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Resumo

Este trabalho propõe um algoritmo de dois estágios para detecção e identificação
de falhas, em tempo real, em plantas industriais. A proposta baseia-se na análise de
caracteŕısticas selecionadas utilizando estimativa de densidade recursiva e um novo
algoritmo evolutivo de classificação. Mais especificamente, a abordagem proposta
para detecção é baseada no conceito de densidade no espaço de dados, o que difere da
tradicional função densidade de probabilidade, porém, sendo uma medida bastante
útil na detecção de anormalidades/outliers. Tal densidade pode ser expressa por uma
função de Cauchy e calculada recursivamente, o que torna o algoritmo computacio-
nalmente eficiente, em termos de processamento e memória, e, dessa maneira, apro-
priado para aplicações on-line. O estágio de identificação/diagnóstico é realizado por
um classificador baseado em regras fuzzy capaz de se auto-desenvolver (evolutivo),
chamado de AutoClass, e introduzido neste trabalho. Uma propriedade importante
do AutoClass é que ele é capaz de aprender a partir “do zero”. Tanto as regras fuzzy,
quanto o número de classes para o algoritmo não necessitam de pré-especificação (o
número de classes pode crescer, com os rótulos de classe sendo adicionados pelo
processo de aprendizagem on-line), de maneira não-supervisionada. Nos casos em
que uma base de regras inicial existe, AutoClass pode evoluir/desenvolver-se a partir
dela, baseado nos dados adquiridos posteriormente. De modo a validar a proposta,
o trabalho apresenta resultados experimentais de simulação e de aplicações indus-
triais reais, onde o sinal de controle e erro são utilizados como caracteŕısticas para
os estágios de detecção e identificação, porém a abordagem é genérica, e o número
de caracteŕısticas selecionadas pode ser significativamente maior, devido à metodo-
logia computationalmente eficiente adotada, uma vez que cálculos mais complexos
e armazenamento de dados antigos não são necessários. Os resultados obtidos são
significativamente melhores que os gerados pelas abordagens tradicionais utilizadas
para comparação.

Palavras-chave: Detecção de falhas, diagnóstico de falhas, identificação de
falhas, estimativa de densidade recursiva, classificadores evolutivos, sistemas fuzzy,
aprendizagem autônoma.





Abstract

In this work, we propose a two-stage algorithm for real-time fault detection and
identification of industrial plants. Our proposal is based on the analysis of selected
features using recursive density estimation and a new evolving classifier algorithm.
More specifically, the proposed approach for the detection stage is based on the
concept of density in the data space, which is not the same as probability density
function, but is a very useful measure for abnormality/outliers detection. This
density can be expressed by a Cauchy function and can be calculated recursively,
which makes it memory and computational power effcient and, therefore, suitable for
on-line applications. The identification/diagnosis stage is based on a self-developing
(evolving) fuzzy rule-based classifier system proposed in this work, called AutoClass.
An important property of AutoClass is that it can start learning “from scratch”.
Not only do the fuzzy rules not need to be prespecified, but neither do the number of
classes for AutoClass (the number may grow, with new class labels being added by
the on-line learning process), in a fully unsupervised manner. In the event that an
initial rule base exists, AutoClass can evolve/develop it further based on the newly
arrived faulty state data. In order to validate our proposal, we present experimental
results from a level control didactic process, where control and error signals are used
as features for the fault detection and identification systems, but the approach is
generic and the number of features can be significant due to the computationally
lean methodology, since covariance or more complex calculations, as well as storage
of old data, are not required. The obtained results are significantly better than the
traditional approaches used for comparison.

Keywords: Fault detection, fault diagnosis, fault identification, recursive den-
sity estimation, evolving classifiers,fuzzy, systems, autonomous learning.
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Caṕıtulo 1

Introdução

Durante as últimas quatro décadas os sistemas fuzzy têm sido utilizados com
sucesso na resolução de um amplo escopo de problemas, em diferentes aplicações in-
dustriais. Dentre as diferentes áreas de estudo, devem ser mencionados os trabalhos
de Kruse et al. (1994) na área de ciência da computação, Pedrycz & Gomide (2007)
na área de engenharia industrial, Lughofer (2011) na área de mineração de dados,
Abonyi (2003) na área de controle de processos, Kerre & Nachtegael (2000) na área
de processamento de imagens e Nelles (2001) na área de identificação de sistemas.

Uma das principais vantagens de um sistema fuzzy, quando comparado a outras
técnicas de manipulação de informações “imprecisas”, tais como as redes neurais, é
que a sua base de conhecimento, que é composta por regras de inferência, é bastante
simples de examinar e entender. Esse formato de regras também facilita a manu-
tenção e atualização da estrutura do sistema. O uso de modelos fuzzy para expressar
o comportamento de um sistema real de uma maneira inteliǵıvel é uma tarefa de
grande importância, uma vez que a principal “filosofia da teoria de conjuntos fuzzy
é servir de ponte entre o entendimento humano e o processamento da máquina”
(Casillas et al., 2003). Sobre esse assunto, a interpretabilidade de sistemas fuzzy
foi objeto de estudo de diversos autores, tais como Casillas et al. (2003), Lughofer
(2013), Gacto et al. (2011), e Zhou & Gan (2008).

A integração da teoria de conjuntos fuzzy com técnicas de inteligência artificial
passaram a possibilitar o auto-desenvolvimento de sistemas baseados em regras, a
partir das informações coletadas de um processo e das respostas obtidas para as
entradas determinadas. Surgiram, dáı, os modelos adaptativos e evolutivos, capazes
de não só aprenderem o comportamento, mas também acompanharem as mudanças
na dinâmica do processo (Graham & Newell, 1989).

Detecção e diagnóstico de falhas (DDF - do inglês, fault detection and diagnosis)
é, sem dúvidas, uma das tarefas dentre o escopo de aplicações industriais onde a
teoria de sistemas fuzzy encaixa-se melhor (Mendonça et al., 2006), (Dash et al.,
2003). Como exemplos concretos de aplicações de sistemas fuzzy no contexto de
DDF, podemos mencionar os trabalhos de Serdio et al. (2014) e Angelov et al.
(2006), onde sistemas fuzzy são listados entre as abordagens de melhor performance
na detecção de falhas baseada em reśıduo, e Lemos et al. (2013) e Laukonen et al.
(1995), que apresentam abordagens fuzzy para uso em no contexto de DDF baseada
em mineração de dados.
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Enquanto a DDF ainda é amplamente executada por operadores humanos, o
núcleo da tarefa consiste, a grosso modo, de uma sequência de “passos de inferência”
baseados nos dados coletados, como poderemos ver no decorrer deste trabalho. A in-
ferência fuzzy pode ser aplicada em todos os passos e de diversas maneiras diferentes
na tarefa de DDF.

Aplicações de técnicas de DDF em ambientes industriais estão crescendo con-
sideravelmente, de modo a aprimorar a seguranca operacional, bem como reduzir
os custos relacionados a paradas não programadas. A importância da pesquisa de
DDF na área de engenharia de controle e automação está ligada ao fato de que a
rápida detecção de uma falha em ocorrência, enquanto o sistema ainda está operando
em uma região controlável, geralmente previne ou, no mı́nimo, reduz as perdas de
produtividade e riscos à saúde (Venkatasubramanian et al., 2003c).

Diversos autores têm, recentemente, contribúıdo para o desenvolvimento da área
de estudos em DDF, através de estudos exaustivos, compilações e revisões da litera-
tura. Korbicz (2004) cobre os fundamentos da tarefa de DDF baseada em modelos,
direcionados a engenheiros industriais, cientistas e acadêmicos focados em confiabili-
dade e demais problemas em processos industriais de segurança cŕıtica. Chiang et al.
(2001) apresenta o embasamento teórico e técnicas práticas para o monitoramento
de processos baseados em dados, incluindo diversas abordagens baseadas na análise
de componentes principais, análise de discriminantes lineares, mı́nimos quadrados
parciais, análise de variáveis canônicas, estimativa de parâmetros, métodos baseados
em observadores de estado, relações de paridade, análise causal, sistemas especialis-
tas e reconhecimento de padrões. Isermann (2006) introduz no campo de sistemas de
DDF diversos métodos de performance comprovada em variadas aplicações práticas,
incluindo detecção de falhas baseada em modelo e em sinais, diagnóstico de falhas
com classificação e métodos de inferência, estratégias de controle tolerante à falha,
além de diversos resultados de simulações práticas e experimentais. Witczak (2013)
apresenta uma seleção de métodos de DDF e estratégias de controle tolerante à falha
para sistemas não-lineares, desde estimativa de estados até estratégias modernas de
soft computing. Por último, mas não menos importante, Simani et al. (2002) foca
na identificação de modelos orientados às abordagens anaĺıticas de DDF, inclusindo
estudos de caso utilizados para demonstrar a aplicação de cada técnica.

Com a crescente complexidade dos procedimentos e escopo das atividades indus-
triais, a demanda por eficiência e qualidade do produto, o gerenciamento de eventos
anormais (GEA) vem se tornando um campo de estudos bastante desafiador (Ven-
katasubramanian et al., 2003c). O operador humano desempenha um papel crucial
nesse assunto, uma vez que, segundo estudos recentes, as pessoas responsáveis pelo
GEA, muitas vezes, tomam decisões incorretas. Estat́ısticas industriais mostram
que de 70% a 90% dos acidentes em ambiente industrial são causados por erros hu-
manos (Wang & Guo, 2013). Além disso, existe muito mais por trás da necessidade
da automação de processos de DDF; por exemplo, em diversos ambientes indus-
triais, os esforços dos operadores no sentido de uma supervisão completa de todas
as variáveis e estados são bastante elevados, o que resulta em altos custos para a
empresa. Algumas vezes, uma supervisão manual é simplesmente impossivel, por
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exemplo, em sistemas amplamente distribúıdos (Chen et al., 2006).

No passado, a supervisão automática de processos era comumente realizada por
simples testes de limite (do inglês, threshold checks) das váriáveis mais importantes
do processo (por exemplo temperatura, pressão, força, ńıvel, velocidade) (Isermann,
2005). Normalmente, alarmes eram disparados caso o valor limite de uma ou mais
variáveis fosse excedido e, ou o operador ou o sistema de proteção automático,
deveriam agir de modo minimizar os danos ao sistema. Embora muitas vezes esse
procedimento seja suficiente para previnir danos maiores ao sistema, pelo fato de
a falha ser detectada tardiamente, diagnósticos espećıficos não são posśıveis. Nos
trabalhos recentes na área de DDF, são apresentadas soluções inteligentes, capazes de
fornecer um diagnóstico avançado, através do uso de modelos matemáticos, f́ısicos,
abordagens estat́ısticas e de inteligência artificial. Ainda segundo Isermann (2005),
os objetivos dos métodos para DDF, dentre outros, devem incluir:

• detecção precoce de pequenas falhas com comportamento abrupto ou incipi-
ente;
• diagnósticos de falhas em atuadores, sensores, processos e componentes;
• detecção de falhas em malha fechada;
• manutenção e reparo baseados nas condições do processo;
• base para gerenciamento de falhas;
• base para controle tolerante a falhas e sistemas reconfiguráveis.

Sabendo-se que a tarefa de GEA é responsabilidade primária do operador, um
sistema de DDF deve trabalhar no aux́ılio à tomada de decisões. Uma vez que
a quantidade de informações (variáveis monitoradas, dados em tempo real, dados
históricos) a ser processada em um processo industrial é muito grande, as abor-
dagens mais atuais de DDF tentam tirar do escopo de atividades do operador o
máximo de tarefas posśıvel, atribuindo a ele as decisões finais, baseadas na análise
e processamento realizados pelo sistema automatizado. Torna-se, então, interes-
sante a minimização de entradas/parâmetros/configurações por parte do operador,
e a configuração automática do sistema a partir dos próprios dados coletados no
processo é um objetivo a ser alcançado por um sistema de DDF. Além do mais,
um sistema data-driven torna-se vantajoso para lidar com as mudanças naturais na
dinâmica/ambiente do sistema no decorrer do tempo.

Nos próximos caṕıtulos, serão apresentadas abordagens que permitem a detecção
e identificação automática de novos estados de operação do processo monitorado.
Tais estados podem representar alterações na dinâmica, novos set points ou falhas no
processo. A identificação/distinção de novos estados dá-se por meio da distribuição
dos dados no espaço n-dimensional, através do agrupamentos de pontos próximos,
mais tarde chamados de nuvens de dados, e do cálculo de densidade de tais agrupa-
mentos.
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1.1 Objetivos da tese

O objetivo desta tese é propor um procedimento, em duas etapas, para detecção
(1) e identificação/classificação (2) de falhas em sistemas dinâmicos, que pode ser
utilizado nas mais diversas aplicações industriais, reais ou simuladas.

O sistema proposto é capaz de se auto-desenvolver e adaptar-se, de forma autônoma
e não-supervisionada, a partir da primeira amostra de dados coletada, sem nenhum
conhecimento prévio a respeito do modelo, dinâmica ou comportamento da planta, e
sem a necessidade de treinamento off-line. Uma vez que o procedimento é executado
inteiramente on-line, deve-se trabalhar com a ideia de recursos computacionais li-
mitados, minimizando-se a necessidade de esforço computacional e armazenamento.

Além disso, o procedimento visa ser claro e lógico para o usuário/operador,
de modo a transparecer todo o processo de inferência, evitando elementos do tipo
“caixa-preta”, bastante comuns em outras técnicas, tais como as redes neurais.
Dessa forma, o processo deve tornar-se intuitivo e facilmente assimilado pelo opera-
dor que, a partir de então, torna-se capaz de utilizar a sua expertise no processo.

1.2 Motivação

A possibilidade de criação de sistemas de DDF autônomos através de recentes
abordagens evolutivas, sem a necessidade de conhecimentos prévios avançados a res-
peito do processo, configuração de parâmetros complexos, ou grande esforço compu-
tacional, mostra-se como um promissor est́ımulo à pesquisa do tema em questão. As
abordagens apresentadas nesta tese devem simplificar de forma substancial a tarefa
de DDF, a partir do ponto de vista do operador, bem como apresentar resultados
superiores, quando comparadas a outras técnicas existentes e consolidadas.

As aplicações propostas neste trabalho são sempre ligadas ao ambiente industrial,
por tratar-se de um dos maiores demandantes de novas tecnologias computacionais
e matemáticas. Sendo assim, o crescimento industrial e a inserção cada vez maior
de ferramentas computacionais de automação na indústria são fatores sempre moti-
vadores de trabalhos na área de computação e automação.

1.3 Contribuições

Dentre as principais contribuições deste trabalho, podem ser destacadas:

• O desenvolvimento de um novo procedimento para detecção de falhas em plan-
tas industriais, on-line, baseado no já existente algoritmo de estimativa de
densidade recursiva, proposto por Angelov et al. (2008). Apesar de anterior-
mente utilizado em uma aplicação de detecção de falhas (Kolev et al., 2013),
o algoritmo proposto é estruturalmente diferente e bem mais genérico.
• O desenvolvimento de um novo procedimento para identificação/classificação

de falhas, on-line, de forma autônoma e não supervisionada, proporcionando
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a criação automática de novas classes/grupos de falha, à medida que novos
pontos de operação do processo são detectados.
• A proposição de um algoritmo, em dois estágios independentes, para detecção

e diagnóstico de falhas, baseado nos procedimentos desenvolvidos, genérico e
aplicável aos mais diversos processos industriais.
• O enfoque no aspecto evolutivo dos algoritmos propostos, permitindo uma

profunda adaptação do sistema de detecção às condições do processo, que
podem (naturalmente ou não) evoluir no decorrer do tempo.
• A simplificação da tarefa de DDF, com a redução da necessidade de intervenção

do operador humano, eliminando-se a configuração de parâmetros demasiados
e desnecessários.
• A validação das propostas através de aplicações industriais simuladas e reais,

considerando, assim, não somente o processo em seu modelo ideal, mas também
as caracteŕısticas intŕınsecas aos ambientes industriais, tais como rúıdo, inércia
e outras variações não previstas.
• O estudo comparativo entre os procedimentos propostos e alguns dos já exis-

tentes e bem conhecidos algoritmos presentes na literatura.

1.4 Estrutura da tese

A presente tese de Doutorado é dividida em 7 caṕıtulos, além desta introdução.
O Caṕıtulo 2 introduz brevemente os principais conceitos da teoria dos conjuntos
fuzzy, bem como os sistemas de inferência baseados na lógica fuzzy. No Caṕıtulo
3 é apresentada uma revisão dos conceitos relacionados à tarefa de detecção e di-
agnóstico de falhas em ambientes industriais. O Caṕıtulo 4, por sua vez, traz uma
revisão da literatura a partir das estratégias previamente propostas e relacionadas
a este trabalho. No Caṕıtulo 5, a abordagem de trabalho proposta é definida e
detalhada. O Caṕıtulo 6 detalha a configuração experimental utilizada. O Caṕıtulo
7 apresenta os resultados obtidos com a utilização da abordagem proposta e a com-
paração de tais resultados com abordagens conhecidas. Por fim, o Caṕıtulo 8 conclui
o trabalho.
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Caṕıtulo 2

Sistemas Baseados em Regras
Fuzzy

O conceito de conjuntos fuzzy, introduzido por Zadeh (1965), possibilitou o de-
senvolvimento de sistemas para solucionar problemas de diversas áreas de aplicações,
tais como a automação e controle, a classificação de dados, a análise de decisão e a
visão computacional (Silva, 2010).

Tal conceito quebrou os paradigmas da lógica booleana, onde uma afirmação
deve ser 100% verdadeira ou 100% falsa. Ela aproxima-se do comportamento hu-
mano, possibilitando combinações de valores intermediários como forma de melhor
representar um conceito.

A lógica fuzzy tem sido cada vez mais usada em sistemas que utilizam informações
fornecidas por seres humanos para automatizar procedimentos quaisquer, como,
por exemplo, no controle de processos e no aux́ılio à decisão (Carulo, 2008). Eles
foram utilizados, com sucesso, em algumas aplicações que se tornaram exemplos
clássicos. A primeira aplicação a tornar-se pública foi Mamdani & Assilian (1975),
na Inglaterra, onde o professor Mamdani implementou um controle de uma máquina
a vapor baseado em lógica fuzzy.

A lógica fuzzy é baseada no uso de aproximações, ao contrário da exatidão com
que estamos naturalmente acostumados a trabalhar na resolução de problemas. O
prinćıpio fundamental da teoria fuzzy, a dualidade, estabelece que dois eventos opos-
tos possam coexistir. Isto é, um elemento pode pertencer em um certo grau de
pertinência a um conjunto e, em um outro grau a um outro conjunto.

2.1 Variáveis Lingúısticas

Por variável lingúıstica, entende-se uma variável cujos valores são nomes ou sen-
tenças, ao invés de assumirem apenas valores espećıficos, como ocorre com variáveis
numéricas.

Uma variável lingúıstica pode ser definida pela quádrupla {X,U, T (X),M},
onde definimos X como sendo o nome da variável em questão, U o universo de
discurso, T (X), como sendo um conjunto de valores para X, e M uma função que
associa valores de pertinência para cada elemento do conjunto T (X).
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Um exemplo prático do conceito de variáveis lingúısticas seria a velocidade de
um carro. Podeŕıamos expressar tal variável de forma numérica e precisa, utilizando
uma unidade conhecida como quilômetros por hora ou metros por segundo. Por
outro lado, podemos expressá-la também por meio de palavras (lento, veloz, muito
veloz etc.), que expressam de forma subjetiva o ńıvel da velocidade.

O valor de uma variável lingúıstica, ou valor fuzzy, é uma sentença composta
por um termo primário (no exemplo anterior: baixa, média, alta), por conectores
lógicos (e, ou, não) e por modificadores (pouco, muito, extremamente). Podemos
criar novos valores fuzzy adicionando conectores lógicos e modificadores aos valores
fuzzy primários (por exemplo, podemos dizer que a velocidade do carro é “não muito
alta”). A Figura 2.1 ilustra a variável lingúıstica velocidade com os valores fuzzy
dados por {Muito Baixa, Baixa, Média, Alta, Muito Alta}.

Figura 2.1: Valores fuzzy para a variável velocidade

Variáveis lingúısticas servem para a caracterização de fenômenos complexos,
quando utiliza-se uma abordagem vaga e são identificadas através de seus valo-
res fuzzy, ou servem para uma caracterização quantitativa e precisa, na utilização de
funções de pertinência. Esta caracteŕıstica dual das variáveis lingúısticas torna-as
convenientes para abordar problemas tanto de forma qualitativa quanto quantita-
tiva.

2.2 Regras Se-Então

A principal caracteŕıstica dos sistemas fuzzy é o uso de regras do tipo Se-Então.
Um modelo formado por um conjunto de regras deste tipo serve para caracterizar
um sistema, de acordo com uma gama de dados de entrada e sáıda. Esta forma de
racioćınio aproximado define-se da seguinte maneira:

(Antecedente) Se x é A
(Consequente) Então y é B

sendo x a variável de entrada, y a variável de sáıda, A e B os valores lingúısticos
associados aos conjuntos fuzzy que descrevem a variável em questão. Neste caso, a
regra “Se x é A Então y é B” associa uma função de pertinência f : A → B(x, y),
que mede o grau de veracidade de uma implicação.
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Na definição de regras do tipo Se-Então, uma determinada regra, dentro de um
conjunto de regras, é ativada no momento em que a variável em questão satisfaz as
suas condições. Caso a regra seja ativada, a inferência gerada para aquele subsistema
será igual à consequência da regra. Note que em sistemas fuzzy, para que uma regra
seja ativada, basta que a premissa atinja um grau de pertinência não nulo, gerando
assim uma inferência compat́ıvel com o grau de satisfação da regra em questão.

Uma regra fuzzy, em diversos casos, pode possuir mais de um antecedente (do
inglês, multiple inputs), como também mais de uma implicação (do inglês, multiple
outputs). O exemplo a seguir ilustra esta afirmação:

Se x é A ou y é B ou v é C
Então w é D e z é E

Neste caso, o método de inferência torna-se mais complexo. A conclusão depende
tanto da premissa de que x é A, da premissa de que y é B quanto da premissa de
que v é C. Outra peculiaridade é que, simultaneamente, duas variáveis de sáıda são
afetadas desta vez.

Existem diversas configurações que definem como os antecedentes interagem en-
tre si e com o consequente da regra para produzir uma conclusão. Tais configurações
são chamadas mecanismos de inferência.

2.3 Funções de pertinência

Um conjunto fuzzy F é caracterizado por uma função de pertinência (função
também conhecida como função de compatibilidade) f : F (x), que associa a cada
elemento do universo de discurso U um número no intervalo real [0, 1] (Mozelli,
2008). Sua representação é feita por meio de um conjunto de parâmetros que mo-
delam o comportamento da função.

F = {(x, fF (x))} para x ∈ U

O valor atribúıdo pela função caracteŕıstica f : F (x) indica o grau de pertinência
de x ao conjunto F . Aproximando-se da unidade, maior é o grau de pertinência de
x em F .

Na literatura, podemos encontrar diversos modelos de funções de pertinência. O
formato da função contribui no comportamento das sáıdas do sistema fuzzy, por isso,
um estudo geralmente é necessário para definir qual o tipo de função de pertinência
é mais adequado, bem como os parâmetros de cada função. As principais funções de
pertinência encontradas na literatura são as triangulares, trapezoidais e as gaussianas
(Pedrycz, 1993).

2.4 Sistemas de inferência fuzzy

Os sistemas de inferência fuzzy são ferramentas computacionais utilizadas nas
mais diversas áreas da engenharia e da ciência, e agregam os conceitos de conjuntos



10 CAPÍTULO 2. SISTEMAS BASEADOS EM REGRAS FUZZY

fuzzy, variáveis lingǘısticas e racioćınio aproximado, processando dados por meio de
mecanismo de inferência. A estrutura básica de um sistema de inferência é mostrada
na Figura 2.2.

Figura 2.2: Sistema de inferência fuzzy

No estágio de inferência, ocorrem as operações com conjuntos fuzzy ao longo
de regras Se-Então para processar, por meio de um mecanismo de inferência, as
informações da entrada e produzir uma conclusão.

A inferência pode ser resumida em quatro etapas. Em uma primeira instância,
são avaliados os graus de compatibilidade das variáveis premissas com seus respecti-
vos antecedentes nas regras Se-Então. Normalmente, os sistemas de inferência fuzzy,
recebem entradas precisas. Isso ocorre devido ao fato de que geralmente essas entra-
das são resultados de medições ou observações. Neste caso, faz-se necessário o uso
de uma interface de fuzzificação, que relaciona o valor preciso da entrada a um valor
fuzzy. O valor fuzzy é obtido pelo fuzzificador através das funções de pertinência
designadas para as variáveis de entrada do sistema.

Após a etapa de fuzzificação, um mecanismo chamado motor de inferência é res-
ponsável por realizar as inferências do sistema, fazendo uso neste caso de uma base
de dados e de uma base de regras de inferência. Na base de dados ficam armazena-
das as definições sobre discretização e normalização dos universos de discurso, e as
definições das funções de pertinência dos termos fuzzy. A base de regras é formada
pelas estruturas do tipo Se-Então previamente definidas no sistema de inferência.
O motor de inferência é a entidade responsável por determinar o grau de ativação
de uma regra. O grau de ativação da regra é dado pela combinação dos graus de
compatibilidade das variáveis premissas com seus antecedentes, através da utilização
de t-normas ou s-normas previamente definidas. Ao final da inferência, o motor de
inferência gera um valor fuzzy para a sáıda.

Com base no grau de ativação determina-se a consequência produzida por uma
determinada regra. Na maioria das vezes um sistema de inferência fuzzy possui
mais de uma regra. Cada regra produz uma consequência e o resultado global
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da etapa inferência dependerá da combinação dessas conseqüências. Esta etapa é
chamada de agregação, a qual tem por resultado um conjunto fuzzy, estando este
diretamente relacionado com o operador de agregação aplicado, que pode ser do tipo
valor máximo, soma, métodos probabiĺısticos, dentre outros.

A próxima etapa é chamada de defuzzificação. O procedimento compreende a
identificação do domı́nio das variáveis de sáıda num correspondente universo de
discurso, e com a sáıda fuzzy inferida evolui-se uma sáıda precisa/real. Existem
na literatura diversos métodos para defuzzificação, tais como centróide, bissetor e
média dos máximos (Lee, 1990).

2.4.1 Modelo fuzzy de Mamdani

O modelo de Mamdani foi utilizado em um dos primeiros sistemas de controle
que utilizavam teoria dos conjuntos fuzzy. Como citado anteriormente, tal modelo
foi proposto em 1975 por Ebrahim Mamdani como uma tentativa de controlar uma
máquina a vapor, através da śıntese de um conjunto de regras de controle lingúıstico,
obtidas da experiência com operadores humanos.

O trabalho de Mamdani foi baseado no artigo de Zadeh (1973), que tratava do
estudo de algoritmos fuzzy para sistemas complexos e processos de decisão.

Este modelo faz parte do conjunto de modelos clássicos, e seguem estritamente
os passos destacados anteriormente. A peculiaridade de sistemas que seguem os
modelos clássicos, é que a sáıda do sistema é sempre dada por um conjunto fuzzy, e
desta forma, sempre faz-se necessária a utilização de uma interface de defuzzificação.

2.4.2 Modelo fuzzy de Takagi-Sugeno

O modelo fuzzy de Takagi-Sugeno consiste em um sistema de inferência capaz de
descrever, de forma exata ou aproximada, sistemas dinâmicos não-lineares por meio
de um conjunto de sistemas dinâmicos lineares, localmente válidos, interpolados de
forma suave, não-linear e convexa.

O sistema de inferência de Takagi-Sugeno é uma alternativa ao sistema proposto
por Mamdani. Também chamado de modelo de Takagi-Sugeno-Kang, este modelo
foi introduzido por Takagi & Sugeno (1985a), e assemelha-se ao modelo de Mamdani
em diversos aspectos.

As duas primeiras etapas do processo de inferência (fuzzificação das entradas e
aplicação dos operadores fuzzy) são exatamente iguais. A principal diferença entre
os dois modelos dá-se nas funções de sáıda, que no modelo de Takagi-Sugeno sempre
é linear ou constante.

Uma t́ıpica regra Se-Então em um sistema de inferência de Takagi-Sugeno tem
a seguinte forma:

Se (x1 é V1) E . . . E (xn é Vn)
Então (yi = a0 + a1x1 + . . .+ anxn)
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onde xj (para j = 1 ... n) é a j-ésima variável de entrada do sistema, Vj é o j-
ésimo valor fuzzy, yi é a sáıda da i-ésima regra de inferência, calculada a partir da
combinação linear das entradas e dos coeficientes a0 ... an.

Para um sistema de ordem zero, o ńıvel de sáıda y é uma constante, dados
a1 = . . . = an = 0. Desta forma, uma função constante nada mais é que um peso,
a0, atribúıdo a cada regra, de acordo com o grau de importância da mesma para a
sáıda do sistema.

Diferentemente do modelo de Mamdani, um sistema Takagi-Sugeno não necessita
de uma interface de defuzzificação, dado que a sua sáıda é calculada diretamente.
O ńıvel de sáıda y do sistema de inferência é calculado através da sáıda yi de cada
regra i, bem como pelo peso τi atribúıdo a essa regra (de Souza, 2006). A etapa de
agregação é simplesmente dada pela média ponderada das regras. Assim, o ńıvel de
sáıda final do sistema é dado por:

y =

R∑
i=1

τiyi

n∑
i=1

τi

(2.1)

onde R é o número total de regras do sistema.

2.4.3 Comparação entre os modelos de Mamdani e de Takagi-
Sugeno

Por ser mais compacto e computacionalmente mais eficiente que um sistema que
segue o modelo de Mamdani, o sistema de inferência de Takagi-Sugeno volta-se ao
uso de técnicas adaptativas para a construção de modelos fuzzy. Tais técnicas podem
ser usadas para customizar as funções de pertinência de maneira que o sistema de
inferência em questão modele de melhor maneira os dados.

Desta forma, podemos citar uma série de vantagens de cada um dos modelos
detalhados:

Vantagens do Modelo de Mamdani

• É intuitivo;
• É amplamente aceito;
• É mais adequado a entradas humanas.

Vantagens do Modelo de Takagi-Sugeno

• É computacionalmente eficiente;
• Trabalha bem com técnicas lineares;
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• Trabalha bem otimização e técnicas adaptativas;
• Tem continuidade garantida da superf́ıcie de sáıda;
• É mais adequado a análises matemáticas.

2.5 Modelos fuzzy adaptativos

Embora o conceito de lógica fuzzy aplicado no meio industrial, em geral, tenha
sofrido bastante oposição no seu ińıcio (Sadeghi-Tehran et al., 2012), essa é uma
teoria amplamente aceita nos dias de hoje. A importância do uso de tal técnica fica
clara quando o modelo do sistema é desconhecido ou quando a implementação de
métodos anaĺıticos clássicos não é posśıvel. Na verdade, quando todos os posśıveis
eventos e a frequência com que eles ocorrem não podem ser identificados no momento
da modelagem do sistema. Tal imprecisão impõe um modelo aproximado para o
sistema. É importante ressaltar que os algoritmos fuzzy não estão limitados a tal
tipo de problema. Algumas vezes, o modelo matemático é conhecido, mas a sua
alta complexidade pode consumir uma grande quantidade de tempo no projeto e na
execução.

Devido ao fato de que um algoritmo fuzzy tem a caracteŕıstica de ser um apro-
ximador universal, é posśıvel modelar um sistema que contém não-linearidades des-
conhecidas através de um conjunto de regras Se-Então. Os parâmetros de um con-
trolador são geralmente sintonizados previamente pelo operador do processo.

Como veremos no decorrer desta seção, o modelo de um sistema fuzzy do tipo
Takagi-Sugeno possibilita a sintonização automática dos seus parâmetros. Com
isso, não só é posśıvel identificar-se o modelo de um processo, desenvolvendo-se
automaticamente um controlador compat́ıvel, como também pode-se trabalhar nas
alterações do comportamento do sistema.

O principal desafio neste caso é que, muitas vezes, um sistema fuzzy é projetado
para funcionar em determinadas condições. Isso quer dizer que o seu comportamento
pode não ser adequado em situações diferentes das previstas. Essas variações podem
ocorrer devido a falhas na planta, perturbações, ou mesmo alterações lentas do
ambiente.

Neste ponto, é importante diferenciar dois conceitos existentes e bastante di-
fundidos na literatura: os modelos adaptativos (adaptive) e os modelos evolutivos
(evolving).

O termo “adaptive”, em geral, é utilizado para os sistemas convencionais, co-
nhecidos na teoria de controle por trabalharem com a adaptação de parâmetros
de sistemas lineares. Um ótimo exemplo de conceito são as redes neuro-fuzzy, que
serão abordadas na próxima seção. Já o termo “evolving”, caracteŕıstica buscada
no desenvolvimento das propostas desta tese, associa-se aos sistemas que, além dos
seus parâmetros, possuem um desenvolvimento gradual da sua estrutura (Angelov
& Kasabov, 2006), como por exemplo a sua base de regras, para um sistema de
inferência fuzzy, ou a sua estrutura, para uma rede neural.

As redes neuronais artificiais (ou simplesmente redes neurais) são utilizadas há
décadas como ferramentas associadas aos processos de automação industrial. Por
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se basearem na estrutura geral do cérebro humano, são capazes de aprender e de se
auto-organizarem. Além disso são estruturas tolerantes a falhas e bastante flex́ıveis.

Desde a década de 1940, diversos modelos de utilização das redes neurais fo-
ram apresentadas na indústria. Um dos modelos mais conhecidos com capacidade
de adaptação é o da rede neuro-fuzzy. O objetivo na implementação de um sis-
tema neuro-fuzzy é a criação de um sistema de inferência fuzzy, com caracteŕısticas
semelhantes à implementação tradicional, através de uma rede neural.

Apesar do poder computacional de uma rede neural, um dos principais empeci-
lhos para a sua vasta utilização é a dificuldade de explicar ao usuário, de uma forma
compreenśıvel na linguagem humana, como a rede neural chega a um determinado
resultado a partir das entradas (Mitra & Hayashi, 2000). Com a associação das
duas abordagens, unem-se as vantagens das redes neurais, tais como a capacidade
de aprendizagem e a tolerância a falhas, com a fácil interpretação dos sistemas de
inferência fuzzy.

Um dos sistemas neuro-fuzzy mais utilizados na atualidade é o ANFIS (do inglês,
Adaptive Neuro-Fuzzy Inteference System) (Silva, 2010). Ele implementa um sistema
de Takagi-Sugeno na forma de uma rede neural, a partir do vetor de entradas, do
tipo e número de funções de pertinência das entradas, e do vetor de parâmetros
da sáıda. Um algoritmo backpropagation é utilizado para aprender as funções de
pertinência parte antecedente de cada uma das regras, enquanto um algoritmo de
mı́nimos quadrados determina os coeficientes dos sub-modelos lineares de cada uma
das regras do sistema Takag-Sugeno.

Em um sistema ANFIS, a base de regras deve ser conhecida antecipadamente.
O sistema, então, só é capaz de ajustar as funções de pertinência e os coeficientes
da parte consequente.

O modelo ANFIS descrito por Jang & Sun (1995) apresenta uma rede neural
em cinco camadas, cada uma com uma finalidade espećıfica. A Figura 2.3 ilustra
uma rede ANFIS para três entradas (x1, x2 e x3), e cada entrada dividida em dois
conjuntos fuzzy (A e B). O modelo a seguir é baseado na descrição apresentada em
Silva (2010).

• Camada 1: Calcula o grau de pertinência de cada uma das entradas reais
em relação aos valores lingúısticos (A e B) descritos para a variável. Nesse
primeiro estágio, é posśıvel ajustar tais valores.
• Camada 2: Calcula o ńıvel de disparo para cada nó, que corresponde a uma

regra de inferência. Nesse estágio, é executada a operação de t-norma, podendo
ser usada a operação de produto. Para o exemplo da Figura 2.3, as sáıdas da
camada são:

S1 = µA1(x1).µA2(x2).µA3(x3)

S2 = µB1(x1).µB2(x2).µA3(x3)

S3 = µB1(x1).µB2(x2).µB3(x3)

• Camada 3: Inicia o processo de defuzzificação, realizando a operação de
normalização nos valores de sáıda da camada 2, calculando-se a razão entre o
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Figura 2.3: Representação de um sistema ANFIS

ńıvel de disparo da regra referente àquele nó pela soma dos ńıveis de disparo
de todas as regras. As sáıdas dos nós dessa camada são:

S ′1 =
S1

S1 + S2 + S3

S ′2 =
S2

S1 + S2 + S3

S ′3 =
S3

S1 + S2 + S3

• Camada 4: Calcula o produto entre as sáıdas da camada anterior pelo re-
sultado da combinação linear (yi) das entradas do sistema de Takagi-Sugeno,
referente à parte consequente de cada regra i.

τ1 = S ′1.y1 = S ′1.(a10 + a11x1 + a12x2 + a13x3)

τ2 = S ′2.y2 = S ′2.(a20 + a21x1 + a22x2 + a23x3)

τ3 = S ′3.y3 = S ′3.(a30 + a31x1 + a32x2 + a33x3)

• Camada 5: Finaliza o processo de defuzzificação, calculando a sáıda real do
sistema através da soma das sáıdas da camada anterior.

y = τ1 + τ2 + τ3 = S ′1.y1 + S ′2.y2 + S ′3.y3

Sabendo que R é o número de regras do sistema ou, nesse caso, o número de
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neurônios na camada 2, temos

y =

R∑
i=1

τiyi

R∑
i=1

τi

Além de Silva (2010), Mitra & Hayashi (2000) e Jang & Sun (1995), que apresen-
tam revisões detalhadas dos algoritmos neuro-fuzzy para geração de regras, dentro
de um ambiente de computação adaptativa que unifica as redes neurais e os mode-
los fuzzy, existem diversos outros trabalhos relevantes na literatura. Khalajzadeh
et al. (2011) faz um estudo em detalhes da aplicabilidade de sistemas especialistas
no projeto e controle de véıculos autônomos, e destaca as técnicas neuro-fuzzy na
identificação dos modelos. Um mecanismo de rede neural com estrutura evolutiva
é apresentado em Lin et al. (2001). Tal abordagem é voltada para o controle de
aplicações e usa diferentes mecanismos para atualização de regras/neurônios, base-
ado no erro dos estágios anteriores.

Apesar de permitir a adaptação e configuração automática de parâmetros, a na-
tureza intrinsecamente estática das ANFIS limita a base de regras do sistema fuzzy,
impossibilitando a sua evolução e crescimento da base de regras. Tal fator torna
obrigatório o conhecimento prévio de detalhes do problema, como por exemplo, no
caso de uma tarefa de DDF, o conjunto de falhas esperadas para o sistema. A
solução proposta para o problema, diferentemente das técnicas puramente adaptati-
vas, baseia-se em modelos evolutivos, permitindo a adaptação profunda do sistema,
o que inclui atualização e criação de novas regras na sua base, a partir da detecção
de novos pontos de operação do processo. A partir de conhecimento mı́nimo sobre
a planta e configurações altamente intuitivas por parte do operador, o sistema pro-
posto, que será apresentado nos caṕıtulos seguintes, possui uma estrutura bastante
flex́ıvel e transparente para o usuário.



Caṕıtulo 3

Detecção e Diagnóstico de Falhas

Neste caṕıtulo, trataremos das definições a respeito do processo de DDF. Serão
apresentados os principais conceitos referentes ao tema, bem como uma revisão geral
da literatura e o estado da arte dessa área de pesquisa.

3.1 Falha, defeito e mau funcionamento

Em primeiro lugar, é importante abordar algumas das nomenclaturas e definições
da área de pesquisa. O termo falha é a mudança de um estado de operação com
valores aceitáveis para um conjunto de variáveis observadas ou parâmetros calcula-
dos dentro de um processo (Venkatasubramanian et al., 2003c). Assim sendo, uma
falha pode ser definida como um sintoma (por exemplo, fluxo baixo de um ĺıquido
ou alta temperatura em uma bomba) dentro do processo. Um defeito, também co-
nhecido por mau funcionamento ou causa raiz, por sua vez, é o evento causador de
tal anormalidade.

Em um contexto industrial, existem diversos tipos de falhas capazes de afetar a
operação normal de uma planta. Dentre os principais grupos de defeitos, podemos
citar (Samantaray & Bouamama, 2008):

• Alterações de parâmetros: também conhecidas como falhas paramétricas, esse
grupo engloba as “perturbações no processo a partir de variáveis indepen-
dentes, das quais as dinâmicas não são fornecidas ou conhecidas dentro do
processo” (Samantaray & Bouamama, 2008). Como exemplos de falhas pa-
ramétricas, podemos citar uma alteração na concentração de um determinado
reagente, um entupimento de um oleoduto, resultando em uma alteração do
coeficiente do fluxo, e assim por diante.
• Alterações estruturais: estão relacionadas às falhas nos equipamentos propri-

amente ditas, as quais podem acarretar em alterações no modelo do processo.
Uma ação corretiva de controle apropriada para tal anormalidade requer a
extração de novas equações de modelo para descrever o estado de falha atual
do processo. Exemplos de falhas estruturais incluem falhas no controlador,
vazamento de um tubo ou uma válvula emperrada.
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• Falhas nos sensores e atuadores: também conhecidas como falhas aditivas,
estão relacionadas a entradas e sáıdas errôneas no processo, o que pode acar-
retar em valores além dos limites aceitáveis para as variáveis da planta. Alguns
exemplos de tais anormalidades incluem off-sets constantes (positivos ou ne-
gativos), perturbações intermitentes, saturações, valores fora do alcance do
instrumento e assim por diante.

A Figura 3.1 ilustra o processo geral e a estrutura de um sistema de diagnóstico
de falhas.

Figura 3.1: Estrutura geral de um sistema de DDF (Venkatasubramanian et al.,
2003c)

Além da classificação a partir da localização, as falhas também podem ser clas-
sificadas pelo aspecto de variação no tempo, como:

• Abruptas: falhas que abruptamente/instantaneamente alteras o valor de uma
variável (ou um grupo de variáveis), de um valor constante para outro. Estão
frequentemente relacionadas a hardwares danificados.
• Incipientes: referem-se às mudanças paramétricas lentas, onde a falha gradual-

mente desenvolve-se para um grau mais alto no decorrer do tempo. Geralmente
são mais dif́ıceis de detectar devido às suas caracteŕısticas, porém, são menos
severas que as falhas abruptas (Edwards et al., 2010). Um bom exemplo de
falha incipiente é a degradação lenta de um componente de hardware.
• Intermitentes: são falhas que aparecem e desaparecem, repetidamente, no de-

correr do tempo. Exemplos t́ıpicos são uma fiação parcialmente danificada ou
um conector solto.

A Figura 3.2 apresenta os tipos de falhas de acordo com o aspecto de variação
no tempo.
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Figura 3.2: Falhas de acordo com suas variações no tempo (Patan, 2008)

É importante ressaltar que uma anormalidade genérica só é considerada uma fa-
lha caso seja posśıvel recuperar-se do estado anormal através de uma ação de controle
apropriada. No passado, abordagens passivas, fazendo uso de técnicas de controle
robusto que garantia que o sistema de malha fechada se tornasse insenśıvel a algu-
mas situações defeituosas leves, eram popularmente utilizadas como estratégia de
tolerância a falhas (Zhou & Ren, 2001). Nos dias atuais, a DDF ativa e os processos
de recuperação são tidos como as melhores soluções, uma vez que eles possibilitam
a acomodação da falha, permitindo uma atualização na ação de controle, de modo
a ajustar o controlador, na presença de uma falha, a um novo cenário. Acomodação
de falhas, também conhecido como compensação de falhas, é discutido em Lin &
Liu (2007), Efimov et al. (2011) e vários outros.

3.2 Detecção, isolamento e identificação

O processo completo de GEA é, geralmente, dividido em uma série de estágios,
os quais, dentro do projeto de sistemas tolerantes a falha, compõem o esquema de
diagnóstico de falhas. Embora o número de estágios possa variar de autor para autor,
a idéia geral permanece. O diagrama genérico do processo de GEA é ilustrado na
Figura 3.3.

Figura 3.3: Diagrama do processo de GEA
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Detecção de falhas (ou detecção de anomalias) é o primeiro estágio, e possui
extrema importância nos sistemas de DDF. Nesse estágio, é posśıvel identificar se
o sistema está trabalhando em um estado normal de operação ou na presença de
uma falha. Porém, nesse estágio, informações vitais a respeito da falha, tais como
localização f́ısica, tamanho ou intensidade, não são fornecidas ao operador (Silva,
2008).

Nesse sentido, surge a necessidade de um estágio subsequente. O sistema detector
(primeiro estágio) monitora continuamente as variáveis (ou atributos) do processo,
procurando por sintomas (desvios consideráveis nos valores das variáveis), e envia
tais sintomas para o sistema de diagnóstico, que é responsável pelo processo de
classificação e identificação.

O sistema de diagnóstico possui os seus próprios desafios e obstáculos, e pode ser
tratado independentemente do primeiro estágio. Ele demanda diferentes técnicas e
soluções, e pode ser dividido em dois subestágios, chamados de isolamento e iden-
tificação. O termo isolamento refere-se à determinação do tipo, localização e ins-
tante da detecção da falha e, imediatamente, segue o sistema de detecção (Donders,
2002). Identificação, por outro lado, refere-se à determinação do tamanho e com-
portamento, no decorrer do tempo, de uma falha e, imediatamente, segue a etapa
de isolamento.

O sistema de diagnóstico, particularmente, pode ser visto como um processo de
tomada lógica de decisões, que gera informação qualitativa a partir de informação
quantitativa, e pode ser tratado como um problema de classificação. A tarefa é
relacionar cada padrão do vetor de sintomas com uma das classes de falha pré-
determinadas, quando existentes, e o modo normal de operação (Frank & Köppen-
Seliger, 1997).

Um último estágio relacionado às aplicações de DDF é a tarefa de recuperação
a partir de uma falha existente e detectada. A ação a respeito do processo de
reconfiguração precisa compensar o defeito atual, de maneira a manter os requisitos
para um estado de operação aceitável, quando posśıvel, ou determinar a sequência
de eventos a seguir (desligamento controlado, por exemplo). Embora recuperação
(ou acomodação) sejam temas diretamente relacionados ao esquema de DDF, este
trabalho focará apenas nos estágios descritos anteriormente.

Em geral, técnicas baseadas em inteligência artificial, tais como as redes neurais,
sistemas fuzzy e sistemas especialistas em geral, podem ser aplicadas em todos os
estágios da DDF. Nas subseções a seguir, serão apresentadas algumas das técnicas
amplamente conhecidas para DDF.

3.2.1 Técnicas baseadas em modelos quantitativos

De modo a detectar os estados anômalos de um processo, frequentemente, algum
tipo de redundância é necessária. Ela é utilizada para comparar o estado atual
do processo com o estado que é esperado para tais circunstâncias. Embora essa
redundância possa ser fornecida por dispositivos extras de hardware, o que, de fato,
acontece em processos de alta segurança, redundância anaĺıtica pode ser utilizada
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para fornecer tal requerimento através do modelo matemático do processo (Frisk,
2001).

Quando o modelo do processo está dispońıvel, a detecção de falhas utilizando
técnicas baseadas em modelos quantititativos depende apenas da análise do sinal
residual. O reśıduo (er) é a diferença entre as sáıdas reais (y) do sistema e as
suas sáıdas estimadas (ŷ), a partir do modelo. Em geral, espera-se que o reśıduo
seja nulo (ou o mais próximo disso), durante o modo de operação normal de um
processo, e, consideravelmente diferente de zero, na presença de uma falha. Note
que, no projeto de um sistema de DDF, devem ser consideradas as particularidades
de um processo real (por exemplo, rúıdo do ambiente, incertezas do modelo), as
quais podem levemente desviar o reśıduo de zero e, ainda assim, não representar um
evento de falha.

Modelos matemáticos podem estar dispońıveis tanto para o estado normal de
operação quanto para cada falha previamente conhecida, indicando que, sistemas de
DDF baseados em modelo, não apenas são capazes de distinguir entre estados nor-
mais e de falha (detecção), mas também de identificar diferentes tipos e localizações
das falhas (diagnóstico). A Figura 3.4 ilustra a estrutura geral de um sistema de
DDF baseado em modelos quantitativos.

Figura 3.4: Estrutura geral de um sistema de DDF baseado em modelos quantita-
tivos

Apesar de bastante eficientes em teoria, na prática, os métodos baseados em
modelos quantitativos são dificilmente pasśıveis de implementação, uma vez que
requerem descrições matemáticas detalhadas do sistema em pleno funcionamento e,
preferencialmente, de cada uma das falhas previstas. É fácil notar que, dessa forma,
a arquitetura do sistema virtualmente elimina a possibilidade de adaptação a novos
cenários e surgimento de falhas desconhecidas, o que é extremamente indesejável na
implementação de um sistema de DDF dinâmico.

Diversas abordagens para DDF utilizando métodos baseados em modelos quan-
titativos foram investigados na literatura. Podemos citar Venkatasubramanian et al.
(2003c) e Isermann (2005) como duas das principais referências sobre o tópico. No
primeiro, os autores apresentam uma revisão sistemática e comparativa das inúmeros
métodos baseados em modelos quantitativos, a partir de diferentes perspectivas. No
segundo, por sua vez, o autor inclui algumas aplicações detalhadas de tais métodos,
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todas baseadas em diferentes problemas industriais. Ainda a respeito das abordagens
baseadas na análise residual utilizando modelos anaĺıticos, a leitura dos trabalhos
de Chen & Patton (1999) e Simani et al. (2002) é altamente recomendada.

3.2.2 Técnicas baseadas em modelos qualitativos

A respeito dos modelos de processo, existem métodos que requerem modelos
matemáticos detalhados, porém, existem também aqueles que apenas necessitam da
descrição qualitativa do modelo. No segundo caso, tais métodos são baseados na
expertise do operador, no conhecimento qualitativo e entendimento básico da f́ısica,
dinâmica e comportamento do processo.

Modelos qualitativos são particularmente úteis no sentido de que, mesmo que
os modelos matemáticos precisos do processo estejam dispońıveis, é frequentemente
impraticável (ou imposśıvel) obter todas as informações a respeito de parâmetros
f́ısicos relevantes do sistema, sem mencionar que parâmetros externos, tais como
perturbações impreviśıveis, incertezas de modelo e assim por diante, não são consi-
deradas nos modelos quantitativos. Assim sendo, os métodos de DDF baseados em
descritores qualitativos são particularmente robustos (Glass et al., 1995).

Ao invés de sáıdas reais (numéricas) e sinais de reśıduo, modelos qualitativos
trabalham com uma base de dados qualitativa, que alimenta um detector de dis-
crepâncias. O sinal resultante, ao invés de uma simples subtração, é representado
por uma discrepância qualitativa, baseado no comportamento esperado para o es-
tado atual e a sáıda real do sistema. A Figura 3.5 ilustra a estrutura geral de um
sistema de DDF baseado em modelos qualitativos.

Figura 3.5: Estrutura geral de um sistema de DDF baseado em modelos qualitativos

Dentre os trabalhos relevantes sobre o tópico, é imprescind́ıvel, citar Venkatasu-
bramanian et al. (2003a). Nesse trabalho, os autores apresentam uma revisão com-
pleta das técnicas baseadas em representação de modelos qualitativos e estratégias
de busca em DDF, destacanto as vantagens e desvantagens relativas desses métodos.
Outro trabalho que vale a pena mencionar é Katipamula & Brambley (2005), a pri-
meira parte de uma revisão em duas partes, que sumariza algumas das técnicas de
sucesso baseadas em modelos qualitativos e, embora aplicadas exclusivamente a pro-
blemas de aquecimento, ventilação e resfriamento, o trabalho foca em DDF genérica
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e prognósticos, fornecendo uma estrutura de categorização, descrição e identificação
de métodos, e apresentando suas vantages e desvantagens primárias.

3.2.3 Técnicas baseadas no histórico do processo

O terceiro e último grande grupo de métodos para DDF refere-se a um tipo
particular de técnicas que são baseadas completamente nos dados dispońıveis do
processo. Técnicas baseadas no histórico do processo não requerem nenhum conhe-
cimento prévio, seja ele quantitativo ou qualitativo, a respeito do processo/planta.
Ao invés disso, elas utilizam massivas quantidades de informação histórica coletada
e calculada a partir dos instrumentos de medição da planta. Os dados são, então,
transformados e apresentados como informação a priori ao sistema de DDF, através
de um processo conhecido como extração de caracteŕısticas.

Extração de caracteŕısticas (ou seleção de caracteŕısticas) é responsável pela
redução da dimensionalidade dos dados, cuidadosamente extraindo apenas as in-
formações relevantes a patir do vetor de entrada, que, frequentemente, consiste das
sáıdas medidas dos sensores - variáveis observáveis - (por exemplo: ńıvel do tanque,
pressão na bomba), ou parâmetros calculados - atributos do processo (por exemplo:
erro, oscilação da pressão). Métodos estat́ısticos, sistemas especialistas e redes neu-
rais são, comumente, utilizados nesse tipo de abordagem. A Figura 3.6 detalha a
estrutura geral de um sistema de DDF baseado no histórico do processo.

Figura 3.6: Estrutura geral de um sistema de DDF baseado no histórico do processo

Como referências na literatura, podemos citar Venkatasubramanian et al. (2003b)
e Yang et al. (2003) como dois importantes trabalhos acerca do tópico. No primeiro,
os autores apresentam a terceira parte de uma revisão completa da literatura, fo-
cando nos métodos de DDF baseados no histórico do processo. Na última parte
de um exaustivo estudo, os autores sugerem que “nenhum método sozinho possui
todas as caracteŕısticas desejáveis para um sistema de diagnósticos” e, de modo a
superar as limitações de estratégias individuais, o uso de sistemas de DDF h́ıbridos
é comumente recomendado. O último dos dois trabalhos apresenta uma revisão a
respeito dos métodos de extração de caracteŕısticas, analisando uma grande varie-
dade de técnicas de extração de caracteŕısticas de vibração já validadas, aplicadas
a máquinas rotativas.
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3.3 Sistemas fuzzy para detecção e diagnóstico de

falhas

Sistemas baseados em regras fuzzy são investigados nas comunidades de detecção
de falhas e confiabilidade, como poderosas ferramentas para modelagem e tomadas
de decisão (Serdio et al., 2014), (Angelov et al., 2006), (Lemos et al., 2013), (Lauko-
nen et al., 1995), juntamente com as redes neurais e outras técnicas mais tradicionais,
tais como os observadores não-lineares e robustos, espaço de paridade, dentre outros
(Mendonça et al., 2005). A teoria de conjuntos fuzzy possibilita a quantificação de
afirmações intrinsecamente qualitativas, subjetividade e incerteza.

Os conceitos principais da lógica fuzzy tornam-a adequada para a detecção e di-
agnóstico de falhas. Enquanto a modelagem fuzzy não-linear pode ser bastante útil
na tarefa de detecção, o sistema de inferência transparente e logicamente semelhante
ao humano é altamente apropriado para o estágio de diagnóstico, que pode incluir
a expertise do operador humano, mas também aprender a partir dos dados experi-
mentais e/ou simulados. Outro benef́ıcio do uso dos sistemas fuzzy em aplicações de
DDF é o bom desempenho na reprodução de mapeamentos não-lineares, bem como
as suas habilidades de generalização, uma vez que os sistemas fuzzy são aproxima-
dores universais, ou seja, capazes de modelar qualquer grau de não-linearidade com
um grau de precisão arbitrário desejado (Castro & Delgado, 1996). Assim sendo,
sistemas de detecção de falhas baseados em lógica fuzzy são vantajosos no sentido de
permitirem a incorporação de conhecimento prévio e os seus motores de inferência
serem de fácil entendimento para o operador humano (Mendonça et al., 2006).

O processo de DDF, especialmente nos últimos estágios, deve ser visto como
um problema de classificação, trazendo certas particularidades quando comparados
com outros grupos de aplicação. Quando estamos lidando com um problema de
classificação, é útil pensar na sáıda do sistema como um valor lingúıstico ao invés de
um valor real, ignorando-se, assim, o passo de defuzzificação. Desse modo, a sáıda de
um sistema baseado em regras fuzzy para classificação deve se apresentar como um
rótulo que representa a classe de falha atribúıda ao estado atual do processo/planta.

Considerando um vetor de entradas reais x ∈ <n, composto pelos valores das
variáveis/atributos/caracteŕısticas selecionadas, uma base de regras de inferência
fuzzy R, com R regras, para um sistema de DDF genérico, pode ser representada
por:

R1 : Se (x1 É X1,1 E . . . E xn É X1,n) Então (y1 = Classe1)

R2 : Se (x1 É X2,1 E . . . E xn É X2,n) Então (y2 = Classe2)

...

RR : Se (x1 É XR,1 E . . . E xn É XR,n) Então (yR = ClasseR)

onde X é o conjunto de valores fuzzy para as variáveis de entrada e y é a sáıda do
sistema.
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Note que a sáıda y é inferida como o rótulo que representa cada classe de falha,
podendo incluir a natureza (por exemplo: estrutural, perturbações), a localização
(por exemplo: tanque 1, bomba, válvula A), o tipo (por exemplo: vazamento, off-
set), e o grau (por exemplo: leve, severa) da falha, assim como pode representar o
estado de operação normal da planta.

A inferência de um sistema baseado em regras fuzzy para classificação deve ig-
norar o processo de defuzzificação, gerando um rótulo na sáıda. Na prática, isso
pode ser realizado através da utilização da regra do “vencedor leva tudo” (Angelov
& Zhou, 2008):

Classe = Classe(i∗), i∗ = argmaxRi=1

(
yi
)

(3.1)

onde yi representa o grau de pertinência do vetor de entrada −→x ao conjunto fuzzy
X i, considerando R regras de inferência.

A solução proposta neste trabalho incorpora caracteŕısticas dos métodos basea-
dos em modelos qualitativos e, principalmente, baseados no histórico do processo. O
procedimento de DDF, dividido em dois estágios - detecção e classificação - e execu-
tado de forma on-line, não-supervisionada, através sistemas baseados na distribuição
espacial dos dados oriúndos da planta, previamente selecionados pelo operador, é
detalhado nos caṕıtulos a seguir.
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Caṕıtulo 4

Trabalhos Relacionados

Os sistemas de inferência fuzzy podem ser utilizados em todas as fases de uma ta-
refa de DDF e podem ser aplicados às diferentes estratégias, detalhadas na subseção
3.2. No caso das abordagens de DDF baseadas em modelos quantitativos, os siste-
mas fuzzy, em geral, são utilizados na análise do reśıduo gerado pela diferença entre
as sáıdas real e estimada a partir do modelo matemático previamente conhecido.
Essa análise é realizada a partir de uma base de regras que consideram sinal (po-
sitivo ou negativo), valor e variação do reśıduo no tempo, e já foi exaustivamente
debatida na literatura por Zhao et al. (2009), Kulkarni et al. (2009), Mendonça et al.
(2009) e muitos outros.

Como discutido no caṕıtulo anteior, embora as estratégicas de DDF sejam, em
teoria, bastante eficientes, na prática, a dependência do modelo matemático não é
apropriada para aplicações reais. Até nos casos em que o modelo está dispońıvel,
muitas vezes, ele não considera variáveis que, geralmente, estão presentes em ambi-
entes industriais (e.g. inércia do processo, perturbações do ambiente). Partindo de
um ponto de vista similar, pode-se considerar o uso de estratégias de DDF baseadas
em modelos qualitativos, nas quais os sistemas fuzzy mostram-se particularmente
efetivos no processo de detecção e classificação das falhas. A base de regras desse
sistema considerará o estado e variação das diversas variáveis do sistema, bem como
atributos calculados a partir de operações/combinações de tais variáveis, tais como
erro, amplitude e frequência do sinal. O processo de inferência é baseado na exper-
tise do operador, que, na prática, disponibiliza um modelo qualitativo do processo,
a partir do seu conhecimento a respeito do comportamento, dinâmica e f́ısica da
planta. Tal abordagem é bastante recorrente na literatura, como em Patton et al.
(2000), Insfran et al. (1999) e muitos outros.

Por último, abordagens de DDF baseadas no histórico do processo são frequente-
mente utilizadas em aplicações onde nem o modelo quantitativo (matemático) nem
o qualitativo (f́ısico/dinâmico/de comportamento) estão dispońıveis, ou quando o
operador decide confiar inteiramento nos dados adquiridos do processo. Métodos
de extração de caracteŕısticas, utilizados para transformar grandes quantidades de
dados em “conhecimento prévio”, são, muitas vezes, baseados nos aspectos da te-
oria fuzzy. Dada a ausência da expertise do operador, as caracteŕısticas importan-
tes de cada uma das falhas devem ser extráıdas a partir de um grande conjunto
de caracteŕısticas (em geral, todas as informações dispońıveis sobre a planta) e a
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sáıda inferida a partir desse conjunto reduzido e computacionalmente viável de ca-
racteŕısticas. Um sistema de DDF pertencente ao referido grupo, frequentemente,
utiliza variáveis estat́ısticas que determinam o comportamento da planta de acordo
com o seu histórico, tais como variância, desvio padrão, limites superiores e inferi-
ores. Abordagens desse tipo são apresentadas na literatura em Bae et al. (2005),
Murphey et al. (2003) e muitos outros.

Muitos dos métodos para DDF abordados na literatura são orientados ao pro-
blema e, embora classificáveis em um dos três principais grupos de métodos recen-
temente citados, ainda podem ser bem diferentes em diversos aspectos.

Detecção de falhas em robôs baseada em observadores de estados é discutida
em Sneider & Frank (1996). O método de supervisão proposto utiliza informações
não-mensuráveis do processo. Esse método é revisado e aplicado no problema de
detecção de falhas em um robô industrial, utilizando modelos dinâmicos, aprimorado
pela inclusão de termos de fricção não-lineares. Uma abordagem para avaliação
residual, baseada em lógica fuzzy, de técnicas de detecção de falhas baseadas no
modelo matemático é investigada em processos com perturbações não-estruturadas.

Em Simani & Patton (2008), os autores propõem uma abordagem baseada em
redundância anaĺıtica, focando-se na identificação fuzzy orientada ao projeto de
um conjunto de estimadores fuzzy para DDF. Diferentes aspectos do problema de
detecção de falhas são tratados no artigo, tais como estrutura do modelo, estimativa
de parâmetros e geração de reśıduos. A abordagem proposta é aplicada a um motor
a diesel industrial real.

Uma abordagem baseada em modelo para DDF utilizando correspondência fuzzy
é proposta em Dexter & Benouarets (1997). O esquema utiliza um conjunto de
modelos de referência fuzzy, obtidos de simulações on-line, que descrevem os modos
de operação normal e de falhas. Um classificador baseado em correspondentes fuzzy
avalia o grau de similaridade a cada vez que o modelo fuzzy on-line é identificado.
O método também trabalha com quaisquer ambiguidades, que podem resultar tanto
dos estados de operação normal e de falhas, ou diferentes tipos de falha com sintomas
similares em um dado estado de operação.

Um método para projeto de observadores fuzzy desconhecidos para modelos de
Takagi-Sugeno (T-S) é abordado em Akhenak et al. (2009). O artigo apresenta o
desenvolvimento de um observador robusto na presença de perturbações, utilizado
para detecção e isolamento de falhas que afetam o modelo T-S. A metodologia
proposta é aplicada a um ambiente simulado que estima a taxa de guinada e falhas
em um véıculo de direção automática.

Em Gmytrasiewicz et al. (1990), Tanaka et al. (1983) e Peng et al. (2008), dife-
rentes abordagens para DDF para sistemas baseados em análise de árvores de falha
fuzzy são discutidos. Esse métodos têm o intuito de diagnosticar os defeitos em
componentes a partir da observação dos sintomas fuzzy, utilizando a informação
contida na árvore de falhas. Enquanto em uma análise convencional (não-fuzzy) as
probabilidades de defeitos em componentes de um sistema são tratadas como valores
exatos na estimativa da probabilidade de falha do evento-topo, uma árvore de falhas
fuzzy emprega a “possibilidade”, ao invés da probabilidade, de falha, através de um
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conjunto fuzzy definido no espaço de probabilidades.

Um método para diagnóstico de falhas baseado em padrões de tendência mostra-
dos nas medições dos sensores é apresentado em Dash et al. (2003). O processo de
análise da tendência envolve representação gráfica do sinal como padrões temporais,
extração das tendências e comparações, através de estimativa fuzzy de similaridade,
para inferir o estado do processo. A técnica é ilustrada com a sua aplicação à
detecção de falhas de um reator exotérmico.

Nos trabalhos de Lughofer & Guardiola (2008) e Oblak et al. (2007), os autores
apresentam diferentes abordagens para o uso de intervalos de confiança fuzzy para
as sáıdas, de modo a normalizar os reśıduos com incertezas no modelo. Enquanto no
primeiro trabalho os autores avaliam os resultados baseados na medição de dados a
partir de benchmarks de testes em motores, no último trabalho, o método proposto
é usado na modelagem de uma planta não-linear para tratamento de água.

Em Oblak et al. (2007), os autores introduzem uma aplicação de modelos fuzzy
intervalares para detecção de falhas em sistemas não-lineares com parâmetros incer-
tos. Uma aplicação da abordagem proposta em um sistema de detecção de falhas
para uma planta hidráulica de dois tanques é apresentada para demonstração dos
benef́ıcios do método proposto.

Em Hu et al. (2005), um método de dois estágios para diagnóstico de falhas
baseado em decomposição emṕırica de modos (DEM), extração de caracteŕısticas
fuzzy e máquinas de vetor de suporte (sigla em inglês, SVM) é descrito. No primeiro
estágio, componentes intŕınsecos ao modo são obtidos com DEM a partir dos sinais
originais, convertidos em vetores de caracteŕısticas fuzzy e, então, a falha mecânica
pode ser detectada. No estágio seguinte, esses vetores de caracteŕısticas fuzzy servem
de entrada para a multi-classificação SVM, a fim de identificar os diferentes casos
de anormalidade. O método proposto é aplicado à classificação de um conjunto de
turbogeradores, sob três diferentes condições de operação.

Um algoritmo fuzzy-genético para DDF automática em sistemas de aquecimento,
ventilação e condicionamento de ar (AVCA) é apresentado em Lo et al. (2007). O
sistema de DDF proposto monitora os estados do sistema AVCA continuamente
através de um sistema fuzzy, com regras de inferência otimamente geradas por um
algoritmo genético. Falhas são representadas em diferentes ńıveis e classificadas de
maneira on-line, concomitantemente com o ajuste da base de regras.

Por último, mas não menos importante, o leitor é direcionado aos trabalhos de
Rahman et al. (2010) e Calado & da Costa (2006), que apresentam revisões da lite-
ratura a respeito das aplicações de técnicas neuro-fuzzy em sistemas de DDF. Esses
trabalhos mostram diversas aplicações de detecção, isolamento e classificação, utili-
zando abordagens neuro-fuzzy, individuais ou combinadas, destacando as vantagens
e desvantagens de cada abordagem apresentada.

Das alternativas apresentadas, todas sofrem de problemas relacionados à ne-
cessidade de disponibilidade de modelos quantitativos e/ou qualitativos, fase de
treinamento off-line, impossibilidade de adaptação a novas condições de operação,
expertise do operador, necessidade de supervisão, esforço computacional extensivo
ou grande quantidade de parâmetros e thresholds que são espećıficos do usuário e
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do problema.

Dentre os trabalhos diretamente relacionados à proposta a ser descrita nesta
tese, é importante mencionar algumas das propostas recentemente apresentadas na
área de detecção e diagnóstico de falhas, utilizando abordagens on-line, modelos
adaptativos e evolutivos baseados em regras fuzzy. Quanto ao primeiro estágio (de-
tecção), uma abordagem bastante conhecida e difundida e que, posteriormente, será
comparada à abordagem proposta neste trabalho, é o controle estat́ıstico de proces-
sos (CEP). A estratégia trabalha com dados que são capturas de janelas móveis no
histórico de um sistema de controle (Hossain et al., 1996). É utilizada no monito-
ramento de variáveis de processo, sendo baseada na análise estat́ıstica (valores de
média e desvio padrão), calculadas em janelas de tempo e comparadas com limia-
res pré-definidos. Embora CEP seja uma abordagem on-line, muitas das aplicações
hoje desenvolvidas baseiam-se na premissa de que os parâmetros do processo a ser
controlado seguem distribuições Gaussianas/normais. Independência das entradas e
número infinito de observadores são outras premissas que, na prática, não são satis-
feitas. Para maiores informações sobre os métodos de CEP, a leitura dos trabalhos
de Martin et al. (1996), Cook et al. (1997), Liukkonen & Tuominen (2004) and Kano
et al. (2010) é indicada.

A respeito do estágio posterior, o artigo de Serdio et al. (2014) apresenta uma
abordagem para DDF baseada em modelos fuzzy evolutivos/orientados a dados e
análise dinâmica de reśıduos para extração de indicadores de falhas. Os autores
introduzem um algoritmo em duas etapas, uma off-line (identificação e treinamento
do modelo) e uma on-line (detecção de falhas), onde nem o armazenamento de
amostras nem modelos/padrões de falhas precisam estar dispońıveis a priori. O
sistema de DDF é aplicado com sucesso a moinhos de carvão de usina.

Lemos et al. (2013) e Lughofer & Guardiola (2008) apresentam dois sistemas
diferentes para DDF on-line não-supervisionados, utilizando classificadores fuzzy
evolutivos, baseados no algoritmo evolving Takagi-Sugeno (eTS), introduzido por
Angelov & Filev (2004) e Angelov & Zhou (2008). Também é importante mencio-
nar o trabalho de Lughofer (2010), uma vez que o autor desenvolve um classificador
de imagens, capaz de separar imagens em “boas” (́ıtens livres de falha na produção)
e “ruins” (́ıtens com falha na produção). A respeito da extração de regras de decisão
a partir de streams de dados e tratamento de dados variáveis no tempo, algumas
abordagens podem ser mencionadas, como por exemplo Gama & Kosina (2011) e
Kosina & Gama (2012). No primeiro artigo, os autores apresentam um novo algo-
ritmo de aprendizagem de conjuntos de regras, projetados para streams abertos e,
no segundo, um algoritmo on-line, insenśıvel ao tempo e de único passo para apren-
dizagem de regras de decisão no contexto de dados variáveis no tempo é introduzido.

Por último, mas não menos importante, Suvorov et al. (2013) introduzem um sis-
tema baseado em SVM de uma classe, sendo a abordagem aplicada a dados reais de
vôo oriúndos da indústria mundial de aviação. O algoritmo de dois estágios proposto
neste trabalho e detalhado nos próximos caṕıtulos, difere das abordagens mencio-
nadas no sentido de que ou não necessita de fase separada de treinamento, ou não é
baseado na estrutura tradicional do eTS. Ao invés disso, é baseado nos modelos fuzzy
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AnYa (Angelov & Yager, 2012), (Angelov & Yager, 2011) . As regras de inferência
não possuem parâmetros ou formas espećıficas para as funções de pertinência e é
inteiramento orientado a dados. Além disso, o algoritmo é não-supervisionado, o
que indica a não necessidade de uma base de regras pré-determinada, e novas falhas
e rótulos de falhas são criados automaticamente na presença de cenários conside-
ravelmente discrepantes dos existentes, sem a necessidade de intervenção do opera-
dor. Comparando-a especificamente com a última abordagem mencionada, o maior
problema é que métodos utilizando SVM, em sua maioria, trabalham de maneira
off-line, e mesmo as versões on-line de SVM de uma classe requerem massivo esforço
computacional e definição de parâmetros que também são espećıficos do usuário e
do problema.
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Caṕıtulo 5

Proposta de Trabalho

Como introduzido anteriormente, esta tese propõe um procedimento para DDF
dividido em dois estágios subsequentes e independentes. O primeiro, que trata
da detecção de falhas, é baseado na estimativa de densidade, calculada em tempo
real, de maneira recursiva, a cada nova amostra de dados lida. O segundo estágio,
responsável pela classificação/identificação das falhas, é executado através de um
novo algoritmo de classificação, que apresenta-se como uma evolução de um grupo
de classificadores auto-evolutivos existentes, sendo utilizado de maneira on-line, a
cada falha detectada pelo primeiro estágio.

Os dois estágios, que podem ser executados separadamente e associados a outras
técnicas existentes na literatura, são descritos em detalhes nas subseções a seguir.

5.1 Estimativa de densidade recursiva

A densidade de dados desempenha um papel muito importante na tarefa de
detecção de falhas, bem como em diversos problemas correlatos na indústria. A sua
utilização, porém, é bastante limitada pela complexidade e necessidade de cálculos
intrinsecamente off-line, que acabam por impor limitações computacionais, tanto
em termos de quantidade de memória quanto de processamento (Angelov, 2012a).

O conceito de estimativa de densidade recursiva (EDR) foi originalmente intro-
duzido por Angelov et al. (2011), mas recebeu o nome de EDR (do inglês, recursive
density estimation - RDE ) em 2008 (Angelov et al., 2008), e a sua versão mais atual
é parte de um pedido de patente (Angelov, 2012b). Desde então, EDR tem sido
utilizada nas mais variadas aplicações (Angelov et al., 2008), (Kolev et al., 2013),
(Ramezani et al., 2008).

Esse conceito utiliza uma função de Cauchy, que possui propriedades similares à
Gaussiana, porém, pode ser atualizada recursivamente (Angelov, 2004), além de ser
não-paramétrica. Além disso, não existe a necessidade de pré-suposições a respeito
da distribuição dos dados. Isso significa que apenas uma quantidade pequena de
informação - apenas a média das amostras de dados, µk, e o produto escalar, Σk,
calculado no instante de tempo k - necessitam ser guardados na memória e atu-
alizada. A amostra, xk, também é utilizada, mas está dispońıvel na interface de
entrada, e não necessita ser guardada ou atualizada.
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Tais premissas trazem implicações significantes, uma vez que permitem, em te-
oria, uma quantidade infinita de dados (conjuntos de tamanho infinito ou streams
infinitos) ser processada em tempo real, recursivamente e de maneira exata (não
aproximada).

Seja o vetor x ∈ <n composto por todas as variáveis do processo e dividido em
diversos clusters. Então, para qualquer vetor x ∈ <n, o valor da densidade para o
seu Λ-ésimo cluster, calculado através da distância Euclideana, é (Angelov, 2012a):

dΛ =
1

1 +
1

NΛ

NΛ∑
i=1

||xk − xi||2
(5.1)

onde dΛ denota a densidade local do cluster Λ e NΛ denota o número de amostras
associados ao cluster Λ. No caso de aplicações de detecção de falhas, xk representa
o vetor de caracteŕısticas com os seus respectivos valores para o instante k.

A distância é calculada entre o vetor dado (medido no instante k) e outros
vetores que pertencem ao cluster ao qual o vetor x pertence (medidos em instantes
anteriores). Demonstrou-se que essa fórmula pode ser derivada exatamente (não
aproximadamente) em (Angelov, 2012a)

D(xk) =
1

1 + ||xk − µk||2 + Σk − ||µk||2
(5.2)

sendo D(xk) a densidade calculada para a amostra xk, onde tanto a média, µk quanto
o produto escalar, Σk podem ser atualizados recursivamente por

µk =
k − 1

k
µk−1 +

1

k
xk, µ1 = x1 (5.3)

Σk =
k − 1

k
Σk−1 +

1

k
||xk||2, Σ1 = ||x1||2 (5.4)

Os dados são coletados continuamente, de maneira on-line, durante a execução
do processo. Alguns dos novos dados reforçam e confirmam a informação contida dos
dados anteriormente adquiridos. Outros dados, entretanto, trazem nova informação,
o que pode indicar uma variação nas condições de operação, desenvolvimento de uma
falha ou, simplesmente, uma variação mais significativa na dinâmica do processo
(Angelov, 2002), (Angelov & Buswell, 2002), (Angelov & Filev, 2004), (Angelov &
Filev, 2002). O julgamento da importância dos dados é realizado baseando-se na sua
proximidade espacial, o que pode corresponder às condições de operação, variações
sasonais ou diferentes falhas.

Na detecção de outliers dentro de um stream de dados, a suposição é que, na
análise de um determinado conjunto de caracteŕısticas, o comportamento normal
de tais caracteŕısticas deve ser invariante. Entende-se por “invariante” ou “estável”
o conjunto de caracteŕısticas que, em regime permanente, não apresentam valores
substancialmente oscilatórios, mas, obviamente, podem variar dentro dos limites de
operação do regime para um processo industrial real. O vetor xk é n-dimensional e
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composto pelos valores das n caracteŕısticas selecionadas, no instante de tempo k.
É importante mencionar que tal abordagem de detecção de falhas on-line, sendo

baseada inteiramente no conceito de densidade dos dados no espaço n-dimensional, é
altamente adequada e aplicável em condições onde não é posśıvel executar um estágio
de treinamento ou pré-determinar todas as falhas posśıveis. Falhas não esperadas
podem aparecer no decorrer do tempo, especialmente em ambientes dinâmicos, tais
como a indústria. As redes neurais, por exemplo, devido à sua natureza intŕınseca,
são frequentemente restritas a configurações limitadas, ignorando a evolução impĺıcita
do ambiente. Além disso, os modelos tradicionais, tais como as redes neurais, ten-
dem a desviar-se com o tempo, e um processo de recalibração torna-se necessário.
EDR, bem como o método a ser proposto a seguir, não sofre de tal desvantagem,
uma vez que é capaz de adaptar-se e evoluir. Ressalta-se que essa caracteŕıstica é
crucial na área de estudos de sistemas evolutivos.

5.2 Detecção de falhas utilizando estimativa de

densidade recursiva

O procedimento de detecção de falhas on-line proposto começa com a inicia-
lização dos iteradores k ← 1 e ks← 1. Enquanto k conta o número de amostras de
dados lidos (ou seja, o número total de iterações do algoritmo), ks é responsável pela
contagem do número de iterações em que o sistema permanece dentro do mesmo
status (“normal”/“falha”). A variável status também é inicializada com o valor
“normal”, a partir da suposição de que, ao ińıcio da execução do sistema, o processo
estará sob estado de operação normal.

A partir desse ponto, o vetor de amostras xk é lido de uma das interfaces do
sistema (arquivos de texto, banco de dados, protocolos industriais). Na primeira
execução (k = 1), as variáveis densidade (D(xk)← 1.0), media da densidade (µD ←
Dk), µk and Σk são inicializadas e os contadores k and ks incrementados em 1
(k ← k + 1, ks← ks+ 1).

Da segunda iteração em diante (k > 1), as variáveis µk, Σk e D(xk) são atualiza-
das recursivamente pelas equações (5.3), (5.4) e (5.2), respectivamente. A variável
∆D é, então, calculada pelo valor absoluto de D(xk) − D(xk−1), onde D(xk) é a
densidade calculada para a amostra de dados atual (xk) e D(xk−1) é a densidade
calculada para a amostra imediatamente anterior (xk−1).

A média da densidade (µD) é calculada por

µD =

(
ks− 1

ks
µD +

1

ks
D(xk)

)
(1−∆D) +D(xk)∆D (5.5)

Essa informação será utilizada como uma medida para decisão de quando o
sistema deve entrar ou deixar um estado de falha. Como é calculada recursivamente,
não faz-se necessário o armazenamento de nenhum dos seus valores anteriores na
memória, o que é apropriado para uma abordagem on-line. O cálculo de µD segue a
premissa da equação (5.3), entretanto, é bem mais conservativo, no sentido de que



36 CAPÍTULO 5. PROPOSTA DE TRABALHO

µD é baseado não somente nos valores passados de D, mas também é senśıvel às
variações abruptas de densidade. O coeficiente (1−∆D) irá guiar µD para próximo
da média real de densidade quando o sinal varia suavemente, e ∆D guiará µD para
próximo do novo valor de D no caso de uma variação brusca.

Nesse momento, os seguintes cenários podem ocorrer:

a) Se o status atual do sistema é “normal” e D(xk) < µD, consecutivamente, pelas
últimas ε1 iterações Então mude o status para “falha” e reinicialize ks (ks← 0)

b) Senão Se o status atual do sistema é “falha” e D(xk) >= µD, consecutivamente,
pelas últimas ε2 iterações Então mude o status para “normal” e reinicialize ks
(ks← 0)

c) Senão não faça nada.

Note que, nos casos (a) e (b), foram utilizados dois limiares: ε1, de entrada e ε2,
de sáıda, que são bastante intuitivos para ao usuário. Após ε1 iterações consecutivas
com a densidade abaixo da média, o sistema irá entrar em um estado de falha e,
após ε2 iterações consecutivas com a densidade acima da média, o sistema irá sair de
um estado de falha. Esses valores devem representar um bom custo-benef́ıcio entre
tempo de resposta e robustez do sistema de detecção, e ambos devem ser baseados
na ordem de magnitude do processo (segundos, para o caso de plantas de resposta
rápida) e no peŕıodo de amostragem do sistema. Em todos os exemplos apresentados
nas próximas seções, foram utilizados os valores de ε1 = 20 e ε2 = 80, que represen-
tam intervalos de 2s e 8s, respectivamente, para o peŕıodo de amostragem de 100ms
(10Hz) utilizado nos experimentos. As variáveis ε1 e ε2 são os únicos parâmetros
necessários para configuração do procedimento de detecção de falhas proposto.

O processo é terminado e começa novamente da leitura da próxima amostra de
dados xk, com k ← k + 1 e ks← ks+ 1. Em tratando-se de um processo on-line, o
número total de leituras e iterações é, em teoria, indeterminado e, na prática, pode
ser definido pelo usuário.

O procedimento recursivo proposto para detecção de falhas on-line utilizando
EDR é detalhado no Algoritmo (1).
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Algoritmo 1: Algoritmo proposto para detecção de falhas proposto

k ← 1;
ks← 1;
status← “normal”;
while xk ← leia próxima amostra de dados do

if k = 1 then
/* Inicialização */
D(xk)← 1.0;
µD ← Dk;
µk ← xk;
Σk ← ||xk||2;

else
µk ← atualize pela equação (5.3);
Σk ← atualize pela equação (5.4);
D(xk)← atualize pela equação (5.2);
∆D ← abs(D(xk)−D(xk−1));
µD ← atualize pela equação (5.5);
if status = “normal” then

if D(xk) < µD pelas últimas ε1 iterações then
status← “falha”;
ks← 0;

end

else
if D(xk) >= µD pelas últimas ε2 iterações then

status← “normal”;
ks← 0;

end

end

end
ks← ks+ 1;
k ← k + 1;

end

5.3 Classificadores evolutivos

Os sistemas fuzzy têm sido amplamente utilizados em diferentes tarefas de classi-
ficação, tais como tomada de decisões, reconhecimento de padrões, processamento de
imagens e, claro, detecção de falhas. Uma vez que a tarefa de classificação consiste
em mapear um conjunto de caracteŕısticas (e os seus valores em uma amostra de da-
dos) em um conjunto de rótulos de classe, os sistemas fuzzy servem particularmente
como comprovados aproximadores universais (Wang, 1992).

Os desafios enfrentados no processamento de informações, e na classificação em
particular, são: 1) Necessidade de suportar grandes quantidades de dados e 2) pro-
cessar streams de dados on-line, em tempo real (Angelov & Zhou, 2008). A respeito
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do primeiro ponto, é importante salientar que o armazenamento de todas as amostras
para posterior análise é praticamente imposśıvel. A capacidade de processamento e
armazenamento é um fator limitante em ambientes industriais reais. Sobre o último
ponto, surge uma questão extremamente relevante: os dados coletados em ambi-
ente industrial tendem a sofrer alterações, na maioria das vezes não previstas, no
decorrer do tempo. Tais alterações podem estar relacionadas a variações sazonais,
perturbações, alterações lentas do ambiente ou novos pontos de operação, que podem
ou não indicar a presença de falhas.

A seguir, serão apresentadas duas técnicas para classificação autônoma e on-
line de dados, que, posteriormente, serão utilizadas na identificação/classificação de
falhas em plantas industriais.

5.3.1 Classificador eClass0

O algoritmo eClass0 foi introduzido por Angelov & Zhou (2008), e é descrito
aqui exatamente como apresentado no trabalho original. Uma regra de inferência
da base de um sistema eClass0 segue o modelo t́ıpico de um classificador fuzzy :

Ri : Se (x1 É X i∗
1 E . . . E xn É X i∗

n ) Então (Classei) (5.6)

Onde x = [x1, x2, ..., xn] é o vetor de caracteŕısticas, Ri denota a i-ésima regra
de inferência fuzzy, para i = [1, R], R é o número de regras fuzzy, X i∗

j denota o
j-ésimo conjunto fuzzy da i-ésima regra, para j = [1, n], X i∗ é o ponto focal da
parte antecedente da i-ésima regra, e Classei é o rótulo da classe do i-ésimo ponto
focal. Note que X i∗ trata-se de um protótipo, uma amostra de dados real, não uma
média.

A inferência de um classificador eClass0 utiliza a regra do “vencedor leva tudo”:

Classe = Classe(i∗), i∗ = argmaxRi=1

(
τ i
)

(5.7)

onde τ i representa o ńıvel de disparo do vetor de entrada −→x para a i-ésima regra, que
é determinado pelo produto dos valores de pertinência µij da j-ésima caracteŕıstica
e do conjunto fuzzy X i∗

j , definidos pela função Gaussiana

µij = exp

(
−1

2

(
dij
rij

)2
)

(5.8)

onde dij é a distância entre a amostra de dados e o ponto focal da i-ésima regra e
rij é a abertura da função de pertinência, que também representa o raio da zona de
influência da regra.

Note que essa representação se assemelha à distribuição normal, com a abertura
da função de pertinência também podendo ser representada pelo desvio padrão. A
abertura rij é determinada com base na dispersão σij dos dados por cluster/regra
(i = [1, R]) e por caracteŕıstica (j = [1, n])
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σijk =

√√√√ 1

Sik

Si
k∑

l=1

d2(xlj, X
i∗
j ), σij1 = 1 (5.9)

onde Sik denota número de amostras associadas ao i-ésimo cluster/regra no k-ésimo
instante de tempo. Tal valor é inicializado com 1 no momento da criação de um
cluster e incrementado em uma unidade, a cada vez que uma amostra lida está
próxima desse cluster.

Quando um novo cluster/regra é criado, a sua abertura inicial será a média das
aberturas dos clusters existentes para aquela caracteŕıstica, como em

σkR+1 =
1

R

R∑
i=1

σik, SRk = 1, k = 2, 3, 4, ... (5.10)

O algoritmo eClass0 é inicializado a partir da primeira amostra xk. Inicialmente,
a base de regras está completamente vazia, o que significa que nenhuma regra de
inferência, cluster, ou rótulo foram criados ainda. Uma regra fuzzy (cluster) é criada
a partir de x1. O potencial do protótipo é definido como P (X1∗)← 1. Consequente-
mente, a primeira amostra é classificada como pertencente à primeira classe definida,
e a primeira regra de inferência segue o formato

R1 : Se (x1 É X1∗
1 E . . . E xn É X1∗

n ) Então (Classe1) (5.11)

A decisão de quando uma amostra é utilizada para formar uma nova regra ou
substituir uma regra existente é baseada na medida de densidade espacial, chamada
potencial. O potencial calculado para uma amostra é uma função da distância acu-
mulada entre tal amostra e todas as outras amostras por classe. Assim, representa
a densidade dos dados que circundam uma certa amostra. Originalmente, tem a
forma (Angelov et al., 2007):

Pk(xk) =
1

1 +
(∑n

j=1

∑SR−1
k
i=1 ||xi − xk||2j

)
/
(
SR−1
k

) , k = 2, 3, 4... (5.12)

onde pk(xk) denota o potencial da k-ésima amostra, xk.

Note que a equação (5.12) requer o somatório da informação histórica de todas as
amostras, o que contradiz os requisitos de uma aplicação on-line. Angelov & Zhou
(2008) apresentam uma versão recursiva exata dessa equação, onde o potencial de
cada cluster afetado Cl por uma nova amostra lida, pode ser atualizado por

P l
k(X

l∗) =
(Slk − 1)P l

k−1(X l∗)

Slk − 2 + P l
k−1(X l∗)

n∑
j=1

||xk −X l∗||2
(5.13)

Se o potencial da nova amostra, xk, é maior que o potencial de todos os clusters
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existentes, um novo cluster CR+1 deverá ser criado no instante k:

X(R+1)∗ = xk, R← R + 1 (5.14)

A criação de uma nova regra fuzzy a partir de um protótipo recentemente adici-
onado leva a um incremento gradual do tamanho da base de regras, o que explica a
nomenclatura “evolutivo” (Angelov & Zhou, 2008).

5.3.2 Classificador AutoClass

O algoritmo AutoClass foi desenvolvido como alternativa para o segundo estágio
do processo de DDF. Ele é inspirado na arquitetura do algoritmo eClass0, e per-
tence à famı́lia dos algoritmos de clusterização - eClustering (Angelov, 2004), ELM
(Baruah & Angelov, 2012), DEC (Baruah & Angelov, 2013) - e classificação - eClass
(Angelov & Zhou, 2008), simpl eClass (Angelov et al., 2011) - evolutivos, porém a
sua estrutura é baseada nos sistemas fuzzy do tipo AnYa, introduzidos por Angelov
& Yager (2012) e Angelov & Yager (2011).

Diferentemente dos sistemas tradicionais de Mamdani (Mamdani & Assilian,
1975) e Takagi-Sugeno (Takagi & Sugeno, 1985b), um sistema AnYa não requer a
definição expĺıcita dos conjuntos fuzzy, nem as suas funções de pertinência corres-
pondentes para cada valor de entrada. Ao invés disso, AnYa aplica os conceitos de
nuvens de dados (do inglês, data clouds) (Angelov & Yager, 2012) e densidade de
dados relativa para definir os antecedentes que representam exatamente a densidade
e distribuição real dos dados, que podem ser obtidos on-line, a partir de streams de
dados.

Nuvens de dados são subconjuntos das amostras de dados anteriores com pro-
priedades comuns (proximidade no espaço de dados) (Angelov & Yager, 2012). Ao
contrário das funções de pertinência tradicionais, elas representam direta e exata-
mente todas as amostras de dados. Uma dada amostra pode pertencer a todas as
nuvens em diferentes graus, γ ∈ [0, 1], sendo o aspecto fuzzy preservado no mo-
delo. É importante enfatizar que, diferentemente dos clusters tradicionais, como em
eClass0, nuvens de dados não possuem formas espećıficas e, dessa forma, não reque-
rem a definição de limites, parâmetros ou funções de pertinência para o antecedente
das regras fuzzy.

AutoClass, assim como o eClass0, é um mapeamento do espaço de caracteŕısticas
no espaço de rótulos. Uma das caracteŕısticas importantes do AutoClass, é que os
rótulos de classe são gerados automaticamente, em sequência (“Classe1”, “Classe2”,
... , “Classe R”). Um classificador fuzzy genérico descreve, na sua parte antecedente,
um particionamento fuzzy do espaço de caracteŕısticas x ∈ <n, e na sua parte
consequente, o rótulo da classe. A estrutura do AutoClass, por sua vez, segue o
modelo dos sistemas AnYa:

Ri : Se
(
~x ∼ ℵi

)
Então

(
Classei

)
(5.15)

onde ∼ denota a pertinência fuzzy expressada linguisticamente como “está associado
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com”, ℵi ∈ <n é a i-ésima nuvem de dados, definida no espaço de entrada, ~x =
[x1, x2, . . . , xn]T é o vetor de caracteŕısticas e Classei é o rótulo de classe da i-ésima
nuvem de dados.

A inferência em AutoClass é produzida por:

Classe = Classei∗, i∗ = argmaxni=1(γi) (5.16)

onde γi denota o grau de pertinência do vetor de entrada xk à nuvem de dados ℵi,
definida aqui como a densidade relativa normalizada, por (Angelov & Filev, 2004)

λik =
γik
N∑
j=1

γik

, i = 1, ..., N (5.17)

onde γik é a densidade local da i-ésima nuvem de dados estimada a partir dessa
amostra.

A densidade local é definida por uma função de Cauchy sobre a distância entre
xk e todas as outras amostras naquela nuvem de dados, que pode ser calculada
recursivamente (Angelov, 2012a) por

γik =
1

1 + ||xk − µk||2 +
∑

k−||µk||2
(5.18)

onde γik denota a densidade relativa da i-ésima nuvem de dados calculada no k-ésimo
instante de tempo; µk denota a média e

∑
k o produto escalar para a amostra xk,

calculados pelas equações (5.3) and (5.4), respectivamente.
O algoritmo AutoClass começa com a definição da “zona de influência” inicial

r0 pelo usuário. Embora o conceito de nuvens de dados distingue-se dos clusters
tradicionais no sentido de que não existem limites definidos, ainda consideramos
aqui a zona de influência de uma nuvem de dados e, a partir desse limite, definimos
se uma nuvem exerce ou não influência sobre uma determinada amostra. Esse é o
único parâmetro definido pelo usuário e, ainda assim, é bastante intuitivo. Valores
muito altos da zona de influência inicial r0 levarão à criação de poucas nuvens, e
vice-versa. Valores iniciais de r0 ∈ [0.3, 0.5] são recomendados (Angelov & Filev,
2004), assumindo uma extensão de [0, 1] (normalizado). Então, a primeira amostra
de dados é lida no instante de tempo k = 1.

Inicialmente, a base de regras está completamente vazia, o que significa que
nenhuma regra de inferência, nuvem de dados, ou rótulo foram criados ainda. Depois
da leitura da primeira amostra, uma nuvem ℵ1 é criada, e o número de nuvens/regras
existentes passa a ser 1 (R← 1).

O ponto focal X1∗ (que neste caso é definido pela média das amostras) de ℵ1

será a própria amostra x1:

X1∗ = x1 (5.19)

A zona de influência inicial, r0, previamente definida pelo usuário, é atribúıda a
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ℵ1:

r1 = r0 (5.20)

Uma vez que x1 é a primeira amostra, o número de amostras associados à nuvem
ℵ1, até o momento, é 1 (S1

1 ← 1). O rótulo Classe1 como consequente completa a
primeira regra de inferência:

R1 : Se
(
~x ∼ ℵ1

)
Então

(
Classe1

)
(5.21)

Note que não é necessário armazenar todas as amostras. As informações que
representam uma nuvem existente são o seu ponto focal (média), a sua zona de
influência, a sua densidade e o número de pontos associados a essa nuvem. Tal fator
é de extrema importância nas aplicações on-line.

Da segunda iteração em diante (k > 1), AutoClass irá trabalhar com essa base
de regras, atualizando as regras existentes e criando novas, quando necessário.

Com cada amostra subsequente xk que é lida, para k > 1, dois cenários podem
ocorrer: a) a amostra xk está associada a uma ou mais nuvens existentes, ou b) a
amostra xk não está dentro da zona de influência de nenhuma nuvem de dados, o
que significa que xk é i) um outlier, ou ii) pode fazer parte de um novo ponto de
operação e deve compor uma nova nuvem.

No caso (a), considerando próximo um ponto que está dentro de duas vezes a zona
de influência de uma ou mais nuvens, todas as nuvens que exercem alguma influência
sobre xk serão atualizadas (aqui, novamente, é utilizada a distância Euclideana,
porém, outras abordagens também são aceitáveis). Esse é um passo important́ıssimo
de modo a preservar o aspecto fuzzy do sistema. Para cada nuvem ℵl afetada, os
seguintes passos serão executados por AutoClass:

• O ponto focal (média) X l∗ é atualizado. O deslocamento do ponto focal é
proporcional ao valor de xk, e o número de pontos Slk sob influência de ℵl, o
que significa que, quanto mais populosa for ℵl, menos o ponto focal X l∗ será
movido em direção a xk.

X l∗ =
(X l∗Slk + xk)

Slk + 1
(5.22)

• A zona de influência de ℵl é atualizada. Seguindo a mesma ideia do ponto
focal, a abertura da zona de influência é proporcional à distância entre xk e
X l∗ no espaço n-dimensional de caracteŕısticas e o número de pontos Slk sob
influência de ℵl, o que significa que, quanto mais populosa for ℵl, menos a
zona de influência rl será aberta em direção a xk.

rl =
(rlSlk + ||xk −X l∗||2

Slk + 1
(5.23)

Note que, após uma longa execução, o tamanho das projeções da zona de in-
fluência de cada nuvem será consideravelmente diferente. Nuvens mais densas
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tendem a decrementar a sua zona de influência, enquanto nuvens mais esparsas
tenderão a aumentá-la.
• O número de pontos sob influência de ℵl é, então, incrementado.

Slk = Slk + 1 (5.24)

No caso b), a amostra xk não está próxima a nenhuma das nuvens de dados
existentes, sendo considerado, então, um outlier temporário. Após um determinado
peŕıodo de tempo, um certo número de outliers suficientemente próximos uns dos
outros podem vir a formar uma nova nuvem. Diferentemente do eClass0, AutoClass
armazena os outliers em um pequeno vetor, ~O, evitando o descarte imediato de um
outlier que, posteriormente, pode passar a pertencer a uma nuvem de dados. Note
que o vetor citado não aumenta consideravelmente o esforço computacional, uma
vez que o seu tamanho, que é um parâmetro definido pelo usuário, deve ser bastante
limitado. Recomenda-se o tamanho máximo do vetor ~O definido por

maxsize ~O = min(100, 0.05k) (5.25)

onde tais valores representam um bom custo-benef́ıcio entre acessibilidade das amos-
tras passadas e memória necessária para execução. Se, após a leitura de uma nova
amostra xk, o tamanho do vetor é excedido, a amostra mais antiga é removida de
~O.

Depois da atualização de ~O, dois cenários podem ocorrer: i) a amostra é, de
fato, um outlier, e é temporariamente ignorada, ou ii) existe uma quantidade de
outliers próximos uns dos outros armazenados suficiente para a criação de uma nova
nuvem de dados e a densidade desta nuvem em potencial é maior que a média das
densidades de todas as nuvens existentes. O número de outliers próximos necessário
para a criação de uma nova nuvem de dados é um parâmetro definido pelo operador.
Recomenda-se o uso de

minpoints ~O = max(3, 0.15Sqk) (5.26)

onde Sqk é o número de pontos associados à nuvem menos populosa. Dessa maneira,
a formação de uma nuvem dependerá, não somente, de um número mı́nimo fixo
(neste caso, >= 3) de outliers próximos, mas também do tamanho das nuvens exis-
tentes e, consequentemente, do número de amostras lidas até o momento, evitando
disparidades de tamanho entre as nuvens existentes e as a serem criadas. A densi-
dade também é um fator crucial a ser considerado, uma vez que, juntamente com
o número de pontos, reflete a informatividade da nova nuvem. Aqui, foi utillizado
o conceito de densidade relativa local, medida de cada amostra para cada nuvem
existente, e calculada pela equação (5.18).

Se as duas condições (o número de outliers próximos uns dos outros é maior que
minpoints ~O e a densidade da nuvem candidata é maior que a média das densida-
des de todas as nuvens) são satisfeitas, os seguintes passos serão executados pelo
AutoClass:

• Uma nova nuvem de dados ℵR+1 é criada.
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• O ponto focal X(R+1)∗ da nova nuvem é definido como a média de todos as
amostras associadas a ℵR+1 (antigos outliers)

XR+1 =
1

m

m∑
j=1

Oj (5.27)

onde m é o número de outliers próximos, que irão compor a nuvem ℵR+1.
• A zona de influência rR+1 é definida pela média entre i) a zona de influência de

todas as nuvens existentes, e ii) o valor de r0, definido no ińıcio do algoritmo
pelo usuário. Note que essa relação considera tanto as zonas de influência
calculadas e atualizadas, quanto o valor inicial, fixo, definido pelo usuário.
Essa é uma caracteŕıstica conservativa do AutoClass, buscando mesclar a base
de conhecimentos atual do sistema com a expertise do operador.
• O número de amostras SR+1

k sob influência da nova nuvem é o número de
outliers próximos, m.
• Os antigos outliers, que são agora parte da nuvem ℵR+1, são removidos do

vetor ~O.
• A nuvem de dados ℵR+1, como parte antecedente, juntamente com o rótulo
ClasseR+1, como parte consequente, formam a nova regra de inferência:

RR+1 : Se
(
~x ∼ ℵR+1

)
Então

(
ClasseR+1

)
(5.28)

• Então, o número de nuvens de dados existentes é incrementado (R← R+ 1).

Finalmente, o contador k é incrementado em uma unidade (k ← k + 1) e o
algoritmo continua com a leitura da próxima amostra, xk. O procedimento completo
é detalhado no Algoritmo (2).
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Algoritmo 2: AutoClass

R← 0; r0 ← leia do usuário; k ← 1;
maxsize ~O ← leia do usuário; minpoints ~O ← leia do usuário;
while xk ← leia próxima amostra de dados do

if k = 1 then
/* Criação da primeira nuvem */
ℵR+1 ← nova nuvem de dados;
X(R+1)∗ ← xk; rR+1 ← r0; SR+1

k ← 1; R← 1;
else

for l← 1 to R do
if xk está próximo a ℵl then

/* dentro de duas vezes a zona de influência da nuvem */
X l∗ ← atualiza ponto focal; /* equação (5.22) */
rl ← atualiza zona de influência; /* equação (5.23) */;
Slk ← Slk + 1;

end

end
if xk não está próximo a nenhuma das nuvens existentes then

~O.adicione(xk);
if ~O.tamanho > maxsize ~O then ~O.remova(0) ;

m← número máximo de outliers próximos uns dos outros em ~O;
ℵq ← nuvem menos populosa dentre todas as existentes;
dmax ← maior densidade dentre as nuvens em potencial de ~O;
µdensity ← média das densidades de todas as nuvens existentes;
if m > minpoints ~O and dmax > µdensity then

/* Cria uma nova nuvem */
ℵR+1 = nova nuvem de dados;
X(R+1)∗ ← média dos antigos outliers ; /* equação (5.27) */
µr ← média das zona de influências de todas as nuvens;
rR+1 = µr ∗ 0.5 + r0 ∗ 0.5; SR+1

k = m;

remova todos os antigos outliers de ~O.
else

/* É um outlier, não faça nada. */
end

end

end
k ← k + 1;

end

5.4 Identificação de falhas utilizando AutoClass

Identificação de falhas, o segundo estágio do esquema de DDF, pode ser tratado
como um problema de classificação. A ideia geral da abordagem proposta é selecio-
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nar a priori caracteŕısticas espećıficas e representativas, que podem ser variáveis do
processo ou atributos calculados, e clusterizar/dividir, on-line, os dados de entrada
no espaço n-dimensional de caracteŕısticas. O algoritmo AutoClass, na abordagem
proposta, é responsável pela geração e atualização das regras de inferência fuzzy,
de uma maneira não-supervisionada, criando, assim, diferentes classes às quais as
amostras de dados lidas serão atribúıdas.

AutoClass, como um classificador evolutivo e, diferentemente dos modelos fuzzy
tradicionais, é capaz de modificar a sua estrutura, crescer e atualizar quando ne-
cessário, apresentando, assim, um ńıvel mais alto de adaptação (Angelov & Kasabov,
2006). Isso significa que as regras de inferência, e não apenas os parâmetros, podem
ser criadas ou atualizadas a cada iteração do algoritmo, representando novos tipos
de falha descobertas a partir do padrão dos dados, de forma autônoma.

O principal objetivo da abordagem é separar espacialmente os dados em diferen-
tes estados/regimes de operação da planta, agrupando dados similares no mesmo
grupo. Deve-se ressaltar a importância do procedimento de seleção das carac-
teŕısticas, como mencionado anteriormente. A escolha de quais variáveis/atributos
do processo devem ser monitoradas é fator crucial no desenvolvimento de um sis-
tema de classificação. As caracteŕısticas selecionadas precisam refletir as diferenças
entre os diferentes pontos de operação da planta, e é preciso alcançar um bom custo-
benef́ıcio entre o número de caracteŕısticas selecionadas e o esforço computacional.
Enquanto um grande número de caracteŕısticas garantem uma representação mais
reaĺıstica dos dados, os requisitos computacionais podem ser proibitivos. Por outro
lado, com um número pequeno de caracteŕısticas, o sistema pode não ser capaz de
distinguir diferentes classes, enquanto mantém um esforço computacional mı́nimo.

A cada iteração, se o algoritmo de detecção (primeiro estágio) dispara um estado
de falha, AutoClass recebe como entrada o vetor de dados x = [x1, x2, ..., xn], para
n caracteŕısticas selecionadas. Percebe-se que, embora a proposta apresente uma
abordagem de 2 estágios para detecção e identificação, ambos os estágios podem
ser utilizados separadamente com outras abordagens existentes, o que, de fato, será
mostrado nos próximos caṕıtulos. A falha detectada poderá, então, ser automa-
ticamente associada a um estado de falha já encontrado, ou uma nova nuvem de
dados/regra iniciada.

Deve ser ressaltado que os rótulos de classe são gerados automaticamente, em
sequência, à medida que diferentes classes/falhas são detectadas. Obviamente, esses
rótulos não representam o tipo ou localização da falha, porém, são bastante úteis
para distinguir diferentes falhas. Uma vez que não existe fase de treinamento ou
pré-definição de falhas ou modelos, a rotulação correta pode ser executada de uma
maneira semi-supervisionada pelo operador humano, sem a necessidade de ação
imediata/sincronizada.

A identificação não-supervisionada é uma abordagem teórica. Na prática, princi-
palmente em ambientes industriais reais, o operador deve ter o controle da operação,
ainda que com a menor necessidade de intervenção posśıvel. Digamos, por exem-
plo, que dois streams de dados de falhas diferentes, utilizando duas caracteŕısticas
(n = 2) são lidos e processados por AutoClass. Devido ao formato da distribuição
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espacial, os dados são classificados como na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Classificação não-supervisionada de falhas

É posśıvel notar que, apesar da distribuição dos dados visualmente indicar que a
classificação correta deve utilizar duas classes de falha, o algoritmo resultou em sáıda
com 6 classes distintas. O operador, por sua vez, pode, a qualquer momento (não
necessariamentente imediatamente), aplicar a rotulação correta, que de fato, indique
o tipo, o local e a intensidade da falha. Seguindo o exemplo, após a rotulação do
operador, o algoritmo proposto exibe a nova sáıda de classificação, como na Figura
5.2.

Na última image, as classes “Classe 1”, “Classe 2” e “Classe 3” foram mescladas
no novo rótulo “Falha - Tipo A”, e as falhas “Classe 4”, “Classe 5” e “Classe 6”
passaram a compor o rótulo “Falha - Tipo B”.
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Caṕıtulo 6

Configuração do Experimento

Para validação da proposta, duas abordagens práticas foram realizadas. Na
primeira parte, uma aplicação simulada de um sistema de tanques acoplados foi
desenvolvida, e o desempenho dos algoritmos AutoClass e eClass0 são avaliados
no estágio de identificação de falhas. Na segunda parte, uma planta experimental
real foi utilizada. Nesse experimento, o algoritmo de detecção baseado em EDR
foi comparado ao conhecido algoritmo de CEP, no primeiro estágio, e AutoClass e
eClass0 foram utilizados novamente, no segundo estágio.

6.1 Experimentos com processo simulado

O problema escolhido é apresentado e amplamente descrito em Costa et al.
(2013), tendo sido utilizado em várias e diferentes aplicações (Costa et al., 2010),
(Costa et al., 2012), (Canureci et al., 2008). A planta em questão possui dois tanques
acoplados, e foi desenvolvida pela Quanser (Quanser, 2004).

A planta consiste de uma bomba, dois tanques e um reservatório de água. Os
tanques, montados no painel frontal, são configurados de modo que o ĺıquido do
primeiro tanque (sáıda 1) flua para o segunto tanque, por gravidade, e do segundo
tanque (sáıda 2), flua para o reservatório principal. A bomba, por sua vez, suga a
água do reservatório para o primeiro tanque. A planta é mostrada na Figura 6.1.

Por propósitos didáticos, nesse experimento, utilizamos a versão simulada da
planta em questão, a qual o comportamento é bastante similar à versão f́ısica equi-
valente, no entanto, livre de rúıdos de ambiente e perturbações não previstas. Em-
bora a planta permita controle de segunda ordem, este experimento trata apenas da
aplicação de primeira ordem, ou seja, a monitoração do ńıvel no primeiro tanque.

O sistema consiste, então, de duas variáveis: 1) a tensão/sinal de controle (u)
aplicada ao motor da bomba que, por questões de segurança, é limitada de 0 a 15V
DC, e 2) o ńıvel (y) do tanque 1, que pode variar de 0 a 30cm.

O modelo matemático do tanque é descrito em Meneghetti (2004). O fluxo for-
necido pela bomba, que é alimentada por um motor DC, é diretamente proporcional
à tensão aplicada ao motor. Para uma configuração de primeira ordem, toda a água
flui para o tanque 1. A variável que representa esse fluxo é chamada de F1, e é
calculada por
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Figura 6.1: Planta didática da Quanser

F entrada1 = KmVp[cm
3/s] (6.1)

onde Vp é a tensão aplicada ao motor e Km é a constante da bomba, que, nesse caso,
é Km = 250.

A velocidade na qual o ĺıquido flui através do orif́ıcio de saida é dada pela equação
de Bernoulli para orif́ıcios pequenos (Cengel et al., 2012):

vsaida =
√

2gL1[cm/s] (6.2)

onde g é a aceleração da gravidade em cm/s2 e L1 é o ńıvel da água no tanque 1.

O fluxo de sáıda F saida1 é calculado por

F saida1 = a1v
saida[cm3/s] (6.3)

onde a1 é a área do orif́ıcio do tanque 1 em cm2, que, nesse caso, é a1 = 0.47625cm2.

A taxa de variação do ńıvel no tanque 1 (L̇1) é dada pela razão entre a variação
volumétrica (V̇ ) e a área da base do tanque (A1), para V̇ = F entrada1 −F saida1 .

Vale ressaltar que, em momento algum na abordagem proposta, o modelo ma-
temático é necessário para a tarefa de detecção e identificação de falhas, uma vez
que os algoritmos são completamente baseados nos dados lidos. O mesmo é apenas
apresentado para fins didáticos.

O controle da planta é, então, realizado por um controlador PID bastante simples,
no qual o sinal de controle é calculado por
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u(t) = Kpe(t) +Ki

∫ τ

0

e(τ)d(τ) +Kd
d

dt
e(t) (6.4)

onde Kp é o ganho proporcional, Ki é o ganho integral, Kd é o ganho derivativo, e é
o erro, calculado pela diferença da referência r e o ńıvel real do tanque, t é o instante
de tempo e τ é a variável de integração. Nessa aplicação, o peŕıodo de amostragem
é de 100ms, r = 5cm, Kp = 10, Ki = 0, 1 e Kd = 0, 1. O gráfico resultante do
controle é mostrado na Figura 6.2, e serve de referência para o caso livre de falhas
(modo de operação normal).
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Figura 6.2: Planta simulada no estado normal de operação

É importante ressaltar que consideraremos aqui apenas o processo em regime
estacionário, sendo, então, o regime transitório, após uma mudança de set-point,
ignorado. O ńıvel (variável observável), atinge a referência e permanece estável,
com erro (e = r − y) próximo de zero e sem oscilação significante. Da mesma
maneira, o sinal de controle é praticamente constante, ignorando-se as pequenas
oscilações ruidosas intŕınsecas aos ambientes industriais.

O objeto deste estudo é um conjunto de 6 falhas, geradas sempre entre as amos-
tras 500 e 800, sendo todas referentes ao atuador (bomba). Esse grupo contém
experimentos com diferentes padrões e ńıveis, sendo 3 ńıveis da falha off-set positivo
e 3 ńıveis da falha saturação. As falhas geradas são descritas na Tabela 6.1.

O experimento utilizando a planta simulada foi realizado somente no estágio de
classificação, onde o algoritmo proposto AutoClass é comparado com o seu anteces-
sor, eClass0. Nesse estágio, os algoritmos AutoClass e eClass0 foram utilizados para
monitoração dos atributos erro (e) e sinal de controle (u). Uma vez que, no estado
normal de operação, o sistema assume um comportamento praticamente constante
e estável, oscilações ou variações nesses sinais vêm a representar estados de falha da
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Tabela 6.1: Conjunto de falhas geradas para o experimento simulado

ID Grupo Tipo Nı́vel

G1 Atuador Off-set positivo 1V
G2 2.5V
G3 4V
G4 Saturação 5V
G5 4V
G6 3V

planta.

6.2 Experimentos com processo real

A segunda parte dos experimentos se deu com a aplicação dos algoritmos propos-
tos a uma planta piloto de controle industrial desenvolvida pela DeLorenzo (Marins,
2009). A planta piloto permite o estudo de controle de processos cont́ınuos, baseado
em quatro variáveis t́ıpicas, pressão, temperatura, vazão e ńıvel, definidas aqui pelo
vetor de entrada S = (u, t, f, y).

A planta piloto inclui (DeLorenzo, 2009): indicadores que convertem o sinal f́ısico
em elétrico, a ser processado pelo controlador lógico programável (CLP); um barra-
mento terminal, onde todos os sinais elétricos estão dispońıveis para o controlador
externo; software supervisório e de aquisição de dados (SCADA) para configuração
paramétrica e visualização do processo. A planta é composta por: um painel com
CLP e todos os componentes elétricos para o controle da planta; dois reservatórios
pressurizados, um feito de acŕılico, T1, e o outro feito de aço inoxidável, T2; uma
bomba de recirculação centŕıfuga controlada por um inversor de frequência; um sis-
tema de aquecimento e troca de calor; duas válvulas direcionais, V1 e V2; sensores de
temperatura, pressão, vazão e ńıvel. A Figura 6.3 mostra a planta piloto utilizada.

Os dois tanques são conectados por um sistema de tubulação que permite o fluxo
entre eles. A planta funciona de maneira que é posśıvel transferir o ĺıquido entre
ambos os tanques, estando T1 posicionado acima de T2 em relação ao ńıvel do solo.
O ĺıquido flui sempre em uma direção: de T1 para T2 por gravidade, e de T2 para
T1 a partir da pressão gerada na bomba centŕıfuga. A Figura 6.4 ilustra o diagrama
esquemático da planta (Costa et al., 2013).

Este trabalho considerou apenas a aplicação de controle de ńıvel. A planta
foi controlada por um controlador fuzzy multiestágios, desenvolvido no software
JFuzZ (Costa et al., 2010), sendo a comunicação realizada através de uma interface
OPC (OLE for Process Control) (Liu et al., 2005), (Schwarz & Boercsoek, 2007).
O comportamento gerado pelo controlador representa o estado de operação “nor-
mal” da planta. Os detalhes de implementação do controlador são apresentados em
(Costa et al., 2012). A Figura 6.5 ilustra as variáveis ńıvel (y, variável observável),
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Figura 6.3: Planta piloto utilizada

Figura 6.4: Diagrama esquemático da planta

referência (r, set-point definido pelo usuário) e pressão (u, sinal de controle) na
bomba, formando o vetor x = (r, y, u), para r = 0, 5 (50% da capacidade máxima
do tanque), dentro do estado normal de operação.

Deve-se notar que consideraremos aqui apenas o processo em regime estacionário,
sendo, então, o regime transitório, novamente ignorado. O ńıvel (variável ob-
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Figura 6.5: Planta piloto no estado normal de operação

servável), atinge a referência e permanece estável, com erro (e = r − y) próximo
de zero e sem oscilação significativa. Da mesma maneira, o sinal de controle é pra-
ticamente constante, ignorando-se as pequenas oscilações ruidosas intŕınsecas aos
ambientes industriais. A partir de agora o padrão dinâmico apresentado na Figura
6.5 será a referência para a planta em questão, e variações significativas nos sinais
podem ser interpretadas como falhas.

O objeto deste estudo é um conjunto de 16 falhas diferentes, sendo a maioria
gerada fisicamente na planta piloto. As falhas são divididas em três grupos: atuador,
estrutural e perturbação.

Cada grupo contém experimentos com diferentes padrões e ńıveis. No grupo
“atuador”, existem 6 ńıveis (3 positivos e 3 negativos) de off-set na bomba; no
grupo “estrutural” existem 3 ńıveis de abertura de dreno, que simulam fisicamente
um vazamento no tanque T1, e 3 ńıveis de emperramento para cada uma das válvulas;
No grupo “perturbação”, existe uma perturbação do ambiente através da adição
manual de água ao tanque. Todas as falhas geradas são descritas na Tabela 6.2.

O experimento utilizando a planta industrial real foi dividido em duas partes:
1) Detecção de falhas, onde o algoritmo proposto de detecção baseado em EDR é
comparado com a abordagem estat́ıstica CEP, e 2) classificação de falhas, onde o
algoritmo proposto AutoClass é comparado com o seu antecessor, eClass0.

No estágio de detecção, os algoritmos baseados em EDR e CEP foram utiliza-
dos para monitoração das variáveis erro (e) e sinal de controle (u). Uma vez que
ambas as abordagens são senśıveis a variações/oscilações nos sinais, a utilização de
variáveis representativas é indicada. Por “representativa” entende-se uma variável
que permanece constante (ou próximo de constante) no estado normal de operação,
e oscilatória na presença de uma falha. Tal indicação explica a escolha das variáveis
citadas.

Quanto ao estágio de diagnóstico, os algoritmos AutoClass e eClass0 foram uti-
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Tabela 6.2: Conjunto de falhas geradas para o experimento real

ID Grupo Tipo Nı́vel

F1 Atuador Off-set positivo +2%
F2 +4%
F3 +8%
F4 Off-set negativo -2%
F5 -4%
F6 -8%
F7 Estrutural Vazamento no tanque T1 33%
F8 66%
F9 100%
F10 Válvula V1 emperrada 30%
F11 50%
F12 85%
F13 Válvula V2 emperrada 25%
F14 50%
F15 75%
F16 Perturbação Perturbação no ambiente Baixo

lizados para monitoração dos atributos peŕıodo (Caracteŕıstica 1) e amplitude (Ca-
racteŕıstica 2) do sinal de controle. Uma vez que, nas falhas geradas, o sinal assume
um comportamento periódico ligeiramente diferente para cada falha em termos de
frequência e amplitude, tais atributos tornam-se bastante representativos na dife-
renciação de diferentes estados de falha.
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Caṕıtulo 7

Resultados Obtidos

O experimento foi dividido em dois estágios: (7.1) detecção, e (7.2) classificação,
onde conjuntos de diferentes falhas foram analisados separadamente.

7.1 Estágio de detecção

Para fins de comparação, primeiramente, um conjunto de dados de falha foi
analisado através do uso de uma aplicação de CEP (Hossain et al., 1996), (Martin
et al., 1996), (Cook et al., 1997), que trata-se de um algoritmo bem conhecido para
detecção de outliers em processos industriais. Os detalhes do procedimento foram
exaustivamente apresentados na literatura, com referências no Caṕıtulo 4.

Neste trabalho, o algoritmo de CEP foi implementado na linguagem Java e exe-
cutado on-line, com 100 amostras de dados para cada iteração do algorimo, o que
representa uma janela de tempo de 10 segundos do processo (frequência de 10Hz).
No estágio de detecção, a comparação dos algoritmos CEP e EDR foi realizada
utilizando-se apenas os dados da planta piloto real. As variáveis monitoradas no
experimento são os sinais de controle (u) e erro (e).

Os resultados para a abordagem baseada em CEP são apresentados como gráficos
do tipo X-Bar (Hossain et al., 1996). Um gráfico X-Bar mostra o comportamento
da variável monitorada no decorrer do tempo, os seus limites superior e inferior. A
Figura 7.1 ilustra os gráficos X-Bar resultantes para o sinal de controle (imagem
superior) e para o erro (imagem inferior) na falha F9 (vazamento em T1 de 100%),
enquanto a Figura 7.2 apresenta os mesmos sinais para a falha F10 (válvula V1

emperrada em 50%).

Após a primeira rodada de experimentos, os mesmos dados foram analisados
pelo algoritmo baseado em EDR. O algoritmo proposto também foi implementado
em Java e executato on-line. As variáveis monitoradas também são o sinal de
controle (u) e o erro (e). A Figura 7.3 apresenta os gráficos resultantes para o sinal
de controle e erro (imagem superior), representado pelos sinais de referência (r) e
ńıvel (y), bem como a evolução da densidade calculada a cada iteração (imagem
inferior), novamente para a falha F9. A Figura 7.4, por sua vez, mostra os mesmos
sinais da figura anterior, porém, neste caso, para a falha F10. Note que as barras
verticais tracejadas preta e cinza indicam, respectivamente, o ińıcio e fim de um
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Figura 7.1: Detecção da falha F9 utilizando CEP

estado de falha, calculados pelo algoritmo proposto nesta tese.

Para fins de comparação, foram analisados aqui: i) as taxas de acerto/erro de
detecção, que são complementares, e calculadas pela soma dos acertos/erros em
comparação com a classificação correta das falhas, ambas quando o sistema está
operando normalmente ou com falha, e ii) o tempo de execução de ambos os algorit-
mos na mesma máquina, sob as mesmas condições de hardware e sistema operacional.
Os resultados para todos os 16 experimentos executados na planta piloto, para as
abordagens baseadas em CEP e EDR, são detalhados na Tabela 7.1.

Enquanto ambas as abordagens utilizadas nos experimentos são on-line e data-
driven, a detecção é realizada de maneira bem diferente, com a abordagem baseada
em EDR demonstrando uma grande melhoria quando comparada à abordagem ba-
seada em CEP. Enquanto o algoritmo CEP obteve um total de 55.37% de acertos,
no algoritmo EDR, tal valor foi de 84.76%. Individualmente, a segunda aplicação
também demonstrou melhores resultados, para 15 de 16 diferentes falhas analisadas.
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Figura 7.2: Detecção da falha F10 utilizando CEP

Da mesma maneira, devemos notar a natureza robusta da proposta. Enquanto é
posśıvel identificar visualmente nos gráficos diversos chaveamentos do estado “nor-
mal” para “falha” (e vice-versa) durante a execução do algoritmo CEP, a aplicação
baseada em EDR é, claramente, mais conservadora na decisão de quando entrar ou
sair de um estado de falha. Nesse sentido, o sistema de detecção proposto tenta
ignorar sinais transitórios e apresenta um alerta bem mais preciso ao usuário.

Outro aspecto a ser considerado nessa comparação é o tempo de execução dos dois
algoritmos. O tempo total de execução para os 16 arquivos de amostras de dados no
detector proposto foi 22,23% menor que no algoritmo de CEP. A maior razão para
o desempenho otimizado é que o algoritmo EDR não necessita armazenar amostras
de dados passadas, nem executar cálculos off-line, tais como média e desvio padrão.
Nessa abordagem, a densidade e a sua média são calculadas de maneira recursiva,
e tais valores são atualizados a cada iteração, sem a necessidade de armazenamento
de dados passados.
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Figura 7.3: Detecção da falha F9 utilizando EDR

É importante ressaltar que a ideia principal da abordagem proposta, bem como
em outras abordagens executadas inteiramente de maneira on-line e sem estágios de
treinamento, é baseada no conceito de “normalidade”. Isso significa que, por padrão,
o algoritmo considerará o ponto de operação mais frequente como o estado livre de
falhas. É importante considerar o fato de que, normalmente, estados de falha não
são densos. Analisando os gráficos da Figura 7.4, por exemplo, é fácil perceber que,
mesmo quando um estado de falha ocorre na maior parte do experimento, o sinal de
densidade não cresce continuamente. Assim sendo, na prática, uma falha que ocorre,
mesmo que prematuramente, pode ser detectada, se os dados da falha apresentam
um comportamento oscilatório (não denso), o que ocorre na maioria das vezes.
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Figura 7.4: Detecção da falha F10 utilizando EDR

7.2 Estágio de identificação

O segundo estágio do sistema proposto, que lida com a identificação de falhas, é
bastante único no sentido de que é autônomo e de uma maneira não-supervisionada
(sem nenhum treinamento ou conhecimento prévio a respeito do processo) identi-
fica/classifica as falhas detectadas. Sendo assim, é dif́ıcil compará-la à maioria das
abordagens tradicionais existentes.

Nos experimentos deste estágio, utilizamos dados, tanto da planta simulada,
quanto da planta real. Em ambas as situações, o algoritmo AutoClass (proposto)
é comparado com o eClass0. Foram considerados grandes streams de dados de
falhas sequenciais. O processo de classificação é realizado a partir “do zero”, com
a leitura da primeira amostra de dados adquirida, o que significa uma base de
regras fuzzy vazia, para ambos os algoritmos. Note que a detecção é realizada
pelo algoritmo baseado em EDR, já descrito, e os algoritmos AutoClass e eClass0
são ativados somente se o sistema detecta uma falha. O progresso da execução e
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Tabela 7.1: Comparação entre os algoritmos baseados em CEP e EDR

Falha Execução (ms) Acertos % Erros %
CEP EDR CEP EDR CEP EDR

F1 728 568 64,13 97,84 35,87 2,16
F2 605 389 71,46 98,48 28,54 1,52
F3 360 271 50,23 98,63 49,77 1,37
F4 284 277 56,66 96,7 43,34 3,3
F5 397 161 61,41 96,46 38,59 3,54
F6 332 308 74,76 98,48 25,24 1,52
F7 221 171 50,29 48,36 49,71 51,64
F8 570 275 45,46 75,59 54,54 24,41
F9 293 351 61,64 95,46 38,36 4,54
F10 352 247 45,78 98,93 54,22 1,07
F11 241 293 62,4 88,61 37,6 11,39
F12 334 173 52,3 77,14 47,7 22,86
F13 302 218 48,25 66,92 51,75 33,08
F14 505 312 33,62 90,31 66,38 9,69
F15 290 173 46,21 98,75 53,79 35,14
F16 524 145 61,3 64,86 3,7 9,58

Média 396,1 308,1 55.37 84.76 44.63 15.24

comportamento dos sistemas serão ilustrados nos próximos gráficos. Similarmente
aos gráficos anteriores, uma barra vertical tracejada indica o momento em que uma
falha é detectada e uma barra vertical tracejada cinza indica o momento em que o
sistema deixa o estado de falha.

7.2.1 Experimentos com planta simulada

Para os experimentos realizados com a planta simulada, foi utilizado um stream
de dados contendo amostras de 6 falhas - G1, G4, G2, G5, G6 e G3, respectivamente
- , intercaladas por peŕıodos de operação normal.

A Figura 7.5 apresenta o estado do sistema durante o processamento da amostra
de dados de número 200 após a detecção da primeira falha. O quadrante superior
esquerdo ilustra os sinais de controle e erro, enquanto o quadrante inferior esquerdo
apresenta a densidade e sua média. O quadrante superior direito, por sua vez,
mostra o gráfico de distribuição espacial em duas dimensões (duas caracteŕısticas
selecionadas - erro e sinal de controle) e a classificação das amostras de falha através
do algoritmo eClass0. Por último, o quadrante inferior direito apresenta a classi-
ficação para as mesmas amostras, utilizando, porém, o algoritmo AutoClass. Esse
padrão de apresentação é utilizado também nos demais gráficos.

Uma vez que utilizamos aqui um peŕıodo de amostragem de 100ms, 200 amostras
de dados de falha (k′ = 200, onde k′ é a k-ésima amostra de falha do stream) signifi-
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Figura 7.5: Classificação com eClass0 e AutoClass após 200 amostras de falha

cam 20 segundos dentro dessa falha, e assim por diante. Note que a falha G1 (off-set
positivo de 1V) é detectada por volta do instante k = 480. Enquanto, o algoritmo
AutoClass cria apenas uma regra de inferência (uma nuvem de dados) no instante
k′ = 1, o algoritmo eClass0 já tem criado cinco regras de inferência (cinco clusters),
nos instantes k′ = 1, k′ = 4, k′ = 7, k′ = 16 e k′ = 92, respectivamente. Cada
nuvem de dados (para AutoClass) ou cluster (para eClass0) é, automaticamente,
nomeada de “Classe i”, onde i é o número de classes existentes até o momento mais
um. É fácil perceber, então, que a classificação de acordo com o algoritmo eClass0
não representa o real número de falhas identificadas até o momento.

Após o processamento dos primeiros dados de falha, o sistema retorna para o
estado “normal” de operação. A próxima falha, G4 (saturação em 5V), é, então,
detectada por volta do instante de tempo k = 1.450, como pode ser visto na Figura
7.6.

No instante k′ = 407, após a detecção de duas novas falhas, G4 em k = 1.450 e
G2 (off-set positivo de 2.5V) em k = 2.200, uma nova nuvem de dados é criada pelo
algoritmo AutoClass, automaticamente nomeada de “Classe 2”. Note que, parte
das amostras próximas à segunda nuvem (“Classe 2”) foram classificadas como per-
tencentes à nuvem mais antiga (“Classe 1”). Tal fato dá-se em função de, uma vez
que a nuvem mais recente ainda não existia, e a quantidade de pontos e densidade
local da nuvem candidata ainda não serem suficientes para a sua criação, tais amos-
tras são classificadas como outliers temporários, ou ainda, atribúıdas à nuvem mais
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Figura 7.6: Classificação com eClass0 e AutoClass após 1.000 amostras de falha

próxima, mesmo que fora da sua zona de influência. Note também que as falhas G1

e G2, apesar de pertencerem a conjuntos de amostras diferentes, e apresentarem-se
com ńıveis diferentes, pertencem à mesma classe, uma vez que ambas representam
a falha off-set positivo. O algoritmo eClass0, por sua vez, não indica a criação de
novos clusters até a presente amostra lida.

Avançando ao fim da leitura do stream, que ocorre por volta do instante k =
5.000, percebemos que três novas falhas são detectadas, G5 (saturação em 4V) em
k = 3.150, G6 (saturação em 3V) em 3.880 e G3 (off-set positivo de 4V) em k =
4.620, respectivamente, como ilustrado na Figura 7.7.

Nesse caso, nem o algoritmo AutoClass nem o eClass0 indicam a criação de
novas regras, trabalhando apenas na atualização da base existente, como pode ser
identificado visualmente. É importante mostrar novamente que as falhas G1, G2 e
G3 pertencem ao tipo off-set positivo, enquanto as falhas G4, G5 e G6 pertencem ao
tipo saturação. Sendo assim, o algoritmo AutoClass realizou a classificação correta
para a grande maior parte das amostras. O algoritmo eClass0, por sua vez, não
apresentou resultados tão precisos.

A base de regras final gerada pelo algoritmo AutoClass, após a execução de 5.000
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Figura 7.7: Classificação com eClass0 e AutoClass após 1.950 amostras de falha

amostras de dados, é detalhada abaixo.

R1 : Se
(
~x ∼ ℵ1

)
Então

(
Classe1

)
R2 : Se

(
~x ∼ ℵ2

)
Então

(
Classe2

)
onde

X1∗ = [-0,037; 7,069] e r1 = [0,837; 1,483]
X2∗ = [-3,030; 3,442] e r2 = [1,244; 1,1205]

sendo X i∗ o ponto focal e ri a zona de influência da nuvem ℵi.

7.2.2 Experimentos com planta real

Para os experimentos executados utilizando-se a planta piloto real, foi utilizado
um stream de dados contendo amostras de 4 falhas - F2, F4, F1 e F9, respectivamente
- , intercaladas por peŕıodos de operação normal.

A Figura 7.8 apresenta o estado do sistema durante o processamento da amostra
de dados de número 300 após a detecção da primeira falha. O quadrante superior
esquerdo ilustra os sinais de controle e erro, enquanto o quadrante inferior esquerdo
apresenta a densidade e sua média. O quadrante superior direito, por sua vez,
mostra o gráfico de distribuição espacial em duas dimensões (duas caracteŕısticas
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selecionadas - peŕıodo e amplitude) e a classificação das amostras de falha através do
algoritmo eClass0. Por último, o quadrante inferior direito apresenta a classificação
para os mesmas amostras, utilizando, porém, o algoritmo AutoClass. Esse padrão
de apresentação é utilizado também nos demais gráficos.
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Figura 7.8: Classificação com eClass0 e AutoClass após 300 amostras de falha

Aqui, novamente, utilizamos um peŕıodo de amostragem de 100ms. Note que a
falha F2 (off-set positivo +4%) é detectada por volta do instante k = 265. Enquanto,
o algoritmo AutoClass cria apenas uma regra de inferência (uma nuvem de dados) no
instante k′ = 1, o algoritmo eClass0 já tem criado quatro regras de inferência (quatro
clusters), nos instantes k′ = 1, k′ = 3, k′ = 26 e k′ = 33, respectivamente. Cada
nuvem de dados (para AutoClass) ou cluster (para eClass0) é, automaticamente,
nomeada de “Classe i”, onde i é o número de classes existentes até o momento mais
um. É fácil perceber então, que a classificação de acordo com o algoritmo eClass0,
mais uma vez, não representa o real número de falhas identificadas até o momento.

Após o processamento dos primeiros dados de falha, o sistema retorna para o
estado “normal” de operação. A próxima falha, F4 (off-set negativo -2%), é, então,
detectada por volta do instante de tempo k = 1.670, como pode ser visto na Figura
7.9.

No instante k′ = 981, após a detecção da falha F4, uma nova nuvem de dados
é criada pelo algoritmo AutoClass, automaticamente nomeada de “Classe 2”. Note
que parte das amostras próximas à segunda nuvem (“Classe 2”) foram classificadas
como pertencentes à nuvem mais antiga (“Classe 1”). Tal fato dá-se em função de,
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Figura 7.9: Classificação com eClass0 e AutoClass após 1.500 amostras de falha

uma vez que a nuvem mais recente ainda não existia, e a quantidade de pontos e
densidade local da nuvem candidata ainda não serem suficientes para a sua criação,
tais amostras são classificadas como outliers temporários, ou ainda, atribúıdas à
nuvem mais próxima, mesmo que fora da sua zona de influência. O algoritmo
eClass0, por sua vez, não indica a criação de novos clusters até a presente amostra
lida.

Avançando ao fim da leitura do stream, que ocorre por volta do instante k =
5.125, percebemos que duas novas falhas são detectadas, F1 (off-set positivo +2%)
em k = 3.220 e F9 (vazamento de 100%) em 4.260, respectivamente, como ilustrado
na Figura 7.10.

No instante k′ = 2.388, após o após a detecção da falha F4, uma nova nuvem
de dados é criada pelo algoritmo AutoClass, automaticamente nomeada de “Classe
3”. Novamente, parte das amostras próximas à terceira nuvem (“Classe 3”) foram
classificadas como pertencentes à segunda nuvem (“Classe 2”), o que é rapidamente
corrigido após a indicação de que o novos novos dados, de fato, representam um
novo ponto de operação do sistema. O algoritmo eClass0, por sua vez, não indica a
criação de novas regras, trabalhando apenas na atualização da base existente, como
pode ser identificado visualmente. É importante mostrar novamente que as falhas
F1 e F2 pertencem ao mesmo tipo, off-set positivo. Sendo assim, o algoritmo Auto-
Class realizou a classificação correta para a maior parte das amostras. O algoritmo
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Figura 7.10: Classificação com eClass0 e AutoClass após 3.253 amostras de falha

eClass0, mais uma vez, não apresentou resultados precisos.
A base de regras final gerada pelo algoritmo AutoClass, após a execução de 5.125

amostras de dados, é detalhada abaixo.

R1 : Se
(
~x ∼ ℵ1

)
Então

(
Classe1

)
R2 : Se

(
~x ∼ ℵ2

)
Então

(
Classe2

)
R3 : Se

(
~x ∼ ℵ3

)
Então

(
Classe3

)
onde

X1∗ = [0,416; 3,316] e r1 = [0,251; 0,756]
X2∗ = [-0,513; 2,706] e r2 = [0,250; 0,601]
X3∗ = [-0,416; 1,491] e r3 = [0,197; 0,451]

sendo X i∗ o ponto focal e ri a zona de influência da nuvem ℵi.
É importante perceber na Figura 7.10 que, embora o classificador proposto tenha

sido capaz de distinguir as falhas F1 e F2, que são off-sets positivos do atuador, da
falha F4, que é um off-set negativo, os seus respectivos pontos ainda estão dispostos
de maneira próxima no gráfico de dispersão bi-dimensional, uma vez que ambas as
falhas dizem respeito ao atuador. Note também que as falhas F2 e F4 também estão
próximas uma da outra, embora uma tenha valores negativos para a Caracteŕıstica
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1, enquanto a outra tenha valores positivos. A falha F9, por sua vez, diz respeito
a alterações estruturais e, no gráfico em questão, está disposta distante das falhas
F1 e F2, mas, uma vez que um vazamento é logicamente próximo a uma alteração
negativa, F9 está próximo de F4.

Tais verificações são importantes para consolidar o argumento de que a aborda-
gem de classificação de falhas proposta é bastante clara ao operador. A estrutura
da base de regras, o formato das nuvens e o gráfico de dispersão dão uma ideia real
e direta do comportamento do sistema ao usuário, tornando a leitura do estado de
operação da planta uma tarefa trivial. Tal caracteŕıstica vai de encontro à estrutura
de outras técnicas tradicionais, tais como as redes neurais, redes neuro-fuzzy, algo-
ritmos genéticos, uma vez que essas abordagens contam com o fator “caixa-preta”,
o que dificulta o acompanhamento de todos os passos do processo de inferência pelo
usuário, caso este não seja especialista na técnica em questão.
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Caṕıtulo 8

Conclusões

Uma inteira e nova abordagem para detecção e diagnóstico de falhas em processos
industriais foi apresentada nesta tese. Através de dois estágios independentes e bem
definidos, a abordagem proposta é capaz de realizar a detecção e classificação de
falhas de diferentes tipos e tamanhos, de uma maneira não-supervisionada e on-
line, sem a necessidade de conhecimentos prévios avançados a respeito do processo.

Estimativa de densidade recursiva, que foi recentemente introduzida, foi utilizada
no primeiro estágio para a detecção de outliers/anomalias sobre streams de dados.
Essa técnica não requer modelos pré-definidos ou parâmetros complexos definidos
pelo usuário, como as técnicas tradicionais requerem, e é completamente baseada
nos dados.

No estágio de classificação/identificação, uma nova abordagem, chamada Auto-
Class, foi apresentada nesta tese. AutoClass pode ser utilizado em problemas de
classificação, e trabalha com um procedimento de rotulação automática, de maneira
similar ao classificador de aprendizagem autônoma eClass0, também recentemente
introduzido e utilizado em diversas áreas. AutoClass, diferentemente das aborda-
gens tradicionais, trabalha com o conceito de nuvens de dados, que são estruturas
sem formas, limites, centros ou funções paramétricas espećıficas que as descrevem,
sendo modeladas a partir da distribuição real dos dados.

Nesta tese, o sistema de DDF proposto foi aplicado com sucesso a um processo
real e um simulado (diferentes plantas de controle de ńıvel), com diversas falhas gera-
das fisicamente e através de software. O estágio de detecção proposto foi comparado
à técnica de controle estat́ıstico de processo, e o segundo estágio comparado ao clas-
sificador evolutivo eClass0. Os resultados de ambos os estágios demonstraram a
superioridade da abordagem proposta no problema de detecção e classificação, bem
como o fato de que um agrupamento com estrutura aberta e rotulação automática
pode ser gerado de maneira on-line, a partir de streams de dados, alcançando altas
taxas de classificação e utilizando recursos computacionais limitados.

Além do procedimento em dois estágios, composto pelos algoritmos de detecção
e classificação aqui propostos, das aplicações experimentais, reais e simuladas, re-
alizadas para validação da proposta, e do estudo comparativo entre as abordagens
apresentadas e algumas das técnicas existentes na literatura, esta tese veio a con-
tribuir no sentido de introduzir um procedimento para detecção e diagnóstico de
falhas genérico (não orientado a tipos espećıficos de aplicações), transparente (li-
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vre de elementos “caixa-preta”), autônomo (com intervenção mı́nima do usuário)
e de estrutura flex́ıvel (adaptável mudanças não previstas no sistema e pontos de
operação desconhecidos).

8.1 Publicações

O trabalho de pesquisa que levou ao desenvolvimento desta tese de Doutorado
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“Desenvolvimento de um Software para Automação de Processos Utilizando
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1Ganhador do prêmio de melhor artigo discente da conferência.
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8.2 Trabalhos atuais e futuros

O algoritmo AutoClass está sendo generalizado em um procedimento chamado
AutoCloud, podendo ser, então, utilizado em aplicações diversas, tais como cluste-
rização e processamento de imagens. Testes preliminares já foram realizados para
aplicação do algoritmo AutoCloud a problemas de controle, sendo os resultados bas-
tante promissores (Costa et al., 2013). Como trabalhos futuros, estão a inclusão de
consequentes de primeira ordem (lineares) e procedimento de extração automática
de caracteŕısticas, tornando a abordagem ainda mais poderosa e aumentando o seu
escopo de aplicação.
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A. L. Dexter & M. Benouarets. Model-based fault diagnosis using fuzzy matching.
Systems, Man and Cybernetics, Part A: Systems and Humans, IEEE Transactions
on, 27(5):673–682, Sep 1997. ISSN 1083-4427.

S. Donders. Fault detection and identification for wind turbine systems: a closed-
loop analysis. Master’s thesis, Faculty of Applied Physics, Systems and Control
Engineering, University of Twente, The Netherlands, 2002.

C. Edwards, T. Lombaerts, & H. Smaili. Fault Tolerant Flight Control: A Bench-
mark Challenge. Lecture Notes in Control and Information Sciences. Springer,
2010. ISBN 9783642116896.
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M. Witczak. Fault Diagnosis and Fault-Tolerant Control Strategies for Non-Linear
Systems: Analytical and Soft Computing Approaches. Springer International Pu-
blishing, 2013. ISBN 9783319030135.

H. Yang, J. Mathew, & L. Ma. Vibration feature extraction techniques for fault
diagnosis of rotating machinery : a literature survey. In Asia-Pacific Vibration
Conference, pages 801–807, Gold Coast, Australia, 2003.

L. A. Zadeh. Fuzzy sets. Information and Control 8, pages 338–353, 1965.

L. A. Zadeh. Outline of a new approach to the analysis of complex systems and
decision processes. IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics SMC-3,
pages 28–44, 1973.

Y. Zhao, J. Lam, & H. Gao. Fault detection for fuzzy systems with intermittent
measurements. Fuzzy Systems, IEEE Transactions on, 17(2):398–410, April 2009.
ISSN 1063-6706.

Kemin Zhou & Zhang Ren. A new controller architecture for high performance,
robust, and fault-tolerant control. Automatic Control, IEEE Transactions on, 46
(10):1613–1618, Oct 2001. ISSN 0018-9286.

Shang-Ming Zhou & John Q. Gan. Low-level interpretability and high-level inter-
pretability: a unified view of data-driven interpretable fuzzy system modelling.
Fuzzy Sets and Systems, 159(23):3091 – 3131, 2008. ISSN 0165-0114.


	00000001

