrupados
em torno das condi¢Oes de operacgdo: normal (N), degradaciioodl (Dh), falha do tipo 1
(Kh), degradacéo do tipo 2 (Dm), falha do tipo 2 (Km), deggddedo tipo 3 (Da) e falha do
tipo 3 (Ca), totalizando sete agrupamentos. Cada agrupanwemtespondendo a diferentes
condi¢Oes de operacdao, foi assinalado com uma cor diferente

Para obter a MDU vista na Fig. 27 foram repassados, inicigieeurante o treinamento,
um conjunto de dados contendo 0s seguintes tipos de dadosaisp de degradacéo e de
falha (para cada tipo de falh&;,, Ky, andC,). Assim, o mapa topoldgico foi montado e os
rétulos e agrupamentos localizados no mapa

Em seguida, na etapa de teste, um novo conjunto de dado®ggrald modelo e depois
repassados a TWP para se obter a energia, contendo dadossndergegradacao e de falha
para cada tipo de falha foi novamente apresentado ao MA@ndera MDU vista na Fig. 27.

Supondo agora que, durante a etapa de teste, um novo codgidamlos contendo dados
normais, de degradacao e de falha, para somente um tipohde daflalha do tipo 1K},) por
exemplo, seja agora apresentado ao mapa auto-organigavesultado deste procedimento
pode ser visto na Fig. 28.

'Lm = 20,Cp = 10, eh(n) é uma gaussiana.
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Pode se observar na Fig. 28 que os dados normais (N), de degma(Dh) e de falha
(falha do tipo 1, Kh) foram mapeados corretamente no mafmé)® mapa auto-organizavel
classificou fielmente as condi¢cdes de comportamento nodegidadacao, e falha, para o tipo
de injecao de falha que foi simulada, agrupando estes dadasuas respectivas regides.

Resultado semelhante pode ser obtido considerando agqgrduyaate a etapa de teste,
um novo conjunto de dados gerado pelo modelo, contendo cemtogis, de degradacéo e
de falha, neste caso somente para a falha do tig6,2, Gejam apresentados ao mapa. O
resultado desta classificacao é visto na Fig. 29.

Procedendo do mesmo modo, durante a etapa de teste, agsidecando somente a falha
do tipo 3 (alteracdo da constante de atfitp, obtém-se o mapa voltado para a classificagao
desse tipo de falha, visto na Fig. 30.

=
g

Figura 27: Resultados de classificacdo para as falhas do tipo: Ky), 2 (Kn) e 3 Ca).
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Figura 28: Resultado de classificacao para a falha do tipo XKg).
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Figura 29: Resultado de classificacao para a falha do tipo Xg,).
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Figura 30: Resultado de classificacao para a falha do tipo ).

4.3.3.3 Resultados de predicéo

Novos dados de energi&) foram gerados para serem classificados durante a etapa de
teste, voltada para a predicdo. Esses novos dados repagsadms MTK representam os
comportamentos normal, de degradacéao e falha, como vist@nal.

A tarefa de predicédo é util para informar ao usuéario sobrdadirde uma degradacéo e
sobre a sua evolucao, através de uma trajetéria tracadapay até a ocorréncia da falha bem
como para obter o tempo de vida util do atuador, como vistgaisgor exemplo.

A trajetoria tracada nos MTK foi obtida com base da deterg@inalos neurbnios vence-
dores (V/*) e na ativacéoA*)) para cada série temporal.

Na condicdo de comportamento normal, os neurénios venegdg@guem um caminho
dentro da regido mapeada para o0 comportamento do tipo normal
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Figura 31: Etapa de teste dos mapas temporais de Kohonen para arefa de predicéo.

Durante a evolu¢do da degradacdo até a ocorréncia da falmrénio vencedor es-
colhido desvia-se da regido mapeada como normal para aregipeada como falha. A
amplitude e a velocidade do desvio dependem do tipo e gidwida falha em questéo.

A Fig. 32 exibe os resultados de predicdo, a trajetoria dosdnés vencedores, obti-
dos a partir dos mapas temporais de Kohonen para a falhaad i), considerando o
comportamento do tipo normal, de degradacéo e falha do@tuad

Inicialmente, para se obter a matriz de distancias unifgadsta na Fig. 32, foram repas-
sados ao mapa temporal de Kohonen, semelhante a etapasifcele&o, durante o treina-
mento, um conjunto de dados contendo o0s seguintes tiposdds:daormais, de degradacao
e de falha (para cada tipo de falhgy, Ky andC,). Assim, o mapa topolégico foi montado e
os rétulos e agrupamentos localizados no nfapa

Depois, na etapa de teste, um novo conjunto de dados deanergendo dados normais,
de degradacéo e de falha somente para o tipo 1 de falha, egsiénsia, foi apresentado ao
mapa, gerando por fim a trajetoria vista na Fig. 32.

Pode-se observar nessa figura que a trajetéria tracada reocoaqeca a partir da regido
cujos neurbnios foram mapeados e rotulados como normajgpés$ando através da regiao
dos neurdnios classificados como de degradacgéo (Dh), diegaregido que representa o
tipo de falha que foi simulado e analisado pelo MTK, nest® @aspo 1 (Kh). Resultados
semelhantes foram obtidos para os outros dois tipos desfalha

MDU Roétulos
0.022 @ :l Normal (N)
0.02 “ - Degradagiio Kh (Dh)
0.018 “ - Falha Kh (Kh)

0.016

0.014

0.012

0.01

{0
(8)

0.008

~0.006

r10.004

r10.002

Figura 32: Resultado de predicéo para falha do tipo 1Ky).

2Lm = 20,Cy = 10, eh(n) é uma gaussiana.
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Figura 34: Resultado de predicéo para falha do tipo 3C,).

Considerando agora que durante a etapa de teste, um novatoodgidados, contendo
dados normais, de degradacgéo e de falha, neste caso soraemi@ falha do tipo 2Ky),
sejam agora apresentados nesta seqiéncia ao mapa. Qdeedelaredicdo, para este caso,
falha do tipo 2, é visto na Fig. 33.

Pode-se observar nessa figura, semelhante a falha do tipe B tjajetéria tracada no
mapa comeca a partir da regido cujos neurdnios foram mapeaddulados como normais
(N), passando através da regido dos neurdnios classificados de degradacédo (Dm), che-
gando a regido do tipo de falha analisado, neste caso o tim} (

Supondo agora que durante a etapa de teste, um novo congudsmlds, contendo dados
(E) normais, de degradacéao e de falha, somente para a fallpod®(@,), sejam apresentados
ao mapa. O resultado de predicdo, neste caso, € visto naZ&-id?@le-se observar nessa
figura que a trajetdria tracada no mapa comeca a partir d@oregapeada como normal (N),
passando através da regido de degradacéo (Da), chegamji@cede falha (Ca).
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O proximo passo realizado, na etapa de predigéo, foi exatn&ﬁriancia‘{\/) dos neurdnios
vencedoreswW!"), cujas trajetérias podem ser visualizadas nas Fig. 33,/3g.84, segundo
a Eq (54), aqui re-escrita:

1N
2 (62)

onde: L é a média d&V!” e N é o nimero de amostras.

A Fig. 35 exibe os resultados de predicao, a variancia do®nms vencedores, obtidos
a partir dos mapas temporais de Kohonen para as falhas dd tjiig), 2 (Kn) e 3 Ca)
considerando o comportamento do tipo normal, de degradadatha (para cada tipo de
falha) do atuador.

Para se obter as curvas, vistas na Fig. 35, foram obtidos ga teenporal de Kohonen,
durante o teste, na etapa de predicéo, o vetor dos neurdriosdore8V!", para os trés tipos
de falhas. A sequir foi extraido a variancia desse vetorocasto na Eq. (62).

Esses resultados de variancia, e os resultados da prinsgguada derivadas i, serdo
utilizados, como visto a seguir, para se efetuar a predigderdpo de vida util do atuador.

-3
5_2x 10

LG e Tipo 2

5.1

5.05 ,

4.95 | :

1
1

4.9

4.85 | | 1

4'“b 50 100 150 200 250 300
NUumero de amostras

Figura 35: Gréficos de predicdo para as falhas do tipo 1K), 2 Km) € 3 Ca).

4.4 ANALISE DOS FILTROS ADAPTATIVOS

De modo semelhante ao realizado para os mapas auto-ongginigdnapas temporais de
Kohonen, os filtros adaptativos também foram utilizadogalzacéo das tarefas de deteccéao,
classificacao e predicao de falhas.
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Um sistema adaptativo (um FA, por exemplo) é aquele cujatesér é alteravel (através
do ajuste dos seus coeficientes, por exemplo) de tal modoegueosnportamento se ajuste,
de acordo com algum critério de desempenho previamenteetstado, ao ambiente ao qual
ele sera inserido. Uma descricdo mais detalhada sobre oviBfaéo anexo C.

Filtros adaptativos sao filtros com coeficientes variaveis ge adaptam ao longo do
tempo, automaticamente, aos sinais de entrada. O procesadaptacdo aqui utilizado é
baseado no algoritmo dos minimos quadrados médios (HAYR0OQ2), como descrito no
anexo C, secao 9.3.

A geracao dos conjuntos de dados que representam o compattanormal, de degra-
dacéao e de falha, para cada uma das falhas do atuador, bemetapaale injecao de falhas,
foi realizada como descrito na secao 3.3.

A etapa de injecdo de falhas é necessaria para avaliar aenllas filtros adaptativos na
realizacdo das tarefas de deteccéo, classificacdo e patbcfalhas, simuladas a partir do
modelo do atuador elétrico.

Os resultados de covariancia do sinal de energia espd%trﬁt;]. (54), foram obtidos a
seguir pela transformadeavelet packee repassados como dados de entrada para os filtros
adaptativos.

As etapas de treinamento e teste dos FA diferem basicamestéogaos tipos de conjun-
tos de dados desejada Que sao repassados aos FA, de modo semelhante aos MAO.

Assim, o conjunto de dados de ener@«ﬂo sinaly[n], Eq 50, repassados aos FA (durante
as etapas de treinamento e teste) em funcéo do tipo da taretegleseja realizar (deteccao,
classificagéo, ou previsao), foi dividido em trés grupos:

1. Filtro para deteccda o FA foi treinado somente com dados normais. Na etapa de
teste, sdo utilizados dados que representam o comporiamambal, de degradacao e
de falha do atuador;

2. Filtro para classificacaa foram usados somente dados de falha, durante o treinamento
Na etapa de teste sdo usados dados normais, de degradadatha;de

3. Filtro para previsdo: ndo ha uma etapa de treinamento. Foram utilizados os pi&s ti
de dados na etapa de teste dos FA (normais, degradacéo g falhtaetanto, estes
dados, sao repassados como uma série de dados.

Os algoritmos dos filtros adaptativos usados nas etapages;de, classificacao, e pre-
dicao de falhas foram adaptados de (NEGREIROS, 1994) e pnagi@s no Matlab.

A janela principal e a interface de entrada de dados parpa d&edeteccao dos algoritmos
dos MAO podem ser vistas na Fig. 36. Através da interfactg fg. 36, pode-se escolher 0s
diretdrios onde os arquivos (normais, de degradacéo esjalisados na etapa de deteccao se
encontram, além de ser possivel também definir o nimero dstesoe o tamanho do passo,
por exemplo.
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Figura 36: Janelas da interface de simulacéo dos filtros adaptatiwo

4.4.1 Inicializagdo dos Filtros Adaptativos

Na etapa de inicializacdo, os vetores de pesos sinaptic@ifrdeadaptativo,w, foram
inicializados de modo semelhante para as tarefas de defededsificacdo e predicdo de
falhas, como visto na Eq. (182), aqui re-escrita:

w[0] =0 (63)
4.4.2 Treinamento dos Filtros Adaptativos
ApoOs uma inicializagéo, e treinamento, as caracteristispscificas dos filtros adaptativos

permitem a realizacdo, em especial, de trés tarefas: detedassificacéo e predicédo (para a
tarefa de predicdo ndo é necessario realizar um treinamestm) de falhas, vistas a seguir.

4.4.2.1 Treinamento dos Filtros Adaptativos para a Tarefddeteccao

O treinamento dos FA, para a etapa de deteccéo, foi feit@sapdo como saida do sis-
tema livre de falhas (sinal desejado) os dados de variaecendrgia espectraﬁi (somente
dados normais), obtidos a partir do modelo, Eq. (54), comeiga3?.

Assim, o treinamento dos FA para a etapa de deteccéo, vigtignav7, foi realizado como
descrito no anexo C, secdo 9.3, com a andlise da similariéatieada com base no célculo
do erro da saida do filtre, através da seguinte expressao:

eln] = E[n] —y[n] (64)

onde:E[n] é o valor desejadg|n| é a saida do filtro @ é o nimero da amostra.
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Figura 37: Etapa de treinamento dos filtros adaptativos para a teefa de deteccéo.

A expressao para se obter a saida do filtro é dada por:

y[n] = w' [n]u[n] (65)

onde:k é o niimero da amostra e o vetgn] = —1+ 0.001+ (rand([1]) — 0.5) 3.
A atualizacao do vetor de coeficientes é realizada utilia@ekpressao vista na Eq. (185),
aqui re-escrita sem o simbolo do complexo conjugado parddissmplificacdo:

w[n+ 1] = wi[n]+ puln| e[n] (66)

Estes passos, vistos nas Eq. (64), (65) e (66) sao repeti&gsi@ o valor de erro atinja
um valor proximo de zerogk] = 0O; isto €, quando o filtro apresentar um comportamento
aproximadamente igual ao sistema livre de falhas.

4.4.2.2 Treinamento dos Filtros Adaptativo para a TarefaCtkessificacéo

Na tarefa de classificacdo, o treinamento dos FA foi exeoutgohssando como saida do
sistema com falhas (sinal desejado) os dados de varianeiacigia espectré (neste caso,
dados que representam somente o comportamento de falh@ g@seja classificar), como
visto na Fig. 38.

Deste modo, o ajuste dos coeficiente$, (Eq. (66), realizado durante o treinamento dos
FA para a etapa de classificacdo, visto na Fig. 38, foi feitnacdescrito para a tarefa de
deteccado, com a andlise da similaridade efetuada com basdauto da saida do filtro/f e
do erro €), através das Eq. (64) e (65), respectivamente.

De modo semelhante, os passos vistos nas Eg. (64), (65) s§66epetidos até que o
valor de erro atinja um valor préximo de zero e o filtro emuléstesna com falha.

4.4.3 Teste dos Filtros Adaptativos

Apés o treinamento dos FA foi realizada a etapa de teste aN¢aga, de modo semelhante
aos MAO, os resultados de teste, vistos a seguir, diferefodmasnte quanto ao tipo de tarefa
gue se deseja realizar: deteccao, classificacédo ou pretkdathas.

3randn(.) é o ruido branco.
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Figura 38: Etapa de treinamento dos filtros adaptativos para a teefa de classificagéo.

4.4.3.1 Resultados de deteccédo

Na etapa de teste, voltada para deteccéo, novos dados deciarie energia espectral
(E) foram gerados pelo modelo para serem avaliados. Contudca ag dados repassados
para os FA representam os comportamentos normal, de de§maddalha (para cada tipo de
falha que se deseja detectar), como visto na Fig. 39.

Destaca-se que os coeficientes obtidos durante o treinardestFA,w, foram agora
usados durante a etapa de teste. Ou seja, 0 FA emula o compottanormal do sistema. A
saida do FA é entdo comparada com a saida do sistema em ¢eate]@o sinal de erre;

efn] = Efn] — yin] (67)

A tarefa de deteccéo de falhas € til para avisar ao operamtmreéncia de alguma falha
no atuador. Quando um limite pré-estabelecido para o gkipEq. (67), € atingido, ocorre a
deteccao e a sinalizacao de uma falha.

O grafico do valor absoluto do erro, usado para deteccao lgsfgbara os trés tipos de
falhas simuladas<;,, Ky € C, ), alcancado a partir dos filtros adaptativos, € visto na4ig.
Pode se observar na Fig. 40 que o FA realiza a deteccdo coemtiy, detectando as trés
falhas simuladas pelo modelo.

Para obter o grafico do erro visto na Fig. 40 foram repassanlés adurante a etapa de
teste, um conjunto de dados contendo dados que represerm@amportamento normal (100
amostras), de degradacao (100 amostras) e de falha (10@rashosesta ordem, para cada
tipo de falha, como visto na se¢éo 3.3.

Nota-se, na Fig. 40, que o sinal de erro, para os trés tiposldasf analisadas, sofre
um aumento entre as amostras de numero 100 e 200 (que colespoegido de alteracdo
gradual dos parametros). A partir da amostra de numero 200egbde detecao das falhas é
alcancado e um alarme pode ser acionado, por exemplo.

O erro apresentou dois niveis diferentes para as tréstdstialhas. A falha do tipo 2
(Km) apresentou um erro na faixa de $204. Ja para as falhas do tipo K) e 3 Ca), 0
erro ficou em torno de 0:210~4 (=2 0.18x10~* e 0.23<10~%, respectivamente).
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Figura 39: Etapa de teste dos FA para a tarefa de deteccéo e cl#gsacao.

4.4.3.2 Resultados de Classificacéo

Na etapa de teste, voltada para a classificacdo de falhass dados de variancia da
energia espectraEQ foram gerados para serem classificados. Os dados repagsaao0s
FA representam os comportamentos normal, de degradac#itagfara cada tipo de falha
gue se deseja classificar), como visto na Fig. 39.

Os coeficientes obtidos durante o treinamento dosFAgora sdo usados durante a etapa
de teste. Ou seja, 0 FA emula o comportamento de falha donsista saida do FA é entdo
comparada com a saida do sistema em teste, gerando um sémed @econforme a Eq. (67).

Contudo, diferentemente da tarefa de deteccdo onde ocoateecédo de falhas quando
um limite pré-estabelecido para o erro é atingido, aqui ssifiaacdo de falhas é realizada
guando o valor do erro atinge um valor proximo de zero.

O gréfico do valor absoluto do erro, usado na classificacaaldad, para a falha do tipo
1 (K}), obtido a partir dos FA, é visto na Fig. 41.

15X 16"
' —Tipo 1 (Kn)
----- Tipo 2 (Km)
. Tipo3 Gy
1, -
<
(]
0.5 1
% 50 100 150 200 250 30¢

NuUmero de amostras

Figura 40: Erro de deteccao para as falhas do tipo 1K}), 2 (Ky) e 3 Ca).
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Figura 41: Erro de classificacdo para a falha do tipo 1Ky).

Foi repassado ao FA, durante a etapa de teste, um conjuntadds dontendo dados
normais (100 amostras), de degradacéao (100 amostras)lbaélfa0 amostras), nesta ordem,
para cada tipo de falha: K{), 2 (Kn) e 3 Ca).

Pode se observar na Fig. 41 que o valor do erro, para a falhpald, ta partir da amostra
de nimero 200, atinge um valor préximo do zero; ou seja, afaltclassificada corretamente
pelo filtro adaptativo. Para as falhas do tipo 2 e 3, o valordnfecou em torno de 14104
e 0.05¢< 1074, respectivamente. Um valor tdo proximo de zero, obtido pdadha do tipo 3,
poderia resultar em uma classificacao erronea desta falha.

Para a falha do tipo ), o grafico do valor absoluto do erro € visto na Fig. 42. Foi
apresentado ao FA, também, durante a etapa de teste, unntcotgudados contendo dados
normais (100 amostras), de degradacéo (100 amostras)lbaélfa0 amostras), nesta ordem,
para os trés tipos de falhas.

O valor do erro, para a falha do tipo 2, a partir da amostra aeengi 200, atinge um
valor proximo do zero; isto é, o FA classificou corretamestadalha, como visto na Fig. 42.
Para as falhas do tipo 1 e 3, o valor do erro ficou na faixa dex1183* e 1.38«< 1074,
respectivamente.

Por fim, para a falha do tipo &f), o grafico do valor absoluto do erro é visto na Fig. 43.
Foi repassado ao FA, também, durante a etapa de teste, aesteumn conjunto de dados
(normal, degradacéo e falha) de modo semelhante ao realizad as falhas do tipo 1 e 2.

Nota-se na Fig. 43, que o valor do erro, para a falha do tipofarar da amostra de
namero 200, alcanca um valor proximo do zero; ou seja, a fall@assificada corretamente
pelo filtro adaptativo. Para as falhas do tipo 1 e 2, o valoolabs do erro ficou em torno de
0.05x 10~* e 1.42<10~4, respectivamente. O valor baixo de erro obtido para a faihi#pd
1, poderia acarretar em uma classificacdo erronea pardapsse falha.
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Figura 42: Erro de classificagao para a falha do tipo 2K,)
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Figura 43: Erro de classificacdo para a falha do tipo 3C,).
4.4.3.3 Resultados de predicéo

Para realizar a tarefa de predi¢do ndo € necessério unmieina prévio dos filtros adap-

de teste.

tativos propriamente dito, para gerar os coeficientes do,filt, como realizado anteriormente
para as tarefas de deteccao e classificacdo. Neste casots@mecessario efetuar a etapa
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Figura 44: Etapa de teste dos filtros adaptativos para a tarefae predicéo.

Na tarefa de predicdo, foram repassados como entrada doafilaptativo os dados de
variancia de energia espectral (neste caso, dados quaseafam o comportamento do tipo
normal, de degradacéo e falha, para cada tipo de falha quessgdgrever), obtidos a partir
do modelo, como visto na Fig. 44.

Os dados de entrada, neste caso os dados de variancia dia Bér, atrasados de
uma amostrali[n —1]), foram agora apresentados ao filtro adaptativo, como whdema
Fig. 44. A saida do filtro adaptativg[f]) foi entdo comparada com a amostra de entrada
(E[n]), gerando um sinal de erre|(]) que é utilizado para atualizar os coeficientes.

Inicialmente, € entdo apresentado ao filtro o sinal de em(l%{d]) gue é atrasado de uma
amostra. Apos, € efetuado o calculo do sinal de saida do(filtimcipal variavel de interesse
neste caso), segundo a equacao (183), aqui re-escrita:

yln = w' [ En -1 (68)

A seguir, o erro€[n]) é determinado a partir de:

A

eln] = y[n] — E[n] (69)
O vetor de coeficientes é atualizado utilizando a seguinigesgao:
w[n+1] = w[n]+ uE[n— 1] e[n] (70)

A partir de certo nimero de amostras, 0 algoritmo converga pa ponto onde o erro
atinge um valor proximo de zero e a amostra de entrada passapreximadamente igual a
saida do filtro.

O grafico do sinal de entrada e da saida do filtro adaptatiemlausa predicao de falhas,
para a falha do tipo 1K), € visto na Fig. 45. Foi repassado ao FA, durante a etapastde te
um conjunto de dados contendo dados normais (100 amostead@gradacéao (100 amostras)
e de falha (100 amostras), para a falha do tipK.),(nesta ordem.

Pode se observar na Fig. 45 que o valor da saida do filteopartir da amostra de nimero
30, que corresponde a fase inicial de ajuste dos coeficidatiiéro, passa a ser aproximada-
mente igual a entrada.
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Figura 45: Gréfico de predicao para a falha do tipo 1 Kj).
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Figura 46: Grafico de predicdo para a falha do tipo 2 Ky).

Para a falha do tipo X,), o grafico do sinal de entrada e da saida do filtro adaptativo
usado para a predicao de falhas, € visto na Fig. 46. Foi r@p@ass filtro adaptativo, du-
rante esta etapa, um conjunto de dados (normal, degraddgli@pede modo semelhante ao
realizado anteriormente para a falha do tipo 1, neste cascadalha do tipo 2Kyy).

Pode se observar na Fig. 46 que o valor da saida do filtro dapta a partir da fase
inicial de ajuste dos coeficientes do filtro adaptativo, gipnadamente a partir da amostra de
namero 30, passa a ser aproximadamente igual ao sinal delantr
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Figura 47: Gréfico de predi¢do para a falha do tipo 3 Cy).

Resultado semelhante foi obtido para a falha do tipGa3. (O grafico da saida do filtro
adaptativo usado para a predi¢do do sinal de entrada, éaistig. 47. Foi repassado ao filtro
adaptativo, durante esta etapa, um conjunto de dados (halegaadacéo e falha) do mesmo
modo ao feito para as falhas do tipo 1 e 2.

Pode se observar na Fig. 47 que o valor da saida do filtra, partir a fase inicial de
ajuste dos coeficientes do filtro, passa a ser aproximadanwgrdl a entradaE; isto é, o
filtro seguiu corretamente o sinal de referéncia.

4.5 DETERMINACAO DO TEMPO DE VIDA UTIL DO ATUADOR

A proxima etapa realizada neste trabalho, ap0s a etapa diegwdefetuada através dos
MAO e FA), € determinar o tempo de vida util do atuador usarglcesultados de predicéo
de falhas obtidos com 0os mapas auto-organizaveis e filtaystaiil/os.

A metodologia utilizada para realizar a previsdo do tempaidke Util do atuador consiste
basicamente em aplicar diferentes funcdes de interpglagémimente, e extrapolagéo para
prever os futuros valores de uma equacao de transicdo dimgestésta a seguir:

R(t) = % f(n) 4 f(n)t(n)+ = f(n)t(n)? (71)
n=1

onde: f é a variavel de estadd, e f as suas respectivas primeira e segunda derivatas,
0 numero total de amostrasé o periodo de tempo entre as amostréséedefinida como a
variavel caracteristica de previsdo do tempo de vida MiIAESON, 2002).

Os instantes de tempt{n), dado em horas, foram definidos do seguinte modo:

t(in+1)=t(n)+1 (72)

onde:n é o nimero da amostra.
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A variavel de estadof, no caso dos mapas auto-organizaveis, foi definida comamssend
variancia dos neurénios vencedorkf\sé)( segundo a Eq (62), cujo gréfico, para os trés tipos
de falhas, pode ser visto na Fig. 35.

Ja no caso dos filtros adaptativos, a variavel de estadba propria saida do filtro adap-
tativo,y, Eq (68), cujos gréficos, para cada tipo de falha, séo vistédsq 45, 46 e 47.

A idéia do método aqui utilizado, consiste em analisar ogrealdas variaveis de estado
f (W no caso dos MAO § para os FA, aqui redefinidos coriid e y para fins de simplifica-
¢cao) e das suas primeirW(e y) e segunda derivada®\/(e V) para determinar o instante de
tempo(t ) onde os valores das derivadas se alteram de modo signidicistiv é:

ff)>0ef()>0 (73)
O tempo de vida (til do atuaddF,, considerando o instante de tenipé definido como:
Tu=f-t (74)

onde: f corresponde ao instante de tempo oRdg atinge um valor limite, referente a um
tipo de falha especifico, como visto a seguir:

R >R (75)

onde:R, é o valor limite pard(t) para uma determinada falha.

Assim, sdo utilizadas as primeiras amostraRgdmadas até o instante de tenippara
efetuar a extrapolacéo daté atingir o valolR, e com isso obtefr e T. Diferentes funcées
podem ser usadas para a interpolacdo e extrapolac&y tdeés como: funcgdes racionais,
polinomiais e exponenciais, por exemplo. A fung¢édo que @mtes 0 menoil, é escolhida.

Dentre estas fun¢des, em especial, destaca-se aquelesdasl neste trabalho:

e R1: funcdo racional que possui um polindmio deotdem como numerador e um po-
lindmio de 2 ordem como denominador:

p1x* + p2x3 4 pax? + paxt + ps
Ri(X) = 2+
qiX-+ 02

e R2: funcgao racional que apresenta um polinémio 8@®em como numerador e um
polindmio de 2 ordem como denominador:

(76)

Ro(x) = pox° + pox* +2p3x3 + pax®+ psx' + ps
Xe+MX+02
e R3: funcéo racional que possui um polinémio dedsdem como numerador e um po-
linbmio de # ordem como denominador:

(77)

Ra(X) = P + paxX* + pax® + Pax® + psx" + e
X3+ gux2 + gox+ 03

onde: p e g sdo os coeficientes do numerador e denominador, respeetivarex € a

variavel de interesse, que neste caso sao 0s instantespia tem

(78)
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Figura 48: Principais janelas da ferramentaCurve Fitting Tool

A ferramenta utilizada para realizar a interpolacéo e prteggéo foi &Curve Fitting Too)
desenvolvida para o ambiente Matlab, cujas janelas pargipodem ser vistas na Fig. 48.
Nessa ferramenta pode-se importar ou exportar um conjendados para a analise, efetuar e
avaliar interpolacdes e extrapolacdes com diferentedse tracar os gréaficos de resultados
das analises dos conjuntos de dados, por exemplo.

45.1 Tempo de Vida Util Obtido Através dos Mapas Temporais d&ohonen

Inicialmente, para se determinar o tempo de vida util dodagaatravés dos MAO,
definiu-se, como variavel de estado, a variancia dos neags@mincedores/k/), Eq (62). O
gréafico da variancia dos neurénios vencedores, para ofto8gie falhas, pode ser observado
na Fig. 35.

O préximo passo, foi obter o valor da primeiWXe da segunda derivad@&/) da variancia
dos neurénios vencedoréd/{, isto é:

W(t) = dvgt(t) (79a)
W) — d";’—f” (79b)

De posse dos valores e graficostiét) eW(t), o passo seguinte foi determinar o instante
de tempq(t ), para cada falha, onde os valores das derivadas se altepaificativamente.

Apos, foi obtido o valor dék(t) para o intervalo de tempo entre @,eara as trés falhas,
com um amostra sendo tomada a cada hora, como definido na,fp@r@a interpolagao.

Por fim, utilizando as primeiras amostrasRjéomadas até o instante de tenipeealizou-
se a extrapolacao deaté o final do intervalo de tempo analisado; ou seja, 300h.
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Isto foi feito usando as trés diferentes fungdes de intagéa (inicialmente) e extrapola-
¢cao: Ry, R» e R3. Com base nas extrapolacdes, trés cenarios distintos parapm tde vida
Gtil serdo obtidos. A curva que apresentar o menor tempodiedtil para o atuador sera a
escolhida.

45.1.1 Predicdo do Tempo de Vida util do Atuador para a Falbdipo 1

Os gréficos dos valores absolutos da prim@i e segunda &) derivadas da variancia
dos neurdnios vencedored/}, para a falha do tipo 1K), obtidos a partir dos MAO, podem
ser vistos na Fig. 49.
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Figura 49: Graficos da: a) primeira e b) segunda derivada de Wt) para falha do tipo 1.

Pode-se observar na Fig. 49 que os valores das derivadass&nvalor alterado de modo
significativo,W(t) > 0 eW(t) > 0, a partir da amostra de nimero 120 (que corresponde a
120 horas); isto €, neste case- 120h. Assim, foram utilizadas as 120 primeiras amostras
deR (aqui definido conRy) para realizar a extrapolacdo desse sinal até a amostrarEmu
300, fazendo uso das trés funcdes racionais parRtaR, e Rs.

O grafico da variavel caracteristica de previsdo do tempoiabe (il do atuador R),

0 conjunto inicial de valoresRy) usados para efetuar a extrapolacdo, e as trés curvas de
extrapolacao para trés funcdes racionBis R, e R3) obtidas a partir d&y, para a falha do
tipo 1, podem ser vistos na Fig. 50.

Pode-se notar na Fig. 50 que o valor limii)(paraR, neste caso, é aproximadamente
igual a 0.83 R = 0.83). Dentre as trés curvas de extrapolaca®sgequela que atinge esse
limite primeiro, na amostra de nimero 162, é a clRyaisto é,R,(t = 162) =~ 0.83. Assim,

t = 162h €T, = 42h. Deste modo, pode-se dizer que o atuador ainda poskumpaos, 42h
de vida util até a provavel ocorréncia da falha do tipo 1. Cased utilizado a curva 1, pior
cenario, para preveR, ter-se-id = 213h €T, = 93h; isto &, 13 horas a mais do que o simulado
(t = 200h, T, = 80h).
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Figura 50: Grafico de R(t) para a falha do tipo 1 (K,).

4.5.1.2 Predigcédo do Tempo de Vida util do Atuador para a Falbdipo 2

Considerando agora a falha do tipd&2j, os graficos da primeira e segunda derivadas da
variancia dos neurénios vencedor@g)( podem ser vistos na Fig. 51.

Os valores das derivadas tém o seu valor alterado de modificsitimo, W(t) > 0 e
W(t) > 0, a partir da amostra de numero 110 (que corresponde a 14§)histo €, neste caso
t = 110h, como observado na Fig. 51. Deste modo, foram usadd®¥a®ifneiras amostras
deR (neste casdyp) para efetuar a extrapolacdo desse sinal até a amostra éenBa.
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Figura 51: Graficos da: a) primeira e b) segunda derivada de Wt) para falha do tipo 2.

Na Fig. 52 podem ser observados o gréfico da variavel caistatarde previsdo do tempo
de vida util do atuadorR), o conjunto inicial de valoredxy) utilizados para realizar a extra-
polacéo, e as trés curvas de extrapolacao para trés furagierais R;, Ry e R3) obtidas a
partir deRy para a falha do tipo 2.
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Figura 52: Grafico de R(t) para a falha do tipo 2 (Kp).

O valor limite (R) paraR, neste caso, é aproximadamente igual a 1.58%(1.585),
como visto na Fig. 52. Dentre as trés curvas de extrapolag&y,cdquela que alcanca esse
limite primeiro, na amostra de nimero 172, é a clRyaou sejaRy(t =172) =2 1.585. Assim,

f = 172h €T, = 62h. Deste modo, pode-se dizer que o atuador ainda poskuimpaos, 62h
de vida util até a provavel ocorréncia da falha do tipo 2. Nw paso, neste caso para a curva
Rs, obtém-sd = 242 eT, = 132h; isto €, 42 horas a mais do que foi simulaig=90h e

t =200h).

4.5.1.3 Predicdo do Tempo de Vida util do Atuador para a Falbdipo 3

Na Fig. 53, pode-se observar os graficos da primeira e segi@ndadas da variancia dos
neurdnios vencedore®\), para a falha do tipo 3).
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Figura 53: Gréficos da: a) primeira e b) segunda derivada de Wt) para falha do tipo 3.
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Pode-se observar na Fig. 53 que os valores das derivadas&nvalor alterado de modo
significativo,W(t) > 0 eW(t) > 0, a partir da amostra de namero 110 (isto &, 110 horas);
isto é, neste cado= 110h. Assim, foram usadas as 110 primeiras amostr&s piara efetuar
a extrapolacao desse sinal até a amostra de nimero 300jdarsmdeR;, R, e Rs.

O grafico da variavel caracteristica de previsdo do tempaddietil do atuadorR), o
conjunto inicial de valoresRp) utilizados para realizar a extrapolacao, e as trés curgas d
extrapolacao para trés funcdes racion&is R, e R3) obtidas a partir d&y, para a falha do
tipo 3, podem ser vistos na Fig. 54.

Pode-se notar na Fig. 54 que o valor limik)(paraR, neste caso, é aproximadamente
igual a 0.61 R = 0.61). Dentre as trés curvas de extrapolaca®gequela que atinge esse
limite primeiro, na amostra de nimero 152, é a clRygisto é,R,(t = 152) = 0.61. Assim,

f = 152h eTy = 42h. Deste modo, pode-se dizer que o atuador ainda possuimeaos,
42h de vida util até a provavel ocorréncia da falha do tipo 3oGasse utilizado a cunid,
pior cenario, para preveR, ter-se-id = 184h €T, = 74h; isto €, 16 horas a menos do que 0
esperadof(= 200h €T, = 90h).

4.5.2 Tempo de Vida Util Obtido Através dos Filtros Adaptativos

Para se obter o tempo de vida Gtil do atuador, através dosoF8efinido como variavel
de estado a saida do filtro adaptatiyp,Eq (68). Os gréaficos da variancia dos neurdnios
vencedores, para cada tipo de falha aqui analisado, podenst&es nas Fig. 45, 46 e 47.

ApGs isso, determinou-se o valor da primeiya € da segunda derivad#) (da saida do
filtro adaptativo, ou seja:

dy(t)

yt) = —ar (80a)
yo = YU (80b)

O préximo passo foi determinar o instante de terffjopara cada falha, onde os valores
das derivadasy(ey,) se alteram significativamente, semelhante ao feito paMAD.

A seguir, obteve-se o valor di&t) para o intervalo de tempo entre ©,gara os trés tipos
de falhas, com um amostra sendo tomada a cada hora, parduse afmterpolagéo.

Finalmente, fazendo uso das primeiras amostrd® tiemadas até o instante de tenipo
efetuou-se a extrapolacédo Baté o final do intervalo de tempo analisado; ou seja, 300 horas
de modo semelhante ao realizado para os MAO. Foram usadafifeéentes funcdes para a
interpolacao e extrapolacao Bg. A funcdo que apresentar o menor tempo de vida Util para
0 atuador sera a escolhida.

4.5.2.1 Predicdo do Tempo de Vida util do Atuador para a Falbd&ipo 1

Considerando inicialmente a falha do tipoKl,), os graficos da primeiréy) e segunda
(Y) derivada da saida do filtro adaptatiyppodem ser vistos na Fig. 55.
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Figura 54: Grafico de R(t) para a falha do tipo 3 (Cy).

O valor da primeira derivada teve o seu valor alterado de msauficativo,y(t) > 0, a
partir da amostra de niumero 113 (que corresponde a 113 hdéagara a segunda derivada,
essa teve o seu valor modificado de modo considergyel,> 0, a partir da amostra de
numero 108, como observado na Fig. 55. Neste caso, em vittudémero da amostra onde
a primeira e segunda derivada tiveram seu valor alteraddisgtivamente serem diferentes,
foi escolhido um valor intermediario; isto €= 110h. Deste modo, foram usadas as 110
primeiras amostras d@(neste casdyy) para realizar a extrapolacédo desse sinal até a amostra
de numero 300.
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Figura 55: Graficos da: a) primeira e b) segunda derivada de y para &alha do tipo 1.

Na Fig. 56 podem ser observados o gréfico da variavel caistatarde previsdo do tempo
de vida util do atuadoR), o conjunto inicial de valores$p) utilizados para efetuar a extrapo-
lacdo deR, e as trés curvas de extrapolacao para trés funcoes rac{BpaR, e Rs) obtidas a
partir deRy para a falha do tipo 1.
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Figura 56: Grafico de R(t) para a falha do tipo 1 (K,).

O valor limite (R) paraR, neste caso, € aproximadamente igual a 1.675=(1.075),
como visto na Fig. 56. Dentre as trés curvas de extrapolag&y,cdquela que alcanca esse
limite primeiro, na amostra de nimero 159, é a clRyaou sejaRs(t = 159) = 1.075. Assim,

f = 159h €T, = 49h. Deste modo, pode-se dizer que o atuador ainda poskuimpaos, 49h
de vida util até a provavel ocorréncia da falha do tipo 1. Nur paso, neste caso para a
curvaRy, ter-se-id = 244 eT, = 134h; isto €, 44 horas a mais do que o simulaige40h e

t = 200h).

4.5.2.2 Predigcédo do Tempo de Vida util do Atuador para a Falbdipo 2

Os gréficos dos valores absolutos da primépae segunda €y) derivadas da variancia
dos neurdnios vencedoreg,(para a falha do tipo X(y), obtidos a partir dos FA, podem ser
vistos na Fig. 57.
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Figura 57: Graficos da: a) primeira e b) segunda derivada de §t) para a falha do tipo 2.
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Pode-se notar na Fig. 57 que o valor da primeira derivadadeseu valor alterado de
modo significativo,y(t) > 0, a partir da amostra de niumero 111 (que corresponde a 111
horas). A segunda derivada teve o seu valor modificado cenasidlmentey(t) > 0, a partir
da amostra de numero 108.

Assim, em funcdo do niumero da amostra onde a primeira e segi@ngada tiveram seu
valor alterado significativamente serem distintos, fobdsdo um valor intermediario; isto
é,t = 110h. Deste modo, foram usadas as 110 primeiras amostRgnéste casdyy) para
realizar a extrapolacao desse sinal, como visto na Fig. 57.

O grafico da variavel caracteristica de previsdo do tempoiabe (il do atuador R),

0 conjunto inicial de valoresRy) usados para realizar a extrapolacdo, e as trés curvas de
extrapolacao para trés funcdes racionBis R, e R3) obtidas a partir d&y, para a falha do
tipo 2, podem ser vistos na Fig. 58.
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Figura 58: Gréfico de R(t) para a falha do tipo 2 (Km).

Pode-se observar na Fig. 58 que o valor limiRg paraR, neste caso, é aproximadamente
iguala 0.115R = 0.115). Dentre as trés curvas de extrapolacé8glaquela que atinge esse
limite primeiro, na amostra de nimero 159, é a ciRvasto é,Ry(t = 159) = 0.115. Assim,

f = 159h eT, = 49h. Deste modo, pode-se dizer que o atuador ainda poskumpaos, 49h
de vida util até a provavel ocorréncia da falha do tipo 2. Cassd utilizado a curvR,, pior
cenario, para preveR, ter-se-id = 203h €T, = 93h; isto &, 3 horas a mais do que o simulado
(t = 200h, T, = 90h).

4.5.2.3 Predicédo do Tempo de Vida util do Atuador para a Falbdipo 3

Considerando por fim a falha do tipo@G,j, os graficos dos valores absolutos da primeira
(y) e segunda éy) derivadas da variancia dos neurénios vencedgiesltidos a partir dos
FA, podem ser vistos na Fig. 59.
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Figura 59: Gréficos da: a) primeira e b) segunda derivada de §t) para a falha do tipo 3.

Os valores da primeira e segunda derivadas tiveram o seualsoado de modo signi-
ficativo, y(t) e y(t) > 0, a partir da amostra de numero 125 (ou 125 horas), como n@sto
Fig. 59; isto é, neste cafo= 125h. Deste modo, foram usadas as 125 primeiras amostras
deR, para efetuar a extrapolacéo desse sinal até a amostra dean860, fazendo uso das
funcdes racionaiRy, R e Rs.

Na Fig. 60 podem ser observados o gréafico da variavel caistatarde previsdo do tempo
de vida util do atuadorR), o conjunto inicial de valoredy) utilizados para realizar a extra-
polacdo deR, e as trés curvas de extrapolacao para trés fungdes racBnaR, e R3) obtidas
a partir deRy para a falha do tipo 3, bem como o valor limifg ) paraR, que neste caso €
aproximadamente igual a 0.175 & 0.175).
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Figura 60: Gréfico de R(t) para a falha do tipo 3 (Ca).
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Dentre as trés curvas de extrapolacadigeaquela que alcanca esse limite primeiro, na
amostra de nimero 169, é a cuRg ou seja,Rs(t = 169y) = 0.175. Assim,f = 169h e
Ty = 44h. Deste modo, pode-se dizer que o atuador ainda possugmms, 44h de vida Util
até a provavel ocorréncia da falha do tipo 3. No pior casdereso para a cunky, ter-se-ia
t =246 eT, = 121h; isto €, 46 horas a mais do que o simulage15h,f = 200h).

4.5.3 Comparacgdo dos Resultados de Predi¢cao

A Tab. 4 exibe um quadro comparativo dos valores (em horasyedos (percentuais)
para o tempo de vida util obtido através dos MAO e FA.

Tabela 4: Quadro comparativo doT, obtido com os MAO e FA.
Tipo Funcéo MAO FA

de falha | racional | T, [Ero[%] | Tu | Erro [%]

Ry 93h | +16.25 | 134h| +48.88

1 (Kp) R 42h | -47.50 | 66h | -26.67

Rs 63h | -21.25 | 59h | -34.44

Ri | 74h | -17.77 | 93h | +3.330
2 (Kn) R, | 62h | -31.11 | 49h | -4555
Rs | 132h| +46.67 | 76h | -15.55
Rt | 74h | -17.71 | 121h] +61.33
3(C) R, | 42h | -5333 | 76h | +1.330
Rs | 67/h | -2555 | 44h | -41.33

Pode-se observar nessa tabela que, para os MAO, a funcé@oakqgue apresentou o
menor erro percentual, para os trés tipos de falhas, foigafuR,. J& para os FA, a funcao
racional que exibiu 0 menor erro percentual, para os trés tie falhas, foi a funcaes.

Contudo, em func¢éo do critério adotado neste trabalho (éfugge apresentar o menor
tempo de vida Util para o atuador é a escolhida) a fuRpdpara os MAO é a melhor escolha.
Para os FA, a funcélgs foi a que apresentou os melhores resultados.

4.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo, inicialmente, apresentou uma analise dasipais ferramentas de pro-
cessamento de sinais (transformada de Fourier, transflarche Fourier com janelamento e
transformadavavelet packgtatravés do método da regressao logistica para determinhr g
destas ferramentas é a mais adequada para o estudo de damutadigado, um atuador.

A partir dos graficos do valor de confianca, obtidos com o neéttadregressao logistica,
observou-se que a transformasavelet packetpresentou os melhores resultados, identifi-
cando corretamente o comportamento normal, de degraddglaepara trés tipos de falhas.
Assim, constatou-se que a ferramenta de processamentagkeranis recomendada para este
estudo de caso é a transformadkavelet packet
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A seguir, os resultados de energia espectral, dos sinaisrgeet e posicdo do modelo,
obtidos através da transformagavelet packetforam vistos.

Uma descricao das etapas de inicializacdo, treinamenstesdte@s mapas auto-organizaveis
e filtros adaptativos, bem como os resultados alcancadeshzacao das tarefas de deteccéo,
classificagcéo e predicao de falhas, com estas ferrameotasn) ¥istos a seguir.

Através dos mapas auto-organizaveis e dos filtros adagpgafor possivel realizar uma
correta deteccao, classificacdo e predicdo de falhas. Bsaa tarefas, pode-se dizer que
ambas as ferramentas, mapas auto-organizaveis e filtrpsatidas, mostraram resultados
satisfatdrios e aproximadamente iguais em termos guedisatCom relacdo a tarefa de clas-
sificacdo de falhas, pode-se notar que 0s mapas auto-aigeisizpresentaram resultados
ligeiramente superiores aos obtidos com os filtros adapsatilsso se deve as caracteristi-
cas especificas dos mapas auto-organizaveis, tais comeralgg@gem e generalizacao, que
permitem obter melhores resultados para a classificacaidesf

Por fim, a determinacdo do tempo de vida util, por meio dos map#-organizaveis e
filtros adaptativos, através da extrapolacdo da curva tesirstica de previsdo do tempo de
vida util do atuador, foi abordada.

Considerando o critério adotado neste trabalho (a func@mn@cue apresentar o menor
tempo de vida Gtil para o atuador é a funcao escolhida) a furagdonalR, € a melhor escolha
para 0s mapas auto-organizaveis. Para os filtros adagtadivoncao raciond®s foi a funcéo
gue apresentou os melhores resultados de predicé&o.
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5 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA EMBARCADO

Uma das principais etapas deste trabalho é o desenvolmembarque e prototipacédo
de um sistema de detecc¢dao, classificacao e predicao dedallafisador, voltado para a manu-
tencdo proativa. Para tal, € necessario determinar a femtanMAO ou FA) mais adequada
para o embarque. Assim, optou-se por embarcar, em uma @aozdito impresso, o0 sistema
em umchip para a realizagéo e avaliagéo destas tarefas em tempo real.

Atualmente, a grande maioria dokipsencontrados nos circuitos que acompanham as
televisdes, celulares, e maquinas fotograficas por exen@ile@m todos pré-programados;
isto é, com todas as suas funcionalidades definidas no atsadalricacdo. Essehipssao
conhecidos comépplication Specific Integrated Circu(ASIC).

O ASIC é um processador construido para executar uma tespéifica, ou seja, um
processador dedicado. Outros exemplos de processadalieadiss sdo os coprocessadores
aritméticos e oshipsetde video (CARRO, 2001).

Recentemente, surgiu uma categoria novahdelwaresreconfiguraveis, os quais tém
as suas funcionalidades programadas exclusivamente ymlésios e ndo pelos fabricantes.
Dentre uma grande gama dardwareseconfiguraveis pode-se destac&ield Programma-
ble Gate Array(FPGA).

Um FPGA é um dispositivo semicondutor largamente utilizadia 0 processamento de
informacgdes digitais. Foi apresentado pela Xilinx em 1985 @ um dispositivo que poderia
ser programado de acordo com as aplicagcdes do usuario (graprador).

Atualmente, esses dispositivos estdo presentes em divénesas (espacial, médica e en-
tretenimento, por exemplo) voltados para os mais distitipms de aplicacoes, tais como:
automotivas, industriais ou espaciais.

O FPGA suporta a implementacado de circuitos logicos progveis. Consiste, basica-
mente, de um grande arranjo de células logicas ou blocosoi®gionfiguraveis contidos em
um Unico circuito integrado. Este dispositivo faz parte declasse de dispositivos digitais
gue sao definidos como plataformas fisicas configuraveisgitware ou seja, utiliza-se um
programa para descrever a configuragédo que implementa emmdeado circuito.

Para programar um FPGA (ou um ASIC) sédo usados basicameatigus de linguagens:
VHDL e Verilog. Neste trabalho, estar-se-a particularra@mteressado na linguagem VHDL.
Basicamente, para se projetar circuitos digitais em FPGAARICs) utilizando a linguagem
VHDL é necessario definir, inicialmente, a maquina de estads processos e por fim a
arquitetura do circuito que sera programado.

A maquina de estados corresponde & modelagem do compottaduecircuito. E com-
posta por estados, transicoes e acdes. O processo é um moabdaestruturado de se fazer
uma lista sequencial de operagcbes que corresponde ao dampato, ou funcionalidade,
esperada do sistema para se obter um determinado resultad@rquitetura corresponde as
interfaces, entidades (ou blocos) e sinais (internos ereagdo circuito em questao.
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Figura 61: Arquitetura do circuito dos MAO: a) treinamento e b) teste.

Assim, neste capitulo, na secdo 5.1, o embarque do SMI ifoisade deteccao, classifica-
cao e predicéo de falhas, desenvolvidos a partir dos MAO eiRéluindo uma descrigéo dos
processos, das arquiteturas e das maquinas de estadossénggido. A seguir, na secéo 5.2,
uma descricdo da plataforma de embarque, incluindo a éspeéio dos MAO e FA para
embarque, é realizada. Os resultados de embarque, em teendosa, tempo e desempenho,
séo exibidos na secéo 5.3. Por fim, as conclusfes do capitukiberdadas na secdo 5.4.

5.1 EMBARQUE DO SISTEMA DE MANUTENGCAO INTELIGENTE

A etapa de embarque do SMI, semelhante aos resultados dedareld tempo de vida
util do atuador, se divide em duas partes: o embarque dos M&énebarque dos FA.

As etapas de inicializacao e treinamento dos MAO foramzadéis ensoftware A etapa
de teste, incluindo a determinacéo dos neurdnios venceddte), Eq. (56), da distancia
Euclidiana D)), Eq. (55), para os MAO e da trajetéria dos neurdnios vernesdgv!"),
Eq. (58), e da ativacdo tempordl{), Eq. (59), para os MTK, foi programada em VHDL e
realizada enhardware como visto na Fig. 61. A arquitetura simplificada do ciroypara
célculo da distancia Euclidiana, do neurénio vencedor didacdio temporal, como visto na
Fig. 61, é composta de um bloco comparador, um bloco paraadetcao da distancia Eu-
clidiana, uma BRAM para armazenar um mapa ja treinado, um Iplacalculo da ativacao
e uma maquina de estados para controlar o processo, alégisteadores e multiplexadores.

De modo semelhante, as etapas de inicializacao e treinamesntA foram realizadas em
software A etapa de teste, que compreende o célculo do erro de deteecde classificacdo
(e), Eq. (67), da saida da rede neungl, €q. (68), do erro de predicae)( Eq. (69), e da atu-
alizacdo dos coeficientes do filtro adaptatiwg,(Eq. (70), também foram programadas em
VHDL, como observado na Fig. 62. Na Fig. 62 pode-se notar cargutetura simplificada
do circuito para célculo da saida do FA, do erro e da atu@@dos coeficientes é composta
de um bloco subtrator, um bloco para o célculo da saida do,fiitma BRAM para arma-
zenar os coeficientes do filtro (obtidos no treinamento) e oraquina de estados, além de
registradores e multiplexadores (ndo exibidos na figura).
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Figura 62: Arquitetura do circuito dos FA: a) treinamento e b) teste.

Ressalta-se que o céalculo das grandezas, quer seja paraossddaptativos ou mapas
auto-organizaveis, € (til para a realizacao das tarefastéeghio, classificacao e predicdo de
falhas, como descrito nas sec¢fes 4.3 e 4.4. Assim, dentnenafopis etapas necessarias
para a implantacéo deste sistema embarcado voltado patecgéle classificacao e predicao
de falhas, em VHDL, cita-se:

1. Especificacéo das arquiteturas dos circuitos;

2. Elaboracao das maquinas de estados;

3. Programacéo dos algoritmos (através de processos) enb VHD
4. Realizacéo de simulacgoes;

5. Implementacéo dos circuitos drardware

Cita-se ainda que a etapa de implementacdo dos circuitdsmetwareinclui a sintese
(onde ocorre a converséao do algoritmo descrito em VHDL pstrateiras de dados represen-
tando as conexdes, blocos e portas légicas) e a implemenfqgando é definido em qual
tipo de tecnologia o circuito sera implementado; inclui apas de traducédo, mapeamento e
roteamento), além de testes e simulacdes. Destaca-sentartdmas as maquinas de estado
sao do tipo Mealy.

5.1.1 Embarque dos Mapas Auto-organizaveis

Os circuitos (arquiteturas, maquinas de estados e prajgeegramados em VHDL vol-
tados para o embarque dos MAO (para a realizacao das taeefésteccédo, classificacao e
predicdo de falhas dos atuadores) serdo simplesmenteddsficomo circuito de deteccéo,
classificagéo e predicao, respectivamente. Vale ressaléeestes blocos ndo executam as ta-
refas de deteccao, classificacéo e predi¢cao sozinhos,sédprnecessidade de uso do bloco
da BRAM e da maquina de estados, além de registradores, naérabestas tarefas.
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Figura 63: Arquitetura do circuito de detec¢do dos mapas auto-a@anizaveis.

5.1.1.1  Circuito de Deteccéo

A deteccéo de falhas, através dos MAO, é realizada com basi#Eawdo do erro de quan-
tizagdo, Eg), Eqg. (60). Assim, partindo da Eq. (60) constatou-se qua paplementar o
calculo deEq seria necessario usar um bloco somador, um subtrator, utiplizaldor, e um
extrator de raiz quadrada; além, é claro, de alguns redmta e multiplexadores.

a) Arquitetura do Circuito de Detecgéo

Deste modo, programou-se, em VHDL, o circuito visto na Fg). Através da maquina
de estados os valores & e W! sdo repassados através dos blocos de subtracdo, adicao,
multiplicacao, e radiciacdo, além dos registradoresidiniente, os valores d&* e W! sdo
remetidos aos registradores operadores e entdo, a seyiages ao bloco somador/subtrator
para ser efetuada a subtracdo. Apo0s, o resultado da sub#&agéderecado, passando pelos
registradores, ao bloco multiplicador para que seja femtalliplicacao.

O proximo passo € realizar o somatério (usando o bloco sorsadbdrator). Por fim,
finalizado o somatorio, € extraida a raiz quadrada dessd&@omague corresponde a distancia
Euclidiana,DX}, entre os vetoreB e W1.

Os principais blocos do circuito de deteccdo: somadowatdst multiplicador e raiz qua-
drada foram gerados a partir da biblioteca da ferramentalaeXastando instancia-los na
rotina principal (XILINX, 2010).

b) Maquina de Estados do Circuito de Detecgéo

A maquina de estados, simplificada, do circuito de detecedppnsavel pelo controle do
circuito de deteccao visto na Fig. 63, possui 15 estadosp aisto na Fig. 64.
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Figura 64: Maquina de estados do circuito de deteccdo dos mapastatbrganizaveis.

Os principais estados do circuito de deteccéao, vistos n&FEigéao resumidos a seguir:
S1: carrega um novo dado;

S2: a subtracgao é realizada;

S5: a multiplicacédo é efetuada,;

S9: registra o resultado da adicao;

S11: o somatorio é finalizado ou um novo ciclo € iniciado;

S13: araiz quadrada do somatdrio é extraida.

Os sinaisrdy_add, rdy_mult, operation_rfd_add € operation_rfd_add, vistos na
Fig. 64, sdo sinais de confirmacédo de chegada e saida de deduscbs de subtragdo/adicao
e multiplicacdo, respectivamente. Os sinaiSciar, reiniciar, carregar, pronto, €
novo dado, Vistos na Fig. 63, sdo sinais externos responsaveis pefagio do circuito.
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c¢) Processos do Circuito de Deteccéao

Os principais processos programados para implementacwatoirde deteccdo foram: os
processos dos registradores (operadores, adicdo, sadytragltiplicacdo, somatoério e raiz
guadrada), processos para dirigir a parte operativa e@gaxontrole da maquina de estados
e 0 processo para controlar a logica de transicdo entre adosst A declaragéo do bloco
subtrator/somador, com as suas entradas e saidas € agesentmo exemplo, abaixo:
component float_add_sub
port (

a,b: IN std_logic_vector(31 downto 0);

operation: 1IN std_logic_vector(5 downto 0);

operation_nd: IN std_logic;

clk,sclr: 1IN std_logic;

result: OUT std_logic_vector(31 downto 0);

rdy: OUT std_logic);
end component;
onde: a, b, result, etc. sdo sinais de entradeN) e saida @UT) do bloco;std_logic e
std_logic_vector sao tipos de dados.

5.1.1.2 Circuito de Classificacao

A classificacdo de falhas, através dos mapas auto-orgaisz@vrealizada com base no
calculo do neurdnio vencedoWM "), Eq. (56). Deste modo, notou-se que para por em pratica
0 circuito desejado seria necessario usar um bloco comparad bloco para a determinacéo
da distancia Euclidiana, uma BRAM para armazenar um mapaifédi@ e uma maquina de
estados (parte operativa e de controle) para controlarazegsos, além de registradores e
multiplexadores.

Alguns dos blocos necessarios para projetar o circuito eestga em VHDL (memoria
e comparador, por exemplo) se encontram disponiveis egragios na biblioteca da fer-
ramenta da Xilinx, bastando instancia-los na rotina ppialci Ja outros blocos, tais como o
de célculo da distancia Euclidiana, registradores e magqignestados, foram programados,
como visto na Fig. 63, como descrito anteriormente paracoitir de deteccéao.

a) Arquitetura do Circuito de Classificagéo

Sendo assim, apos a definicdo dos blocos necessarios, pmgse, em VHDL, o cir-
cuito de classificacédo cuja arquitetura simplificada podeista na Fig. 65. Inicialmente, o
registrador de enderecos armazena a posi¢cdo de memoria BRANegh acessada. Nesse
endereco, esta armazenado o valoWdepara cada iteracdo. Esta posicdo de meméria tam-
bém sera repassada ao registrador vencedor, caso estensejednio vencedor. O valor de
W/ é armazenado em um registrador (dado da BRAM) a cada iteracao.
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Figura 65: Arquitetura do circuito de classificacdo dos mapas autmrganizaveis.

*

Apos, o valor daV! e EX s&o enviados aos registradores operador A e operador Be repa
sados ao bloco da distancia Euclidiana. Ap6s, o val@'de& comparado com o Gltimo valor
armazenado no registrador de menor distancia. Caso a caréipdd®e menor valor) seja ver-
dadeira, a posicao de memoria\ied é repassada ao registrador vencedor. Os sinais externos
(iniciar epronto, por exemplo) vistos na Fig. 65 sdo sinais de operagao daitcirc

Méaquina de Estados do Circuito de Classificacao

Apés a definicdo da arquitetura do circuito de classificagBiyou-se a programacao da
maquina de estados, Fig. 66, composta por 14 estados, cirjoppis sao descritos a seqguir:

SO0: inicializando registradores;

S2: os contadores sao reinicializados;

S3: carrega e armazena os dados da memoria;
S6: realiza o calculo da distancia euclidiana;

S8: atualiza e incrementa o endereco da memoria;

S12: armazena o menor valor.

Os sinaisdist_done, dist_new_data, comp_rdy_add € comp_operator_fwd, Vistos
na Fig. 66, sdo sinais de confirmacao de chegada e finalizagéalilos dos blocos distan-
cia Euclidiana e comparador, respectivamente. Os sirg@Scontador € reg_neuronios
sdo sinais de registradores que armazenam o numero déésragle neurdnios do mapa,
respectivamente. O sinal clocks representa o nimero de pulsos de reldgio.
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Figura 66: Maquina de estados do circuito de classificagcdo dos MAO.

c¢) Processos do Circuito de Classificacédo

Com base na arquitetura e na maquina de estados do circuitassédicacao, foram pro-
gramados os processos em VHDL, dentre os quais se destacasgo para controlar a l6gica
de proximo estado, processo para controlar os registragenelereco da memoria, dado da
BRAM, operadores, distancia euclidiana, menor erro e venmgcpdoexemplo), processo para

controlar a maquina de estados (parte operativa e de centrol

5.1.1.3  Circuito de Predicao

A predicao de falhas, através dos MTK, é baseada na detey@ain neurdnio vencedor
(W), Eq. (58) e da ativacdo tempora&f), Eq. (59). Para implementar essas equacdes
em VHDL, observou-se que seria necessario programaraimente, um bloco para obter o
valor da ativacao temporal (definido como circuito de aieg@ um para o neurdnio vencedor

(definido como circuito de predicao).

a) Arquitetura do Circuito de Ativacao

Programou-se, inicialmente, em VHDL, o circuito visto ng.F7 para determinacdo da
ativacdo temporal. Por meio da maquina de estados os valerés e DX/ sdo enviados aos
blocos de subtracéo e multiplicacédo, passando pelos ssuect&vos registradores.
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Figura 67: Arquitetura do circuito de ativacdo dos mapas temporas de Kohonen.

Inicialmente, o valor d®*! é repassado ao multiplicador (em ambas as entradas) para que
seja feita se obter o quadrado@&. Apds, é efetuada a multiplicacéo (@))? por 1/2. A
seguir, é realizada a multiplicacdo Aleela ativacadd\< 1. Por fim, é realizada a subtracéo
e o valor da ativaca@dX! é colocado na saida do circuito. Cabe ressaltar, que dursiate e
operacoes, os valores vao sendo armazenados nos regissrathbos na Fig. 67.

Os sinaisiniciar, reiniciar, carregar, pronto, € novo dado, Vistos na Fig. 67,
séo sinais externos responsaveis pela operacdo do cidmutivacdo. O sinatelégio €
responsavel pelo envio dos pulsos de reldgio ao circuitdidacao.

b) Maquina de Estados do Circuito de Ativagdo

A méaquina de estados simplificada do circuito de predicdsypds estados, como ob-
servado na Fig. 68. Uma breve descricdo dos principais@stadista a seguir.

SO0: os registradores sao inicializados;

S1: carrega os novos dados;

S3: efetua a multiplicacao;

S8: registra a multiplicacéo;

S12: realiza a subtracao;

S14: armazena os resultados nos registradores e coloca o desfiftal na saida.

A transicdo entre os estados foi efetuada em funcdo de uneadeesinais £dy_sub,
operation_rfd_mult erdy_mult, por exemplo), dos blocos de multiplicagéo e subtragéo.
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Figura 68: Maquina de estados do circuito de ativacdo dos MTK.

c¢) Processos do Circuito de Ativacao

Os processos, escritos em VHDL, para o circuito de ativagémf programados com
base na arquitetura e na maquina de estados do circuitovdegaad] vistos anteriormente.
Dentre o0s processos destaca-se: processo para contr@pecade proximo estado, processo
para dirigir os registradores (ativagdo e multiplicac@y,gxemplo), processo para controlar
a maquina de estados (parte operativa e de controle).

d) Arquitetura do Circuito de Predicéo

Para implementar o circuito de predi¢éo e determinar o méux@ncedor\\V*) constatou-
se que seria necessario usar um bloco comparador, um blcca gaterminagéo da ativacao
temporal, um bloco para obter a distancia Euclidiana, e BRAMIeitura e escrita, além da
maquina de estados para controlar os processos envolvidos.

Assim, apés a definicdo dos blocos necessarios, prograeansVHDL, o circuito de
predicéo cuja arquitetura simplificada pode ser vista naddglnicialmente, o registrador de
enderecos armazena a posicao do vetor na memoria BRAM (dedfuessera acessada.

Os valores relativos ao tamanho da série temporal, ao nisheeztementos dos vetores e
ao numero de neurdnios N0 mapa sao repassados para a magasiadbs, a seguir.
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Figura 69: Arquitetura do circuito de predicao dos mapas temporaisde Kohonen.

Apos, os valores dos pesos sinapticds ) e de entradaHK) sdo enviados ao bloco dis-
tancia Euclidiana para a determinacaolfé. A seguir, o valor de ativacdo armazenado na
BRAM (leitura e escrita) e valor da distancia Euclidiana sgmssados ao bloco Ativacao
para o célculo de\kl. Por fim, através do comparador é determinado o valor do niurd
vencedorV!") e a posicdoJ*) desse no mapa.

Os sinaisiniciar, reiniciar, carregar, pronto, €novo dado, Vistos na Fig. 69, de
modo semelhante aos circuitos de deteccao e classificd@sirgais externos responsaveis
pela operacao do circuito de predicdo. O silogio é encarregado do envio dos pulsos de
reldgio ao circuito de predicéo.

e) Maquina de Estados do Circuito de Predigéo

A maquina de estados, simplificada, do circuito de predigd&ponséavel pelo controle
do circuito visto na Fig. 69, possui 15 estados, como vist&iga70, cujos principais sao
resumidos a seguir:
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Figura 70: Maquina de estados do circuito de predi¢cdo do MTK.

SO0: inicializando registradores e demais blocos;
S1: carregando novos dados;

S3: a distancia euclidiana é calculada;

S8: o célculo da ativacéo é efetuado;

S10: registrando o valor da ativacao;

S13: e realizada a comparagéo.

Os sinaisdist_new_data, tkm_done, comp_rdy, por exemplo , vistos na Fig. 70, s&do
sinais de confirmacao de chegada e saida de dados dos blogetedeinacao da distancia
Euclidiana, da ativacdo temporal e de comparacéo dos salerativacéao, respectivamente.

f) Processos do Circuito de Predicdo

Em funcéo da arquitetura e da maquina de estados do circelifvetlicdo, vistos nas
Fig. 69 e 70, foram programados diversos processos em VH&itrel os quais destaca-se:
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processo para controlar a l6gica de proximo estado, pros@ssa 0s registradores (endereco
da memoria, dado da BRAM, operadores, distancia euclidiatigagao, por exemplo) e os
processos envolvidos no controle e operacdo da maquinaatmes

5.1.2 Embarque dos Filtros Adaptativos

No embarque dos FA, os circuitos programados em VHDL serfiaidies como circuitos
de deteccdao, classificacdo e predicdo, semelhante aodefgtaea os MAO.

5.1.2.1  Circuito de Deteccéo

A deteccéo de falhas, efetuada através dos FA, é realizaddase no célculo do erro
de deteccaog], Eq. (67). Assim, com base na Eq. (67) constatou-se qudrpatamentar o
célculo do erro seria necessario usar um bloco para se okaéday) do filtro FIR (definido
como circuito FIR) e um alguns outros blocos para realizab&ragao entré& ey (circuito
de deteccao).

a) Arquitetura do Circuito FIR

Para implementar o calculo da saida do filtro FIR, como vist&igall0, observou-se
gue seria necessario usar um bloco somador, um bloco nudtiplr e uma memoria para
armazenar os coeficientes do FA obtidos durante o treinan&ém de registradores e mul-
tiplexadores. Apoés esta definicdo dos blocos necesséraggamou-se, em VHDL, o circuito
do filtro FIR cuja arquitetura simplificada pode ser vista ita F1.

Magquina de estados

VYY Vv v v v vy vy L] Ressdor
u m (enderego da memoria) » y
o | | Registrador
Iniciar — (ntimero de coeficientes) v [ novo dado
reiniciar —| Registrador L Registrador —> pronto
(nimero de amostras) ™ (dado da memoria) BRAM
carregar —1 —» fim
relogio —»> w Registrador
(operador a) Registrador
™ (resuit Itiplicaga
u Registrador - X (resultado multiplicagéo)
(operador b)
;2 Registrador
(dado de saida) + -«
Registrador »
(resultado adigdo)

Figura 71: Arquitetura do circuito do filtro adaptativo FIR.
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Inicialmente, sé@o repassados da memoria para os registsaalguns parametros impor-
tantes para a operacéo do circuito, tais como: o niumero dieieoges do filtro e o nimero
de amostras do vetor de entrada. Apds, os valores(@eiundos da memoria) e (valores de
entrada) s&o enviados aos registradores operador a e opemd seguir repassados ao bloco
de multiplicacdo. A seguir, é efetuada a adi¢éo pelo bloowesior para se obter o valor da
saida do filtroy.

Os sinais externos ao blocaniciar, carregar e pronto, por exemplo), vistos na
Fig. 71, sdo responsaveis pela operagdo do circuito. O sidlgio € responsavel pelo
envio dos pulsos de relégio ao circuito.

b) Maquina de Estados do Circuito FIR

A maquina de estados simplificada do circuito FIR, resporgsla operacdo e controle
das operacgdes do circuito, possui 15 estados, como obseraddg. 72. Uma breve descri¢cédo
de alguns estados é apresentada a seguir.

S0: inicializando registradores e demais blocos;
S2: carregando novos dados;

S3: iniciando multiplicagao;

S7: finalizando adicéao;

S9: verificando o nimero de iteracdes;

S14: finalizando o calculo da saida do filtro.

Os sinaisrdy_sum, operation_rfd_sum, rdy_mult, operation_rfd_mult, por exem-
plo, vistos na Fig. 72, sdo sinais de confirmacéo de saidagadhede dados dos blocos
somador e multiplicador, respectivamente.

c¢) Processos do Circuito FIR

Com base na arquitetura e na maquina de estados do circuitddféiRy programados
0s processos em VHDL para esse circuito, dentre estes sdegirocessos para a parte
operativa e de controle da maquina de estados, processdipgiaa I6gica de proximo es-
tado, processos para controlar os registradores (enddgegemaria, nimero de coeficientes
e operadores, como exemplo).

d) Arquitetura do Circuito de Detecgéo

Para desenvolver a tarefa de deteccdo em VHDL, através dasoR# visto na Fig. 39,
constatou-se que seria necessario usar um bloco para sedatigla do filtro FIR, visto na
Fig. 71, e um subtrator, além de registradores. Apos a dafirdps blocos, programou-se,
em VHDL, o circuito de deteccéo cuja arquitetura simplifc@dde ser vista na Fig. 73.
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Figura 72: Maquina de estados do circuito do filtro adaptativo FIR.

Inicialmente, os dados de entrad%ué u) sdo repassados aos seus respectivos registra-
dores. Apds, o bloco Filtro FIR célcula a saida do filtyd. (Por fim, o erro €) € obtido
através do bloco subtrator. Os sinais externos ao blatixfar, pronto, etc.) apresentam
as mesmas funcionalidades descritas anteriormente.

e) Maquina de Estados do Circuito de Detec¢éo

A maquina de estados, simplificada, do circuito de deteaedponsavel pelo controle e
operacéo do circuito visto na Fig. 73, possui 12 estadospg@mde ser observado na Fig. 74,
cujos principais séo descritos, resumidamente, a seguir:

SO0: inicializando registradores e demais blocos;
S2: carregando novos dados;

S3: calculando a saida do filtro FIR;

S6: iniciando subtragao;

S11: finalizando o célculo da saida do erro.

Os sinaisrdy_sub e operation_rfd_sum, SA0 Sinais de confirmacédo de saida e chegada
de dados do blocos subtrator. O sidahe_filter sinaliza o fim do calculo dg.
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Figura 73: Arquitetura do circuito de deteccéo dos filtros adaptaivos.

f) Processos do Circuito de Detecgao

Em funcdo da arquitetura e da maquina de estados do circelittettccdo, vistos nas
Fig. 73 e 74, foram programados 0s seguinte processos em Vpidtesso para controlar
a légica de proximo estado, processos para controlar cstnagpres (entrada, erro, saida do
filtro e valor desejado) e 0s processos necessarios parawanmaag estados.

5.1.2.2 Circuito de Classificacéo

A classificagcdo de falhas, através dos FA, é efetuada comnuasélculo do erro de
classificacdo,d), Eq. (67). Deste modo, observou-se que para implementécolo do erro
seria necessario usar os mesmos blocos (maquinas de est@doessos também) utilizados
para a tarefa de deteccdo: um bloco para se obter a sgida (iltro FIR, definido como
circuito FIR, Fig. 71, e um bloco para realizar a subtragéceéwe y, como na Fig. 73.

5.1.2.3  Circuito de Predicao

A tarefa de predicao de falhas, por meio dos FA, é realizada lnase no calculo da
saida do filtro FIRY), Eq. (68), na determinacéo do ere),(Eq. (69), e na atualizagédo dos
coeficientes do filtrow), Eg. (68). Assim, para desenvolver o céalculo da predi¢cauoeeoado
foi necessario programar um bloco para se adquirir a saitirdd-IR (circuito FIR, descrito
anteriormente), um bloco para se obter o valor do erro (urtratiolp, propriamente dito) e um
bloco para se determinar a atualizagdo dos coeficientestoddaptativo (definido como
circuito de atualizacao), além de registradores, mukgderes e memorias (BRAM).

a) Arquitetura do Circuito de Atualizagéo

Para implementar o calculo da atualizacéo dos coeficientEAdE(Q. (68), como visto na
Fig. 44, observou-se que seria necessario usar um blocalsomaim bloco multiplicador,
além de multiplexadores e registradores.
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Figura 74: Maquina de estados do circuito de deteccao dos filtros agtativos.

Assim, programou-se, em VHDL, o circuito de atualizaca@ @rpuitetura simplificada
pode ser vista na Fig. 75. Os dados de entmdé( ee ), inicialmente, foram repassados
aos seus respectivos registradores. Apos, o bloco maoéiir realiza a multiplicacéo entre
0 erro e a taxa de atualizacdo)( A seguir, a multiplicagdo entre o sinal de entréda o
resultado da multiplicagéo anteria@u) é efetuada. Por fim, é realizada a adi¢cao entre o vetor
de coeficientes e o resultado da ultima multiplicacdo. Assiwalor do vetow € atualizado.

b) Maquina de Estados do Circuito de Atualizagéo

A maquina de estados, simplificada, do circuito de atudiaagisto na Fig. 75, possui 13
estados, como pode ser observado na Fig. 76. Trés estaddessditos, resumidamente, a

sequir:
S2: carregando novos dados de entrada;
S3: iniciando multiplicagéo;
S12: finalizando o célculo da atualizacéao.

Os sinaisrdy_mult, rdy_add, operation_rfd_mult, operation_rfd_add, S&0 sinais
de confirmacao de saida e chegada de dados do blocos subtrator
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Figura 75: Arquitetura do circuito de atualizac&o dos filtros adaptdivos.

c) Processos do Circuito de Atualizacéo

Apo6s a definicdo da arquitetura e da maquina de estados diteide atualizacao, vis-
tos nas Fig. 75 e 76, foram programados os seguinte processd4DL: processo para
controlar a loégica de préximo estado, processos para dantys registradores (coeficientes,
variancia, taxa, entre outros) e 0s processos necessaraa pperacao e controle da maquina
de estados.

d) Arquitetura do Circuito de Predicao

A arquitetura simplificada do circuito voltado a tarefa dedicao de falhas através dos FA
€ vista na Fig. 77. Nessa figura pode-se observar que forlimadtis dois blocos de memoéria
BRAM (um para provocar o atraso nas amostras de entiada,outro para armazenar 0s
coeficientes do filtrow, apds a sua atualizagdo), um bloco para calcular a saiddardd-fiR
(descrito anteriormente, Fig. 71), um bloco subtrator parabter o valor do erreg, e um
para se determinar a atualizacdo dos coeficientes (cideittualizacdo, visto na Fig. 75).

Inicialmente, o dado de entrad%é repassaddyl amostras) ao seu respectivo registrador
e depois enviado para a BRAM 1 onde, através de processosgi@com atraso temporal de
uma unidade. Apds, estes dados em conjunto com os coefe@meA (v) sdo enviados ao
bloco Filtro FIR (sem a necessidade do bloco de memoria BRABtereaso) para o calculo
dey. Depois, o errod) entre a saida do filtro e o dado de entrada é obtido. Por firv] os
valores dos coeficientes do filtro sdo atualizados e armdasma BRAM 2.

Os sinais externos ao circuito de predicdai(ciar, reiniciar, carregar, reldgio,
pronto € novo dado) apresentam as mesmas funcionalidades descritas amtenia para
0s outros blocos.
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Figura 76: Maquina de estados do circuito de atualiza¢do dos filtrosdaptativos.

e) Maquina de Estados do Circuito de Predicao

A méaquina de estados, simplificada, do circuito de predig&to na Fig. 77, possui 16
estados, como pode ser observado na Fig. 78. Alguns dettds®sao descritos, resumida-
mente, a seguir:

SO0: inicializando registradores e demais blocos;
S2: atrasando a amostra de entrada;

S8: calculando a saida do filtro FIR;

S12: obtendo o valor do erro;

S14: finalizando o célculo da atualizacao.

Os sinaisew_data_fp,new_data_af, done_fp edone_af, SA0 sinais de confirmagéo de
chegada e saida de dados dos blocos filtro FIR e atualizag&®in@sreg_samples_number
e reg_coef_number SA0 Sinais que representam o numero de amostras e de cdesiden
filtro, respectivamente.
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Figura 77: Arquitetura do circuito de predicdo dos filtros adaptativos.

Os sinaixeg_contador ereg_position_bram SA0 usados, respectivamente, para arma-
zenar o numero de interacdes e a posicao de enderecamentnuaian(BRAM) nos seus
respectivos registradores.

f) Processos do Circuito de Predicao

A partir da arquitetura e da maquina de estados do circuipretticdo, vistos nas Fig. 77
e 78, respectivamente, foram programados os seguintesgsagem VHDL: processo para
controlar a logica de proximo estado, processos para danis registradores (dados de
entrada e saida das memorias, erro, saida do filtro e coédi€igor exemplo) e 0s processos
necessarios para o controle e operacdo da maquina de estados

5.2 PLATAFORMA DE EMBARQUE

Dentre as plataformas de embarque que utilizam os maisdwépos de dispositivos se-
micondutores voltados para o processamento de informalgiesis, tais como: ASICAp-
plication Specific Integrated Circyie FPGA Field Programmable Gate Arrgypor exem-
plo, optou-se por uma plataforma de embarque que utiliZeR&A.

Esta escolha se deve a facilidade e flexibilidade de progr@aomaorsoftware depuracéo,
analise dos sinais e embarque dos circuitos, escritos emLYEID FPGA que este tipo de
plataforma apresenta.
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Figura 78: Maquina de estados do circuito de predi¢éo dos filtros adatativos.

finish_fp=

Sendo assim, o prototipo dos circuitos do SMI foi implemdatam uma matriz de FPGA
fabricada pela empresa Xilinx. Essa matriz € acoplada a Uatafgrma de desenvolvi-
mento, uma placa de circuito impresso, fabricada pela esa@gyilent modelo XUP Virtex-2
PRO (XILINX, 2010).

Essa placa possui uma arquitetura adequada para projesist@lmas embarcados, pois
é totalmente configuravel, faz uso de periféricos padraoiga@ difundidos no mercado, tais

como: portas USB, interface serial RS-232, conversores A/DAechnterface para memoria
RAM DDR, por exemplo. O chip do FPGA embarcado na placa é do mddgex-2 PRO
(XC2VP30) e possui blocos logicos programaveis, multiglezas, memadria BRAM e dois
processadoreBower PCintegrados.

Inicialmente, o sistema embarcado foi projetado (somesta ps MAO) usando a arqui-

tetura de processamentticroblazeacoplando periféricos ao barramento de comunicacéo de

dados (XILINX, 2010).
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Plataforma de embarque — Virtex II Pro
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Figura 79: Estratégia de envio/recepcéo de dados do sistema embado.

Esse sistema possui um ambiente computacional completo,5d@2Mb de memoéria
RAM, flashe entrada/saida serial. Também foi instalado na merflasho Petalinux, um
sistema operacional voltado para aplicacbes embarcadagidomcomo o Unix. O Petali-
nux é o responsavel pelas configuragdes do sistema opeabeipela integracao do sistema
embarcado em VHDL com a placa.

Para isso, foi desenvolvido, em linguagem C, uma séries @wsotle célculo, envio e
recepcao de dados para o sistema escrito em VHDL. Estaasdaimbém sao responsaveis
pela conversédo dos sinais do sistema em VHDL para o padramnugénicacao do barramento
usado na placa. Através destas rotinas foi possivel fazecamunto de experimentos de
deteccao, classificacdo, e predicdo de falhas em tempo M=t detalhes e resultados a
respeito desta parte do embarque podem ser encontrados €A (RQ09)

Atualmente, foi implementado um outro tipo de estratégiameo e recepcédo de dados
com a plataforma e de comunicagéo com o computador semzagéb de nenhum sistema
operacional. Nesta nova estratégia, o sistema embarcguagzarealiza a comunica¢cdo com
o computador através de uma interface serial de envio egé@oeate dados (blocos de envio
e recepcao de dados) embarcada e programada junto com o SMreamo, como visto
na Fig. 79. Assim, a transmisséo e recepcdo de dados, emwgutamor e plataforma de
embarque, se dao através da interface serial (padrédo RS232).

O controle (inicializacao e finalizagdo dos calculos e endims dados ao computador, por
exemplo) do sistema embarcado se da através de botdestpsesarplaca. Um arquivo de
configuracdo € o responsavel pela definicdo das funcdes dadotio na placa ira executar
(iniciar calculos, enviar dados e finalizar operactes, pemplo) e dos sinais de envio e
recebimento dos dados (relégio, iniciar e finalizar, comengxo) dos blocos de deteccdo,
classificacéo e predicao de falhas do SMI. Esse arquivo digacecdo é anexado junto as
rotinas do sistema em VHDL e utilizado somente durante asérdas rotinas.

Com esta nova estratégia reduz-se a area ocupada (o auménéadeorre em virtude da
adicao de rotinas extras para integrar o sistema embarodurieamento da placa) e o tempo
de envio e recepcédo de dados.
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5.2.1 Especificacdo dos Mapas Auto-organizaveis para Embarque

No projeto dos circuitos dos MAO, foram assumidos certogdismmaximos para o tama-
nho dos dados de processamento: o nimero maximo de neuéd®i@s a dimensdo maxima
dos vetores de pesos sinapticos é de 32 bits, cada elemerdgtodde entrada também tem 32
bits, e os numeros foram representados no formato de potiaritke (IEEE-1, 1990; IEEE-2,
1995; MUNOZ et al., 2010).

O principal limitador observado no embarque deste projet® ftamanho da memoria
necessaria para armazenar o mapa ja treinado. Neste casoaichio da memaoria € propor-
cional ao numero de neur6niod) (do mapa; isto é, as dimensdes do mapa auto-organizavel
(J = LwCn), onde:Lny, e Gy, sdo 0 numero de linhas e de colunas do MAO, respectivamente.

As dimensdes do MAO, previamente gerado e treinadseiftwvare gravado na BRAM
da placa, bem como as dimensdes dos vetores, como descfab.rg foram escolhidas para
fornecerem uma razoavel precisdo, em termos qualitativpgaatitativos dos resultados, e
para ndo extrapolar capacidade fisica do FPGA.

Tabela 5: Especificacdo do mapa auto-organizavel para embarque

| Parametro | Valor \
Dimensdes do mapa 15 linhas X 6 colunas
Namero de neurdnios 90 neurdnios
Dimensdao dos vetores 40 elementos
Dimenséao de cada elemento do vet@?2 bits

5.2.2 Especificacéo dos Filtros Adaptativos para Embarque

De modo semelhante aos MAO, no projeto dos circuitos dos Fvéan foram definidos
certos limites maximos para o tamanho dos dados de procesgam numero de coeficientes
e a dimensao dos vetores sao iguais a 6, a dimensao de cadmtain vetor € de 32 bits e
0s numeros foram representados no formato de ponto flufu@nt® visto na Tab. 6.

Tabela 6: Especificacdo do filtro adaptativo para embarque.

| Parametro | Valor \
Taxa de atualizacao 2100
Numero de coeficientes 6 coeficientes
Dimenséao dos vetores 6 elementos
Dimenséao de cada elemento do vet®2 bits

O tamanho da memoria, neste caso, ndo foi visto como um dovitdo projeto dos cir-
cuitos dos FA em VHDL, ao contrario dos MAO. Neste caso, o tdroala memoria é pro-
porcional ao numero de coeficientes do mapa do mapa ja teeinad
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De modo semelhante aos MAO, as dimensfes dos vetores, doaomdmeoeficientes
do FA, previamente gerado e treinado, gravado na BRAM da plera,como a dimensao
de cada elemento foram definidas para fornecerem uma pregisditativa e quantitativa
razoavel dos resultados e para ndo extrapolar capacidackedod FPGA.

5.3 RESULTADOS DE EMBARQUE

Dentre os possiveis resultados gerados pela ferramentdinta 3SE e SimPower), que
poderiam ser colocados como resultados de sintese e magealod-PGA, necessarios para
se medir o desempenho dos circuitos desenvolvidos nebtdlica destaca-se:

e Area: refere-se ao espaco fisico ocupado pelos blocosoiuaisi, ou de entrada e saida,
dentro do FPGA, necessario para 0 mapeamento dos circdifiees;

e Desempenho: esta relacionado ao tempo necessario parartpeanjunto de instru-
cOes seja processado e executado pelo sistema numa ceili@nitea de operacao;

e Tempo de processamento: tempo necessario para a execuéiearinada tarefa;

e Poténcia: refere-se ao consumo de corrente do circuito adape

A principal idéia ao se programar um FPGA € sempre obter ucoitirque ocupe a me-
nor area, nunca ultrapassando a area maxima permitidagielodnte do FPGA, e opere com
a maior velocidade possivel. Contudo, a otimizac¢do de unesipstrametros, area ou desem-
penho, geralmente ira afetar a performance do outro. Desegue a poténcia ndo é um
fator importante a ser levado em conta neste trabalho; paitiador encontra-se alimentado
com tensao e corrente suficiente para suprir a placa apésemdgmrque.

Assim, serdo apresentados apenas os resultados de adsrapdeho e tempo de proces-
samento dos circuitos de deteccgéo, classificacdo e preded@mhas para os MAO e FA,
apresentados na secéo 5.1.

5.3.1 Area do Circuitos

A Tab. 7 apresenta os resultados relativos as areas dosasrda deteccao, classificacao,
e predicdo, para 0s mapas auto-organizaveis e filtros ddaptaobtidos apds o roteamento
dos mesmos em termos do numerdsliees Flip Flops, Luts IOBse BRAMs utilizados.
Pode-se observar na Tab. 7 que o circuito de detec¢éo baseséd ocupa aproximada-
mente a mesma area obip que o circuito de deteccéo obtido a partir dos MAO. Com relacéo
ao circuito de classificacao, o circuito feito a partir dosgidenche uma area menor (exceto
com relagcdo ao numero #@Bs); em especial, o nimero de BRAMs é bem meno2(0%).
Ja com relacédo ao circuito de predicao, o circuito desermb partir dos MAO ocupa uma
area um pouco menor que o circuito dos FA, exceto pelo nunepgldilas de memaria que
é cerca de 32% maior.
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Tabela 7: Area do circuitos obtida apés o roteamento.

Chip Mapa Filtro
Circuitos (Virtex-2 PRO) auto-organizavel adaptativo
Parametro | Disponivel | Usado | Utilizagdo [%] | Usado | Utilizag&o [%]
Slices 13696 1694 12.36% 1880 13.72%
Circuito de | Flip Flops 27392 2155 7.867% 2043 7.458%
deteccdo Luts 27392 1859 6.786% 2365 8.633%
IOBs 556 102 18.34% 103 18.52%
BRAMs 136 0 0% 1 0.731%
Slices 13696 | 2158 15.75% 1880 13.72%
Circuito de | Flip Flops 27392 2597 9.481% 2043 7.458%
classificacéo Luts 27392 2664 9.725% 2365 8.633%
IOBs 556 79 14.21% 103 18.52%
BRAMs 136 29 21.32% 1 0.731%
Slices 13696 3137 22.90% 3833 27.98%
Circuito de | Flip Flops 27392 3770 13.76% 3934 14.36%
predicdo Luts 27392 3594 13.12% 4485 16.37%
IOBs 556 84 15.10% 135 24.28%
BRAMs 136 46 33.82% 2 1.471%

No geral, pode-se notar que o0s circuitos desenvolvidosta das FA ocupam uma area
menor nochip do que os circuitos baseados nos MAO. Isso se deve, em gramte p
necessidade de uma area de memoria maichippara armazenar os neurénios do MAO do
gue a area necessaria para armazenar os coeficientes do FA.

5.3.2 Desempenho dos Circuitos

Os resultados relativos ao desempenho dos circuitos degdeteclassificacéo e predicao
desenvolvidos com base nos MAO e FA, obtidos apoés a suassjimetuindo a freqiiéncia
maxima de operacao e 0s atrasos maximo de chegada e miniradels pulso de relogio
(clocK) nos registradores séao apresentados na Tab. 8.

Pode-se observar na Tab. 8 que a frequiéncia de operacdo anfesig) dos circuitos
de deteccdo, classificacdo e predicdo de falhas, quer sigarhaseados nos MAO ou FA,
ultrapassou o valor de 115.2MHz, que € a frequéncia de tias8mde dados da interface
serial utilizada. Assim, é possivel operar os circuitos eanmma frequéncia de comunicagéo
entre a placa e o computador. Nota-se, também, que 0s ten@ipa®os e minimos de saida
e chegada dos dados nos registradores nao ultrapassowdagperinimo de operacdo do
circuito em nenhum dos casos.

5.3.3 Tempo de Processamento dos Circuitos

Outro requisito importante, relacionado ao embarque dosites, é o desempenho dos
circuitos embarcados, medido aqui pelo tempo de processamas amostras.
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Mapa Filtro
Circuitos Parametros auto-organizavel | adaptativo
Valor Valor
Freqiiéncia de operacao maxima 168.5MHz 168.5MHz
o Tempo minimo de chegada do sinal de entrada
Circuito de | 44 registrador antes do sinal dieck 2.618ns 2.615ns
deteccdo  Tempo maximo de envio do sinal de saida do
registrador necessério depois do sinathiek 3.293ns 3.293ns
Freqiiéncia de operacao maxima 152.5MHz 168.5MHz
o Tempo minimo de chegada do sinal de entrada
Circuito de | 44 registrador antes do sinal dieck 2.520ns 2.615ns
classificacao| Tgmpo maximo de envio do sinal de saida do
registrador necessario depois do sinathbek 3.636ns 3.293ns
Frequéncia de operacdo maxima 133.2MHz 168.5MHz
o Tempo minimo de chegada do sinal de entrada
Circuito de | 44 registrador antes do sinal dieck 1.837ns 2.391ns
predicdo  Tempo maximo de envio do sinal de saida do
registrador necessario depois do sinatibek 3.293ns 3.293 ns

A valvula leva em torno de 100s para realizar um movimentopdeto de abertura ou
fechamento. As amostras, durante o movimento de abertfexxbamento, de torque e posi-
cdo sdo tomadas a cada 5s; isto €, 0 movimento completo édivth 20 etapas, onde cada
etapa tem a duracao de 5s, aproximadamente. Portantoapéstecdo, pode-se dizer que 5s
€ 0 prazo maximo para a realizacao de todos os calculos.

A comparacédo do tempo de processamento entre os circuitbstelecdo, classificacao e
predicéo de falhas obtidos com os MAO e FA é apresentada n®Tab

Tabela 9: Tempo de processamento dos circuitos obtido apds rot@anto.

Circuitos Ferramenta | Tempo [us]
Circuito de MAO 8.750

deteccéo FA 2.280
Circuito de MAO 19.01
classificacdo FA 2.280
Circuito de MAO 18.34

predicédo FA 7.020

Destaca-se que tempo de processamento dos circuitos,nastab. 9, foi alcancando
considerando o calculo de uma amostra somente. O tempo despeonento das amostras
nunca ultrapassou o limite maximo permitido, que é de 5sai{dettambém, que o tempo de
processamento dos circuitos obtidos a partir dos filtroptatigsos € mais rapido do que os
circuitos baseados nos MAO.
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5.4 CoONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, a etapa de embarque do sistema de manuietgji@ente foi descrita. O
embarque dos circuitos de deteccao, classificacéo e poetiictalhas desenvolvidos a partir
dos mapas auto-organizaveis e filtros adaptativos, irsduirma descricdo dos processos, das
arquiteturas e da maquinas de estados, programados em \feiRbyresentado.

A idéia principal deste capitulo é determinar (com base @a@cupada nchip, no tempo
de processamento e no desempenho dos circuitos), qual eaésta (MAO ou FA) mais
adequada para o embarque.

A seguir, uma descricdo da plataforma de embarque, uma glacarcuito impresso,
fabricada pela empresa Digilent modelo XUP Virtex-2 PR@]Jumdo a especificagdo dos
mapas auto-organizaveis e filtros adaptativos para embaiajuealizada.

Por fim, os resultados de embarque, em termos de area ocupada do chip, tempo de
processamento dos circuitos e desempenho, também forhdaexi

No geral, os circuitos obtidos com os filtros adaptativoesgmtaram um menor con-
sumo de area dchip do que os circuitos desenvolvidos a partir dos mapas agen@aveis.
Os resultados de desempenho foram satisfatérios e aprdaimente iguais para 0s mapas
auto-organizaveis e filtros adaptativos. Com relacdo aodeaepprocessamento dos dados
dos circuitos, os filtros adaptativos apresentaram remsgtenelhores do que os mapas auto-
organizaveis.

Os resultados de embarque alcancados (em termos da aresdacughip, do tempo
de processamento e do desempenho dos circuitos), quer sejaras MAO ou FA, foram
satisfatorios e ressaltam a possibilidade da real aplidabe do sistema embarcado na ma-
nutencao destes atuadores elétricos.
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6 CONCLUSAO

Certos tipos de equipamentos, tais como roboés ou valvulagxeoplo, ao falharem po-
dem provocar sérios danos materiais e colocar em risco @siaswu funcionarios presentes
no ambiente de trabalho.

Com a crescente automatizacéo de processos industriaignis®os e técnicas que ga-
rantam maior seguranca e confiabilidade aos equipameritaseala vez mais sendo exigi-
dos. E crescente a busca pela minimizacdo das perdas ecas@e paradas nos processos
de producdo. Além disso, entre outras exigéncias, desdf@sém que 0s equipamentos
tenham um bom desempenho e sejam livres de falhas.

Neste contexto, as estratégias de manutencao tradici@oaistiva e preventiva) ndo sao
as mais indicadas, sendo necessario fazer uso de estsat@jEamodernas como a preditiva
e proativa para aumentar a produtividade e a disponib#idkdsistemas, por exemplo.

As grandes transformacdes tecnoldgicas do setor eletréee especial os sistemas em-
barcados, permitem realizar um diagnéstico muito maioradiegens das falhas e dos seus
efeitos. Estes avancos cientificos tém influenciando diretiée as atividades de manutencao,
em especial a manutencao proativa (YAN; LEE., 2005; DJURDBOXNC; LEE; NI, 2003).

Sob essas circunstancias, a manutencao proativa, queaglbasemedicao e avaliacdo do
estado atual dos sistemas, surge como a estratégia maisiapece eficiente para se alcangar
um bom desempenho sem paradas, através de uma reducacdaigaifias falhas.

Sistemas de deteccao, diagndstico e previsao de falhasgsiegm ferramentas de analise
de dados e de apoio a tomada de decisao, voltadas para a nt@wufgoativa, estdo se
tornando cada vez mais freqlentes e importantes.

O desenvolvimento das técnicas de processamento de smaligi€ncia artificial e filtra-
gem adaptativa também proporcionaram novas abordagesgtamas de controle e melho-
rou as atividades de manutencéo proativa, promovendo unte ouafiabilidade e disponi-
bilidade de equipamentos e sistemas (SINGH; KAZZAZ, 2003I|SPE, 2005).

As ferramentas de processamento de sinais, tais como fotraaslawvavelet packetvém
sendo utilizadas em conjunto com técnicas de IA (os mapastagénizaveis, em especial) e
técnicas de filtragem adaptativa (os filtros adaptativosjestaque) em muitas aplicacdes de
deteccao, classificacdo, ou mesmo predicéo de falhas (NAC&IL 2002).

Os sistemas de manutencao que fazem uso dessas ferranestatist{cas, de processa-
mento de sinais, de inteligéncia artificial ou filtragem ddaya, por exemplo) sdo conhecidos
como sistemas de manutencgao inteligentes.

Assim, este trabalho, buscou apresentar as etapas néaegsda o desenvolvimento de
um sistema de manutencéo inteligente embarcado voltadogpdetecgao, classificagéo e
predicdo de falhas em atuadores elétricos. Este sistemadetemcdo inteligente foi de-
senvolvido através do uso da transformadeelet packe¢ dos mapas auto-organizaveis, ou
filtros adaptativos, embarcados um uma placa de circuitoasgo (XUP Virtex-2 PRO).
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Na maioria das publica¢des encontradas na literatura aeitegjfps mapas auto-organiza-
veis e dos filtros adaptativos, podem ser achadas inUmeieaci@ies para estas ferramentas
(tais como a deteccédo de falhas em circuitos digitais de féeljliéncia mistos, a classificacdo
de falhas em enrolamentos de mancais, a deteccao de fallmsms de rotores ou a previséo
da vida util de enrolamentos, por exemplo) (HUANG et al.,200AN; HUO, 2005; QIU
et al., 2006; BEZERRA, 2004).

Entretanto, ainda ha pouca pesquisa cientifica centradaestigacao de como se utilizar
0S mapas auto-organizaveis e filtros adaptativos paratdgtelassificar e prever falhas em
atuadores elétricos e véalvulas, em especial.

Iniciamente, foi apresentada uma viséo geral, os prireipajetivos, a metodologia utili-
zada e as principais etapas necessarias para o desenvitvideste sistema de manutencao
inteligente embarcado.

A seguir, foi exibida uma descri¢ao do estudo de caso, usnsgtormado por um atuador
elétrico (composto por uma maguina assincrona e um conjignémgrenagens), uma valvula
gaveta e tubulacdo (KUNDUR, 1994; CAMPOS; TEIXEIRA, 2006; HERR] 1967). Este
atuador elétrico é usado, por exemplo, para controlar o ftlexpetréleo nas refinarias da
empresa Petrobras S.A.

Este trabalho também apresentou o desenvolvimento de umlomodtematico composto
por um conjunto de equacdes diferenciais e algébricas n@arks que expressa o compor-
tamento do sistema formado pelo atuador, valvula e tubolegédiversos tipos de situacées
(normais e de falhas).

Uma previsdo das falhas e um diagnéstico dos possiveisasajive provocaram a ocor-
réncia de uma falha nestes equipamentos séo particulanmtetessantes para a manuten-
cao, visto que isto pode representar uma maior segurar@agm@ e determinac¢ao do grau
de responsabilidade dos envolvidos nas tarefas de madotenc

Assim, foram realizadas uma série de simulacdes de injegdallths que ocorrem no
conjunto, tais como o desgaste natural da mola ou um aumerdtritb da haste da valvula
durante o movimento de abertura ou fechamento. Para neasigas simulacdes fez-se uso do
modelo matematico do atuador.

A partir desses dados de simulacdo, foram extraidos osctegevalores de energia
espectral dos sinais de torque (coletado a partir de umkaadicarga que mede o contra tor-
gue exercido pelo atuador) e posicao (percentual de ahertimchamento da valvula gaveta
coletada de potencidémetro).

Em seguida, uma analise das principais ferramentas degs@oento de sinais (transfor-
mada de Fourier, transformada de Fourier com janelamenemsformadavavelet packét
através do método da regressao logistica foi apresentado.

O método da regressao logistica foi usado para se determuiardas ferramentas de
processamento de sinais € a mais adequada para o estud® @ggaanalisado, o atuador
elétrico.
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A partir dos gréaficos do valor de confiancga, obtidos com o neétladregressao logistica,
observou-se que a transformasavelet packeapresentou os melhores resultados, identifi-
cando corretamente o comportamento normal, de degraddgliagepara trés tipos de falhas.
Assim, constatou-se que a ferramenta de processamentuaikersais recomendada para este
estudo de caso é a transformadavelet packet

Apos a definicdo da ferramenta de processamento de sinaisdegjuada para este estudo
de caso (a transformadeavelet packetneste caso), os dados de energia e de sua variancia
(dados que representam o comportamento normal, de de§madage falha) foram entdo
repassados aos mapas auto-organizaveis e filtros adaptptiva a realizacdo das etapas de
deteccdao, classificacdo, predicédo de falhas e determimcBampo de vida util do atuador
elétrico.

Além destas contribuicdes e resultados, também foi apiedem desenvolvimento dos
circuitos (arquiteturas, maquinas de estados e procedsogteccao, classificacdo e predicdo
de falhas (através dos FA e MAO), os resultados de embargiasderramentas em VHDL
e uma descricdo da plataforma de embarque.

A idéia principal em se analisar e comparar (qualitativaeenglantitativamente) os
resultados de simulacéo e embarque dos filtros adaptativapas auto-organizaveis € deter-
minar qual destas ferramentas é a mais adequada ao embaratuador elétrico.

Com relacdo aos resultados obtidos, destaca-se que forplafsituar uma correta detec-
céo, classificacao e predicao de falhas quer seja atravéaajiss auto-organizaveis ou dos
filtros adaptativos.

Para a realizac&o das tarefas de deteccéao e predicao dg &titzas as ferramentas, MAO
e FA, mostraram resultados satisfatorios e aproximadamgunais em termos qualitativos.
Com relacgéo a tarefa de classificacao de falhas, pode-sevabgee os MAO apresentaram
resultados ligeiramente superiores aos alcancados com. dsté se deve as caracteristicas
especificas dos mapas auto-organizaveis que tornam pgessivatencao de melhores resul-
tados de identificacdo de padrdes.

A determinacdo do tempo de vida util, por meio dos mapas agianizaveis e filtros
adaptativos, através da extrapolacdo da curva caraicerdst previsdo do tempo de vida util
do atuador, foi abordada a seguir.

Considerando o critério adotado neste trabalho (a funcémn@aue apresentar o menor
tempo de vida util para o atuador é a funcdo escolhida) a fureg@onalR, foi a melhor
escolha para os mapas auto-organizaveis. Para os filtrptatidas, a funcao racion&; foi
a funcéo que apresentou os melhores resultados de predicao.

Por fim, na etapa de embarque dos circuitos, os filtros adaygatpresentaram um me-
nor consumo de area dihip do que os circuitos desenvolvidos com base nos mapas auto-
organizaveis. Os resultados de desempenho foram satigfa aproximadamente iguais
para 0os mapas auto-organizaveis e filtros adaptativos. @oteie processamento dos dados
dos circuitos dos FA foi ligeiramente menor do que os ciosuitos MAO.
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Os resultados alcangados até o momento foram satisfatoressaltaram a aplicabilidade
do sistema embarcado na manutencdo de atuadores elét@ons.0 embarque desse sis-
tema no atuador (incluindo todas as ferramentas materapgedam-se as falhas, reduzem-
se 0s custos de manutencao e aumentam-se os indices deilidaéiale disponibilidade, por
exemplo.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, surgiram ingsaossibilidades de ampliar o
estudo aqui apresentado. Assim, como exemplos de podsalmthos a serem desenvolvidos
no futuro para se ampliar as andlises e resultados, destgam

1.

Simular e treinar os algoritmos dos filtros adaptativosapams auto-organizaveis com
outros tipos de falhas e sinais (tais como sinais de ruithoagéio ou corrente elétrica);

. Validar o modelo do atuador elétrico, valvula e tubulag@m dados reais de operacao;

Integrar todos os circuitos dos mapas auto-organiz&véisros adaptativos em um
anico circuito, alterando a maquina de estados e inserindasifuncionalidades, blo-
COS € processos, caso necessario. Enfim; finalizar o embdeqoeas as ferramentas,
inclusive as de processamento de sinais e estatisticas;

. Treinar e testar os filtros adaptativos e mapas auto-izd@as com dados reais do

atuador elétrico, coletados a partir de ensaios realizaghdsancada de experimentos;

Fazer uma analise e comparacao dos resultados obtidossc®dAO fazendo uso de
outras funcdes de ativacao, tais como as funcdes do tipmgighou multi-quadratica;

Estudar e examinar outros tipos de redes neurais (taie esmedes de base radial ou
perceptronde multiplas camadas), comparando os resultados de detetassificacdo
e predicéo de falhas alcancados com essas redes com oadesubtidos a partir dos
mapas auto-organizaveis;

Examinar e comparar os resultados de deteccéo, claggdieapredicdo, adquiridos
com a TWP, usando outras funcdeaveletstais como asvaveletsle Haar ou asva-
velets symletfpor exemplo;

. Analisar e comparar os resultados de simulacdo e embalqu®s com os MAO fa-

zendo uso de outras métricas para obter a distancia entreesetillém da distancia
Euclidiana, tais como a distancia de Hamming ou a distareislanhattan (YAMA-
KAWA; HORIO; HIRATSUKA, 2002; PINO et al., 1999);

Pesquisar e verificar os resultados alcancados com @s fdtfaptativos através dos
algoritmos dos MQM com os resultados alcancados com oupos tle algoritmos,
como por exemplo, 0 MQM normalizado ou o MQR;
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10. Verificar os resultados de deteccéao, classificacao e&predbtidos com os filtros adap-
tativos utilizando outras ferramentas estatisticas,c@aso a média ou a covariancia,
além da variancia;

11. Analisar e comparar 0s mapas auto-organizaveis e fittaptativos com outras ferra-
mentas de inteligéncia artificial ou filtragem adaptatiaés tomo os filtros de Kalman,
os algoritmos genéticos ou a légica nebulosa;

12. Aplicar e verificar a proposta de desenvolvimento desias de manutencéo inteligen-
tes em outros estudos de caso, como por exemplo moto-bonote®mentos e robos
manipuladores.

Em suma, as possibilidades de aplicacdo e ampliacdo dmespesquisa cientifica rela-
cionada ao desenvolvimento de sistemas de manutencagentels embarcados sdo muitas
e promissoras e ndo se resumem somente aos aspectos e agpasesitados neste trabalho.



147

7 ANEXO A: PROCESSAMENTO DE SINAIS

Os processos industriais, como exemplo, geralmente peodgaidas observaveis que
podem ser caracterizados como sinais. Os sinais podem s@twleza discreta (sinais de
acesso a memoria de um computador, por exemplo) ou contime@didas de temperatura,
presséo, volume, etc.). Os sinais podem ser estacionatias propriedades estatisticas nédo
variam ao longo do tempo) ou ndo. Ainda, os sinais podem s@mdws somente de uma
Unica fonte ou corrompidos por outra fonte de sinal (ruigy, distor¢cdo na transmissao,
reverberacédo, entre outros.

O processamento de sinais consiste na andlise ou modifidacginais, de forma analé-
gica ou digital, para extrair informagdes dos mesmos e tlmsfnais apropriados para alguma
aplicacao especifica como, por exemplo, a determinacaoenlicio do comportamento de
sistemas.

Nas ultimas décadas, o rapido desenvolvimento da capa&catadputacional de compu-
tadores e sistemas inteligentes tem permitindo o avanconétedos de processamento de
sinais, e de reconhecimento de padrdes, e ampliado o semudiersas aplicacoes.

As técnicas de processamento de sinais estdo presentesiamaréas, incluindo en-
tretenimento, comunicagoes, exploragéo espacial, entraso Algoritmos sofisticados de
processamento de sinal tém sido implantados em muitosmsisteuer seja para uso militar,
industrial ou educacional.

Os métodos baseados em transformadas sdo técnicas antplailezadas no processa-
mento de sinais, entre as transformadas mais difundidas aesttransformadas de Fourier,
Fourier com janelamentajavelete wavelet packet

Neste capitulo, as principais técnicas de processamersinae sao apresentadas na se-
cdo 7.1. A seguir, na sec¢ao 7.2, a transformada, discretatinga, de Fourier € mostrada.
Apods, na sec¢do 7.3, a transformada de Fourier com janelaréaatiordada. Na secdo 7.4 a
transformadavavelet continua e discreta, € discutida. A transformadaelet packeé anali-
sada na secao 7.5. Um quadro comparativo das principagfdraradas € visto na se¢ao 7.6.
A energia de sinais e discretos e continuos € tratada na getabor fim, as aplicacdes de
processamento de sinais e as conclusfes sédo apresentadagdes 7.8 e 7.9.

7.1 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS

As diversas técnicas de processamento de sinais podemrselitdeutilidade no controle
e andlise de sistemas fisicos de interesse dos mais diyersqeisadores, ndo sé engenhei-
ros, como meédicos, quimicos e fisicos. Atualmente, estasciEs tém atraido a atengdo de
profissionais de diversas areas como a militar, comerciad@strial. Além disso, é possivel
encontrar uma infinidade de aplicacdes para as técnicapdegsamento de sinais: compres-
sdo e aquisicao de dados, diagndstico de imagens e prospeigal, por exemplo.
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Dentre as principais técnicas utilizadas no processantensmais pode-se citar:

Transformada de Fourier;

Transformada de Fourier com janelamento;

Transformadavavelet

Transformadavavelet packet

Através do uso destas diferentes técnicas de processaanersinais € possivel obter
informacdes de diagndstico vitais, a partir de sinais deagio, por exemplo, que permitem
prever a ocorréncia de falhas (SINGH; KAZZAZ, 2003).

Ha inumeras publicacdes abordando o uso das técnicas despameento de sinais. Uma
aplicacao da transformadgavelet packgbara a classificagdo automatica de vozes patologicas
ou normais foi apresentada por (PARRAGA, 2002), por exemplo.

Em (QUISPE, 2005), foram estudados e aplicados varios rogtpdra reconhecimento
de padrdes e processamento de sinais (Founemele}, utilizando dados obtidos a partir
de diferentes montagens experimentais de um Nariz Eletsdonde os sinais gerados por
um conjunto de sensores foram analisados. Quispe obtesi mabalho, um conjunto de
padrdes que lhe permitiram identificar substancias qusmaspecificas.

Um outro exemplo do uso de técnicas de processamento de &napresentado por
(DJURDJANOQVIC; LEE; NI, 2003). Segundo os autores, por meis wlansformadas de
Fourier ewaveleté possivel realizar uma deteccéo e quantificagdo da deg@mdaglesem-
penho em algumas maquinas (prensas, portas eletréniassatia descricao quantitativa da
correspondente mudanca nos sinais dos sensores instakglas maquinas.

7.2 TRANSFORMADA DE FOURIER

Em 1807, O Barao Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-183@pafojue qualquer forma
de onda pode ser representada como uma soma infinita de amzidass de diferentes
freqUiéncias. Na época existiam sérias duvidas sobre alagalios argumentos de Fourier
por isso seu trabalho so foi publicado 15 anos depois.

Hoje, a analise de Fourier esta presente em muitas areasaigggee em muitas discipli-
nas cientificas: Fisica, Teoria das Probabilidades, Estatj Criptografia, Acustica, Optica,
Geometria e outras.

O método de analise de freqliéncias, baseado no teorema riler Festabelece que qual-
quer funcéo periédica possa ser decomposta por uma sériedds senoidais puras com
freqUéncias distintas e multiplas da frequéncia fundaaheBstas componentes constituem o
espectro de frequéncia (BRIGHAM, 1974; MARCAL,; SUSIN, 2005).
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A transformada de Fourier se constitui entdo na decompmsigdim sinak(t) num so-
matorio de fungbes periddicas que se estendem por todo aaotemporal, revelando o
espectro de frequéncias que compde o sinal (LATHI, 1998 EDMEIN; GEHAFER, 1989).

7.2.1 Tipos de Andlises de Fourier

As duas principais classes de analises de Fourier sdo adséfeurier e a transformada
de Fourier. A série de Fourier é usada na andlise de sinailjmers enquanto a transformada
de Fourier é tipicamente usada para sinais nao periodicos.

Ainda, a analise de Fourier pode ser dividida, de acordo atagcaracteristicas do sinal
no dominio tempo, em quatro tipos como visto na Tab. 10.

Tabela 10: Diferentes tipos de analise de Fourier.

P edad Sinal
ropriedade — - —
P Periédico N&o-periddico
Continua série de Fourier transformada de Fourier
Discreta série de Fourier de tempo discretdransformada de Fourier de tempo discreto

Estar-se-a particularmente interessado na analise de s@a-periddicos aleatorios dis-
cretos ou continuos (tais como o0s sinais de tensdo e correfssim, a transformada de
Fourier (TF) continua e de tempo discreto serdo analisagista sessao. Ainda, as versoes
continua e discreta das transformadas de Fourier com faaeta, transformadeavelete
transformadavavelet packetambém serdo analisadas nas sessdes a seguir.

7.2.2 Transformada Continua de Fourier

Geralmente, a denominacao “transformada de Fourier” gefera TF para fungdes con-
tinuas. Através da TF pode-se representar qualquer fungégravelx(t) como a soma de
exponenciais complexas com freqiiéncia angwlare amplitude complex¥ (w).

Matematicamente, a transformada direta de Foud®rd a transformada inversa de Fou-
rier, (# 1) sdo expressas como (LATHI, 1998; BRIGHAM; MORROW, 1967):

X () = 9{x(t)} e Xt) = 9*1{X(w)} (81)
Oou:
X(t) <2 X(w) (82)
onde: .
X () = /_ X(t)e 1@t dt 83)
e:
X(t) = %T/m X(w) el d. (84)

lo=2mf.
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7.2.3 Transformada de Fourier de Tempo Discreto

Para uso em computadores, seja para aplicacdes cientifieas processamento digital
de sinais, é preciso ter valores discretoxdg Para isso, existe a versédo da transformada de
Fourier para tempo discreto.

Considere um sina(t) discretizado ao longo do tempo:

X(t) — x[n| (85)

onde:n é o indice da amostragem.
A relagdo matematica entre o sixah| e a sua TF de tempo discretd§, dada poiX|w],
€ expressa como:
x[n] <7 X[co] (86)
Assim, amostrando o sina(t) em intervalos uniformes, obtém-se a versédo da transfor-
mada de Fourier de tempo discreto:

;7{x[n]} =X[w]=§ xnjeion (87)
e a suainversal 1):
9—1{X[w]} =x[n| = %T/Z X[w] el “"de (88)

com: n € Z (para se assegurar de que as amostras dos dados ocorrantesememntervalos
discretos) e-co < n < co.

7.2.4 Transformada Discreta de Fourier

Para certos tipos de sinais, um sinal exponencial, por eeema peridiocidade d[cw]
sugere que ndo ha a necessidade de se avaliar a freqd€deiac a . Ainda, a natureza
continua de um sina{[w] € uma caracteristica indesejavel. Caso a capacidade canqnatia
disponivel (memodria, velocidade do processador, entnguseja baixa, pode ser inviavel
avaliar todo o espectro de frequéncia.

Para resolver essa restricao, basta usar o mesmo méetodopasadinalisar um sinal ana-
I6gico com um processador digital. Matematicamente, libesigar uma amostra equivalente
da transforma de Fourier de tempo discreto. Esta técnicanléecaa como transformada
discreta de Fourier (TDF).

Para obter a TDF, a fun¢&w| € amostrada somente durante um periodo igmal3u-
rante este perioddy amostras equidistantes sdo amostradas. Deste modo, acésale
freqiiéncia é igual a72/N.

2n] = a"uln] — 1/(1— (ae 1))
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Assim, substituindav por 2r1/N na Eq. (87) e usando a variavel discrktaobtém-se a
expressao da TDF:
2ny & 2Tk
o _ies
= _— = N
%{x[n]} X[ N k} Z x[nje

Nn=—oo

(89)

Desde queX|w] seja periddica, ndo é necessario avadide —oo atéco. A TDF dex|n| de
duracéo finita (conN amostras) pode ser expressa como:

_ 2T
%ﬁw}=XM:N1Am€“Nnk (90)
e a sua inversaq1):
3 2T
o2 [} =xi = & 3 xe N o)
K=o

onde: N é o numero de amostraskee n € N séo indices de amostragem. AssX{w) é
computada em intervalos regulares de/R rad (BRIGHAM, 1974; LATHI, 1998).

7.2.5 Vantagens da Transformada de Fourier

Em processamento de sinais, a TF é utilizada para isolarmparentes de freqiéncia
de um sinal. Para sistemas de monitoramento a TF € uma fertaind para a extracdo das
caracteristicas de um sinal e remocéo de ruidos, por exemplo

Toda vez que uma peca ou mecanismo tem suas caracterisécasioas alteradas seja
por desgaste ou trinca, por exemplo, seu espectro de freiggéate vibracdo € modificado.

Folgas, defeitos ou desalinhamentos de rolamentos ou isBatkeanaquinas rotativas
refletem-se na alteracdo de freqiéncias ou no surgimentovds ffrequéncias como des-
tacou (MASCARENHAS, 2006). Deste modo, através da TF, podadservar uma alteracao
mecanica, um defeito, que podera possivelmente provocarfaiima.

Na Fig. 80 vé-se, como exemplo do uso da TF, obtido a partir dth.&b, o grafico de um
sinal® x(t) e da sua estimativa da energia do sinal obtida através da BE. @sstacar aqui
gue: ambas as frequiéncias que aparecem na Fig. 80 possuesmm menteldo espectral
de poténcia e energia. Contudo, na segunda frequiéncia, elclnésta mais concentrado,
em uma pequena faixa, do que na primeira freqiéncia quecapauas disperso. Isto ocorre
devido aos distintos periodos das duas sendides preserdasaix(t).

7.2.6 Desvantagens da Transformada de Fourier

Apés o sinal ter sido transformado, a informacgéo no domamapio € agora representada
no dominio frequiéncia (espectro). Isto torna possiveltifieer as componentes de frequién-
cia. Contudo, a transformada de Fourier ndo preserva a iafgiattemporal.

3x(t) = sen(2m50t) + ser(2m250t) + 2randn(sizdt)); onde:randn(.) e siz€.) sdo fungdes do Matlab onde
se obtém o ruido branco e a dimenséao do vetor de instantesygetierespectivamente.
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Figura 80: Exemplo do uso da TF: a) sinal e b) contetdo de freqiém

Uma analise de frequéncias por Fourier, mesmo fornecendanformacé&o sobre a com-
posicdo espectral do sinal, ndo mostra os instantes oratefesgliéncias ocorrem.

Portanto, a TF é ideal para uma analise de sinais cujo espaiir varie no tempo ou
sinais estacionarios como as ondas sonoras e luminosa&snpoéo é eficaz para o estudo
de fendmenos transitdérios como os sinais bioldgicos, Eme&smos, muitas vezes, possuem
caracteristicas ndo estacionarias (SCHUCK, 1998; SILVA5200

Para revelar a ocorréncia de um evento num certo instanteng@te as mudancas nas
componentes das freqiiéncias ao longo do tempo € necessdizar uma analise temporal e
espectral em conjunto.

Uma analise temporal e espectral € uma maneira de se obteesaoatempo informa-
¢cOes sobre o contetdo espectral e temporal de um sinal. ma$ade se realizar uma analise
temporal e espectral (ou em outras palavras, obter umaseegao tempo-freqiiéncia) mais
conhecidas séo as transformada de Fourier com janelanadrdosformadaavelete a trans-
formadawavelet packetvistas a seguir.

7.3 TRANSFORMADA DE FOURIER COM JANELAMENTO

Em 1946, Dennis Gabor adaptou a TF com uma técnica chamadaelamento do sinal.
A adaptacao de Gabor, conhecida como transformada de Fgonejanelamento (TFJ),
coloca o sinal em uma funcéo de duas dimensdes: tempo e fi@dqgiESARKAR; SU, 1998).

A transformada de Fourier com janelamento, semelhantesftranada de Fourier, possui
uma versao continua e discreta, que serdo vistas a seguir.

7.3.1 Transformada Continua de Fourier com Janelamento

A TFJ é uma extensao da definicdo da TF. Na TF, a andlise éaalao longo de todo
sinal, visto que as frequéncias sao assumidas fixas para foeldodo avaliado. Ja na TFJ, o
sinal é dividido em regides e aplica-se a TF a cada uma degfies.
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Para o caso de sinais ndo-estacionarios, a TFJ simplesuosandeT F para cada segmento
de tempo janelado de modo apropriado. A TFJ calcula pringeie dos segmentos de tempo
individualmente e entdo combina linearmente os resultados

A TFJ (), na sua versdo continua, € obtida a partir da seguinte &g (id¢ AWATSCH;
BOURDREAUX-BARTELS, 1992):

00

y{x(t’)* <p(t’—t)} — X(t, f) :/ x(t') 8*(t' —t)e I2mit gy (92)

—00

e a sua inversaf’ —1):
y-l{xa, f)} = x(t') @(t' —t) = e2"“/°° X(f)o (f' — f)el2mftdf  (93)

onde: 8 € uma funcéo de janelamentodeé a sua respectiva TF. Pode-se observar que a
funcdo de janelamento esta deslocadaut@dades de tempo.

A funcdo.”(.) pode ser vista como a TF do sindl’) previamente limitada por uma
fungdo de janelament@(t’) ao longo do tempd. Este método assume que o sirgl) é
estacionario dentro da janela limitagét’). Uma funcéo de janelamento muito utilizada é a
funcdo gaussiana.

Dado umx(t) real, a TFJ geralmente é um sinal complexo. A defini¢do docespea TFJ
€ basicamente a mesma vista para a transformada de Foxcieto eela presenca da fungéo
de janelament@(t).

Pela definicdo da TFJ, vé-se que ela é altamente influenoidas garacteristicas da fun-
¢ao de janelamento. Para se obter uma boa resolucao tempoeaiessario que a janeiéd)
seja estreita em torno do instante de interesse. Contudteg®ndo assim, se obtém pouca
resolucao espectral.

Em contrapartida, para se obter uma boa resolucdo espécpaciso que a janela seja
estreita no dominio freqiéncia. Como consequéncia, a Esmbemporal fica prejudicada.
Assim, ndo € possivel se ter, ao mesmo tempo, uma alta résadspectral e temporal, pois
nao existe uma janela que seja ao mesmo tempo estreita noidaloitempo e da freqiiéncia.

7.3.2 Transformada Discreta de Fourier com Janelamento

A transformada discreta de Fourier com janelameftpd dada pela seguinte equacao:

o {xnl gin-pl} =x | 3] = 5 xrlgin-ple i (94)
e a sua inversaf 1)
2m P21
gl{x [%Tk} } =x[n@n—B] = %T/O X {%"k} el N "Kdw (95)

onde: N é o numero de amostraskef3 e n € N sdo os indices de amostragem, dagm e
B=0,12...,N—1. Assim, a transformada discreta de Fourier com janelasrtantbém é
computada em intervalos regulares.
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A magnitude da transformada discreta de Fourier com jareiton(TDFJ) representa as
amplitudes das componentes espectrais nas frequénaiastidiazdas do sinal de entrax|a].

A TDFJ mapeia o sinal em duas dimensdes: tempo e frequénpi@sesta um compro-
misso temporal e espectral do sinal analisado.

Os gréficos obtidos pela TDFJ costumam ter representad@éaeldempo nas abscissas,
a variavel frequéncia nas ordenadas, e amplitude do moduise como uma escala de cinza
ou cores, conhecido como espectrograma (LATHI, 1998).

A Fig. 81 apresenta um exemplo (obtido a partir do Matlab) slo da transformada de
Fourier com janelamento onde se pode observar um sinaldsndi) 4, e o seu respectivo
espectrograma.

15

Frequéncia [Hz]

Tempo [s] Tempol[s]
a) b)

Figura 81: Exemplo do uso da TDFJ: a) sinal e b) espectrograma.

7.3.3 Utilidade da Transformada de Fourier com Janelamento

Visto que a TFJ fornece uma informacgéo temporal e espeettial andlise € aplicavel para
sinais altamente néo estacionarios que podem envolvasdsituacdes e comportamentos
transitorios, como um torno mecanico, uma prensa, ou umrm(dide et al., 2006).

7.3.4 Desvantagens da Transformada de Fourier com Janelami®

Em certas circunstancias, quando um sinal apresenta asveesnponentes de frequéncia
em um pequeno intervalo de tempo, faz-se necessario uma dediloicdo temporal.

Por outro lado, quando se observa mudancas infinitesimdiegaééncia em um sinal,
como os observados nos sistemas de controle, ou aqueles n&strea médica, uma maior
resolucdo da freqiiéncia é desejada.

A transformada de Fourier com janelamento apresenta umroongso entre a resolucao
temporal e a resolucao espectral, fornecendo a informag@mando e em qual freqiéncia
ocorre um determinado evento no sinal.

4x(t) = sen(2mft), com f=5HzV 0 <t < 2s, 25H2V 2 <t < 4s, 50HzV 4 < t < 6s ef=100HzV t > 6s.
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Este compromisso existente entre a resolucdo em freqUércaduracéo temporal da ja-
nela pode ser descrito pelo principio da incerteza, ou équae Heisenberg aplicado a analise
de sinais. A equacéao de Heisenberg € dada por:

1
MAT > n (96)
onde:At é a duragéo da janela’d é a resolucdo em frequéncia (KAISER, 1994).
A informacao sobre a freqUéncia tem precisao limitada @atanho da janela temporal.
Uma vez escolhido o tamanho da janAtaeste sera o mesmo para todas as frequéncias. Um

exemplo da divisdo do sinal em células de resolucéo é viskgn82.
Frequéncia [Hz]

|
At )

Tempo [s]
Figura 82: Representacéo das células de resolucadb e Af paraa TFJ.

Além disso, a resolucdo temporal e a resolucéo espectrdegp@mdentes do tamanho e da
forma da janela utilizadg[n — B]. Ambas variaveis sdo constantes durante a analise da TFJ,
logo, néo é possivel alternar a precisdo temporal e/ou apéda transformada. Isto torna a
varredura do espectro de freqiiéncias uniforme, como visteigh 83, onddy é a frequéncia
fundamental de um sinal.

Uma janela muito estreita resulta em uma boa identificag@pdeal de eventos transi-
entes, mas ao mesmo tempo tem associado um espectro de dsoka@io, 0 que reduz a
resolucao entre as freqiiéncias proximas (CROVATO, 2004).

J& com uma janela larga, se obtém uma baixa identificacdmtahge eventos e uma
melhor identificacao de frequéncias adjacentes.

Assim, a andlise de transitorios eletromagnéticos em algistemas, por exemplo, com
esta configuracéo de janela, usando este método, néo € retaniae

Uma solugdo usualmente utilizada para resolver esta gquéstcrever um sina(t) como
uma soma de fungbes que podem sofrer dilatacédo tanto no tguamio em freqiiéncia que
permite avaliar a evolugcéo temporal das frequiéncias dealeabddta duracdo. Esta técnica é
conhecida como transformadevelete sera vista a seguir.

Por fim, cabe dizer que ha varias formas de se programar a TORS Center, por
exemplo, programa a TDFJ de um modo um pouco diferente: #&s ide se utilizar os coe-
ficientes resultantes da TDFJ como base para obter a asainatacteristica do sinal, utiliza
uma distribuicdo da energia do sinal no plano tempo-frecjaén
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Amplitude [dB]
/

B S

0 Frequéncia [Hz]

Figura 83: Varredura do espectro de freqiiéncias através da TDF.

Ha diversas distribuicdes deste tipo (Wigner-Ville e Cohpam,exemplo), cada uma com
suas propriedades unicas. O IMS Center, por exemplo, optatiiaar a classe de distri-
buicdes conhecida como Cohen. A distribuicdo Cohen, por saatesistica de covariancia
no tempo e na frequéncia, permite deslocar a distribuicdempo e na freqiiéncia de modo
proporcional. Caso o sinal tenha um atraso e seja moduladstriduicdo sera deslocada no
tempo e na frequéncia proporcionalmente ao atraso (AUGER, 4996; COHEN, 1995).

7.4 TRANSFORMADA WAVELET

As bases matematicas daaveletssdo recentes, se comparadas com as de Fourier e co-
mecaram a ser aplicadas na analise de sinais somente na dé@ (OPPENHEIN; GEHA-
FER, 1989) como lembrado em (HELENA, 2004) e (SALIM, 2006).

O termowaveletfoi introduzido inicialmente pelo geofisico francés Jeaorlgt. Morlet
analisava dados sismicos que apresentavam uma grandgivadia frequiéncia ao longo do
tempo, quando percebeu que TF ndo era adequada para estenciesoma maior resolucéo
temporal para eventos de alta frequéncia faz-se necessaria

A andlise com a transformadweaveletajudou a superar a limitacdo de janela fixa que
existe na TFJ através de uma técnica conhecida como téanff@nelamento variavel”.

A técnica de “janelamento variavel’permite o uso de umal@de tempo maior para
analisar informacdes de baixa freqiiéncia, de forma magsaree de uma pequena janela de
tempo para avaliar informacdes de alta frequiéncia (VALIRIRS).

Assim, por meio da transformadeavelet(TW) é possivel localizar fenbmenos com du-
racao temporal muito pequena. Desta forma, a transfornvadaletserve como ferramenta
de analise de fendmenos transitorios, ndo estacionatogarantes no tempo (SCHUCK,
1998). Deste modo, a TW pode ser vista como uma extensdo dYARJGAO, 2005).

Assim como a transformada de Fourier, a transfornvaaleletpode ser encontrada em
duas versodes diferentes: a transformadaeletcontinua (TW) que faz o mapeamento de um
sinal original unidimensional no dominio do tempo, para urmoea funcdo, em um espaco
bidimensional e a transformadeaveletdiscreta que realiza a decomposicdo de um sinal
amostrando-o em diferentes niveis de resolucéo de fre@iénc
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7.4.1 TransformadaWaveletContinua

A transformadavaveletcontinua emprega um protétipo de fungéiot), chamadavavelet
mae. A func@avaveletmée deve ter média zero e parte central oscilante; ou segdeeair
para zero em ambos os lados de sua trajetdria, como vistgneseequacao:

/m w(t)dt=0 97)

Isto é garantido desde que a TF da fung@weletmée,W(w), tenha zero na componente
de freqiiénciav = 0, ou seja:
W(@)[G-0=0 (98)

Além disso, a funcawaveletmae deve possuir norma quadratica finita, isto é:
/ |(t)]?dt < +oo (99)

A funcdowaveletméae, na TW, é dilatada através de um parametro estadransladada
pelo parametra ° do seguinte modo:

WG,r(t) = %W(Ji) (100)

A variacao do escalonamento e da translacdo cria um conjierfiencdes que sera usada
na representacao da funcdo a ser analisada. Deste mode, @& dt@mposta parvaveletsjue
séo copias escalonadas e transladadagagaletmde (OPPENHEIN; GEHAFER, 1989).

Matematicamente, a transformadaveletcontinua %) de um dado sinaf(t) é definida
como um produto interno na seguinte forma:

v {xy}= ﬁ(x(t% Yar(t)) = \/% / Zx(t)- y' (?) dt (101

onde:a é o fator de escay 1 € o fator de translag&o ¢ {/[a| é um fator par anormalizag&o
da energia através das diferentes escalas.
A inversa da TW continua/ —1) é dada por:

t—r) dadrt

w0 wrt0)} =x0 = 2 [ [ rfru) e ()

Na Eqg. (102)Cy € uma constante (definida como constante espectral) dada por

e W)
Cw_/m oo (103)

(102)

onde:W(w) é a transformada de Fourier da fung@aveletmaey (t).

Saet cR,a #0.
6A funcdowaveletmae ¢é dilatada pam > 1 e contraida para < 1.
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A transformadavaveletpode ser vista como a decomposi¢do de uma fur@d@m uma
combinacgédo linear de fun¢cdesvelets Os coeficientes da transformadaveletindicam o
quéo semelhante a func# ) é em relagédo a uma funcéo de decomposicavaleeletmae.

Visto que uma certa funcamaveletmée pode ser visualizada como uma janela, Eq. (101),
verifica-se que o fator de escala e o tamanho da janela sdddptndentes: um fator de
escala menor implica em uma janela menor, por exemplo.

Assim, para se analisar componentes de altas frequénesaes no sinal deve- se utili-
zar um fator de escala pequeno; ja para as componentes deftemjiéncia, usa-se um fator
de escala maior.

Por fim, cita-se que a inversa da transformadaeletexibe como a funcéo originalt)
pode ser sintetizada pela soma das componentes (projegssal emwavelets Contudo,
dentre o conjunto de funco@gmvelets estas ndo precisam ser necessariamente ortogonais a
funcdo original nem tampouco entre si.

7.4.2 TransformadaWaveletDiscreta

O calculo dos coeficientes de todas as possiveis escalaandéotmadavaveletconti-
nua, Eq. (101), requer um enorme esforgco computacionaleeuyea informacéo redundante.
Uma alternativa a TW continua é a utilizacao de parametrasdalonamento e translacao
discretos. A este tipo de analise se d4 o nome de transfonveaddetdiscreta (TWD).

A transformadavaveletdiscreta ¢') de um sinak(t) € expressa como:

%{x,w} - <x(t), wKB> - /_Zx(t).wKB (t)dt (104)

A inversa da transformadmaveletdiscreta ¢ ~1) é dada por:

(X0 g =0 = _zB z 7w} (105)

A funcaoy, g forma uma base de fungdesvelet criadas a partir da funcaeaveletmae
mediante parametros de escala, ou dilatacao, e translagietds.
A funcéoy, g € obtida a partir de:

1 t—Bakt
V) = (g ) (106)
onde:a € a variacdo da dilatacép ¢ o passo de translacaa e 3 sdo constantes Z.

Uma possivel escolha, geralmente adotada, feita para atotesr et éa =2et1 = 1.
Deste modo, ter-se-a uma transformagaveletamostrada a um valor dé 2

1 t—p2k
o = e ()

Deste modo, obtém-se uma escala de dilatacdo como uma ipotiendois e passos de

translacdo de um passo de escala de dilatacdo (PARRAGA, 2002).

(107)
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Pode-se observar também na Eq. (107) que o tempo permanmaceucaa variavel con-
tinua e os parametrase 3 € que fornecem a dilatacao e translacdo, respectivamestte. |
€, as constantes e B é que determinam a variacdo da dilatacdo e do passo de ¢@msla
respectivamente.

A escolha das constantese 8 também ira definir se o conjunto de funcdesveletsera,
ou nao, ortogonal. Pode-se dizer que duas fungfsesio ortogonais entre si, caso:

{Wkp, Wik :{ é g;t (108)
onde:
(U k) = [ Wip Wt (100)

Para reconstruir um sinalt) a partir dos coeficientes daaveleté necessario escolher
adequadamente a func@aveletmée,(t). Segundo Daubechies, (DAUBECHIES, 1990), a
condicdo necessaria e suficiente para reconstruir um spatiados coeficientes daavelet
€ que a energia da transformamdaveletdiscreta,”’, esteja entre dois limites positivos:

Llp) P < 3 |(xtt). g )| < Lalixv)? (110)
KB

onde:||x(t)||? é a densidade espectral do sir@) eL; > 0 el < o s&0 os limites.

Caso a condi¢do da Eq. (110) seja satisfelifg, comk € Z e B € Z, € um quadro, &; e
L, sdo os limites deste quadro. A energia da transformadaletsera proporcional a energia
espectral do sinal e ter-se-a utight framécaso os limited_; e L, sejam iguais (DAUBE-
CHIES, 1990).

Deste modo, a reconstrucdo do sinal sera possivel a pagagiente equacao:

2
X(t) = L+ Lo ;%CKBwKﬁ(t) (111)

onde:Cyg = (X(t), Op)-

Um modo eficiente de aplicar a transformadevelet atraves da utilizacdo de filtros. Esta
técnica, conhecida como analise multiresolucéo, foi amecente desenvolvida por (MAL-
LAT, 1989) e permite a analise de sinais em multiplas banddeedtiéncias.

Na transformadavaveletdiscreta, utilizando a analise multiresolucdo, o sinavédio
em coeficientes de aproximacéo (obtidos apos a passagematipai um filtro passa-baixas)
e detalhamento (obtidos a partir de um filtro passa-altag)pcvisto na Fig. 84.

A funcdowaveletmae, y(t), produz os coeficientes de detalhamento da decomposi¢éo
wavelet Para gerar os coeficientes de aproximacgao faz-se uso deungé@ofadicional co-
nhecida como fung¢é@o de escalonamento, definida cpyremntinua e geralmente real, ndo
satisfaz a condicdo de admissibilidade, isto é:

O(w)|5,_,#0 (112)

onde:© é a TF da funcédo de escalonamegto
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N amostras

1 1

Filtro Filtro
Subamostragem , + Subamostragem
passa-baixa passa-alta
N/2 coeficientes y 1 N/2 coeficientes

I
: Coeficientes del

I aproximacao :

I
Coeficientes del

Figura 84: Decomposi¢do da TWD usando a analise multiresolucao.
Essa fungéo de escalonamento é entéo dilatada por um fagd@i@, por exemplo:

Os coeficientes de aproximacgdg,de um sinak(t), para um nivel de decomposigéo, séo
obtidos a partir de:

onde:k e B indicam o nivel de dilatacéo e de translacéo, respectiveemen

Os filtros utilizados na transformadeveletdiscreta multiresolucao (passa-baixas e passa-
altas) sédo conhecidos como filtros de quadratura. Esses BHio usados para filtrar e decimar
um sinal, respectivamente. O processo de decimacao easigtliminar os dados ou pontos
intercalados, diminuindo a taxa de amostragem do sinal. esinthr um sinal pelo fator 2,
por exemplo, estar-se-a eliminando um ponto a cada doisgperibtendo somente a metade
do sinal original, como visto na Fig. 84.

Os coeficientes terdo uma dimensao igual a metade da dimdasdnal original, neste
caso. Assim, na operacdo de decimacdo, aumenta-se o tach@ampiesiodo de amostragem
do sinal e diminui-se a taxa de amostragem.

Na transformadavaveletdiscreta apenas os coeficientes de aproximacgao (filtro passa
baixas) sdo novamente divididos em coeficientes de aprg&ionadetalhamento novamente,
chamado de segundo nivel de decomposicao; e assim podetsesuisessivamente) ve-
zes (PARRAGA, 2002), obtendo-se a arvore de decomposicéa@adaet

Deste modo, a transformadaveletdiscreta € equivalente a implementacédo de um banco
de filtros ndo uniformes com uma melhor resolucdo em freqéé&m baixas frequéncias e
melhor resolugcdo em tempo para as altas frequéncias (SARKBRL98).

Um sinal pode ser decomposto, por exemplo, em 4 grupos emransidrmadavavelet
discreta de 3 niveis: um grupo de aproximacédo da informagBiblj e 3 grupos de detalha-
mento da informacédo (HHG, HG, G), como visto na Fig. 85.

Assim, através dos filtros de quadratura € possivel obteraobeartura do espectro de
frequéncias do sinal original.
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Nivel 2

Figura 85: Exemplo de arvore de decomposicao da TWD.

A funcao de escalonamento e as func@eseletsestao associadas aos filtros de quadra-
tura,h(.) eg(.), através das seguintes equacdes:

(B~ 20) = (B 1.p. @) = 1/V2 [ @lt—B).o(t/2—K) (1152)
0B~ 20 = (@ 1.5 Yi) = 1/V2 [ @lt—B)- g (t/2- k) (1150)

onde:k é um indice de amostragem, cdma Z.

Deste modo, é possivel calcular os coeficientes de um nivedstéucdo para outro fa-
zendo uso dos filtros digitais e de algoritmos recursivos.refa;des vistas nas Eq. (115a)
e (115b) sdo constantes em qualquer nivel de dilatacdo,emim s1ecessario calcular es-
tas novamente para um novo nivel de dilatacdo para se obtmiderandd fixo, os novos
coeficientes de aproximacady, e detalhamentd),, segundo as seguintes expressoes:

Ac=Y Ac1ph(B—2K) (116a)
B

D= Dy_159(B —2K) (116b)
B

Um exemplo de uso da TWD pode ser visto na Fig. 86. Nesse exeafytido a partir do
Matlab, pode-se observar um sirfa o grafico dos seus respectivos coeficientes do terceiro
nivel de aproximacéo (HHH).

w

= =
X <_,l

_ql

o
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% 100 200 300 200 50 D 10 20 30 20 50 60 70
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a) b)

Figura 86: Exemplo do uso da TWD: a) sinal e b) coeficientes de apronacdo (HHH).

x(t) = sen(2m50t) + ser(27r100t) + ser(2r250t) + 0.1randn(siz&t)).
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7.4.3 Beneficios da TransformaddVavelet

A TW, semelhante a TFJ, também apresenta um compromissoaergsolucao temporal
e a resolucéo espectral. Na TW as resolucdes temporal etedépaciam no plano do tempo
e da frequéncia. Uma representacdo da divisdo do sinal efaséle resolucdo temporal e
espectral para a TW pode ser vista na Fig. 87.

Visto que a TWD é equivalente a implementacao de um banco assfi#t resolucdo tem-
poral é proporcional a frequéncia central destes filtros. ré&olucdo em dominio frequéncia
é definida como:

—=cC (217)

onde:c é uma constante.

Deste modo, o banco de filtros é composto por uma série desfiiiesa-faixa, com uma
banda de passagem constante. Assim, o banco de filtros pwsauiesposta em freqiéncia
igualmente espacada na escala logaritmica de frequépom, visto na Fig. 88.

Quando a Eq.( 117) é satisfeita, verifica-se fjievaria proporcionalmente &t inversa-
mente proporcional, respectivamente, a variacao da freigi€entral do filtro analisado.

O principio da incerteza de Heisenberg, Eg. (96), aindaigfaiéd. Contudo, a resolucéo
temporal aumenta nas frequéncias altas, enquanto a ra@ealacespectro de frequiéncias é
maior nas baixas frequiiéncias.

Assim, a TW serve principalmente como ferramenta de andéissnais transitorios, nao
estacionarios ao longo do tempo. Deste modo, pode-se eacontmeros exemplos de apli-
cacdo da TW na estudo de maquinas rotativas, na analiserdgadbde rotores, no diagnos-
tico e previsao de falhas em rolamentos, e na analise da®oexpmplo (YAN; GAO, 2005;
PRABHAKAR; MOHANTY; SEKHAR, 2002; PARRAGA, 2002).

7.4.4 Desvantagens da Transformad#avelet

Devido a fraca decomposicdo dos detalhes das componentdtadesqiéncia de um
sinal, geralmente torna-se dificil extrair as caractedstdinamicas provocadas por defeitos
estruturais nos sistemas, tais como uma rachaduras owstEs§éAN; GAO, 2005).

Frequéncia [Hz]

——————

e
——— e —— — - —

Tempo [s]
Figura 87: Representacéo das células de resolucab e Af para TW.
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Figura 88: Varredura do espectro de frequiéncias através da TW.

A transformadavavelet packetvista a seguir, em comparacgédo a TW, realiza ndo somente
uma decomposicdo dos coeficientes de aproximacao, masrtadugecoeficientes de deta-
Ihamento do sinal.

7.5 TRANSFORMADA Wavelet Packet

A transformadavavelet packefTWP) pode ser vista como uma generaliza¢do do conceito
da transformadavaveletdiscreta, onde a resolugédo temporal e espectral pode s#hidsc
conforme o sinal.

Na TWP os coeficientes de aproximacao e detalhamento sdo®dednodo semelhante
a TWD. Contudo, no primeiro nivel de decomposicaondavelet packetos coeficientes de
detalhamento também sao divididos em coeficientes de apag&io e detalhamento, decom-
pondo o sinal em forma de arvore binaria, chamadeelet packetcomo visto na Fig. 89.

Este processo, também, é feito respeitando os limites doipid de incerteza de Heisen-
berg, como visto na Eq. (96).

Deste modo, o sinal pode ser representado em bandas derfcexgi€om diferentes reso-
lucbes. Esta decomposicdo dos sinais em distintas bandesgdéncias melhora o desem-
penho dos classificadores ao se extrair as caracteristiedgivas de um sinal. Esta técnica
também pode ser usada como uma ferramenta para se obtenet®idaticas relevantes de
sinais de uma ou duas dimensoes.

A transformadavavelet packetio contrario das TF, TFJ e TW que apresentam uma versao
continua e discreta, possui uma versao discreta, que stasgseguir.

7.5.1 TransformadaWavelet Packebiscreta

O célculo numérico dos coeficientes da transformadeelet packe(Z?) € a sequéncia
do produto interno de um singft) com as funcGewavelet packety, g, (t), como a seguir:

P{x} = (x0. 0pn) =2 ven(B) = = [ 30 Uggt (129

onde: Yy g, € a funcdowavelet packetue forma uma base de funcomavelet criadas a
partir da funcdavaveletmae mediante parametros discretog en.
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A funcdowavelet packeé obtida a partir de:
1 t—Bakt
De modo semelhante ao realizado para a TWD, € possivel eseslltenstantea e T
iguais 2 e 1, respectivamente. Deste modo, também, telasea&elet packeamostrada a

uma taxa de 2
t— B2k
Yicpn = e ¥ ( o ) (120)
onde:n € N é o indice de frequéncia.

Pode-se observar, através da Eq. (120), que, ao contraiimcioy usada na TWD, que
€ uma funcéo somente de duas variaveis, a fugcétlizada na transformadaavelet packet
€ uma funcao de trés variaveis, incluindo a variavel adaligrque corresponde ao indice de
frequéncia davavelet packet

A biblioteca de funcbesvavelet packee construida com um algoritmo recursivo e as
fungdesy sao obtidas, considerando uma escala fixa e definipdg £ ), para simplificar
as expressoes, a partir das seguintes equacoes:

/]R Wo(t)dt = 1 (121a)
Yan(t) = V2 zh Yn(2—P) (121b)
Yon41(t) = 229 Wn(2—-B) (121c)

onde:h(.) eqg(.) séo filtros de quadratura (WICKERHAUSER, 1994; PARRAGA, 2002).
Definindoy como uma série em funcao @ee considerandbe n constantes, obtém-se:

W(B) =v2yn (2 —B) (122)
pode-se escrever as Eq. (121b) e (121c), como a seguir:
Yan(t+k) = V23 h(2k—p).yn(2+B) (123a)
B
Yonsa(t+K) = V23 g(2k—B). Yn(2+B) (123b)
B

onde: Yrn (t +K) = A¢ € Yron41(t +K) = Dy, sendoAy e Dy os coeficientes de aproximacgéo e
detalhamento, respectivamente.

A colecao destas fungdes, associada aos filtfgse g(.), € chamada deavelet packet
A decomposicaevavelet packepode ser obtida a partir das seguintes equagdes:

Vk+1,2n(B) = Z h(k)vkn (2B —K) (124a)
Vk+1,2n+1(B) = Zg(k) Vin (2B —K) (124b)

ondeckef € Z.
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Lembrando que, casq »n € Vg 2n+1 Sejam dois 2 subespacos vetoriais ortogongis;
€ a soma direta dos dois subespacos vetoriais, conformeiatgegquacao:

Vk+1,n = Vk,2n © Vk,2n+1 (125)

O produto interno de todo o sinal, na TWP, ndo precisa serledlcinovamente, ao se
utilizar as equacées (124a) e (124b). E necessario, apiasr recursivamente os filtrés
e G nos coeficientes do nivel de dilatagéo anterior.

Aplicando sucessivamente um certo numero de filtros paasasth, seguidos de um
nico filtro passa-altay, ao sinalx(t), obtém-se a TWD conforme a seguinte equagéo:

K
jz_KR()wl( Bz)dt—gh“ In (126)
onde:x[n| séo os coeficientes da expansaxde espacgo gerado pela fungao de escala.

Na transformadavavelet packeb sinal também é dividido em coeficientes de aproxima-
cao (filtro passa-baixas) e detalhamento (um filtro padsajalcomo visto nas Eq. (124a)
e (124b). Entretanto, tanto os coeficientes de aproximag#mto os coeficientes de deta-
Ihamento, sdo novamente divididos em coeficientes de apagéio e detalhamento, e assim
sucessivamente.

Deste modo, a transformadavelet packetsemelhante a transformadaveletdiscreta,
também equivale a implementacgéo de um banco de filtros nfmrmnais. Contudo, apresenta
uma resolucéo maior do que a transformadaeletdiscreta nas altas frequéncias.

Um sinal pode ser decomposto, por exemplo, em 8 grupos emransidrmadavavelet
packetde 3 niveis: um grupo de aproximacédo da informacédo (HHH), tpa@de detalha-
mento (GGG) e 6 grupos de aproximacao e detalhamento danagéo (HHG, HGH, HGG,
GHH, GHG, GGH) como visto na Fig. 89.

Os blocos retangulares marcadas com asterisco, vistog.ré&of-constituem um conjunto
de bases particular para a representagdo do dihal Vale ressaltar que esta representagéo
ndo é unica, ha outros conjuntos de bases disponiveis qlétamodem representar a de-
composicao completa do sinal original em suas respectilabandas.

Nivel 1

g &2

Nivel 3] HHH |[ HHG | [ HGH* || HGG | | GHH || GHG | | GGH || GGG |

Figura 89: Exemplo de arvore de decomposicao da TWP.
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Na Fig. 90, pode-se observar um exemplo de uso da TWP. Nessplex@btido a par-
tir do Matlab, um sinaP e o gréfico dos seus respectivos coeficientes do terceird deve
aproximacao podem ser visualizados.

40 5‘0 160 11"';0 260 21"':0 360 3‘50 460 4‘50 500 40 £O 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 éD 70
Tempo[ms] Numero de amostras

a) b)

Figura 90: Exemplo do uso da TWP: a) sinal e b) coeficientes de aprimmacéo (HHH).

7.5.2 Situacdes de Aplicacao da Transformad@/avelet Packet

Visto que a transformadaavelet packegpreserva a informacgéo temporal e espectral e pos-
sui uma resolucéo espectral maior do que a transformagialetdiscreta para altas frequién-
cias, esta ferramenta pode ser a mais indicada para and@lg@eais que variam ao longo do
tempo; isto é, sinais ndo estacionarios.

Possiveis aplicacfes podem incluir processos como imgpaétmperiodicos como 0s que
utilizam prensas, atuadores, valvulas, além dos proc@s8deos como a analise de sinais
de voz, eletrocardiogramas, tomografias, entre outros (GROYSCHUCK, 2007).

A capacidade de decompor o sinal nas regides de altas freiggdambém torna a TWP
uma ferramenta atrativa para analisar texturas de imageABNE; FAN, 1993), decompor
sinais e remover ruidos (RAMCHANDRAN; VETTERLI, 1993), e anatisinais impulsivos
de engrenagens, rolamentos, e outros equipamentos (YHEN;2000; YAN; LEE., 2005;
EREN; DEVANEY, 2004).

Ainda, visto que o calculo da transformaslavelet packeem fungéo do algoritmo usado,
pode ser muito mais rapido do que o da transformada de Fautiansformada de Fourier
com janelamento, quando a velocidade computacional exiégalta e a quantidade de dados
envolvidos é grande, a transformasavelet packegpode ser a melhor escolha.

7.6 COMPARACAO DAS FERRAMENTAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS

Um quadro comparativo das ferramentas de processamentoals §F, TFJ, TW e
TWP), abordadas anteriormente, apresentando as prinegaagens e desvantages de cada
transformada, é visto na Tab. 11.

8x(t) = sen(2mm25t) + ser(2rr250t) + 0.5randn(sizdt)).
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Tabela 11: Quadro comparativo das ferramentas de processamtnde sinais.

| Ferramenta | Vantagens | Desvantagens
Transformada Boa resolucéo espectral Perda de informacéo temporal
de Fourier Representacdo compacta do sinal N&o aplicavel para sinais nao
Facilmente computével estacionarios

Necessidade de bons computadores
Transformada | Baseada na decomposigéo do sinal | Calculo demorado quando comparado

de Fourier Razoavel resolucao espectral e temparebm a TF e TWP (em fung&o do algoritmp)
com janelamento| Aplicavel para sinais ndo estacionarios Incapacidade de alteragdo da resolugéo
do sinal
Capacidade de alteracdo da resolucao _ . N
Transformada espectral e temporal do sinal Baixa resolucéo espectralurlas_
wavelet componentes de alta freqtiéncia

Aplicivel para sinais ndo estacionarios
Capacidade de alteragdo da resolucao A escolha da wavelet méae é
Transformada | espectral e temporal do sinal experimental e depende do sinal
wavelet packet | Aplicavel para sinais ndo estacionérios que esta sendo processado
Facilmente computavel

O estudo de caso apresentado neste trabalho, Capitulo 5 p&stonpor um atuador elé-
trico (que inclui um sistema de reducao cinematica formasa@m conjunto de engrenagens),
valvula e tubulacéo. Este sistema é encontrado em diversosgsos de diversas refinarias de
petréleo e usinas de tratamento de agua. Nestes locaisjuntmg utilizado algumas vezes
ao longo do dia com uma freqiéncia de uso aleatéria.

Devido as caracteristicas dos sinais do estudo de cas@dtais um grande namero de
amostras) e devido aos objetivos a serem alcancados reds¢hty, tais como uma deteccao
e previsao de falhas desenvolvidas kardwarea transformadavavelet packemostrou-se,
inicialmente, a ferramenta de processamento de sinaisatk@igiada para este estudo de caso.

7.7 ENERGIA DE SINAIS CONTINUOS E DISCRETOS

A representacdo no dominio da frequéncia de uma funcaor{al),dtq. (83), € conhecido
como seu espectro. A integral do produto entre 0 espectroee aanjugado é conhecido
como energia de um sinal, ou simplesmente energia.

A energia de um sinat(t) continuo, definida comé’, é obtida a partir da seguinte ex-
pressdo (BRIGHAM, 1974; ROBERTS, 2001):

s{x} = /w X(t)X*(t) dt = i/w X (@) X* (w)do (127)
21

—00 —00

Ja para sinais discretos, a enerd#a,de um sinal discretg[n], € obtida a partir de:

[ee]

g{x[n}}: S X (128)

Nn=—oo

A energia de um sinal (ES) também é conhecida como a assinedtecteristica deste
sinal, pois revela o contetdo de freqtiéncia do sinal; oy Se@s caracteristicas fundamentais.
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Um outro método usado para obter a energia de um sinal, t®esisdividir o espectro
em diversas bandas de frequiéncia, previamente deterrsir@dm seguida calcular a energia
contida em cada banda.

A partir do Teorema de Parseval, pode-se chegar a expresisgara a energia do sinal
contida em cada banda:

{xw)} = /:2 X (w)[?dw (129)

onde: wy e wp sdo, respectivamente, os limites inferior e superior daldate freqiéncia
angular analisada.

O Teorema de Parseval também diz que caso as funcdes denescalto e agavelets
formem bases ortogonais, a energia do si@@lpode ser relacionada com a ES existente em
cada uma das componentes e dos seus respectivos coefisianedsts

Ou seja, a energia contida no sinal € igual a soma das enewiéidas nos diferentes
niveis de resolucéo da sua respectiva TWP. Isto €, a energiaagode ser particionada em
termos de seus coeficientes de detalhamento e aproximacaéguinte modo:

N N N
2{xnl} =3 )P = 3 IAdnP+ Y Dnl? (130)
n=1 n=1 n=1

onde:Ay e Dy sdo os coeficientes de aproximacgao e detalhamento, vist2dm) e (124hb),
respectivamentéy € o nimero de amostras do sinad € N.

Com o sinal sendo decomposto em um numero finito de sub-baaslasracteristicas
fundamentais de um sinal podem ser extraidas dos coefgidat€ WP em cada sub-banda
para fornecer informagdes das condi¢cdes do sistema qusessta monitorado.

A Fig. 91 apresenta um exemplo do uso da ES, obtida a partiFdaalanalise de falhas,
fornecido pelo IMS Center (QIU et al., 2006). A Fig. 91 a) exdsesinais de for¢ca de um
transdutor acoplado a uma ferramenta quando nova e quasgasiada. A Fig. 91 b) exibe o
gréfico de energia destes sinais. Pode-se observar nitidenma Fig. 91 b) a diferenca entre
0s sinas de energia quando a ferramenta esta nova e quaadiesgastada.

O conteldo da energia de cada sub-banda do sinal esta dirgtaralacionado ao grau de
severidade do defeito, isto pode ser usado como indicadtveftlas caracteristicas chaves
das condicdes das maquinas. Esta informacado, sendo répgssa algum sistema com um
certo grau de inteligéncia artificial, pode ser util na dedee predicédo de falhas, por exemplo.

7.8 APLICACAO DE PROCESSAMENTO DE SINAIS

O uso correto das ferramentas de processamento de sinagepaumentar a confiabili-
dade e disponibilidade de sistemas, torna mais robustovidaates de deteccao e predicéo
de falhas, e em especial, reduz as inspec¢des e as atividadesnditencdo e aumenta a vida
Gtil de equipamentos.
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T
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a
]
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Figura 91: Sinais de a) forca e b) de energia de um transdutor.

Na literatura, ha muitos exemplos de uso das ferramentadegsamento de sinais vol-
tados para atividades de manutencéo em diversas areaxnas aeroespacial, meédica, ou
mecanica, por exemplo, (STASZEWSKI; BOLLER; TOMLINSON, 200N et al., 2004).

Uma andlise de falhas em rolamentos do estator de um motoddegdo através do proces-
samento de sinais foi realizada por (EREN; DEVANEY, 2004) ANI®I; TOLIYAT, 1999).
Os autores comentam que a analise do sinal de corrente dorekia motores através da
TWP (ou da TF) diminui as atividades e os custos envolvidosarautengao.

A deteccéo de falhas tém sido uma preocupacao constantenoepgdo, uso e manu-
tencdo de maquinas e equipamentos, como abordado por (DBRESG; GIURGIUTIU,
1999). Atraveés de atividades de manutencao ndo intrugiaesscpomo radiografias e analise
de vibracdes) e do processamento de sinais € possivelatdtdiohs em seu estado inicial de
desenvolvimento.

7.9 CONCLUSOES DO CAPITULO

O uso das técnicas de processamento de sinais, analogiagitay doltado para a andlise
e extracdo de alguma informacao de sistemas, tem sido aloptiendo possivel encontra-las
atualmente em distintas aplicacdes, tais como a compregséoagens, a analise de séries
temporais, ou a analise de sistemas de transmissdo desenergi

Neste capitulo, as principais técnicas de processamestoals: transformada de Fourier,
transformada de Fourier com janelamento, transfornvealzelete a transformadavavelet
packet nas versdes analdgica e digital, foram analisadas.

Ressaltou-se também, que as ferramentas de processameamaidesdo muito utiliza-
das na extracdo de caracteristicas, no reconhecimentadd&epae na deteccéo e predicédo
de falhas, por exemplo. Aplicacfes destas transformadaspejunto com técnicas de IA,
sdo encontradas na classificacdo de sinais de diversostamsomo sinais de vibracdo de
maquinas, sinais eletrocardiogramas, texturas de imagetis outras.
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8 ANEXO B: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A fim de projetar e produzir sistemas que simulem uma atuagda wez mais proxima
daquela desempenhada pela inteligéncia humana foi criadalisciplina, ou area, cientifica
especifica: a inteligéncia artificial (IA).

Uma das grandes preocupacdes dessa ciéncia é desvendarezandb pensamento hu-
mano para decifrar o processo criativo em suas multiplasdsere nos minimos detalhes. A
elaboracao do processo de raciocinio em rotinas que possapreender e assimilar algum
tipo de conhecimento é um dos principais objetivos da IA.

Neste capitulo, inicialmente, na secéo 8.1, sdo apresentadprincipais caracteristicas
dos sistemas de inteligéncia artificial. Apos, uma breverilE das principais técnicas de
inteligéncia artificial é vista na secéo 8.2. As redes newadificiais, em especial os mapas
auto-organizaveis e 0s mapas temporais de Kohonen, saseataa na secao 8.3. Por fim, na
secao 8.4, sdo apresentadas as conclusfes desse capitulo.

8.1 PRINCIPAIS CARACTERISTICAS

No inicio dos anos 50, publicou-se o primeiro artigo, (TURINK®50), que tratava a
inteligéncia artificial como um novo conceito (REIS; PATI02). Contudo, foi somente em
1956 que a area conhecida como inteligéncia artificial fohdmente criada.

Nesse ano, nos Estados Unidos, John McCarthy reuniu, em urfex@ocia, na universi-
dade deNew Hampshirgvarios pesquisadores de renome para estudar o que foi dedonm
de inteligéncia artificial, expressédo usada para desigmatipo de inteligéncia construida
pelo homem para dotar as maquinas de comportamentos émttg)(FILHO, 2003).

Desde entéo, os sistemas de inteligéncia artificial queénclos procedimentos, equipa-
mentos, programas, dados e o conhecimento necessaricgsaravdlver sistemas e maquinas
gue demonstrem certas caracteristicas de inteligén@enfeendo aperfeicoados.

Dentre as principais caracteristicas dos sistemas deineia artificial, destaca-se:

e Capacidade de aprender com a experiéncia e de aplicar o cmeiméc adquirido;

e Desenvoltura para resolver problemas quando informagdiesrtantes séo perdidas;
e Possibilidade de reagir rapida e adequadamente frente aavaasituacao;

e Manipular e processar simbolos, sons e imagens;

e Possuir certo grau de criatividade e/ou imaginacao.

Segundo (REIS; PATI, 2000), os sistemas de inteligénciicaatisdo basicamente siste-
mas computacionais que executam certas funcdes dos senasdal A IA tenta imitar os
meétodos de aprendizagem e resolucdo de problemas, feds peles humanos, através da
aqguisicao do conhecimento sobre certos procedimentos.
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8.2 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Com a abertura e estruturacdo da inteligéncia artificia¢, @ego campo do conhecimento
comecou a ser pesquisado de forma variada e intensa posasvpesquisadores. Ainda,
guando métodos de raciocinio utilizados pelo ser humammfonodelados e implementados
no computador através do uso de diversas técnicas de |Aeocoma expansao dessa para
diversas areas de pesquisa, tais como a robética e a maiuiteng

Isto se tornou possivel em grande parte gracas ao deseneold de uma série de técni-
cas de inteligéncia artificial. Dentre estas, pode-se dasta

e Algoritmos genéticos: sdo modelos matematicos que seraemfprnecer certo nivel
de aprendizado para sistemas. Esses foram, inicialmemaeps por Jonh Holland,
(HOLLAND, 1975), com o objetivo de simular operadores gmoétespecificos (como
cruzamento, mutacao e reproducédo) da mesma forma como Séwvadlos na natureza,

e Programacdao evolutiva: proposto inicialmente em 1966 @avrence J. Fogel, (FO-
GEL; OWENS; WALSH, 1966), assemelha-se aos algoritmos gersétdando maior
énfase na relagdo comportamental entre os parentes e seesdentes. As solucdes
para os problemas séo obtidas e transmitidas para a noviapapgpor meio de suces-
sivas tentativas, simuladas em rotinas;

e Ldgica nebulosa: metodologia que serve para representaputar e modelar infor-
macodes incertas; foram estruturados por Lotfi Zadeh no ai86ke (ZADEH, 1965);

e Raciocinio baseado em casos: faz uso de uma grande biblieesos para consulta e
resolucdo de problemas. Os problemas sao resolvidos sittavécuperacéo e consulta
de casos ja solucionados e da consequiente adaptacao dé@esancontradas;

e Redes neurais artificiais: sdo redes massivamente paraligli@sconectadas, formadas
por elementos simples com uma organizagao hierarquicas EEmentos interagem de
modo semelhante ao sistema nervoso bioldgico (MCCULLOCH; B|TP43; HEBB,
1949; ROSENBLATT, 1958);

e Cadeias de Markov: técnica que permite determinar a probadé de um sistema
se encontrar em cada um de seus estados em um determinashergd tempo, por
exemplo, (MARKOV, 1943).

Destaca-se que outras técnicas, tais como os filtros de Kadnsdaptativos, também
possuem certas caracteristicas de inteligéncia artjftalatomo a capacidade de aprender e
de aplicar o conhecimento adquirido. Assim, estas ferréaselambém podem ser utiliza-
das para armazenar conhecimento e auxiliar na realizacéeafas, tais como a detecgéo,
classificacéo e predicédo de falhas (BYINGTON; ROEMER; GALI&E)2, JARDINE; LIN;
BANJEVIC, 2006; LEE et al., 2006).
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Destaca-se que as técnicas de inteligéncia artificialpriggumente, visam elaborar e ma-
nipular entidades inteligentes tendo como ultimo objetiepiar o pensamento humano e
tomar acdes de modo inteligente.

Os pesquisadores da area de inteligéncia artificial usaas dsgersas técnicas, tais como
0s sistemas especialistas, as redes neurais artificiaisgica Inebulosa, por exemplo, que
de uma forma ou de outra tentam imitar a légica e o processacicinio dos humanos, de
modo a ajudar na tomada de decisées ou na realizaciio de @¢ER¥ 1997; TINOS, 1999;
MARCAL; SUSIN, 2005).

Em oposicao as técnicas tradicionais de detecc¢do, clagsifie predicdo de falhas, onde
equipamentos caros ou modelos matematicos refinados séssaeos, as técnicas de IA,
como a légica nebulosa (LN) ou as redes neurais (RN), podemmsséias para fornecer um
esquema de deteccdo, classificacdo e predicdo de falhadanaie e eficiente (ALTUG;
CHOW; TRUSSELL, 1999; SINGH; KAZZAZ, 2003).

Em especial, as técnicas de inteligéncia artificial podenuskzadas em sistemas de
deteccao, classificacao e predicdo de falhas para trésesiniggtintas: producao de classifi-
cadores baseados nas variaveis medidas do processo mesisgtimacao dos parametros de
um sistema; e reproducdo do comportamento dinamico dorgiste

InUmeras séo as referéncias encontradas a respeito dacépkcque fazem uso das téc-
nicas de inteligéncia artificial. Um sistema de classifioag@ voz disfénica empregando a
transformadavavelet packetum algoritmo redutor de dimensionalidade e seis redesargeur
artificiais atuando como um conjunto de sistemas espdeislfsi apresentado por (CRO-
VATO, 2004), por exemplo.

Tinos (TINOS, 1999) apresentou um novo enfoque para deieegiagnostico de falhas
em robds utilizando duas redes neurais artificiais e empdegquatro algoritmos diferentes
para treinar estas redes.

Garga (GARGA et al., 2002) introduziu um razoavel método aaligho hibrido, que
integra diferentes ramos de conhecimento e dados de m&quiesse trabalho, uma rede
neural foi construida para gerar uma representacao dapdiciconhecimento.

Duas metodologias baseadas em légica nebulosa, usadasupamzatizar o diagndstico
de defeito em equipamentos mecéanicos, além de uma compatackesempenho utilizando
casos experimentais, foram descritas por Fujimoto (FUJIM2005).

Berni (BERNI, 2004) apresentou uma implementacdo de um méeéudguaipamentos ge-
nérico e autbnomo (um sensor virtual) que pode ser empregadiiversos processos com-
plexos, que faz uso da l6gica nebulosa.

As cadeias de Markov foram empregadas por Jens (JENS, 2a66yqnlizar calculos
dos indices de confiabilidade e disponibilidade em todosatog de um sistema elétrico de
poténcia. Nesse trabalho, o autor fez uso de dados hisg@dalhas como parametros de
entrada para construir um modelo de confiabilidade e dipgmidide de um sistema elétrico
de poténcia real.
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Dois sistemas hibridos compostos por redes neurais e ldgm#osa, usados para detec-
cao e diagnastico de falhas, oriundas da degradacao graduaiotores, foram apresentados
por (ALTUG; CHOW; TRUSSELL, 1999). Ambos os sistemas formanebons resultados
na deteccdo e diagndstico de falhas.

Lee (LEE et al., 2006) apresentou um dispositivo que poseaigama de ferramentas de
IA que possibilitam responder, por exemplo, as seguintestgas: quando o equipamento
observado ira falhar, qual € o motivo da degradacéo do desdmpla maquina, ou qual € a
peca mais critica no sistema que necessita de manutencapanor

Uma estratégia para detectar falhas em barras de rotore€ quipo mais comum de
falha que pode ocorrer em motores de inducdo do tipo gaioksgeilo trifasicos, baseada
em RN e légica nebulosa foi abordada por (TAN; HUO, 2005).

A metodologia de deteccdo de falhas proposta por (TAN; HUID52 é inovadora e
utiliza um modelo genérico e hibrido composto de redes rearkgica nebulosa para pre-
dizer o comportamento de maquinas de mesmo modelo. O moiteldd(definido como
Neurofuzzyque captura as caracteristicas do motor assincrono apadeet a peca chave da
metodologia proposta nesse trabalho.

Um modeloNeurofuzzyé um sistema nebuloso definido de acordo com a estrutura de

uma rede neural, de modo que a rede de raciocinio linglistigistema nebuloso possa ser
fundido com a capacidade de aprendizagem das RN.

Um outro trabalho que abordou algumas questdes que envalpeavisdo da vida util de
enrolamentos foi desenvolvido por (HUANG et al., 2005). $é¢esabalho, foram utilizados
métodos de avaliacdo e predicdo da degradacao baseadostg derede neural conhecido
como mapas auto-organizaveis (MAO).

Ainda, uma nova técnica de predicdo de séries temporai$imgares atraves de redes
neurais, foi apresentada em (CASTRO, 2001).

Um novo algoritmo hibrido para a formacéo de RN foi apresentswl (NASR; CHTOU-
ROU, 2009). Nesse trabalho, uma nova abordagem que utiliza RNLN, para treinar os
pesos das camadas ocultas, e 0 método de descida do grap@atéeinar os pesos da ca-
mada de saida, foi proposta. Foram realizadas também uimas&xperimentos para avaliar
o0 desempenho do método proposto e compara-la com outragtralg® conhecidos.

Em (BEZERRA, 2004), foi feito um estudo comparativo entre dimertécnicas de detec-
cdo de falhas, tais como a andlise da densidade espectratéieia e os filtros adaptativos
(FA), em rolamentos por analise de vibracdo. Os resultabitdas mostraram que, de todas
as técnicas utilizadas, o FA foi a mais eficiente, sendo capatetectar novas falhas.

Em suma, as técnicas de inteligéncia artificial empregatiasoajunto com outras ferra-
mentas para extragdo das caracteristicas, tais como a TRgja 3ao usadas com significa-
tiva eficiéncia substituindo ou auxiliando o homem em tardiaprendizagem, diagnéstico,
predicdo de padrdes, automacédo de processos industriamgrele de qualidade (LEE et al.,
2006; HELLING; SCHOOR; HELBERG, 2004).
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8.3 REeEDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é formado por aproximadamente 100 bilh@ewedrénios. Estes
bilhdes de neurbnios se encontram interligados por umancania rede de ramificacdes,
através da qual eles se comunicam (por meio de sinapsesgzemam e elaboram infor-
macoes (HERCULANO-HOUZEL; LENT, 2005).

Cada neurdnio, como visto na Fig. 92, representa o ponto dgadhgdentritos) e de
partida (axénios) de numerosos sinais enviados por ougoednios mais proximos. Nas
regides onde os axdnios entram em contato com os dentribtmgeat as sinapses e troca de
informacdes processadas pelo corpo celular.
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Figura 92: Neurdnio biolégico (WILEY, 2010).

Devido a essa complexa organizacao, o cérebro apresertig@es de executar variadas
operacdes simultaneas e uma elevada capacidade de raxc{pcotessamento de informa-
¢Oes) em paralelo.

As redes neurais sdo sistemas computacionais inspiradosanacteristicas do sistema
nervoso, mas especificamente, no funcionamento basicedodmos bioldgicos, como abor-
dado por (TINOS, 1999). O adjetivo “neural’é usado, obviatagporque muito da inspiragéo
de tais sistemas vem da Neurociéncia.

As RNA, semelhantes ao sistema nervoso, realizam uma repeede distribuida da in-
formacao, na forma de conexdes entre um grande nimero déniesuartificiais que apre-
sentam a mesma funcéo: executar a soma ponderada de sadagmptefetuar uma transfor-
macao linear, ou ndo-linear, sobre essa quantia, confaitdANG et al., 2005).

Deste modo, as RNA podem ser vistas como um modelo matemaiscoalironios bio-
I6gicos e das suas interconexdes de redes (MORETO, 2005).

8.3.1 Propriedades das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais tém a capacidade de aprendeigsaquando 0 processo re-
gente dos dados € desconhecido, ou ndo estacionario, camnaarior parte dos processos
encontrados no mundo real (CASTRO, 2001).
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Diferentemente da analise estatistica tradicional, assreg@urais ndo requerem prévio
conhecimento sobre a distribuicdo dos dados, para ana$isa-

Desde que haja uma relacao entre os dados, mesmo que desdarsua representacao
analitica ou estatistica, as redes neurais artificiaisrpode a apresentar um desempenho
melhor do que os métodos estatisticos tradicionais.

Assim, as redes neurais artificiais séo ferramentas extnemiz flexiveis em um ambiente
dindmico. Elas tém a capacidade de compreender rapidapetitées complexos e tendén-
cias presentes nos dados e de se adaptar rapidamente agas,danacteristicas essas que
sdo extremamente desejaveis em se tratando de predicaedetasdporais, por exemplo.

Dentre algumas caracteristicas relevantes das redessatificiais, que justificam e
fundamentam a adequacé&o da aplicacdo de redes neurassaast#o processamento de sinais
e a aprendizagem de processos estocasticos, (MORETO, 2RBSK; SMAGT, 1996),
pode-se citar:

e Nao-Linearidade: € a possibilidade de considerar o cormpamto ndo-linear dos fené-
menos fisicos responsaveis pela geracdo dos dados desentrad

e Aprendizagem: é capacidade de aprender acerca de seu &enlmagque € atingido
através de uma sesséo de treinamento com exemplos erdfddajge sejam represen-
tativos do ambiente;

e Generalizagdo: é capacidade de obter uma saida adequadaemtratda ndo presente
no processo de aprendizagem, o que torna possivel apresentiesempenho satisfa-
torio em resposta a dados ndo pertencentes ao conjuntardae tre

e Tolerancia a falhas: o conhecimento é distribuido pela RNgyepermite a rede con-
tinuar a exibir resultados aceitaveis no caso de falha daalgeurdnios;

e Adaptabilidade: é a possibilidade da implementacdo enos@mbientes, através de
um novo treinamento.

Assim, as RNA podem ser aplicadas para a realizacdo de insirtaeefas, como por
exemplo: aproximacao de funcdes (especialmente as néardis), associacao de padroes,
classificacdo de padrdes, processamento de imagens eGorddigéries temporais.

Em sistemas de deteccdo e diagnostico de falhas, as redessneificiais tém sido
empregadas nos ultimos anos especialmente em sistemasosstamenos intensivamente
em sistemas dinamicos.

Na maioria das aplicacdes, as redes neurais artificiais itlorusilizadas como classifi-
cadores baseados nas varidveis medidas do processo. Gdmyatmica pesquisa cientifica
centrada na investigacdo de como utilizar as redes neuaeasppever o tempo de vida de
atuadores elétricos e valvulas, em especial.
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8.3.2 Modelo de Neurdnio Artificial

O primeiro modelo matematico de RN foi apresentado em (MCCULLCRIHATS, 1943).
O modelo geral adaptado, do modelo McCulloch & Pitts, que eggocomo unidade de pro-
cessamento fundamental o neurdénio artificial, pode sey nest=ig. 93.

&1

&2 () —<¢
Funcéo de
ativacao

ém

Entradas Pesos sinapticos

Figura 93: Modelo de neurdnio artificial.

A operagéao desse neuronio artificial pode ser descrita dorgegnodo:

1. Os sinais séo apresentados as entrédas

2. Cada sinal é multiplicado por um niumegaue indica o seu peso na saida do neurdnio;
3. E realizada a soma ponderada dos sinais produzindo urdeiegividadeu;

4. Caso esse nivel de atividade exceda certo limite, a unatadesua saidg.

O funcionamento do neurénio artificial pode ser descrita pejuinte equacao:
M
2=9(0)=¢( 3 Xmkm) (131)
m=1

onde: & sdo as entraday, sdo 0s pesos sinapticos dos neurdnios, e a ativacdo da&aéla,
definida por uma funcéo de ativac@o. ) especificameM € N, com 1< m< M.

8.3.3 Tipos de Redes Neurais Atrtificiais

Existe uma grande variedade de tipos de redes neuraisiaiditice diferem, basicamente,
em suas arquiteturas, formas de aprendizado e fun¢dewvdedati(SOUZA, 2005).

Entre as diferentes arquiteturas, existem as com e sermegdficdo (de uma Unica ca-
mada ou de multiplas camadas). Entre as formas de aprendiabtessaem a supervisionada
e a hao-supervisionada (KROSE; SMAGT, 1996). Ja entre gdésde ativacdo, destacam-
se as funcdes de limiar e as gaussianas.
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Os dois tipos de RNA supervisionadas mais conhecidas sddesperceptronde multi-
plas camadas (PMC) e as redes de funcdes de base radial (FBR)STI®99). Ambas as
redes sdo aproximadoras universaia principal diferenca entre elas é que as redes de fun-
¢cOes de base radial tendem a produzir aproximacgdes loogisarto que as redegrceptron
de multiplas camadas tendem a resultar em aproximacdeaiglob

Quando se trata de aprendizado continuado, por exempla@ ooncaso da predicao de
séries temporais, as redes de FBR se mostram mais adequsaidase dleve ao fato de que o
custo computacional de treino de uma rede PMC é muito supide uma rede de funcdes
de base radial, o que impossibilita a operacao de forma dedGASTRO, 2001).

Héa ainda um tipo especifico de RN, ndo-supervisionada, que gedrealimentada ou
nao, com uma arquitetura bidimensional (ou tridimensipra@nhecido como mapas auto-
organizaveis, visto em mais detalhes na subsecéo 8.3.9.

8.3.4 Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

O modo como os neurdnios se encontram interligados dentimdeRN, a dimenséo dos
vetores e 0 niumero de camadas existentes definem as diatiopiiteturas de RNA existentes.
Entre as diferentes arquiteturas, existem as sem realig@me as sem realimentagcédo, com
somente uma camada ou de multiplas camadas, ambas vistasra se

8.3.4.1 Redes Neurais Nao Realimentadas

Nesta arquitetura de RNA, os neurbnios se encontram orgirszomente em uma ca-
mada, Fig.94 a), ou em mdltiplas camadas, Fig. 94 b).

Camadade  Camadade Camada de 12camada 22camada Camada
entrada saida entrada oculta oculta de saida

a) b)

Figura 94: RN nao realimentadas de: a) uma Unica camada e b) multiplasamadas.

Na arquitetura com uma Unica camada, 0s pesos sinaptiéasiegilicitos nas conexdes
entre a saida e entrada. Ja na arquitetura com multiplasddeaimad uma ou mais camadas
entre a saida e a entrada da rede.

listo é, qualquer funcéo pode ser aproximada por estas redesisicom precisdo arbitraria.
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8.3.4.2 Redes Neurais Realimentadas

Neste tipo de arquitetura de RNA, os neurGnios se encontrahmentados por pelo
menos um lago de realimentagdo, como visto na Fig. 95. O®niesrque sao utilizados
no laco de realimentacao sao definidos como neurénios scells®ervem basicamente para
melhorar a capacidade de aprendizado e desempenho da RN.

Y

Z—l

Atraso
unitario

Entradas Saidas

Figura 95: Rede neural com realimentacéo.

8.3.5 Paradigmas de Aprendizagem

A capacidade de aprender sobre o seu ambiente e com issoranedseu desempenho
€ uma das mais importantes propriedades das RN. Isso podeatizado por meio de um
processo iterativo de ajustes aplicados aos pesos siospgacede, chamado de treinamento.

Assim, apdés a definicdo da arquitetura e da funcéo de ativdeaona rede neural, é
necessario realizar um treinamento, para que essa possalapsobre o sistema ou ambiente
gue se deseja analisar. Para tal, é necessario determiadeumatematica, uma regra de
aprendizagem, que defina o processo de alteracao, ou text@ndos pesos sinapticos.

O treinamento de uma rede neural em geral consiste em reauaiamostra de dados do
sistema em questao e submeté-los sequencialmente a galede® algoritmo visto a seguir:

1. Submeter as amostras individualmente através do vemmtdada;

2. Realizar uma ponderacéo através do(s) vetor(es) de pes@ptico(s);

w

. Aplicar a funcédo de ativacao;
4. \ferificar a saida, caso o processo de aprendizado sejevsigreado;
5. Atualizar os pesos sinapticos segundo a regra de apeagyeaiiy,

6. Retornar ao item 1, caso o critério de interrupc¢ao nao teidloealcancado.

O aprendizado ocorre quando a rede neural alcanca uma s@agéralizada para uma
determinada classe de problemas. Apoés o treinamento a eedal & capaz de desempenhar
algumas tarefas, tais como a deteccéo e o diagnostico dégsadr
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Geralmente, os modelos de RNA apresentam alguma regramknrento, segundo a qual
0s pesos de suas conexdes sinapticas séo ajustados coofopadrdes apresentados; isto €,
a rede aprende por meio de exemplos provenientes de casofareanhecidos, extraindo,
assim, as regras basicas a partir dos exemplos (HUANG €08a5).

O processo de aprendizado das RNA pode ser dividido, singudimente, em duas cate-
gorias: o aprendizado realizado com professor e aqueleadalsem professor. O professor
€ um sistema, uma outra rede neural, por exemplo, capazmEctaruma resposta desejada
para um vetor de treinamento.

Dentre estas duas categorias, 0s trés principais parasligenaprendizagem existentes
sdo: o aprendizado supervisionado (com professor), o mdengsionado e o aprendizado
por refor¢co (ambos sem professor).

8.3.5.1 Aprendizado Supervisionado

O modelo de aprendizado supervisionado de RNA, também ciathemmo aprendizado
com um professor, faz uso de um bloco (definido como profegsoa treinar a RNA, como
visto na Fig. 96.

Sistema Professol
Estado do /‘
sistema | & Rede
neural

/ Sinal de erro

Figura 96: Aprendizado supervisionado.

No paradigma de aprendizagem supervisionado, o estadstdmsi € representado por
um vetor que é aplicado a entrada da rede neural artifilaé (ao professor. O professor
possui conhecimento técnico sobre o sistema, fornecersilm asresposta desejadd).( A
saida da rede neural pode ser descrita pela Eq. (131).

Dentre os principais algoritmos de aprendizado supenasio, pode-se citar: o de re-
tropropagacédo de erro. O erro quadratico meédio, ou a somardms quadraticos, pode ser
utilizado, por esse e outros algoritmos, como medida deaseho do treinamento da RNA.

8.3.5.2 Aprendizado N&o-supervisionado

Em algumas aplicacdes ndo se conhece o comportamento dageim(resposta dese-
jada). Nesse caso, devem ser empregadas redes neurageritfom aprendizado nao su-
pervisionado (ou auto-organizavel) (TINOS, 1999; KROSHAS T, 1996).
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Como o0 nome mesmo sugere, nessa metodologia de aprendizs@ehm um professor
responsavel pelo fornecimento da resposta desejada; istmda exemplos da funcao a ser
aprendida pela rede. O treinamento € realizado com base enmaaida de qualidade da
representacéo, independente da tarefa que a rede neceab#ar, e os parametros da rede
séo atualizados com relacdo a essa medida.

Para o treinamento desse tipo de rede sdo usados somentadis & sistema, como
visto na Fig. 97. Assim, o aprendizado se d& pela propriandihcia das entradas.

Estado do Resposta
sistema
Sistema ——- REde —
£ neural Z

Figura 97: Aprendizado ndo-supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado, a rede faz uso dos nesicamo classificadores das
entradas. Para isso, utiliza processos de competicdo eramdio entre os neurdnios vizinhos
da rede neural.

Uma vez que a rede esté treinada de acordo com as propriegitdésticas dos dados
de entrada, ela apresenta a capacidade de formar repEsetaternas para codificar as
caracteristicas dos dados de entrada e assim criar nogaskutomaticamente.

Dentre os diferentes algoritmos de aprendizado ndo sg@maido, pode-se citar: 0 me-
todo da maxima verossimilhanca, o método dos minimos qdadra o método da maxima
entropia (CRAMER, 1986; SALOMONI et al., 2007).

8.3.5.3 Aprendizado por Reforgo

A aprendizagem por reforco € um paradigma computaciongbameizagem em que um
algoritmo busca maximizar uma medida de desempenho baseadefor¢os (recompensas
ou punic¢des) que recebe ao interagir com um sistema desdah@RIBEIRO; KOERICH,;
ENEMBRECK, 2006; MONTEIRO; RIBEIRO, 2004).

No aprendizado por reforco, o treinamento é realizado @rde uma interacao continua
com o sistema de modo a minimizar algum indice ou critéricadethpenho pré-estabelecido.

A Fig. 98 exibe os principais blocos de um exemplo de sistemapdendizado por reforco.
O bloco definido como critico converte um sinal de refor¢cangrio, recebido do sistema, em
um sinal de melhor qualidade chamado sinal de reforco hmarfs

Nesse tipo de aprendizado, a rede neural € treinada atraMdsetacdo atrasada do re-
forco, o que significa que a rede recebe uma sequéncia teldpastimulos (vindos também
do sistema), que acabam resultando na geracéo do sinabdgorbEuristico.

2Uma heuristica pode ser definida como uma técnica que met@raédia, a eficiéncia na solugéo de um
problema (RUSSELL; NORVIG, 2004).
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Refor¢o priméario
\

== Sistema Critico
Reforco heuristico
Estado do ' z
istem
sistema Rede
Neural
Acobes

Figura 98: Aprendizado por reforgo.

O objetivo da aprendizagem por reforco é minimizar uma fardgicusto. Essa funcao
de custo é definida como a expectativa do custo acumuladocdas aealizadas em uma
sequéncia de etapas (KROSE; SMAGT, 1996).

Pode acontecer que algumas das a¢cdes tomadas anteriqrenentea determinada sequén-
cia de passos, sao de fato as melhores determinantes dortamgoto global do sistema. A
funcdo da rede neural é descobrir essas acdes para entAergatlas de volta ao sistema.

As duas principais dificuldades encontradas ao se implemenaprendizagem por re-
forco retardada séo:

e Nao h& um professor para fornecer uma resposta desejada passb do processo de
treinamento;

e O atraso na geracao do sinal de reforgo primario implica duermamento da rede deve
levar em conta a questao de alocacao temporal dos pesotickisdpacoes. Isto €, a
rede deve ser capaz de avaliar o peso de cada acao ao longlw detéonpo necessario
para gerar a resposta final.

Apesar destas dificuldades, a aprendizagem por reforcoté mteéressante. Ele fornece
a base para que um sistema interaja com seu ambiente, desanoassim a capacidade
de aprender e executar uma tarefa estipulada unicamentéasennos resultados da sua
experiéncia que resulta do treinamento.

Quando néo existem modelos do sistema em estudo dispqmiagirendizado por reforco
€ uma técnica muito Gtil para resolver uma série de questbesrttrole e planejamento, por
exemplo. Isso se deve ao fato de que os algoritmos apresentanconvergéncia, para um
ponto de equilibrio, garantida.

Dentre os principais algoritmos voltados para o aprendizant reforco, cita-se: o algo-
ritmo Q-learninge oK-Nearest-Neighbor
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8.3.5.4 Tarefas de Aprendizagem

A escolha de um determinado algoritmo de aprendizagem éidlada pela tarefa de
aprendizado que a rede neural terd que executar. Ness&topatgumas tarefas de aprendi-
zagem em especial merecem destaque, tais como:

e Controle;

e Filtragem;

e Aproximacéo de funcoes;

e Associacao e identificacdo de padrdes.
8.3.6 Redes de Funcdes de Base Radial

As redes neurais artificiais de base radial sdo inspiradaseemn®nios que tém ativacdes
localmente sintonizadas ou neurénios seletivos, que nelgpo somente para determinadas
faixas de sinais de entrada.

A arquitetura das redes neurais de funcdes de base radiajugetapresenta uma camada
escondida definida por um conjunto de funcdes de base rddisiquais a rede deriva seu
nome, como visto na Fig. 99. As fungbes de base radial sdplesmente, uma das classes
de funcdes existentes (CASTRO, 2001).

Camada Camada Camada
de entrada escondida de saida

Figura 99: Rede neural do tipo radial.

De um modo geral, o aprendizado de uma rede neural de FBR Egawajuste de uma
superficie ndo-linear a um conjunto de dados, em um espattaimensional, de acordo
com algum critério estatistico pré-determinado.

O processo de generalizacao consiste em usar essa s@pardltdimensional para inter-
polar outros pontos que ndo pertengcam ao conjunto de tngias,que estejam em torno de
sua vizinhanca (CASTRO, 2001).
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Os neurdnios da camada escondida de uma rede neural de FBR pedeistos com
um conjunto de fungBes que forma uma base no espaco onde @s dadntrada podem
ser representados. Cada uma destas funcfes de base radiaintsida em uma coordenada
especifica do espaco multidimensional. Estas coordenaaotasija vez, irdo definir os centros
de regido de maior aglomeracéao de pontos do espaco de dadosatta.

Para implementar uma rede neural de FBR é necesséario obgaesatle um processo
de aprendizagem, os valores adequados dos parametros dateslparametros incluem as
variancias, os vencedores e 0S pesos sinapticos.

O treinamento compreende a determinacgéo destes parametrazdo que, dado um con-
junto de entrada&, as saidag estejam o mais proximo possivel dos valores desejados (CAS-
TRO, 2001).

Para realizar 0 ajuste dos parametros, diferentes algmgipodem ser usados, tais como:
o algoritmok-means 0 método do gradiente estocastico e o algoritmo de MooneeBe.
Estes algoritmos podem ser utilizados na inicializacaotoalizacdo dos vencedores e dos
pesos sinapticos da rede neural. A combinacdo destesrddsralgoritmos ira resultar em
diferentes modos de treinamento.

8.3.7 Redegerceptronde Mdltiplas Camadas

No final da década de 1950, Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1@&8prosseguimento
as idéias de McCulloch e Pitts, propondo uma rede de multiosdnios com mdultiplas
camadas baseada na unidade de limiar linear, conhecidaRenceptron KROSE; SMAGT,
1996).

Uma redeperceptroncom apenas uma camada escondida, com a soma ponderada e a
funcdo de pertinéncia omitidas, pode ser vista na Fig. 100.

Camada Camada Camada
de entrada escondida de saida

Figura 100: Rede neural do tipoperceptroncom uma Unica camada escondida.

A relacao entrada/saida de uma redeceptrondefine um mapeamento de um espaco de
entrada Euclidiano de dimens&bpara um espaco de saida Euclidiano de dime@ao
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O treinamento supervisionado de uma RpEceptron conforme visto na secéo 8.3.5.1,
consiste em ajustar 0s pesos sinapticos dos neurdnios ealeechodo que o sinal de erro
resultante da comparacédo com a saida desejada apresemerovaier possivel.

As redesperceptronde uma ou de multiplas camadas com aprendizado superydsiona
sdo, atualmente, as redes neurais artificiais mais utdaed pratica, devido a sua grande
capacidade de reconhecer padrdes e realizar mapeamelEtRAYBAUCHSPIESS, 1999).

Isso se deve principalmente a relativa facilidade de implgatéao do algoritmo de trei-
namento supervisionado desenvolvido por Rumelhart, Hétoillians em 1986 (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) chamado de algoritmo de repmpagacad.

O algoritmo de retropropagacao € uma generalizacéo ddtabgatos minimos quadrados
médios que utiliza a técnica do gradiente descendente o fieerativa, para minimizar uma
funcdo de custo igual a diferenca média quadratica entrizla dasejada e a saida da RNA.

8.3.8 Tipos de Funcdes de Ativacao

A funcao de ativacdo é dada pela expressdo que determinanatieinatica empregada
na ativagédo ou disparo de um neurénio durante o treinamenteste de uma rede neu-
ral (SOUZA, 2005; RIBEIRO; KOERICH; ENEMBRECK, 2006).

As fungdes de ativacdo geralmente empregadas naspeaeptrorde multiplas camadas
séo as funcdes de limiar, linear por partes, ou sigméidssgs/na Tab. 12.

Tabela 12: Func¢des de ativacao de redgmrceptronde multiplas camadas.

~ - 1,sev>0
Funcéo de Limiar p(v) = { 0.sev < 0
- 1,sev >1/2
F I ’ ~
uncao linear por partes¢(u) ) V12 se—1/2<0<1/2
(ou funcéo de saturacao) 0,seuv < —1/2
Sigmaide ¢(v) = L
J T 1w

Ja dentre as func¢des de ativacdo voltadas para as redegée tiebase radial, destacam-
se as laminasplinefinas, as multi-quadraticas, e as gaussianas. Alguns tp&sgdes de
ativacao de redes de funcéo de base radial séo vistas na3Tab. 1

Na Tab. 13, para as fun¢gbes Gaussiana e lasphiaefina, o parametr@ determina o
raio de influéncia de cada funcéo; istgpéjefine a taxa de decaimento do valor da funcao de
base radial.

30 algoritmo de retroprapagacéo também é conhecido, ensirmgpéback-propagation
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Tabela 13: Func¢des de ativacao de redes de funcao de base radial.

A o v v
Laminasplinefina p(v) = E log <E>
Multi-Quadratica ¢(v) =+/(V%2+p?)
Multi-Quadratica Inversa ¢ (v) = 1

(v2+p?)
—p2
Gaussiana (V) = e(z_pz>

No caso da fungcdo Gaussiana, funcdo mais utilizada nagyraté&o seu proprio desvio-
padrdo. Deste mod@ define a distancia Euclidiana média que mede o espalhamesto d
dados representados pela funcéo de base radial em torno dergeo, por exemplo.

8.3.9 Mapas Auto-organizaveis

Uma classe de rede neural, em especial, que possui um pasdeyaprendizagem nao
supervisionado é conhecida como mapas auto-organizavdisse tipo de rede neural foi
proposto inicialmente por Kohonen em 1982 (KOHONEN et @95, KROSE; SMAGT,
1996; CHAPPEL; TAYLOR, 1993).

Segundo (BASTOS, 2007), um mapa topoldgico auto-orgaeizéidefinido por um ar-
ranjo de neurénios representando diferentes elementosgsadores, ou filtros, operando em
paralelo sobre sinais portadores de informacao.

Um mapa auto-organizavel é caracterizado pela formacaondmapa topografico dos
estimulos de entrada, em que as localizacdes espaciars€oaolas) dos neurénios, na rede
neural, sdo indicativas das caracteristicas estatistitéissecas contidas nos padrées de en-
trada (BOSA, 2009).

Os mapas auto-organizaveis, ou mapas de Kohonen, sdoaefades por estruturas ma-
triciais, onde cada elemento, semelhante as RN, também éndeun de neurdnio. Contudo,
em um MAO os neurdnios sao alocados em nés formando uma redeade, bidimensional,
como visto na Fig. 101.

Definindof como um espaco continuo de dados de entrada, possuindo polagia
determinada por certas relacdes métricas entre um corjanietores , comé < 5 Supondo
gue, do espagé, sejam conhecidas somente um conjunto finito de amostrag esjas
estejam organizadas conforme uma densidade de probdkifid&).

40s mapas auto-organizaveis também sdo conhecidos como@QOMylésSelf Organizing Maps
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Figura 101: Arquitetura dos mapas auto-organizaveis.

Determinando agora um espaco continuo de dados dejsgitaapresente uma topologia
definida por um arranjo geométrico de um conjuntd eeurdénios.

Deste modo, pode-se definir entdo o mapeamento do espagdraiéeénpara 0 espaco
de saidg( a partir de uma transformacao néo linedt, do seguinte modo:

M E—K (132)

SendoN a dimenséo do vetor do espacgo continuo de entfada\m vetor caracteristico
de entrada < 5 c RN, escolhido aleatoriamente, é definido condo= [ &1 & ... &v]".
Cada neurdnio do mapa auto-organizavel apresenta um vefests sinapticoy com a
mesma dimenséo do vetor de entr&daA representacéo do vetor de pesos sinaptjcae
um neurdnioj é dada pory! = [X{ X% X,{, 7.

Durante o treinamento, o0 MAO aprende a partir de exemplafizemdo um mapeamento
de um espacgo de entrada multidimensi<§1am um espaco bidimensional (ou tridimensional)
X deJ neurdnios = CyLp); isto €, o mapaz (), definido pela matriz, atribui ao vetor
de entrada atua, um indice de neurdnio no mapa.

Os mapas auto-organizaveis séo redes neurais que utilizasagsos de aprendizagem
competitiva durante o treinamento. Supondo que um padré@ntiadaé de dimensadN
seja apresentado, a camada competitiva, durante o prodesaprendizagem, no instante
de tempot. Os neurdnios de saida da rede, dentro de uma certa vizemhemigipetem e
interagem entre si para serem ativados ou disparados, gaedpenas um neurdnio de saida
gue vence a competicao é definido como neurdnio vencedor.

A vizinhanca é entdo novamente determinada pelos neurgraissproximos ao neurbénio
vencedor. Somente o vencedor e a sua vizinhanca tém os peguEces alterados novamente
de modo a ficar ainda mais préximo do padrédo de entrada.
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Deste modo, os neurdnios podem se tornar seletivamentaigiatos a varios padrdes de
entrada (estimulos) ou classes de padrbes de entrada moedemum processo de aprendi-
zagem (KROSE; SMAGT, 1996).

A similaridade entre padrdes, geralmente, é obtida comdrasgma medida de distancia
vetorial (distancia Euclidiana, por exemplo). Quando umirfa de entrada € avaliado como
nao similar em relacdo aos agrupamentos anteriormenteaftwsn um novo agrupamento
€ estabelecido. Usualmente, a topologia, ou estrutura g mailizada para conectar os
neurdnios aos neurdnios adjacentes no mapa é retangulaxagdnal.

Com base nas medidas de similaridade entre os agrupamemasifts, séo eleitos neurd-
nios vencedores para cada padréo de entrada. Segundo KGK@HONEN et al., 1995), as
localizagBes dos neurdnios vencedores se tornam ordeaaitiasi de forma que um sistema
de coordenadas significativo para diferentes caractar$stou padrdes, de entrada seja criado
sobre o0 mapa.

Uma organizacgdo estrutural semelhante ao mapas autoizageis também € encontrada
no cérebro humano e de animais, mais especificamente na dmiértex cerebral. Nele,
regides fisicamente distintas sdo responsaveis pelo garoesto de diferentes informacoes,
como a fala, a audi¢éo e a visao, por exemplo. Em particidagnradas sensoriais como
a tactil, a visual e acustica sdo mapeadas para diferergas éo cortex cerebral de uma
maneira topologicamente ordenada.

O desenvolvimento de mapas auto-organizaveis como modatalré motivado por essa
caracteristica distinta do cérebro humano: organizarfagmacdes e sensacfes em distintas
regides do cérebro. Assim, de modo semelhante ao cérebnoquess auto-organizaveis se
constituem num método de mapeamento ordenado de inforsapdealistintas regides de
uma rede neural artificial.

8.3.9.1 Caracteristicas Fundamentais

Uma caracteristica importante dos mapas auto-organgzéveue ele utiliza um treina-
mento ndo-supervisio-nado. Nesse, a rede busca encanitrarislades baseando-se apenas
nos padrfes de entrada, sem nenhum conhecimento préviadios dEsse aspecto dos mapas
auto-organizaveis pode ser Util para detectar caradtassmportantes do sistema em estudo
guando ha pouco conhecimento sobre tal.

Ao contréario de redes baseadas em aprendizado superdsiaqze exige que os valores
alvo sejam vetores conhecidos, 0 mapa auto-organizavelggdisado para classificar dados
sem saber a que grupo os dados de entrada pertencem a pmata, Am contraste com 0s
métodos tradicionais, como a analise das componente$gaisicos mapas auto-organizaveis
também podem ser criados a partir de dados de sistemaseaocels, agrupando os dados de
entrada que sao semelhantes entre si, formando classespms HUANG et al., 2005).
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8.3.9.2 Principais Objetivos

O principal objetivo de um MAO ¢ transformar padrdes de elayainais de dimenséo
arbritaria, em um mapa discreto de uma ou duas dimensdestrissformacao é feita de uma
maneira adaptativa, preservando a mesma ordem topolégscdadios de entrada (KROSE;
SMAGT, 1996).

Outro objetivo € a formacao de padrées de dados com castictesidistintas. Isso per-
mite, apos o treinamento, efetuar uma classificagdo no ndepan dado recente, com base
nos padrdes ja existentes e ja mapeados.

8.3.9.3 Etapas dos Mapas Auto-organizaveis

O processamento interno dos algoritmos dos MAO pode seatidoyi simplificadamente,
em trés etapas, ou fases, distintas (ASAMER; DIN; WERNER, 2007):

1. Inicializacao: os pesos sinapticos da grade sédo irdaiddis;

2. Treinamento: € realizada a aquisicdo do conhecimentonpapa;

3. Teste ou recuperacao: os dados de entrada séo classfrtad@pa.
8.3.9.4 Etapa de Inicializacao

Na etapa de inicializagdo os vetores de pesos sinapticosAddpddem ser inicializados
aleatoriamente ou linearmente. Em ambos os tipos de iz@g#o, um mapa estrutural é
criado inicialmente e nenhuma organizacao prévia € im@mstaapa.

Quando a inicializacdo do MAO é aleatéria, os valores séwilulisddos aleatoriamente
entres os valores minimo e maximo ylepara cada componente do vetor de enté&da

Na inicializacao do tipo linear, a inicializacdo dos pesnaicos é feita distribuindo os
valores entres os valores minimo e maximgydeée modo linear ou sequéncial.

8.3.9.5 Etapa de Treinamento

Durante a etapa de treinamento, ocorre a construcdo do MAQriamente dito; isto
€, a rede neural se auto-organiza. Usando distintos pax;esdo calculadas as ativacdes
(pesos sinapticos) dos neurbnios da camada competitiviinelRse, inicialmente, o niumero
de épocas, as dimensdes do mapa, entre outros parametosdilbko, os vetores de entrada
também séo normalizados.

O melhor ajuste das dimensfes do MAO e do vetor de entradadepe estudo de caso
analisado. Para grandes volumes de dados, geralmentesénaiaado se utilizar mapas
maiores. No entanto, mapas grandes podem comprometer mugeseo do algoritmo. Ja
mapas muito pequenos poderdo comprometer a formacao ¢igeolia rede.
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Na literatura, existem algumas propostas para se detaraimelhor dimenséao dos ma-
pas auto-organizaveis. Em (VESANTO; ALHONIEMI, 2000), pxemplo, foram propostas
técnicas de analise e divisdo dos dados de entrada em gra@osepencontrar uma dimen-
sdo para os MAO que minimizasse o custo de memoria, tempoodeggamento e ainda
apresentasse resultados de mapeamento satisfatorios.

A etapa de treinamento dos MAO pode ser dividida, simplitoaente, em trés fases ou
processos principais (HUANG et al., 2005):

1. Competicao: nessa fase procura-se encontrar o melhoneaga(minimizando a dis-
tancia) entre os vetores de entrada e os vetores de pesoacsin@o mapa (neurdnios).
O neurbnio que apresentar o menor valor para o calculo dandisté definido como
neurdnio vencedor;

2. Cooperacédo: o neurdnio vencedor determina a localizasgiacl de uma vizinhanca
topoldgica de neurénios excitados, fornecendo assim adagsiaea cooperagao entre 0s
neurdnios vizinhos;

3. Adaptacéo: os vetores de pesos sinapticos sao atuaidadorma a se aproximar mais
do vetor de entrada de acordo com alguma regra de atualizacdo

O processo de competicdo, dentre as trés fases do treirgréentjue apresenta o maior
custo computacional; pois, nessa fase, é realizado uma bagéiencial em todo o mapa para
se localizar quais s&o os neurdnios vencedores.

Fase de competicéo

Na fase de competicéo, procura-se encontrar o melhor casaetre os vetores de en-
trada e de pesos sinapticos do mapa. Isso é realizado attawetecdo do neurbnioque
apresentar o maior valor para o produto intexriaf . Assim, o local onde a vizinhanca topo-
I6gica dos neurdnios excitados estara centrada € entdonitedelo.

O melhor critério de correspondéncia, com base na maxidizdQ produto interno, é
matematicamente equivalente a minimizar a distancia &aaola,D, seé e x estiverem am-
bos normalizados, através da seguinte expressao (KROSEGIMLI96):

. . N N 2
DK = || &k — x! :\/ Ex— xi 133
I8 x0=1/ 3. (8- x) (133)

onde: & é o vetor de entradas do mapg;é o vetor de pesos sinapticas; j, keN € N
coml<n<N,1<j<Jel<k<K,ondele N é onumero total de neurbnios no mapa
(J =CnlLm) eK é o numero de ciclos de amostragem.

O neurdnio que apresentar o menor valor para o calculdglé definido como neur6nio
vencedor, segundo a seguinte expressao:

& x| (134)

onde: j* € o indice do neur6nio vencedypr “arg” significa o“indice” eV “para todos”.

x!'" = argmin;
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A Eq. (134) resume a esséncia do processo de competicaoosnteurdnios no mapa.
Dependendo da aplicacdo de interesse, a resposta da rexeguadnto o indice do neurénio
vencedor (ou seja, a sua posicdo no mapa), quanto o vetorsde pmapticos do proprio
neurdnio vencedor.

Fase de cooperagao

Na fase de cooperacao, ocorre a atualizacado de uma vizemhkl@ngeurénios em torno do
neurdnio vencedor. O neur6nio vencedor ir4 determinar tr&¢ele uma vizinhancga topol6-
gica de neurbnios mais proximos ao padrao de entrada quimiediagir entre si.

A atualizacao da vizinhanca é realizada por meio de uma €éudedativacdo conhecida
como funcéo de vizinhangh(n). Essa atualizagéo é feita através de uma interag@o entre um
agrupamento de neurdnios excitados. O propdésito de umaduwe vizinhanca € essencial-
mente correlacionar as atualiza¢des dos pesos sinapaaosa vizinhanca de neurdnios do
mapa.

Deve-se fazer com que a excitacdo da vizinhanca topologineaprno do neurdnio ven-
cedor, decaia proporcionalmente a distancia Euclidiamaa ©scolha tipica, para a funcéo
gue satisfaca tal exigéncia, € a funcao gaussiana:

(09)°

, 202
h(j)=e (135)

onde: o é a largura efetiva da vizinhanca topologicB'e” é a distancia Euclidiana entre o
vetor de entradﬁk e 0 vetor de pesos sinapticgs do neurdnio vencedgr.

Por meio da fungéo de vizinhanbén), ha uma interacdo entre o neurdnio vencedor e a
sua vizinhanca. Quanto mais perto um determinado neur@tieeedo neurénio vencedor
maior sera essa interacdo. Deste modo, o MAO consegue\aeadopologia dos dados de
entrada (LIU; WEISBERG; SHAY, 2007).

Durante o processo de aprendizagem, o valor do parargetecai gradativamente. A
reducdo do nimero de vizinhos € crucial para um correto ardento e convergéncia do
mapa. Uma possivel escolha par@) € dada por:

—-n
o(n) = aoe( Lt ) (136)

onde:1; € uma constante de tempo associada ao decaimeitedsg € o valor inicialo.
Fase de adaptacao

Ap0s o neurdnio vencedor ser determinado e a sua funcaoidbaizer atualizada, € pre-
ciso realizar um ajuste nos pesos sinapticos do neurdneden assim como nos pesos dos
neurdnios vizinhos, de modo a orientar e atualizar os pesaptgos de todos os neurénios
em direcéo ao vetor de entrada.
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Apo0s a apresentacao dos dados de treinamento, 0s vetoresatesinapticos dos neuré-
nios do mapa tendem a seguir a distribuicdo dos vetores tidandevido a atualizagcéo da
sua vizinhanca (KROSE; SMAGT, 1996).

Nesta fase, portanto, ha uma ordenacéo topoldgica do mapadtea preservar as carac-
teristicas dos dados de entrada, no sentido de que os neugiljacentes na rede tendem a
ter pesos sinapticos semelhantes.

Assim, nessa fase, 0 vetor de pesos sinapfidaso neurdnioj, é atualizado de forma a
se aproximar mais do vetdlk, de acordo com a seguinte equacao:

x(n+1) = x)(m) +a(mhi) [£m) - xI () (137)

onde: a é a taxa de aprendizado,c R, com 0< a < 1 eh é a funcdo de vizinhanca (ou
de ativacao) que decresce de acordo com a distancia, enttg@nio vencedor e o vetor de
entrada, e o tempo de treinamento (KOHONEN et al., 1995; RGPRUCKERT; GOSER,
1993; BARRETO, 2007).

A Eq. (137) é aplicada a todos os neurbénios do mapa que setearootientro da vizi-
nhanca topolégica do neurdnio vencegdr. Além disso, a taxa de aprendizagem,pode
variar ao longo do tempo, como indicado na Eq. (137). Em eslpecpode iniciar com um
valor inicial ag e ir gradualmente decaindo ao longo do tempo.

Assim, a taxa de aprendizado pode ser obtida a partir dardeguipresséo, por exemplo:

a(n) = aoe(_T_Zn) (138)

onde:agp é o valor inicial dea e 12 € uma constante de tempo associada ao decaimemto de

Ao final da etapa de treinamento, 0s pesos sinapticos dodmesiformam agrupamentos
de neurdnios em funcdo da distancia Euclidiana entre elesesphco de entrada. A idéia
principal é usar os neurbnios vencedores para visualizatratera dos agrupamentos do
MAO e as distancias vetoriais entre os limites de cada agrapto.

8.3.9.6 Etapa de Teste

Na etapa de teste ou recuperagao, um novo vetor de entraglaetdocalizado no mapa,
sendo automaticamente classificado e rotulado. Existergensen neurénio vencedor para
cada agrupamento de dados, cujo vetor de pesos sinaptiapseénaais se aproxima do vetor
de entrada.

Inicialmente, dependendo de como cada vetor de entradia exui neurénio especifico
no mapa, é realizada a atribuicdo dos rétulos aos agrupasnemmados pelo mapa. Como
resultado, os neurénios no mapa séo divididos em um numeregifiies ou agrupamentos
coerentes e distintos. Cada grupo distinto de neuréniosrésemtado no mapa por rétulos
diferentes.
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l:| Grupo 1 (G1)
I Grupo 2 (G2)

MDU
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<~—Grupo 2
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<—Grupo 1
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0.01
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0.005

Figura 102: Exemplo de matriz de distancias unificadas.

Apbs, semelhante a fase de competicdo, busca-se avalidhorroasamento entre o vetor
de entrada e os vetores do mapa ja treinado e rotulado comabasstancia Euclidiana, como
visto nas Eq. (133) e (134), determinando qual € o neurémoedor no mapa a cada novo
vetor de entrada.

O resultado é a determinacéo da matriz de distancias (kargdis) unificada (MDU). O
resultado gerado a partir da MDU sobre o mapa € uma imagem asndu trés dimensdes),
onde o nivel de intensidade de caugel € proporcional a uma distancia Euclidiana previa-
mente calculada, como visto na Fig. 102.

Para realizar o treinamento e gerar o MA®isto na Fig. 102, foram apresentados, ini-
cialmente, um conjunto de dados com dois grupos distintdse G2. O primeiro resultado
do MAO é um mapa contendo duas regiées com os rétulos dosctesgagrupos sendo de-
terminados no mapa. Apos, durante a etapa de teste, um nopmtmde dados, contendo
dados dos grupos 1 e 2, € apresentado novamente ao mapa. ndasegsultado € a MDU
gue exibe os neurbnios do mapa classificados de acordo comgriggo e coloridos com
diferentes cores, sendo cada cor referente ao seu regpagtiypamento.

Na imagem, a coloracéo dpscelsvaria de acordo com a intensidade de cada componente
da MDU. Regides que apresentam baixos valores (vales) agraparénios com padrées
similares (grupos G1 e G2). As regides com valores alto®gpicorrespondem a fronteiras
entre 0s agrupamentos. A intensidade das componentes daé\dbtila com base no calculo
da disténcia Euclidiana entre os dados de entrada e os dadesh j4 treinado.

O método de visualizacdo dos MAO € uma ferramenta util paseddeir estruturas gerais
de um espaco de estados desconhecido e para verificar e rapagacondicOes de compor-
tamento de diferentes sistemas. As condi¢oes de compartamermal, de degradacgao e de
falha de um sistema podem ser visualizadas em distintopageentos, por exemplo. Deste
modo, é possivel realizar uma deteccéo e uma classificagdlistiatas falhas de um sistema.

SInicializado linearmente, com uma tolopologia hexagonaia gaussiana como funcéo de vizinhanca.
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Figura 103: Exemplo de classificac&o de falhas obtido a partir dos MAO.

Supondo, por exemplo, que os conjuntos de dados G1 e G2 dstesormente na
Fig. 102 representem as condi¢cdes normais e de falha (seraerd falha) de um sistema
gualquer, respectivamente.

Para realizar uma classificacdo de falhas para esse sistgiimando os MAO, supondo
somente uma falha neste caso, por exemplo, é necessarseiare inicialmente, dois con-
juntos de dados ao MAO durante as etapas de inicializa¢cdnamnento: um conjunto de
dados que represente o comportamento normal (conjunto&sfe naso) e um conjunto de
dados que represente a respectiva falha (para este casguntods2).

Supondo agora que durante a etapa de teste, por exemplo, @gjasentados ao MAO
somente novos dados de falha, dados pertencentes ao coGj2nO resultado da classifica-
¢ao de falhas (somente uma falha neste caso) pode ser visig. 183. Nessa figura, pode-se
observar que estes novos dados de falha ocuparam somemtal(panas poucas excecgoes)
a regido mapeada anteriormente para o conjunto de dadoa@¥; de falha desse sistema.

Supondo agora que um sistema qualquer possua mais de umadahecidan falhas
neste caso. Para realizar uma classificagdo dedabas, usando os MAO, por exemplo,
seria necessario apresentar ao mapa auto-organizavehtewas etapas de inicializacao e
treinamenton+ 1 conjuntos de dados: um conjunto de dados que representggmdamento
normal en conjuntos de dados, cada um representando as respectalhas.

O resultado, ap0s as etapas de inicializacdo e treinamgauta,esse novo conjunto de
dados (comm falhas), seria um mapa auto-organizavel aom 1 regides distintas, com 0s
novos dados, durante a etapa de teste, sendo mapeadogslifestases regides.

8.3.9.7 Avaliacdo do Mapa

Apés o treinamento € importante avaliar a qualidade do megadg. Um bom parametro
para avaliar a qualidade do mapa gerado € o erro de quamtjzfiido coma,.
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O erro de quantizagéo corresponde a raiz quadrada da soregd®guadraticos, ou seja:

N
k) =y 3 (e5)° (139)

O erro € corresponde a diferenca entre o vetor de pesos sinaptiqusLidnio vencedor
(x1") e novo dado de entrad&"), isto é:

=& Xt (140)

onde: j* é indice do neurdnio vencedor no mapa.

A medida do erro de quantizacao revela a similaridade dossddelentrada em relacéao ao
conhecimento adquirido pelo mapa durante a etapa de tremanmQuando se utiliza apenas
um padrao de dados de entrada para treinar o mapa, por exenepio de quantizacao revela,
durante a etapa de teste, a similaridade de novos dadosrddaam relacédo a esse mapa ja
treinado.

Um valor baixo para o erro de quantizacao significa que ha uaradg similaridade dos
dados de entrada com os dados treinados. J& um valor alteseepa um desvio das caracte-
risticas que foram armazenadas, revelando que os dados mdea@orrespondem ao padrao
de dados armazenado ou que o treinamento nao foi satistatori

Isto é particularmente Util para se detectar falhas. Nadaeglin que um mapa é treinado
somente com dados normais, ao se determinar o erro de qagEtizm relacdo a uma série
de dados novos, uma degradacdo do comportamento, alémhda paldera ser facilmente
detectada.

Supondo novamente, por exemplo, que os conjuntos de dades32Vistos na Fig. 102
representem as condi¢cdes normais e de falha (somente umaj d& um sistema, respecti-
vamente. Para realizar a detecgcéo de falhas durante dig@cio e treinamento deve ser
apresentado ao MAO somente os dados que representem o tammgaio normal; isto é,
somente o conjunto de dados G1.

Agora, supondo que seja apresentado um novo conjunto des:d4@6 amostras que
representam um comportamento normal, conjunto G1, e mAishdstras que representam
o comportamento de falha, conjunto G2, durante a etapa tie tessta ordem, totalizando
200 amostras.

O resultado da deteccao de falhas, nesse caso, e do erradizagéo, € visto na Fig. 104.
Pode-se observar nesse grafico que durante as 100 primeicgtras, que representam o
comportamento normal, 0 erro € praticamente nulo. A paaiachostra de namero 100 o
erro de quantizacdo aumenta consideravelmente, e a fallteéaba. Deste modo, o erro de
guantizagéo, visto como exemplo na Fig. 104, pode ser usadodetectar as falhas desse
suposto sistema.

Dentre as vantagens do uso do erro de quantizacao, poddalitas podem ser detectadas
em sua fase inicial, além de ser de facil computacao, por@eeniHUANG et al., 2005).
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8.3.9.8 Resumo do algoritmo dos MAO

Os parametros essenciais para 0 uso do algoritmo dos majmasrganizaveis sdo 0s
seguintes:

e Um espaco de dados de entrada continuo gerado de acordo coaetenminada dis-
tribuicdo de probabilidades;

e Uma topologia de mapa auto-organizavel na forma de uma redewronios, que ira
definir um espaco de saida discreto;

e Uma funcéo de vizinhanga(n), variante ao longo do tempo definida em torno de um
neurénio vencedoy!”:

e Uma taxa de aprendizagem(n) que inicia de um valoog e, em seguida, diminui
gradualmente ao longo do tempsem, contudo, atingir um valor igual a zero.

Ha trés passos basicos envolvidos na aplicacao do algadibsimapas auto-organizaveis
apos a sua inicializagdo: amostragem, andlise da sindliie atualizacédo (que correspon-
dem as fases de competicdo, cooperacdo e adaptacao resldiadnte a etapa de treina-
mento). Estes trés passos séo repetidos sucessivamenieeaéormacao do mapa esteja

concluida (KROSE; SMAGT, 1996).
O resumo do algoritmo dos mapas auto-organizaveis é vigguars

1. Inicializacdo: escolher valores aleatorios para osrgstde pesos sinapticos iniciais
x1(0). A Unica restricio é que os valores iniciais dos pesos sirégx ! (0) (com
j=12,...,J) sejam diferentes.

2. Amostragem: escolher uma amostra, um vé&tatos dados de entrada. O vefodeve
representar o padréo de dados que sera apresentado ao mapa;

3. Andlise da similaridade: determinar o neurbénio vencedanstante de tempousando
0 menor valor para a distancia Euclidiana como critério:

X! = argmin,;||£*~ 1| (141)

Outras medidas de distancia vetorial, tais como a distaeidamming ou a distan-
cia de Manhattan (YAMAKAWA; HORIO; HIRATSUKA, 2002; PINO et al1999),
também pode ser utilizadas.

4. Atualizacdo: ajustar 0os pesos sinapticos de todos oémiesr
X (n+1) = xI(n) + a(mh(n) [£(n) - X (n) (142)

5. Continuacéo: retornar ao passo 2 até que nenhuma mudaoddgica no mapa auto-
organizavel seja observada.
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Figura 104: Exemplo de grafico de erro de quantizagéo.

8.3.10 Mapas Auto-organizaveis Temporais

Os mapas auto-organizaveis sao voltados principalmeraeagaarefas de classificacao e
deteccao de certas caracteristicas dos sistemas, taisasosnas falhas, como visto anterior-
mente na sec¢édo 8.3.9.

O conceito original dos mapas auto-organizaveis é baseaderde no ajuste estatico
de padrdes, e a convergéncia ndo € garantida a ndo ser quacégssdopoldgicas entre 0s
diferentes padrdes de entrada sejam estaveis.

Contudo, os padrdes de entrada podem, além de estarem mad@soespacialmente,
ocorrer sequencialmente. Neste caso, a evolugdo temporadrdportamento do sistema
também pode ser analisada.

O comportamento dindmico de um processo pode ser intraalupignapa através do seu
historico de medicdes. Desse modo, o instante de tempo esaguebservados os padrdes
desempenha um papel mais importante do que o grupo ao gsgbatiencem e pode ser
levado em conta pelo MAO.

Chappell e Taylor (CHAPPEL; TAYLOR, 1993) foram os primeiros adificar o MAO
original usando um mecanismo de retencao conhecido comargede curto prazo. Eles
propuseram um modelo, chamado de mapa temporal de Kohori) (hra a classificacéo
de uma seqiéncia de dados.

O mapa temporal de Kohonen é uma rede neural, com um algodémaprendizado
nao-supervisionado, voltada para a predicdo de sériesotammpderivada dos mapas auto-
organizaveis.

Nos mapas temporais de Kohonen, ou mapas auto-organizévgiorais, a mudanca
entre os estados de operacao pode ser descrita por umarisagistterminada em funcao dos
neurdnios vencedores.
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Em um modo de operacdo normal, os vencedores devem seguirajetéria dentro da
regido do modo normal. Quando ocorrer uma falha, o venceelard desviar da regido
normal. O desvio dependeréa do tipo e da gravidade da falha.

A migracao da trajetdria da falha possui informacdes ingodets sobre o modo de falha.
Assim, usando dados normais, de degradacao e de falhagiaex tv mapa temporal, ndo sé
o inicio da degradacéo pode ser detectado, mas também udigdorelos possiveis modos
de falha pode ser realizada, com base nessa trajetoria.

Desse modo, os mapas temporais de Kohonen podem ser wtdipada modelar uma
sequéncia de estados de um sistema em funcionamento (Liengesgporal) e assim prever o
estado futuro desse sistema.

8.3.10.1 Caracteristicas Fundamentais

Os mapas temporais de Kohonen, de modo semelhante aos mapasganizaveis, uti-
lizam um treinamento de aprendizado ndo-supervisionadeedA neural procurar levantar
caracteristicas similares levando em conta apenas osgsadedentrada, sem possuir algum
conhecimento, a priori, dos dados que estédo sendo repassado

8.3.10.2 Objetivos

O principal objetivo dos MTK é transformar um padréo de efgraim sinal de dimenséo
arbritaria, em um mapa discreto de uma ou duas dimensfesydiz semelhante aos MAO,
preservando a ordem topoldgica e cronolédgica dos dadostigalan

Outro objetivo € a formacéo de trajetérias em funcdo doséméns vencedores. 1Sso
permite, apds o treinamento, gerar uma visualiza¢ao addreg do comportamento dindmico
do sistema ao longo do tempo.

8.3.10.3 Etapas

As etapas de inicializacéo, treinamento e teste dos mapgwtais de Kohonen (exceto
pela determinacdo dos neurbnios vencedores, na fase detigio) sdo as mesmas etapas
dos algoritmos dos mapas auto-organizaveis tradicioapissentadas anteriormente.

Nos mapas temporais de Kohonen, um histérico das ativaddieante a etapa de teste)
de cada neurbnio é armazenado por meio de uma variavel @etioido ativacédo temporal
do neurénioAXl. Supondo o vetor de ativacdo da amostra de ndkeendo definido como
AK=[AKL AR AR, cada componente deste vetor é dada por:

. 1 N2
Kj _ k-1,j = Kj
AT — A A > (D ) (143)

onde: DKI é a distancia Euclidiana, Eq. (133), é o tamanho da meméria, <4 j < J e
1 <k <K, sendoJ € N o numero de neurénios no map&e< N o numero de ciclos de
amostragem.
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Nos MAO, os neurdnios vencedores sdo determinados atravésaldulo da distancia
Euclidiana, Eg. (133): o neurbnio que apresentar o menor yara a distancia é escolhido
como vencedor, como visto na Eq. (134).

Ja nos MTK, o neurbnio que possuir o0 maior valor para o caldalativacéo temporal, é
escolhido como neurdnio vencedor. O neurdnio vencedor,pmsigdo desse no mapa, neste
caso, é dado de acordo com a seguinte expressao:

X" = argmay;; (A"j) (144)
onde: j* é o indice do neurénio vencedprdo MTK e “arg” significa o“indice”.

A Eq. (143) preserva um historico das ativa¢des anteriane®aima soma ponderada. Os
valores de ativacdo séo calculados através de uma someduisivo (também baseado no
célculo da distancia Euclidiana). Os neurdnios vencedol#&los para cada nova amostra
irdo determinar a trajetdria do comportamento do sistenmaaya ao longo do tempo.

Durante a etapa de teste, um novo vetor de entrada (ou unead&ériovos vetores) é
apresentado ao MTK. Um novo neurdnio vencedor deve serredogiara esse vetor, ou para
essa série de vetores. A posicdo desse neurbnio vencepbovetor de pesos sinapticos € o
gue mais se aproxima do vetor de entrada, € entdo localizassirelada, no mapa. Como
resultado, a trajetdria dos neurénios vencedores ao lomggnapo vai sendo tragada no mapa,
como visto na Fig. 105.

Para realizar o treinamento e gerar o M¥Kisto na Fig. 105, foram apresentados ao
mapa, inicialmente, trés grupos de dados distintos deinedmo: normal, degradacédo e
falha. O primeiro resultado do MTK (semelhante aos MAQO) é uapaxcontendo trés regides
com os rotulos dos respectivos grupos sendo determinadss nepa.

Apés, durante a etapa de teste, um novo conjunto de daddendondados dos trés gru-
pos, é apresentado seqiiencialmente ao mapa (inicialndedi®s normais; em seguida, dados
de degradacdo; e finalmente, os dados de falha) novamentepso @ segundo resultado € a
MDU que exibe os neurdnios do mapa, coloridos com diferergteslas de cinza. A trajetéria
dos neurdnios vencedores (com trés cores distintas, uraacada grupo) € entéo tracada no
mapa na medida em que os novos dados vao sendo apresentatmzaao

Assim, a evolugéo do comportamento de um sistema pode selizesda no mapa tem-
poral de Kohonen. Desse modo, é possivel realizar tambénpredicdo de falhas de um
sistema. Vale ressaltar, que os MTK séao fundamentalmeititeadbs como ferramenta de
visualizacdo. Os estados do processo podem ser visuaizadwo uma trajetéria no mapa,
sendo possivel acompanhar a dindmica do processo ao lorigmgo.

8.3.10.4 Resumo do algoritmo dos MTK

Os parametros essenciais para o uso do algoritmo dos mamasrtes de Kohonen s&o os
mesmos utilizados no algoritmo dos mapas auto-organizas@ino visto na subsecao 8.3.9.8.

8nicializado linearmente, com uma tolopologia hexagonaia gaussiana como funcéo de vizinhanca.
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Figura 105: Exemplo de mapa auto-organizavel temporal.

Os trés passos basicos envolvidos na aplicacdo do algodt®anapas temporais de
Kohonen sdo os mesmos dos mapas auto-organizaveis aposeglizacao: amostragem,
analise da similaridade e atualizacéo. Estes trés passosEtidos de modo sucessivo até
gue a formacao do mapa esteja concluida:

O resumo do algoritmo dos mapas temporais de Kohonen é v&&iguar:

1. Inicializacao: definir valores aleatorios para os vetale pesos sinapticos.

2. Amostragem: escolher uma amostra, um vétatos dados de entrada. O vefodeve
representar o padréo de dados que sera apresentado ao mapa;

3. Analise da similaridade: determinar o neurdnio vencedando o maior valor para a
ativacéo temporall, Eq. (143), como critério:

x!" = argmax; (Akj> (145)
4. Atualizacdo: ajustar 0s pesos sinapticos de todos oémiesr
X (n+12) = x) () + a(mh(n) [ £(m) —x) ()] (146)
5. Continuacéo: retornar ao passo 2 até que nenhuma mudaoiEgioa seja observada.
8.3.11  Outros tipos de Mapas Auto-organizaveis

Além do mapa auto-organizavel e do mapa temporal de Kohanéstem outros tipos
de mapas auto-organizaveis, tais comime-Delayed Self-Organizing MaRecurrent Self-
Organizing Mape Contextual Self-Organizing MgBASTOS, 2007), com diferentes algorit-
mos, voltados para diversas aplica¢des, tais como: afatagsio de padrdes ou a predicao de
séries temporais, por exemplo.
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8.3.12 Vantagens das Redes Neurais Artificiais

Pode-se citar como exemplos de vantagens das redes natifaisia 0s seguintes as-
pectos: podem aprender sobre a condigdo normal de funcesmiarde um sistema e deter-
minar se o0s sinais estdo significativamente diferentesadessdicdo; sdo Uteis quando ha
uma grande quantidade de dados disponiveis; podem se adayeender sobre processos
din&micos e ndo-lineares.

8.3.12.1 Vantagens dos Mapas Auto-organizaveis

Resumidamente, cita-se como exemplos de vantagens dos MAEgasites aspectos:
a capacidade de deteccéo, classificacédo e predicado de fesmstemas dindmicos e néo-
lineares. Assim, dentre as principais aplicacbes dos MAfdesse destacar a analise de
dados, o reconhecimento e classificacdo de padrdes, e ggweath falhas, especialmente
aquelas que séo desenvolvidas para sistemas em tempo real.

Com relacédo aos modelos de previsdo de séries temporaiadbases MAO, que pos-
suem um paradigma de aprendizagem n&o supervisionads pestencem a uma classe de
modelos capazes de executar a aproximacdo de uma funclindote’. Um modelo de pre-
visdo de séries temporais global, como as redes PMC por éxefapuso de representacoes
do espaco de entrada altamente distribuidas, o que tofnéaihterpretacéo dos resultados.

Deste modo, os modelos de predigdo baseados no MAO, os MTé&parplo, permitem
ao usuario compreender melhor a dindmica do processo qaegeeries temporais, ao me-
nos dentro da regido local usada para calcular a saida ddovaidel. Essa natureza do MTK
aliada com a preservacgao da topologia é util, por exemplsegaentagdo ou visualizacdo de
séries temporais (BARRETO, 2007).

8.3.13 Desvantagens das Redes Neurais Atrtificiais

Como desvantagem das redes neurais artificiais, pode-se astalados de treinamento
devem ser representativos, de modo que possa haver suedsse e treinamento e o trei-
namento, em alguns casos, pode ser demorado.

8.3.13.1 Desvantagens dos Mapas Auto-organizaveis

Como exemplo de desvantagem dos MAQO, pode-se citar: os dadosimhmento devem
ser escolhidos corretamente, de modo a representar adeneiai os padrbes de comporta
mento que se deseja identificar, por exemplo. Além dissasdados de treinamento pre-

cisam ser acrescentados ao mapa, quando um novo tipo detalira, e 0 mapa precisa ser
novamente treinado utilizando o novo conjunto de dados @®novos dados acrescentados).

"Por local, denotam-se os modelos cujas saidas sdo detdasiagavés de operacdes matematicas agindo
em regides localizadas do espaco de entrada.
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Embora os sinais de algumas falhas possam ser obtidos, @ dificil compor um con-
junto completo de dados de treinamento que represente aderdsticas de todas as falhas
do sistema; pois, sempre havera uma falha que ainda ndaécidéa e mapeada.

O treinamento também, em func@o do nimero de amostras, shimeo vetor de entradas,
dimensbes do mapa, e outros fatores, pode ser lento. Umabokh& destes parametros ira
resultar em um menor custo computacional.

8.4 CoONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, uma descricdo sucinta sobre a inteligémtifecial e sobre as suas prin-
cipais técnicas (tais como: os algoritmos genéticos, arpnogcao evolutiva e as cadeias de
Markov) foi apresentada.

As redes neurais artificiais e 0s mapas auto-organizavess tEcnicas de inteligéncia
artificial em especial, foram abordados em mais detalhesuAs principais etapas, caracte-
risticas, modelos e aplicacdes, por exemplo, foram dascrit

Constatou-se, ao longo da pesquisa bibliografica, que agk#écde inteligéncia artifi-
cial estdo ampliando os sistemas de controle, deteccageddiico de falhas e tornando as
atividades e os sistemas de manutencdo mais inteligentes.

Os mapas auto-organizaveis, em especifico, vém sendo kangamplicados na analise
de dados, no reconhecimento e classificacdo de padrdes edigéprde falhas, por exemplo.
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9 ANEXO C: FILTRAGEM ADAPTATIVA

O termo filtro € geralmente usado para se referir a um sistema grojetado para separar,
extrair ou predizer certas informacdes sobre uma quaripliabcrita ou um sinal de interesse
gue geralmente possui um ruido inerente (HAYKIN, 2002).

Filtros séo utilizados, basicamente, para separar eleseidtintos. Quando esses ele-
mentos sao sinais elétricos, por exemplo, os filtros sG@mnsspeis pela alteracdo do con-
teudo de frequéncias destes sinais. Os filtros sdo usadbs caso, para restringir a passagem
de certas bandas de frequéncia especificas ou mesmo pasgerenidos ou interferéncias
do sinal original. Os filtros também podem ser utilizadosapaalizar a interpolacdo e até
mesmo a identificacéo e a predi¢cao de sinais, por exemplo.

Uma das ferramentas de estimacao, ou predicdo, mais déiszam inUmeras aplicacdes
voltadas para aplicacdes em tempo real, em especial, sdimassddaptativos (FA). Os filtros
adaptativos séo estimadores 6timos recursivos para nolifedares estocasticos.

Um filtro adaptativo é um tipo de sistema adaptativo que ajosteu comportamento,
isto €, a sua resposta ao impulso, automaticamente. Este ajas caracteristicas do filtro
é feito com base num critério de desempenho pré-estabelpeld projetista. Este critério
de desempenho define uma funcao de custo que sera minimizadésade um processo de
ajuste de parametros para alcancar o melhor desempenhegboss

Os filtros adaptativos séo voltados para situacées ondeendondiece ou nao se pode
prever as caracteristicas do ambiente de operacédo do f#través do algoritmo de adap-
tacdo mais adequado, o filtro se ajusta automaticamente lierss reconhecendo as suas
caracteristicas. A capacidade de acompanhamento das gasddmmeio através do filtro €
definida pelo algoritmo e processos relacionados. O tipstlatara do filtro e seu algoritmo
sdo determinados basicamente pelo tipo de aplicacao enstpugesa usado.

Os FA lineares, construidos em torno de um combinador liftees pode ser visto como
um unico neurdnio operando em seu modo linear), sdo progtedra realizar uma apren-
dizagem continua. Em virtude da sua estrutura simples, cs8BAusados amplamente em
aplicacdes tao distintas como as voltadas para a mediciaaanomia (HAYKIN, 2002).

Inicialmente, neste capitulo, uma breve descricdo dosipars tipos de filtros (determi-
nisticos e 6timos) é apresentada na secdo 9.1. A seguirc@a 8, os filtros de Wiener sdo
abordados. Os FA sao analisados na secédo 9.3. Por fim, apaisn@antagens, desvantagens
e aplicacbes dos FA e as conclusdes sao vistas nas sec®5946 e 9.7, respectivamente.

9.1 TiPOS DE FILTROS

Os sinais elétricos, mecanicos ou sonoros, por exemplo ssijeitos a inUmeros tipos
de ruidos que prejudicam a sua correta interpretacdo eagio. Esses ruidos podem ser
atenuados ou eliminados através do uso de filtros, melho@agdalidade do sinal.
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Segundo (STEMMER et al., 2000), um filtro € uma rede que toamst um sinal de en-
trada, de um determinado modo, no sinal de saida desejadnadspodem ser considerados
no dominio temporal ou no dominio espectral, de maneirdasinus requisitos de saida do
filtro podem ser gerados em termos temporais ou espectrais.

Ja segundo (HAYKIN, 2002), filtro € um dispositivo que é agdic a um conjunto de
dados com ruido a fim de extrair alguma informacao sobre ucta gizantidade de interesse.

Existem trés operacdes, ou problemas de extracdo, basiegmdem ser realizadas com
os filtros adaptativos:

1. Filtragem: é a extracdo da informacao sobre a quantidadeteresse no instante
usando a informacé&o obtida até o instaniaclusive;

2. Interpolacdo: é um método que permite construir um nowmjuoto de dados a partir
de um conjunto de dados previamente conhecidos. A inforonsmidre a quantidade de
interesse nao precisa estar disponivel no instaetes dados obtidos apds este instante
podem ser utilizados para obter esta informacéo;

3. Predicdo: é a determinacdo aproximada da quantidaddéedlesse num instantet+ T
no futuro, para > 0, usando a informag¢éo medida até o instanieclusive.

Os filtros podem ser divididos, simplificadamente, em dutegcaias: filtros determinis-
ticos (tais como os filtros passa-altas e passa-baixasxpor®o) e filtros 6timos (como os
filtros de Wiener ou como os filtros adaptativos, como exemplo

Os filtros deterministicos sdo usados para selecionar eiiarejima ou varias bandas de
freqiiéncia de um determinado sinal deterministico

Ja os filtros 6timos também podem ser usados, por exemploygas darefas tais como
a deteccao ou predicéo de sinais aleat&fios

Neste trabalho estar-se-a interessado principalmenteaimse dos filtros 6timos, sendo
apresentado somente uma breve descricdo dos principais fikkterministicos. Dentre os
filtros 6timos, destacam-se os filtros adaptativos.

Os filtros adaptativos podem ser encontrados em diversmsdgaplicacdes: remocao de
ruidos, identificacdo de sistemas, cancelamento de ece,@ritos exemplos.

Em (NASCIMENTO; PROVASE, 2003), por exemplo, foi investigad uso de filtros
adaptativos na reducéo de distor¢des harmoénicas naodmedeste trabalho foi apresentado
um sistema para corrigir ndo-linearidades em amplificadimessistorizados.

1Um sinal é dito deterministico se ele é exatamente previsara o intervalo de tempo de interesse e pode
ser descrito por uma fun¢éo matemética. Contudo, o conkatinda funcdo matematica ndo é necessério para
que o sinal seja dito como deterministico; basta que se saifiitualmente que tal funcéo existe.

2Um sinal aleatério sempre possui um elemento de incertepaiaslo e, portanto, n&o é previsivel no sentido
deterministico e é descrito em termos probabilisticos.
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9.1.1 Filtros Deterministicos

Os filtros deterministicos, ou filtros seletivos de freqi@nsdo conhecidos como filtros
fixos; isto €, seus coeficientes nao variam ao longo do tempo.

Dentre as principais caracteristicas desses filtros, pedsgtar: os filtros sdo lineares e
invariantes no tempo; durante o projeto do filtro sdo utlaminformacdes sobre a banda de
freqiiéncia em que o filtro ir4 atuar; e, os filtros apresentanmelhor desempenho quando
as varias componentes espectrais do sinal ocupam bandashr@postas.

Os principais tipos de filtros deterministicos séo:

e Passa-baixas: rejeita a passagem das componentes de Lairté de certo valor;
e Passa-altas: permite a passagem das componentes de uesani@ de um valor;
e Passa-banda: permite a passagem de componentes de untefae@iiéncias;

¢ Rejeita-banda: rejeita as componentes de uma faixa de freigisé

Aplicacbes que envolvem sensores em circuitos, como asagpks médicas, circuitos de
audio, sensores industriais e telecomunicac¢des poderin erigcertos momentos o uso de
filtros deterministicos quer seja para rejeitar ou perraipassagem de bandas de frequéncia.

9.1.2 Filtros Otimos

Quando as caracteristicas estatisticas (tais como a madécia ou covariancia) de um
sinal a ser processado conferem com a informacéo préviaadtil para projetar o filtro, o
filtro é dito 6timo.

Ao se projetar um filtro 6timo, um filtro de Wiener, por exempdonecessario ter um
conhecimento prévio das caracteristicas do sinal a seegsado. Na maioria dos casos,
nao é possivel projetar o filtro de Wiener, ou o projeto pode s& robusto, quando estas
informacdes sdo conhecidas parcialmente. Nesta situagdes;se usar uma outra abordagem
onde uma estimativa dos parametros estatisticos é utlizad

Diz-se que um filtro é linear, caso a quantidade de inter@gsesente na saida do filtro,
seja uma funcéo linear do sinal aplicado na entrada do fiReva simplificar a analise dos
filtros 6timos, o filtro deve ser linear e causal para que segaipel a sua implementacéo.

O principal objetivo, ao se projetar um filtro 6timo, é queeefsirneca uma saidg, o
mais proximo possivel da resposta desejadauando sujeito a uma entradacomo visto
na Fig. 106. Para tal, busca-se minimizar uma funcao quelpogsro de estimacae, como
parametro, conhecida como funcéao de custo.

Esta fung&o de custo (ou superficie de performance), quecédudo erro (diferenca entre
o sinal desejado e a saida atual do filtro) da estimativageltafiltro, também pode ser usada
como critério de avaliacéo do filtro. Esta funcéo de custesed definida a partir de métodos
probabilisticos ou do método dos minimos quadrados.
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Figura 106: Representacao do problema de filtragem 6tima linear.

Na solucao pelo método dos minimos quadrados, busca-setearca melhor estimativa
para a resposta desejada, considerando como funcédo deacstta dos quadrados do sinal
de erro e considerando que é conhecido um numero finito det@®a® sinal de entrada e
dos demais sinais envolvidos no processo.

Ja na solucéo por métodos probabilisticos, ou solucdo daéWia funcdo de custo €
assumida como a média do quadrado do sinal de erro e as plagerestatisticas dos sinais
sao conhecidas para todo o tempo e ndo somente em um intinialo

Ainda, a questdo da estimacao linear, em relacéo ao sinal@dm do ponto de vista
probabilistico, pode ser vista de dois modos: a sua cowaiddada sobre sinal e ruido
(filtros de Wiener) ou o sinal e o ruido séo descritos por nuxdéé espaco de estados (filtros
de Kalman).

O filtro de Wiener é mais adequado para trabalhar com casesossinais de entrada sao
estacionarios. Ja nas situacfes onde a ndo-estacioreaddaihal de interesse ou do ruido €
intrinseca ao problema, o filtro de Kalman é o mais sugeridéltr® de Kalman € um esti-
mador 6timo recursivo para modelos lineares estocastinesspaco de estados (KALMAN,
1960). Neste trabalho, somente o filtro de Wiener sera apete

9.2 HLTROS DE WIENER

Os estudos sobre a estima¢do da minima média dos quadragweessos estocasticos
iniciaram nos anos 30 e 40 com contribuicfes feitas por Kgorol, Krein e Wiener. Wiener
eguacionou a questado da predicéo linear para tempo corginbteve uma equacao para o
preditor 6timo; além de analisar a estimagdo de um processonspido por um processo
ruidoso aditivo. Para se obter a equacao da estimativa étinezessario resolver uma equa-
¢ao integral conhecida contequacdo de Wiener-HopfA questao da filtragem de Wiener
em tempo discreto e formulacdo matricial Elquacao de Wiener-Hodbram propostas por
Levinson em 1947.

Ao se trabalhar com a questéo da filtragem 6tima linear, Fig Agumas restricdes ini-
ciais sdo necessarias para facilitar a implementacaatdpt filtro de Wiener, tais como o
uso de um filtro causal de estrutura transversal e de respostgpulso de duracao finita. Na
Fig. 107 pode-se observar a estrutura de filtro transvensi® as entradas, e os coeficientes,
w, sdo utilizados para se obter a saidajo filtro.
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Figura 107: Filtro causal de estrutura transversal.

Também é necessario definir que a entrada do filtro e a regpestgada sao realizacbes
Unicas de processos estocasticos e discretos no tempos aothanédia zero.

A idéia principal € obter o menor valor possivel para o erresdenacao levando em conta
um critério estatistico, que neste caso é igual a média dirgdea do erro de estimacao.

Entéo, a principal questéo ao se utilizar o filtro de Wien&agto um conjunto de amostras
de entrada, como projetar um filtro linear causal discrettempo, de estrutura transversal,
cuja saida forneca uma estimativa da resposta desejadagetalvalor da média do quadrado
do erro de estimacéo (que € a diferenca entre a respostadiesep resposta atual) seja
minimizado.

9.2.1 Método Probabilistico ou Solucédo de Wiener

A saida do filtro deNiener assumindo que a série temporal e quévbsoeficientes do
filtro podem ter valores complexos, é obtida a partir de:

M—1
yin[= 5 wun—Kk (147)
K=0

onde:n,keM € N.
A funcgéo de custa], definida como o valor médio do quadrado do egfol, vista a seguir,
ondeg é o valor esperado, € minimizada para otimizar o projeto ttofil

J=¢e{len?} (148)
Na expressao anterior, o erro de estimacéo € dado por:
en] = d[n] —y[n] (149)
Definindo ent&o o vetor de coeficientes do filtro transvevsal,como:
W= |Wo Wy ... WM,l]T (150)
Definindo também o sinal de entrada,como sendo:

u=|u[nj un—-1j ... u[n—MJrl]]T (151)

3T representa a operacao de transposicéo do vetor.
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A expresséo do sinal de saida do filtro na sua formulacaocizfpode ser entdo obtida:
yin=w"u (152)
Definindo agora a matriz de correlagcéo do sinal de entraddtaotfansversal:
R=¢{uu"} (153)
e definindo, também, o vetor de correlagéo cruzpdepmo:
p=¢&e{ud'} (154)

onde:H representa as operacdes de transposicdo e complexo amjuga
Pode-se entdo obter a expressao que determina os coefi@éntes do filtro transversal,
wg, assumindo-se que a matriz de autocorrelaéié,néo singular e conhecida, como visto
a sequir:
wh=R1p (155)

e pode-se obter também a expressao para 0 minimo valor dgofdegusto), como:
Jmin = 05 - pH R P (156)

onde: oy € a variancia do sinal desejado.
A Eq. (148) pode entéo ser reescrita na sua forma matricia¥ KN, 2002):

J = Jnin+ (W—wo)" R(W—wo)* (157)

ou:
J=02-w'p—p"w +w'Rw* (158)

onde: o asteriscox] representa o complexo conjugado do vetor.

9.2.2 Método dos Minimos Quadrados

Para solucionar a questédo de filtragem linear 6tima sem tameo de ferramentas esta-
tisticas, utiliza-se o método dos minimos quadrados (M&} Eétodo pode ser visto como
uma alternativa para a solucdo do problema de filtragemrliogaa. Neste método, as
meédias temporais sdo utilizadas, ao contrario do filtro denéfi que faz uso de médias pro-
babilisticas.

Supondo, inicialmente, que foram realizadas um conjuntl deedidas para o vetor de
entradayn, nos respectivos instantes de tempo® método dos minimos quadrados consiste
em obter uma curva que chegue o mais proximo possivel dos dkdentrada. Quando a
soma dos quadrados da diferenca entre os valores estimadémes medidos ao longo de
todo o tempo é minimizada, 0 método atinge o seu ponto 6timo.
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A Fig. 107 exibe o modelo de filtro transversal usado no métmpMQ. A estrutura é
a mesma utilizada para a solucéo do problema de filtragena dti@ar via filtro de Wiener,
vista anteriormente.

Contudo, os sinais, neste caso, ndo fazem parte de um prasesastico. O sinal[n|
€ assumido como sendo obtido por um modelo de regressao timéapla, com um erro
(um ruido branco de variancia e meédia iguais a zero) nao wdagr isto €, um processo
estocastico discreto no tempo (HAYKIN, 2002).

A idéia basica do filtro é estimar os parametmwsdo modelo com base no conjunto de
variaveis observaveisin| e dn|, paran € N*. O erro de estimacé@]n|, ou residuo neste
caso é dado por:

en] = d[n] —y[n] (159)
onde:y é a saida do FA.
A saida do filtro é dada por:
M—1
yln = kZO Wicu[n — K] (160)

e a funcao de custo, neste caso, a ser minimizada é a somaattradps dos erros:

n2
-5

n=ng

e[n]

2
‘ (161)

onde:n; e ny definem os limites onde a minimizagao do erro ocorre.

Existem dois modos para descrever a condi¢cao 6tima do fiétnmitimos quadrados: o
principio da ortogonalidade e o sistema de equacdes norbhaia descricdo mais detalhada
destes dois métodos pode ser encontrada em (HAYKIN, 2002).

9.3 FILTROS ADAPTATIVOS

Outra solucéo, ou abordagem, para a questéo de filtragean Bnazer uso de um filtro
adaptativo. O filtro adaptativo € um dispositivo que ajusia [gropria resposta ao impulso.
Os filtros adaptativos ndo necessitam de qualquer inforonestatistica a respeito dos dados
a serem processados; isto é, o funcionamento dos filtroscdivag € baseado em algoritmos
recursivos. Isto torna possivel que o filtro tenha um desahmsatisfatério em um ambiente
onde as caracteristicas dos sinais ndo estéo disponiveis.

Um sistema adaptativo (um filtro adaptativo, por exemplauéete cuja estrutura € altera-
vel (através do ajuste dos seus coeficientes, por exempia) m@do que seu comportamento
se ajuste, de acordo com algum critério de desempenho prenta estabelecido, ao ambi-
ente ao qual ele sera inserido.

O ajuste do filtro adaptativo, neste caso, € realizado ade@rogramacao de algoritmos
adaptativos especificos, devidamente escolhidos, quediéim jgrincipal objetivo atender aos
requisitos do sistema.
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A partir de um conjunto de condic¢des iniciais predetermasamalgoritmo € inicializado.
ApOs sucessivas iteracdes do algoritmo, num ambientei@séaio, ocorre a convergéncia
para a solucédo 6tima de Wiener. Ja, em um ambiente ndoasiao, € possivel seguir as
variacdes do comportamento estatistico do sinal de entiadde que estas variacdes sejam
lentas o suficiente (HAYKIN, 2002).

Assim, quando ha exigéncias para processar sinais retdide operacdes em ambientes
estatisticos desconhecidos, ou quando o processo é namest e apresenta pequenas e
lentas variacdes do comportamento, o uso dos FA € uma sdtrgdiva, bem como apresenta
um melhor desempenho, quando comparado aos métodos quéiltrsasmeterministicos.

A questdo basica ao se estudar os filtros adaptativos, querérde do problema dos
filtros deterministicos, € como determinar a estimativaiiolal sle um sistema corrompido por
um ruido. Isto é, deseja-se projetar um filtro especifico pamaperar um sinal ao qual foi
adicionado um ruido.

Simplificadamente, a operacédo de um algoritmo de filtrageaptativo pode ser dividida
em dois processos: filtragem (destinado a produzir uma saidasposta a uma sequéncia de
dados de entrada) e adaptacao (cujo objetivo é realizar ntrot®adaptativo de um conjunto
de parametros ajustaveis utilizados no processo de fittragestes dois processos trabalha-
vam de modo iterativo um com o outro. Cabe destacar que awgstdd processo de filtragem
altera significativamente a operacao e desempenho dotatgori

N&o ha uma unica solucéo para o problema de filtragem adaptasisim como ha diver-
sos algoritmos, com distintas caracteristicas e difeset#geempenhos, tais como 0s minimos
guadrados médio e o minimos quadrados recursivo, por erefWIDROW; STEARNS,
1985; HAYKIN, 2002).

Neste trabalho, estar-se-a particularmente interessadplitacdo e descricdo do método
da descida mais ingreme e do algoritmo dos minimos quadnaédi®. H& outros algoritmos
gue também podem ser citados, tais coartdom searchminimos quadrados recursivo, que
nao serdo analisados.

Alguns conceitos importantes para a analise de algoritramsfiitros adaptativos, relaci-
onados a andlise da estabilidade, tais como: curva de apagec e tempo de estabilizacao
do algoritmo serdo analisados. Contudo, ha outras questi@disas aos filtros adaptativos,
tais como: a andlise para ambientes ndo-estacionariosas @lgoritmos relacionados que
nao serdo abordados neste trabalho.

9.3.1 Estrutura dos Filtros Adaptativos

Um diagrama genérico de como um filtro adaptativo é estrdtuéavisto na Fig. 108.
Geralmente, o bloco “Qualidade da Resposta do Filtro”é fdomgela simples subtracao
entre o sinal de saida do filtrg, e o valor desejadal, que dependendo do algoritmo pode
ser dispensavel, tendo o sinal de eg;agzomo resultado.
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Figura 108: Estrutura geral de um filtro adaptativo.

O filtro adaptativo € o responsavel por processar o sinal ttadmu, fazendo uso de
regras de adaptacéo, ajustando os parametros dowilteolevando em conta o erro obtido,

A partir da Fig. 108, pode-se observar que o objetivo final A festimar seu valor de
saida, aproximando ao maximo este resultado com o valojades&té que o valor do erro
seja nulo ou préoximo de zero. A realimentacdo do sinal de @vrmluz o sistema a esta
adaptacao.

9.3.2 Caracteristicas dos Filtros Adaptativos

Dentre as principais caracteristicas dos filtros adapstpode-se citar (WIDROW; WA-
LACH, 1995; HAYKIN, 2002):

1. Adaptacao automética: o filtro se adapta a medida queebatgjuma modificagdo do
ambiente e/ou do sistema;

2. Aprendizagem: possui a capacidade de aprender sobreavef@a ¢specifica de filtra-
gem ou decisdo através de um processo de treinamento;

3. Adaptabilidade: podem extrapolar o espago de conhetingelidar com novas situa-
¢bes apOs um novo treinamento;

4. Baixa complexidade: possuem baixa complexidade matesn@téfio ha a inverséo de
matrizes, por exemplo);

5. Tolerancia a falhas: até certo ponto podem reparar a sho®snesmo quando sujeitos
a certos tipos de defeitos ou limitacdes;

Geralmente, os filtros adaptativos sdo mais complexosaediftie serem analisados que
os filtros deterministicos. Contudo, apresentam um desdropsubstancialmente melhor
guando as caracteristicas do sistema sdo desconhecidasanias no tempo.
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9.3.3 Classes de Aplicacao de Filtros Adaptativos

As classes de aplicagdo, ou configuracdes basicas, dedittapsativos, vistas na Fig. 109,
podem ser divididas em 4 esquemas principais:

e predicao;

¢ identificacao;

e modelagem inversa, €;

e cancelamento de interferéncia.

A predicdo € uma tarefa de aproximacédo de uma funcao cujtvabgeestimar valores fu-
turos de uma sequéncia de observacdes baseado nos valaise giassados desta seqiéncia.
Assim, na predicao, o principal objetivo é prever o valor idalsde entrada.

Ay
U1 | Avasole]  Filtro -
raso Adaptativo|
( e
a) predicao
u £ y

~| Filtro adaptativo -
( %
2

> Sistema

b) identificacéo

Entrada de /

referénciau , — 1Y
~| Filtro adaptativo

( e

c) cancelamento
___ 7
u Filtro

~| Sistema— Adaptativo

(

Entrada
primaria

-

=~ Atraso

d) modelamento inverso

Figura 109: Configura¢des basicas de filtros adaptativos.
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Na aplicacéo de identificacdo, espera-se identificar onsésttazendo uso do filtro como
modelo. Ao se minimizar o erro, a fungdo de transferéncialtto fica o mais proximo
possivel da funcéo de transferéncia do sistema, por exer&pimssivel encontrar este tipo
de aplicacdo em sistemas de controle e de comunicacOessgrople.

No cancelamento de interferéncia, o principal objetivodare interferéncia presente na
entrada primaria, a partir da estimativa da interferénmindcida pela entrada de referéncia.
O cancelamento de eco e a formacdo adaptativa do diagramecelecéio de antenas séo
exemplos de aplicacdo do cancelamento de interferéncia.

O objetivo na aplicagdo da modelagem inversa € descobringifude transferéncia in-
versa (modelo inverso) da planta, ao contrario de descalpriépria funcao de transferéncia.
Este tipo de configuracdo € usado, por exemplo, em sistenepidézacao adaptativa.

9.3.4 Classificacao dos Filtros Adaptativos

A classificacdo dos FA, em geral, ndo é trivial devido ao elevaimero de algorit-
mos existentes. Contudo, de modo simplificado, os princiglgisritmos podem pertencer
a trés classes: minimos quadrados, descida mais ingrerpereestabilidade, como visto na
Tab. 14. Todos algoritmos procuram alcancar o ponto miniatoidgcéo de custd.

Esta, pode ser vista, em relacéo aos coeficientes do filtnep eona superficie concava
em forma de um vale. Ela possui uma concavidade voltada pageecseu valor minimo deve
ser maior ou igual a zero devido ao fato de ser fun¢éo do qdadiaerro. Essa superficie &
caracterizada por um unico minimo global, onde o gradieatev@le zero.

Os algoritmos que fazem a busca do ponto minimd adéravés do gradiente possuem
como fundamento o método da descida mais ingren@om base em algum parametro de
convergéncia, responsavel por controlar as corre¢fes,nestiodo busca alcancar o ponto
minimo da superficie de performance atraves de sucestvagaes.

Tabela 14: Principais classes de algoritmos de filtros adaptativos.
| Modelo de Sistema| Estrutura | Classe de algoritmo | Representante |

Descida mais ingreme MQM

Direta
Minimos quadrados MQR

FIR MQR rapido
Malha De§glda mais ingremg MGA
Minimos quadrados| MMQ
IR Direta Descida mais ingremelIR, MQM

Hiper-estabilidade | HARF, SHARF

Os algoritmos pertencentes a classe descida mais ingraise;omo o algoritmo dos
minimos quadrados médio (MQM) ou o algoritmo de malha deignael adaptativo (MGA),
usam uma estimativa para o gradiente baseada nos dadosatiaent

40 método da descida mais ingreme também é conhecido s@pest descent
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Dependendo de como € realizada a estimativa, diferentestaigs podem ser derivados.
Estes algoritmos, em geral, sdo considerados os mais siepléermos de estrutura do algo-
ritmo e de requisitos computacionais exigidos, em virtumlegtimativa do gradiente e do seu
carater recursivo.

Os algoritmos que buscam o ponto minimo através dos minimadrgdos, tais como
o algoritmo de minimos quadrados recursivo (MQR) ou o de ma¢heninimos quadrados
(MMQ) por exemplo, tem como base a resolucdo direta das speg;@es. Deste modo, a
solucéo a cada iteracdo é a 6tima, a hao ser pela qualidadedass temporais (estimativas)
utilizadas.

Contudo, em relacéo a classe de algoritmos derivados daegtaegdestes algoritmos apre-
sentam uma estrutura mais complexa e a carga computacidirzdt#nte elevada. Isto se
deve ao grande numero de amostras necessarias para sesatgtmativas e a necessidade
de se calcular uma nova solugdo, com novos dados, a cadate@agio. Em compensacao,
possuem uma taxa de convergéncia mais elevada.

Os algoritmos pertencentes a classe hiper-estabilidade usa estimativa simplificada,
em vez da média, para o calculo do gradiente (como o algodimsoMQM, por exemplo)
ou fazem uso de coeficientes para fornecer uma verséo fitladeo (como por exemplo os
algoritmos HARF e SHARR).

Com relacdo a estrutura, os filtros possuem duas estrutusambadireta e de malha,
como visto na Tab. 14. A estrutura direta apresenta os agdtmais simples. Contudo,
possui uma alta sensibilidade ao mau condicionamento d@&rdatcorrelacdo que interfere
na velocidade de convergéncia. Ja a estrutura de malha éobasta. Entretanto, é mais
complexa. Em geral os algoritmos com estrutura na forma dearepresentam algumas
vantagens, em relacdo aos algoritmos de estrutura daet@amo: uma maior velocidade de
convergéncia e uma maior imunidade ao mau condicionamestdatios, entre outras.

Quanto ao modelo de sistema, pode-se encontrar os tipos diéiresposta ao impulso de
duracéo finita (FIRY e o filtro de resposta ao impulso de duracéo infinita (fIR)

Os filtros de resposta ao impulso de duracéo finita, filtros E&#®,intrinsicamente esta-
veis e apresentam uma funcao de custo que possui um Unicaonghdbbal. Isto, ajudou a
disseminar a implementacao deste tipo de FA.

Os filtros 1IR apresentam um custo computacional menor, égde aos filtros FIR, na
sintese de funcdes de transferéncia de maior duragdo. @osfimmais instaveis do que o0s
filtros FIR. Freqlentemente h&a a presenca de minimos locisngao de custo e a velocidade
de convergéncia & menor, por exemplo.

Com relacdo as estruturas de implementacao de filtros aitaptgiara sistemas FIR, a
forma direta apresenta os melhores resultados.

SHyperstable Adaptive Recursive Filter e Simplified HARREpectivamente.
Do inglésFinite-duration Impulse Respongeu simplesmente FIR.
"Derivado da express&o em ingléfinite-duration Impulse Respons®i apenas IIR.
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Contudo, a sensibilidade ao mau condicionamento da matripdelacdo é maior, afe-
tando a velocidade de convergéncia. A estrutura de mallguposia sensibilidade menor,
mas a sua carga computacional e a complexidade dos algsseanaiores.

Destaca-se que ao longo deste trabalho, somente os métkrsdg mais ingreme e
minimos quadrados) relacionados aos filtros FIR com esérdiiveta serdo analisados.

9.3.5 Meétodo da Descida Mais ingreme

O método da descida mais ingreme (MDMI) € um método recurevgentido que, par-
tindo de um dado ponto na superficie de performance, na mediel o niUmero de aproxima-
¢cOes cresce, melhor fica a estimativa dos coeficientes dodiitrdirecao ao filtro de Wiener.

O filtro de Wiener é um 6timo dispositivo de extracao de sin@l opinimiza o erro médio
guadratico ao longo de todo o processo de filtragem, maximd&a relacao sinal-ruido. Seu
comportamento é determinado pelas caracteristicas dp@inao descrito na se¢éo 9.2.

Do método da descida mais ingreme se originou uma classeyoétralos que sdo ba-
seados na busca do gradiente, tais como o dos minimos qoadraiio e o de malha de
gradiente adaptativo, ver Tab. 14. O método da descida ngisme descreve um sistema de
controle multivariavel, realimentado e deterministice gmcontra o ponto minimo da super-
ficie de performancé sem o conhecimento da mesma.

O processo de filtragem, a partir do método da descida maisnigg envolve o calculo
da saida de um filtro FIRy] em resposta a um sinal de entrada€ a geracdo de um erro
de estimacdod) que é obtido através da comparacdo da saida do filtro com espasta
desejadad), como visto na Fig. 110, ondd € o numero de coeficientes do filtraneé o
ndmero da amostra do sinal.

Apébs, no processo de adaptacdo, ocorre o0 ajuste automasquagametros do filtroa()
de acordo com o erro de estimacéo e da funcao de custo, chiiswdateriormente durante o
processo de filtragem.

Os processos de filtragem e adaptacdo do método da desciléngraime séo repetidos
até o valor do erro seja aproximadamente igual a zero.
u[n| uln—1j uln—2] un—Mm-+1] uln—M]
> Z—l >~ Z—l - Z—l | . ... - Z—l
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Figura 110: Filtro adaptativo FIR.
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9.3.5.1 Derivacéo do Algoritmo da Descida Mais ingreme

A cada iteracéo, o filtro adaptativo FIR (que possui uma estudireta com os sinais
sendo realizacdes de processos estocasticos estaci)némimo visto na Fig. 110, muda sua
resposta ao impulse|n.

A resposta ao impulso otimeayg, € o filtro de Wiener, obtido a partir de:

why=R1lp (162)

onde:p € o vetor de correlagéo cruzad®e a matriz de correlagéo do sinalyg € o vetor de
coeficientes 6timos conjugados do filtro, semdo

W= (Wi Wi W] (163)
e o vetor do sinal de entrada
T
uln| = [u[n] un—1 ... u[n—M—i—l]] (164)

onde:M é o numero de coeficientes.
A saida do filtro, neste caso, é dada por:

y[n] = w' [nu[n] (165)
O sinal de erro é definido como:
e[n] = d[n] —y[n| (166)
A funcéo de custo é dada por:
Jn = o5 —w'[n]p—p"w*[n] +wT [n]Rw*[n] (167)

Ressalta-se que o processo do erro de estimgpfé ndo-estacionario, visto que o erro
muda com a variagao dos coeficientes. Entretanto, mégmeendo variavel, o seu minimo
€ dado por:

J[n = of —p"'wo (168)

Assim, a correcao aplicada ao vetor de coeficientes é dada por

W n+1] = w*[n]+p(—J[n]) (169)

onde:u é uma constante positiva conhecida como tamanho do passo.
A fungéo de custa][n|, é dada por:

J[n] = —2p+2Rw"[n| (170)
Assumindo qudr e p sdo conhecidos, obtém-se a equacao final do algoritmo do MDMI
w*[n+1] = w*[n]+2u (p — Rw*[n]) (171)

Pode-se observar que o tamanho do pags®& responsavel pelo tamanho da correcao
aplicada ao vetor de coeficient@sa cada iteracao.
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9.3.5.2 Resumo do Algoritmo do Método da Descida Mais ingrem

Os parametros necessarios para o uso do algoritmo do métodiesdida mais ingreme
S&0 0s seqguintes: o parametro de adaptaganvetor de correlagéo cruzagae a matriz de
correlacéo do sindk.

Ha dois passos basicos envolvidos na utilizacdo do algodtonmétodo da descida mais
ingreme apos a sua inicializacdo: o calculo da funcéo de ¢ljse a atualizacdo do vetor
de coeficientesw). Estes dois passos sao repetidos até que o erro atinja emmalimo
pré-estabelecido (HAYKIN, 2002).

O resumo do algoritmo do método da descida mais ingremeidesasdo o esquema de
identificacdo, é apresentado a seguir:

1. Inicializacao: inicializar os valores do vetor de coefites:

w*[0] =0 (172)

2. Calculo da funcéo de custo: determinar o valor da funcaast® @) a partir de:

Jnj=—-2p+2Rw*[n] (173)

3. Atualizag&o do vetor de coeficientes: ajustar o valor dagponentes do vetor de coe-
ficientes (v*) segundo a seguinte equacgao:

w*[n+1] =w*[n] 4+ pu(=J[n)) (174)

4. Continuagdo: retornar ao passo 2 até que o erro seja aaaimente igual a zero:

en] = d[n] —y[n] (175)

9.3.6 Algoritmo dos Minimos Quadrados Médio

O algoritmo dos minimos quadrados mé8i@MQM) é um membro importante da fa-
milia de algoritmos dos filtros adaptativos que sao baseadlggadiente (HAYKIN, 2002;
NEGREIROS, 1994; WIDROW; STEARNS, 1985).

Certas caracteristicas deste algoritmo, tais como a sudigoagde matematica (néo apre-
senta nenhuma inversao de matrizes, por exemplo) e a slid#fdeide desenvolvimento ali-
adas a um bom desempenho, fazem dele o algoritmo padréo nsguiocesso de filtragem
adaptativa (em comparacgéo aos demais algoritmos de fitleqg@tivos).

O algoritmo dos MQM pode ser visto como sendo derivado do deétia descida mais
ingreme através do uso de uma estimativa simplificada paradegte.

80 algoritmo dos minimos quadrados médio também é conheoido least mean squaresu LMS.
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\/
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Figura 111: Diagrama de blocos do sistema de filtragem adaptativaa MQM.

Como o método da descida mais ingreme, o algoritmo dos mimjoerados médio tam-
bém representa um sistema de controle realimentado, forpelds processos de filtragem e
adaptacéao dos coeficientes, como visto na Fig. 111.

De modo semelhante ao método da descida mais ingreme, cgoabefiltragem, a partir
dos minimos quadrados médio, envolve o célculo da saida didtninear (y) em resposta
a um sinal de entradail e a geracdo de um erro de estimagdog(ie é obtido através da
comparacao da saida do filtro com uma resposta desajaddNd processo de adaptacao,
ocorre 0 ajuste automatico dos parametros do fikfode acordo com o erro de estimacao.

A estimativa inicial para o gradiente usada pelo algorito®minimos quadrados médio é
baseada nos dados de entrada do filtro. A simplificacéo ¢emsisusar o produtan— k| e[k
como estimativa para a componente do gradiente. Esta §tapéo, a cada iteracéo, provoca
um erro na estimativa do gradiente.

Neste caso, diz-se entédo que o algoritmo dos minimos quasiraédio possui um gradi-
ente ruidoso. Esse gradiente ruidoso faz com que o compemtardo algoritmo dos minimos
guadrados médio seja diferente do método da descida megsriagna busca do ponto minimo
da superficie de performance (ou solucao de Wiener).

O algoritmo dos minimos quadrados médio executa um movoraeatdrio na regidao em
torno do ponto minimo, em vez de finalizar na solucao 6tineso faz com que o erro minimo
obtido pelo algoritmo dos minimos quadrados médio em regenmanente seja maior que o
erro minimo do método da descida mais ingreme.

Segundo Haykin (HAYKIN, 2002), esta diferenca represenpeego pago por usar um
mecanismo adaptativo estocastico de controle dos codésieem lugar de uma abordagem
deterministica como no método da descida mais ingreme.

Destaca-se que o fator de convergénejgparametro definido pelo projetista, pode ser
alterado de modo a controlar a taxa de convergéncia e o demaento do algoritmo, se
estiver dentro dos limites de estabilidade.
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9.3.6.1 Derivacao do Algoritmo dos Minimos Quadrados Médio

Do método da descida mais ingreme, Eq. (174), vem:
w*n+1] =w*[n]+2u (—J[n]) (176)
ou, re-escrevendo:
w'n+1] =w*[n+2u (p— Rw*[n]) (177)
A determinacéo dp e R, respectivamente, é feita através do seguinte modo:
RN = u[nu"[n] (178a)
pin = ulnjd"[n] (178b)
Substituindo a Eq. (178) em (170) obtém-se a seguinte esgomgmara o gradiente:
J[n] = —2u[n] d*[n] + 2u[n] u" [n]w*[n] (179)

onde:H representa as operacdes de transposicao e complexo amiiiga
Substituindo esta expresséo, Eg. (179), na equacao deatda do vetor de coeficientes
para o método da descida mais ingreme, Eq. (174), obtém-se:

w*[n+ 1] = w*[n] + pufn] (d*[n] — u™ [njw*[n])) (180)
ou, simplificando:
w*[n+ 1] = w*[n] + puln] €[] (181)

gue é a expressao de atualizacdo do vetor de coeficiantpara o algoritmo dos MQM.
9.3.6.2 Resumo do Algoritmo dos Minimos Quadrados Médio

Os parametros necessarios para o uso do algoritmo dos nsigimaolrados medio sdo os
seguintes: o parametyo o vetor de entrada e o0 vetor da resposta desejatla

Ha trés passos basicos na execucao no algoritmo do algadioninimos quadrados
médio apds a sua inicializagcdo: o célculo da saida do fiflya(determinacédo do erre)(e a
atualizacao do vetor de coeficient@s’). Estes passos sao repetidos até que o erro atinja um
valor minimo.

O resumo do algoritmo dos minimos quadrados médio, paraweesrde identificacao,
€ visto a seguir:

1. Inicializac&o: inicializar os valores do vetor de coeftes:
w*[0]=0 (182)
2. Célculo da saida do filtro: obter o valor da saida do filthd, a partir de:

[ ufn] (183)
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3. Determinacao do erro: obter o valor do egajsando a seguinte expressao:
en] = d[n] —y[n] (184)
4. Atualizacéo do vetor de coeficientes: ajustar o valor dagponentes do vetor de coe-
ficientes,w*, segundo a seguinte equagao:
w*[n+1] =w*[n] 4+ pu[n| € [n] (185)

5. Continuacdo: retornar ao passo 2 até que o efn, seja aproximadamente igual a
zero.

9.3.6.3 Anadlise da Estabilidade do Algoritmo dos Minimos@ados Médio

9.3.7 Etapas dos Filtros Adaptativos

O processamento interno dos algoritmos dos FA, quandadadtpara as tarefas de detec-
¢ao, classificacdo e predicao de falhas, pode ser dividiapliicadamente, em trés etapas,
ou fases, distintas:

1. Inicializacdo: os valores dos vetores de coeficienteggéalizados;

2. Treinamento: € realizado o célculo da saida doyjAdp erro €) e do vetor de coefici-
entes (), considerando o sistema livre de falhas, até que o errapejgimadamente
igual a zero, como visto na Fig. 112 a), ou seja quando o FAsaptar um comporta-
mento aproximadamente idéntico ao sistema em treinamento;

3. Teste: é realizado o calculo da saida do #Ag do erro €), usado para detectar ou
classificar um determinada condi¢éo de operacdo. O valaida do FA € comparado
como a resposta desejadB,(gerando o valor do erro, como observado na Fig. 112 b).

A W
u | Filtro u | Filtro
| Adaptativo | Adaptativo
Sistema | Sistema
(treinamento) (em teste)
a) b)

Figura 112: Etapas dos filtros adaptativos: a) treinamento e b)dste.
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As etapas de treinamento e teste dos FA diferem basicameai¢ogaos tipos de dados
gue sao repassados como valores desejados, de modo sémalbaiMAO, como visto na
Fig. 112. Assim, o conjunto de dados desejados repassasi@gddurante as etapas de trei-
namento e teste) em funcéo do tipo da tarefa que se desegdidaréeteccao, classificacéo,
ou previsao), foi dividido em trés grupos:

1. Filtro para deteccdao o FA é treinado somente com dados normais. Na etapa de teste,
séo utilizados dados que representam o comportamento hatendegradacao e de
falha do sistema;

2. Filtro para classificagaa sao utilizados somente dados de falha, durante o treirtamen
Na etapa de teste sdo usados dados normais, de degradadathe;de

3. Filtro para previsdo: ndo ha uma etapa de treinamento. S&o utilizados os tré&s tipo
de dados na etapa de teste dos FA (normais, degradacao)e ¢alim@ na Fig. 109 a).
Entretanto, estes dados, sao repassados como uma séraode da

9.3.8 Outros Algoritmos de Filtragem Adaptativa

Muitos algoritmos sdo derivados do algoritmo do MQM. Algulestes algoritmos po-
dem ser vistos como extensdes do MQM e outros como simpliEsadeste. Um exemplo
€ o algoritmo dos MQM normalizado (MQMN). No algoritmo dos M@, a corre¢do do
gradiente é normalizada em rela¢éo & norma Euclidiandrde n&o proporcional ao termo
u[n]e*[n], como no MQM.

Outros algoritmos, tais comaing-error, sing-data ou sing-singLMS, visam diminuir
a carga computacional do algoritmo dos MQM usando someriteabdos termosi|n|, e[n|
ou de ambos. A idéia principal é trocar as multiplicagdes yarconjunto de somas de
deslocamentos binarios. Contudo, estas modificacfesraltecamportamento do algoritmo,
diminuindo o seu desempenho e convergéncia.

Héa também os algoritmos dos MQR (onde os coeficientes dodiiimo séo obtidos atra-
veés da resolucédo das equacdes normais) e 0 MQR rapido (qusdale técnicas especificas
para reduzir a carga computacional).

Outros algoritmos, baseados no algoritmo dos MQM, realizaadaptacdo de apenas
alguns coeficientes, selecionados, a cada iteragéo. Assinga computacional do algoritmo
fica reduzida. Maiores detalhes sobre estes, podem serteadmsiem (HAYKIN, 2002).

9.4 VANTAGENS DOS FILTROS ADAPTATIVOS

Como exemplo de vantagem do uso dos FA, pode-se citar: possia tomplexidade
matematica,pode ser desenvolvido leandwarede forma eficiente e alguns algoritmos apre-
sentam elevada robustez numeérica e alta velocidade dergénega, por exemplo.
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9.5 DESVANTAGENS DOS FILTROS ADAPTATIVOS

As desvantagens encontradas na bibliografia a respeitdttos éidaptativos sempre bus-
cam relacionar as diferengas entre os filtros FIR e IIR (tama: os filtros FIR apresentam
uma maior complexidade computacional quando comparadofilaos IIR e alguns casos
nao podem ser desenvolvidos com filtros FIR, somente consfiltR) e ndo as desvantagens
especificas dos FA.

9.6 APLICACAO DOS FILTROS ADAPTATIVOS

Na literatura a respeito, pode-se encontrar diversasqagilies abordando o uso dos FA
em diferentes aplicacdes: remocao de ruidos, identificde&tstemas, cancelamento de eco,
teste de circuitos integrados, por exemplo (STEMMER e2800; NACUL et al., 2002).

Em (ROSA, 2005), foi elaborada uma ferramenta para gerardesaricdo VHDL de
filtros FIR paralelos com coeficientes constantes a paiedpecificagdes do filtro, tais como
a curva de ganho. O principal objetivo desse trabalho € abbteenor area ocupada, atraso
temporal ou consumo de poténcia (ou qualquer combinacdesjeRara tal, trés técnicas de
otimizacao em foram desenvolvidas.

Um outro exemplo do uso de técnicas de filtragem adaptatiemfesentado por (NACUL
et al., 2002). Neste trabalho, os autores descreveram umiadéara detectar falhas em cir-
cuitos digitais de radio frequéncia mistos fazendo o usollesfiadaptativos. Os resultados
apontaram que a técnica de teste é promissora, pois € pragisaenta baixo custo compu-
tacional e permite uma cobertura de falhas completa com mpdeale teste relativamente
pequeno.

Em (BARBOSA et al., 2008), foi apresentado um método para maecéio da frequéncia
em sistemas elétricos de poténcia fazendo uso de filtrogadtdag baseados no método dos
minimos quadrados. A andlise do sistema de poténcia faiafatpor meio dos sinais de
tensdao trifasica, normalizados e enviados ao filtro adapta® método se mostrou facil de
ser desenvolvido apresentado baixo custo computacional.

Entretanto, apesar de ser possivel encontrar iniUmerasaciss a respeito dos FA, ainda
ha pouca pesquisa cientifica voltada para a area da manoitenigiiesmo centrada na inves-
tigacdo de como utilizar os filtros adaptativos para detdaliaas ou prever o tempo de vida
Gtil de atuadores elétricos e valvulas, em especial.

9.7 CoNCLUSOES DO CAPITULO

Ao longo deste capitulo, foi apresentada uma descricdoAld3$FA sao filtros com coe-
ficientes que variam ao longo do tempo, adaptando-se autameante aos sinais de entrada.
O processo de adaptacéo geralmente é baseado em algorémmisichizac&o do erro.
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Em virtude da sua estrutura simples, os filtros adaptateonssendo utilizados largamente
em distintas aplicacdes relacionadas a area das telecegies, engenharia, sismologia e
radiologia, por exemplo, para a realizacdo de diferentesats, tais como a deteccdo e a
predicao de falhas.

Também foram analisados neste trabalho dois dos prin@fggsitmos dos filtros adapta-
tivos: o da descida mais ingreme e o0 dos minimos quadradae,mméduindo a uma descricao
dos algoritmos e analise da estabilidade.

Cabe ressaltar por fim, que h& outras classes de algoritma@amgbém podem ser citadas,
tais comorandom searcle hiper-estabilidade que nao foram abordados neste tabalh
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