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Resumo

Agarramento, ou atrito estdtico, em valvulas posicionadoras ¢ um problema muito
comum nos processos industriais modernos. Recentemente, muitos estudos sdao desenvol-
vidos para tentar entender, modelar e detectar esse tipo de problema. Porém quantificar o
agarramento ainda € um desafio. Uma vez que a posic@o da vélvula (mv) é normalmente
desconhecida em um processo industrial, o principal desafio € diagnosticar agarramento
tendo conhecimento apenas dos sinais de saida do processo (pv) e o sinal de controle (op).
Neste trabalho € apresentada uma proposta baseada em Redes Neurais Artificiais para de-
tectar e quantificar o grau de agarramento em valvulas utilizando apenas as informagdes
de pv e op. Diferentes métodos para o pré-processamento do conjunto de treinamento da
Rede Neural sdo apresentados. Esses métodos sao baseados no cédlculo de Centroide e de
Transformada de Fourier. A proposta é validada através de um processo simulado e os
resultados obtidos foram satisfatérios.

Palavras-chave: Agarramento, Valvulas Posicionadoras, Detectar, Quantificar, Re-
des Neurais, Centroide, Transformada de Fourier.






Abstract

Valve stiction, or static friction, in control loops is a common problem in modern in-
dustrial processes. Recently, many studies have been developed to understand, reproduce
and detect such problem, but quantification still remains a challenge. Since the valve posi-
tion (mv) is normally unknown in an industrial process, the main challenge is to diagnose
stiction knowing only the output signals of the process (pv) and the control signal (op).
This paper presents an Artificial Neural Network approach in order to detect and quantify
the amount of static friction using only the pv and op information. Different methods for
preprocessing the training set of the neural network are presented. Those methods are ba-
sed on the calculation of centroid and Fourier Transform. The proposal is validated using
a simulated process and the results show a satisfactory measurement of stiction.

Keywords: Stiction, Control Loops, Detect, Quantification, Neural Network, Cen-
troid, Fourier Transform.
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Capitulo 1

Introducao

Segundo o diciondrio Aurélio de lingua portuguesa [Aurélio 1993], automacao (do in-
glés Automation) é um sistema automdtico de controle pelo qual os mecanismos verificam
seu proprio funcionamento, efetuando medi¢des e introduzindo corre¢des, sem a interfe-
réncia do homem. O conceito de automacao foi instituido nos Estados Unidos apenas em
1946, nas fabricas automotivas e, atualmente, o termo significa qualquer sistema que uti-
lize maquinas e que substitua o trabalho humano com o intuito, por exemplo, de aumentar
a velocidade e a qualidade dos processos produtivos, a seguranca dos funciondrios, além
de obter maior controle, planejamento e flexibilidade da produgdo. A automacao foi, sem
davida, uma das grandes revolugdes tecnoldgicas do século XX, pois possibilitou otimi-
zar processos antes realizados pela forca humana e desempenhar tarefas antes impossiveis
para o homem.

Um sistema de automacao pode ser melhor compreendido se o dividirmos em niveis,

como ilustra a Figura[I.1]
e Enterprise Resource Planning
(Dados Corporativos)

e Enterprise Production System

(Dados de Produgdo)
e Controle e Supervisdo
(Dados em tempo real)
_ e

Figura 1.1: Piramide da Automacao Industrial.

Na base da piramide encontra-se o nivel de sensores e atuadores. Estes sdo respon-
saveis pela interacdo direta com o processo, fazendo a leitura das varidveis relevantes
através dos sensores e interferindo no processo por intermédio dos atuadores. No ni-
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vel imediatamente acima, encontram-se os controladores 16gicos programaveis (CLP) e
0os SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), que sao responsaveis por rea-
lizar o controle automatizado das atividades e a supervisdo da planta, respectivamente.
O terceiro nivel, Enterprise Production Systems (EPS), € o responsdvel pela geréncia de
informacao. Neste nivel sao armazenados dados referentes aos processos que podem ser
utilizados como informacao ttil. No topo da piramide estdo os sistemas responsaveis pela
transformacdo desses dados em informacgdo de negécio, Enterprise Resource Planning
(ERP) [Leitao 2008].

A automacdo industrial vem experimentando grande desenvolvimento nos anos recen-
tes, muito em fungdo dos desenvolvimentos tecnoldgicos nas dreas de eletronica digital
e informética, resultando em um ambiente cada vez mais preciso, eficiente, confidvel e
seguro. Além disso, torna possivel o monitoramento dos produtos desde a sua fase inicial
de producdo, no chdo de fabrica, até o seu contato com o mercado, o que possibilita um
maior controle de tudo o que acontece no processo de fabricacdo de produtos industriali-
zaveis dos mais diferentes setores.

Mesmo com todo esse aparato tecnolégico, motivos para continuar aumentando o
grau de automacao dos processos ainda sobram. Além da concorréncia cada vez mais
acirrada em diversos setores da industria, existe ainda o continuo aumento das restricdes
econdmicas, ambientais e de seguranca sobre a operacao de processos industriais. Toda
essa demanda crescente por eficiéncia, qualidade dos produtos, redu¢do de custos e a
integracdo dos vérios sistemas de controle no setor industrial, aliado aos pregos elevados
envolvidos em seus processos € a inquestiondvel necessidade de seguranca, justificam a
importancia da supervisdo (ou monitoramento) e dos sistemas de detec¢do e diagndstico
de falhas envolvendo tais processos [Isermann 2005, Silva 2008].

Com o advento de equipamentos de campo cada vez mais inteligentes e baratos, uma
grande variedade de dados proveniente desses equipamentos pode ser disponibilizada em
tempo real para os sistemas supervisorios ou mesmo para outras aplicagdes. Assim, o
grande desafio atual da engenharia é transformar essa grande quantidade de dados em
informacao util a tomada de decisdo, de modo que venha a contribuir efetivamente na
melhoria da operagdo e planejamento do processo como um todo.

A detecgdo e o diagndstico prematuro de uma falha, enquanto o processo ainda esta
operando em uma regido controldvel, pode ajudar a evitar um comportamento inesperado
do sistema, que em tultima andlise poderia ocasionar perdas bastante considerdveis como:
paralizacdo de processos, danos a equipamentos de custo elevado e principalmente, aci-
dentes envolvendo vidas humanas, etc. O que se traduz, entre outras coisas, em perdas
financeiras que podem chegar a valores bastante elevados, dependendo do tamanho e do
setor da industria em questao.

1.1 Motivacao

Uma falha em um processo industrial pode ocorrer devido a inimeros fatores. De
acordo com Jelali (2006), os fatores que comprometem o desempenho de malhas de con-
trole sdo de maneira geral: erros de projeto, mau-funcionamento de sensores e atuadores,
estrutura ou sintonia de controles e falta de manutengao.
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No que se referem aos atuadores em um processo industrial, os mais encontrados nas
malhas de controles das plantas industriais sdo as valvulas posicionadoras. Essas val-
vulas apresentam caracteristicas ndo lineares (histerese, banda-morta, agarramento, entre
outras) provocadas pelo atrito entre as partes méveis da valvula. Estas ndo linearidades
podem causar efeitos indesejaveis, como erros estaciondrios € comportamento oscilatdrio.
Muitos pesquisadores consideram o agarramento em valvulas de controle um dos fatores
mais relevantes para problemas de desempenho em malhas de controle [Romano 2010].

A rigor, o funcionamento de qualquer vélvula € afetado por atrito, por menor que seja
tal influéncia. Quando o atrito € muito elevado, um procedimento imediato de manu-
tencdo pode ser necessdrio. Por outro lado, em situacdes menos severas, € possivel usar
compensadores (baseados em modelos) para diminuir a perda de desempenho da malha,
até que uma parada seja programada. Portanto, algoritmos para quantificacio de atrito po-
dem gerar uma classificagao de prioridade de manutencao, de acordo com a intensidade
da ndo linearidade apresentada pela valvula [Choudhury et al. 2006].

Estudos mostram que cerca de 30% das malhas de controle encontradas na indtstria
oscilam devido a problemas relacionados as vdlvulas de controle [Garcia 2008]. Dentre
os varios tipos de nao linearidade presentes em valvulas posicionadoras, o agarramento
€ o tipo mais comum [Choudhury et al. 2008]. Sendo assim, desenvolver técnicas que
possam detectar e diagnosticar esse problema € bastante importante para a industria.

E diante dessa realidade que este trabalho vem a contribuir com o estudo e anlise de
técnicas de deteccdo de falhas em vdlvulas posicionadoras. Neste trabalho € apresentada
uma proposta baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA) para detectar e quantificar o
agarramento em uma valvula.

1.2 Objetivos

Em linhas gerais, o objetivo desse trabalho € contribuir para a 4rea de detecgdo e
diagnéstico de falhas, através de uma estratégia baseada em RNA para deteccao de agar-
ramento em valvulas posicionadoras, utilizando apenas informacdes de varidveis de pro-
cesso e acoes de controle.

1.3 Divisao do trabalho

No Capitulo[2] encontra-se uma panoramica da drea de detecgdo de falhas, os princi-
pais conceitos e os tipos mais comuns de falhas encontradas em vélvulas posicionadoras.
No capitulo seguinte, encontra-se uma defini¢ao formal sobre agarramento em valvulas e
€ apresentado um modelo que simula esse tipo de falha. No Capitulo 4{ € feito um apa-
nhado bibliogréfico das principais técnicas para diagndstico de agarramento presentes na
literatura. No Capitulo[5|¢é detalhada a proposta do trabalho para deteccao e quantificagio
de agarramento em vélvulas posicionadoras. No Capitulo [6] sdo mostrados os resultados
obtidos, utilizando-se varias configura¢des de agarramento em uma planta simulada. E, fi-
nalmente, no Capitilo[7]encontram-se as conclusdes do trabalho juntamente com algumas
consideragdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 1. INTRODUCAO



Capitulo 2

Deteccao de Falhas

Em meados da década de 1970 [Isermann 2005], o grau de automacao envolvido nos
processos industriais aumentou drasticamente em consequéncia da disponibilidade dos
microcomputadores, que eram capazes de resolver varios problemas da automacao [Silva
2008]. Acdes de controle ditas de baixo nivel, como abrir e fechar vélvulas, que antes
eram realizadas por operadores humanos, sao agora executadas de maneira automatizada.

No entanto, o dever de interpretar e realizar alguma ac¢do quando a planta apresenta
anormalidades ainda continua sendo uma tarefa bastante manual realizada pelo operador.
Esta total confianca nas acdes humanas para lidar com eventos anormais e de emergéncia
tornou-se cada vez mais dificil devido ao tamanho e complexidade dos processos indus-
triais modernos. Uma unica unidade de processo de grande porte pode chegar a ter mais
do que 1.500 varidveis do processo observadas a cada segundo [Bailey 1984]. Dessa ma-
neira torna-se humanamente impossivel analisar essa quantidade de dados em tdo pouco
espaco de tempo.

Além disso, a tarefa de diagndstico de falha € dificultada pelo fato de que as medi-
coes de processo podem muitas vezes ser insuficientes, incompletas e/ou pouco confidveis
devido a uma variedade de causas, tais como ma calibracao ou falha nos sensores.

Dadas essas condi¢des adversas, ndo € nenhuma surpresa que os operadores humanos
tendem a tomar decisdes erradas e realizar agdes que tornam as coisas ainda piores. Es-
tatisticas industriais mostram que cerca de 70% dos acidentes de trabalho sdo causados
por erros humanos. Estes eventos anormais t€ém impacto significativo na seguranca, na
economia e no meio ambiente [ Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003].

Visando auxiliar o operador a detectar e diagnosticar falhas nos processos industriais,
a drea de Gerenciamento de Eventos Anormais, ou do inglés Abnormal Event Manage-
ment (AEM), vem chamando bastante aten¢c@o nos ultimos tempos. O desafio atual € a
automatizacao da AEM utilizando sistemas de controle inteligentes, proporcionando as-
sim auxilio aos operadores nas situagdes de emergéncia. Profissionais das industrias de
processo veem isso como o proximo grande marco na pesquisa de sistemas de controle e
aplicagdo [Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003].

O diagnéstico prematuro de uma falha enquanto o processo opera em uma regiao
controldvel, pode ajudar a evitar um comportamento inesperado do sistema, o que causaria
perdas de produtividade, além de colocar em risco vidas humanas.
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2.1 Caracteristicas de um Sitema de Deteccao de Falhas

Para que um Sistema de Deteccdo e Diagndstico de Falhas possa cumprir com o que
ele foi desenvolvido para fazer, € importante que ele possua algumas caracteristicas prin-
cipais [Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003]:

e Deteccdo e Diagnéstico rdpido: O sistema de deteccdo de falha deve detectar e
diagnosticar uma falha de forma répida. Conseguir obter uma resposta rapida e
precisa em tempo real sdo dois fatores importantes para a confiabilidade do sistema.

e Robustez: O diagnoéstico do sistema deve ser confidvel mesmo na presenca de ruido
ou de incertezas. Seu desempenho deve decair de maneira suave ao invés de ter
uma queda abrupta de confiabilidade.

e Adaptabilidade: O sistema de diagndstico deve ser capaz de se adaptar a mudancas
ndo apenas de perturbacdes externas, como também se adaptar a mudancas nas
condi¢gdes de operacdo no processo, tais como alteracdo na qualidade da matéria
prima utilizada ou na quantidade de produto produzido.

e Facilidade de explicacdo: Além de ser capaz de identificar a causa da falha, o sis-
tema de diagndstico deve também explicar como o problema se originou e se pro-
pagou até a situacao atual.

e Armazenamento e esfor¢co computacional: Normalmente, solu¢des rdpidas em tempo
real requerem algoritmos com uma complexidade computacional baixa, mas isso re-
quer um armazenamento em memoria excessivo de informagdes. Para que o sistema
de diagndstico seja eficiente, é necessario ponderar essas duas caracteristicas.

2.2 Etapas do Processo de Deteccao de Falhas

Para entender melhor como um sistema de detec¢do e diagndstico de falhas funciona,
¢ importante identificar as vérias transformagdes que sdo realizadas durante o processo
antes que o diagndstico final seja feito [ Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri
2003]. A Figura|2.1|mostra as vdrias etapas de processamento da informacao para que o
diagndstico final seja realizado.

A primeira etapa de um sistema de diagnéstico de falhas é chamado de Espago de
Medicdo. E nessa etapa onde sdo obtidos os valores das varidveis de processo que serdo
analisadas para gerar o diagnodstico final. Nenhum conhecimento a priori do processo é
necessario nesta etapa.

O Espaco de Caracteristicas é onde os valores medidos sdo analisados e combinados
com o auxilio de algum conhecimento a priori para que sejam extraidas informagdes tteis
sobre a dindmica do processo, para auxiliar no diagnoéstico.

A etapa seguinte é chamada de Espaco de Decisdo. Nesta etapa é formado um con-
junto de pontos d = [dy, . .., d)| onde k é a quantidade de varidveis de decisdo, obtidas atra-
vés de transformacdes do espago de caracteristicas. O mapeamento do Espago de Carac-
teristicas para o Espaco de Decisdo geralmente € designado para atender alguma fungio
objetivo (como minimizar o erro de classificacdo) [Venkatasubramanian, Rengaswamy,
Yin & Kavuri 2003].
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Por fim, temos o Espaco de Classes que € a etapa final de um Sistema de Diagndstico.
Esta ultima etapa é representada por um conjunto de caracteristicas ¢ = [c,...,cy], onde
cada elemento c; representa diferentes falhas que o sistema pode diagnosticar.

Espaco de | Espagode
Medicao " Caracteristicas
) 4
Espagode | Espago de
Classes | Decisdo

Figura 2.1: Etapas do processo de deteccdo e diagnostico de falhas.

Fazendo um comparativo com Redes Neurais, os nds de entrada da rede representam
o Espaco de Medi¢do. Os neurdnios ocultos correspondem ao Espaco de Caracteristicas.
Os neurdnios de saida da rede mapeiam o Espaco de Caracteristica para o Espaco de
Decisao. Por fim, a interpretacdo da saida da Rede Neural nos d4 o Espago de Classes.

2.3 Classificacao dos Métodos de Deteccao de Falhas

Devido a abrangéncia do problema de diagnéstico de falha em processo e as dificulda-
des na sua solucao em tempo real, varias abordagens computacionais foram desenvolvi-
dos ao longo dos anos. Elas cobrem uma ampla variedade de técnicas, como as primeiras
tentativas usando drvores de falhas e grafos, abordagens analiticas e sistemas baseados
em conhecimento e redes neurais em estudos mais recentes | Venkatasubramanian, Ren-
gaswamy, Yin & Kavuri 2003].

Ha diversas técnicas ja utilizadas na construcdo de ferramentas com o objetivo de
detectar falhas em processos industriais. Vale destacar que cada autor tem a sua visao
particular de como categorizar essas técnicas. Em especial, podemos destacar a classifi-
cacdo feita por Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri (2003) e por Isermann
(2005).

No trabalho desenvolvido por Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri (2003),
os métodos de diagndstico de falhas sdo classificados em trés categorias gerais. Eles sao
métodos quantitativos baseados em modelos, métodos qualitativos baseados em modelos
e métodos baseados em historico. Os diferentes tipos de classificacdo podem ser visuali-
zados na Figura[2.2]

Os métodos baseados em modelo sdo desenvolvidos a partir do conhecimento fisico
do processo analisado. Nos modelos quantitativos, esse conhecimento € expresso em
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termos de funcdes matemadticas que descrevem a relacdo entre as entradas e as saidas do
processo. Ja nos modelos qualitativos, as equacgdes sdo expressas em termos de fungdes
qualitativas de diferentes unidades de um processo [Venkatasubramanian, Rengaswamy
& Kavuri 2003].

Ao contrdrio dos métodos baseados em modelo que necessitam do conhecimento a
priori do modelo fisico do processo, os modelos baseados em histérico fazem uso apenas
de dados passados das varidveis do processo [ Venkatasubramanian, Rengaswamy, Kavuri
& Yin 2003].

Métodos de

Diagndstico
4 A 4 v
itati litativ
Quantitativos Qualitativos Baseados em
Baseados em Baseados em .
Historico
Modelo Modelo

Figura 2.2: Classificacdo dos algoritmos de diagndstico.

Ja para Isermann (2005), os métodos de deteccdo de falhas sdo classificados em diver-
sos tipos, sendo as principais abordagens: verificacdo de limites, equacdes de paridade,
deteccao de falhas com métodos de identificacio de processos, através da andlise da assi-
natura de sinais.

Um dos métodos mais simples e frequentemente usados para deteccdo de falhas € a
verificacdo do limite de uma varidvel Y (¢). No caso, as varidveis de um processo sdo
monitoradas e comparadas aos valores limites, também chamados de thresholds. Geral-
mente, dois valores s@o escolhidos para serem os thresholds maximo Y, € 0 minimo
Ynin » respectivamente. Exceder um dos thresholds indica a presenca de alguma falha
no sistema. A Figura ilustra a monitoracdo de uma varidvel hipotética Y () e seus
respectivos limites inferior e superior.

A detec¢ao de falhas com equacdes de paridade é uma maneira direta de detectar fa-
lhas em processo. Nesse caso, a comparacdo dos sinais de saida do processo real com
os sinais de saida das equagcdes do mesmo fornecem os chamados residuos. Os residuos
sdo sinais gerados a partir da comparacdo entre valores mensurdveis do processo real e
valores estimados pelos modelos ou equacdes quando 0s mesmos estio sujeitos a mesma
entrada. Sao esses residuos que serdo analisados para a decisdo sobre falhas ou ndo. Esta
abordagem tem a capacidade de indicar anormalidades no processo através das discrepan-
cias entre o sinal de safda do processo e das equagdes. A Figura [2.4]ilustra em esquema
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|

Falha

\ Ymax

Valor da Variavel Y

Figura 2.3: Thresholds do sinal Y (¢).

de blocos essa abordagem, onde a varidvel 0 representa os residuos, u representa a entrada
do processo, y € a saida real do sistema e y € a saida estimada.

> Processo

y
|, Equagdode | y |

Paridade

Figura 2.4: Representacao do método de deteccao de falhas por equagdes de paridade.
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Os métodos de deteccao de falhas através de andlise da assinatura de sinais sdo atra-
tivos quando as medi¢des dos processos sdo altamente correlacionadas e apenas alguns
eventos produzem dados ndo usuais, ou descorrelacionados. Os modelos PCA (Principal
Component Analysis) sdo basicamente lineares e estéticos e sdo desenvolvidos a partir do
funcionamento normal do processo. Existem ainda outras técnicas amplamente utilizadas
para andlise de sinais como Transformadas Wavelets ou FFT (Fast Fourier Transform).
Assim como PCA, essas ndo necessitam do modelo matemético do sistema para a detec-
cdo de falhas. Essas ferramentas matematicas sao utilizadas para fazer uma transformacao
em um sinal, tornando-o mais apropriado para a tomada de decisdo sobre a existéncia ou
nao de uma falha.

Outra possivel maneira de deteccdo de falhas € através da Identificacdo de Sistemas.
No caso, um modelo matematico de um processo descreve a relac@o entre as entradas u(t)
e as saidas y(r). Tais modelos sdo fundamentais para essa modalidade de deteccdo de
falhas, dado que elas servirdo, neste caso, como referéncia do processo industrial quando
0 mesmo estd em situacdo normal de funcionamento.

Vale lembrar que, na maioria das vezes, os modelos utilizados com essa abordagem
sdo do tipo caixa preta, ou seja, seus parametros nao t€ém nenhum significado fisico, isto
€, nenhuma relacdo direta com o modelo fenomenoldgico do processo em questao.

Observando-se a Figura [2.5] pode-se perceber que o médulo rotulado classificador
recebe residuos, representados por 0 , que sdo gerados a partir das saidas do processo real
e do Modelo Identificado. Estes s@o a base para a identificacdo da falha. Por fim, a saida
do classificador indica qual falha ocorreu. Neste caso, elas estdo representadas por F1,
F2 e F3. Aqui, a etapa de classificacdo envolve as fases de isolamento e identificacdo das
falhas.

2.4 Tipos de Falhas mais Comuns

Falhas em processos industriais podem ocorrer devido a inimeros fatores, porém po-
demos classificar o tipo de falha de acordo com a sua localizagdo. As falhas podem se
encontrar no atuador, no sistema dindmico (processo) ou no sensor, como pode ser visuali-
zado na Figura@] [Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003, Silva 2008].

e Falhas em atuadores: podem ser vistas como qualquer mau funcionamento do equi-
pamento que atua no sistema.

e Falhas no sistema dindmico: ocorrem quando alguma alteracao no sistema muda de
alguma forma a relacdo original de entrada e saida do mesmo. Como por exemplo,
um vazamento em um tanque.

e Falhas em sensores: podem ser observadas através de variacOes especificas nas
medidas que possibilitem desconsidera-las como variagdes validas do sistema.

Os atuadores mais encontrados nas malhas de controle dos processos industriais sao
as valvulas posicionadoras, que apresentam caracteristicas nao lineares (histerese, banda
morta, entre outras) provocadas pelo atrito entre as partes mdveis da vdlvula. Este atrito
pode causar efeitos indesejdveis como erros estaciondrios € comportamento oscilatério.
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Figura 2.5: Esquema de blocos representando o método de deteccdo e classificagdo de
falhas através de identificacdo de sistemas.

Entrada Atuac3o
Controle Atuadores

Referéncia

Sistema Saida
Dindmico

Saida Medida
Sensores —>

Figura 2.6: Classificacdo de falhas quanto a localizagao.

Muitos pesquisadores consideram o atrito em vélvulas de controle um dos fatores mais
relevantes para problemas de desempenho em malhas de controle. Em estudos realizados
[Bialkowski 1992], foi mostrado que uma grande quantidade das malhas oscilavam devido
a problemas relacionados as vélvulas de controle [Romano 2010] e observou-se também
que o Agarramento era o tipo de ndo linearidade mais comum [Choudhury et al. 2008].
A rigor, o funcionamento de qualquer véalvula € afetado pelas forcas de atrito existen-
tes em suas partes moveis, por menor que seja tal influéncia. Quando o atrito é muito ele-
vado, um procedimento imediato de manuten¢do pode ser necessario. Por outro lado, em
situacOes menos severas € possivel usar compensadores especificos para diminuir a perda
de desempenho da malha, até que seja programada uma parada. Portanto, algoritmos para
quantificacdo de atrito podem gerar uma classificacao de prioridade de manutencdo, de
acordo com a intensidade da nao linearidade da valvula. Por esse fato, segundo Desbo-
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rough & Miller (2002), um método nao invasivo, capaz de quantificar o agarramento em
valvulas de controle operando em malha fechada € altamente necessario na industria de
processos [Romano 2010].

Antes de ser apresentado qualquer método para detecc@o de agarramento em vélvulas,
€ necessario primeiro compreender melhor esse tipo de falha tdo comumente encontrada
nos processos industriais. No capitulo seguinte, serd apresentada uma definicdo mais for-
mal sobre agarramento em vélvulas posicionadoras e também serd mostrado um modelo
empirico para simular esse comportamento ndo linear da valvula.



Capitulo 3

Agarramento em Valvulas
Posicionadoras

Ha diversos tipos de ndo linearidades que podem ser encontradas em valvulas posi-
cionadoras. Dentre os tipos mais comuns podemos destacar a histerese, banda morta e o
agarramento.

Folga ou histerese (do inglés backlash), € o movimento relativo entre as partes me-
canicas nos instrumentos do processo, resultante da folga existente quando € feita uma
mudanca na direcdo de movimento das pecas. A histerese ¢ um fendmeno que existe
em todas as védlvulas de controle. Ela se caracteriza pela ocorréncia da diferenciacdo do
ganho da malha de controle quando a vélvula de controle € submetida a perturbagdes de
intensidades iguais, porém em direcdes opostas.

Quanto maior a histerese de uma valvula de controle, pior o desempenho da mesma.
Pelo fato de introduzir ndo linearidades ao processo, a histerese afeta a eficicia da resposta
da a¢do do controlador, dificultando o controle da malha.

J4 a banda morta € a faixa onde o sinal de entrada varia, porém nenhuma varia¢do no
sinal de saida é observada. A Figura e a Figura [3.1b| mostram o diagrama de fase
(Entrada x Saida) comumente encontrado em uma vélvula que apresenta histerese e banda
morta, respectivamente.

Dentre os vérios tipos de ndo linearidade presentes em vdlvulas posicionadoras, o
agarramento € o tipo mais comum (Choudhury et al., 2008). Nao existe na literatura uma
defini¢ao formal para agarramento em vélvulas posicionadoras [Choudhury et al. 2005].
Porém, inimeras defini¢des propostas por diferentes autores concordam que o agarra-
mento € provocado pelo alto atrito estdtico presente nas partes mecanicas da vdlvula, o
que as impede de se movimentarem corretamente. Como a vélvula encontra-se emper-
rada, a acdo integrativa do controlador aumenta o valor do sinal de controle até que o
atrito seja superado. Quando isso ocorre, a valvula volta a se mover.

Podemos observar que o diagrama de fase (Saida do controlador - Posi¢ao da vélvula)
de uma vélvula "sofrendo de agarramento"consiste de quatro componentes principais:
banda morta, stickband, slip jump e fase de movimento. Essas quatro componentes podem
ser observadas na Figura[3.2]

As componentes de banda morta e stickband representam a faixa onde o sinal de
controle varia sem que seja observada alguma varia¢do na posicdo da vélvula, ou seja, a
forga de atrito estdtico nao foi superada e a valvula encontra-se parada.
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Figura 3.1: Falhas em vdlvulas posicionadoras
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Posicdo da Valvula
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Figura 3.2: Diagrama de fase de uma vélvula com agarramento.

Imediatamente apds o atrito estatico ser superado pelo sinal de controle, ocorre um
movimento abrupto da vdlvula. Esse deslocamento repentino é representado pelo slip
jump.

Ap6s superar a forga de atrito estatico, tem-se inicio a fase de movimento da valvula.
O movimento continua até que sua velocidade chegue préximo de zero ou ela mude de
direcdo, fazendo com que a valvula emperre novamente.
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3.1 Modelagem de agarramento em valvulas posiciona-
doras

Encontrar o modelo matemético fenomenoldgico que reproduz o comportamento de
uma vélvula pode ndo ser uma tarefa ficil, uma vez que € necessario o conhecimento
de indmeros parametros como, por exemplo, a massa das partes méveis do atuador, a
constante eldstica e todas as forgas de atrito envolvidas no processo [Kayihan & 111 2000].
Todas essas informacdes sdo dificeis de serem obtidas, além de que o efeito da mudanca
desses parametros nao € determinado de maneira direta pelo modelo, tornando seu estudo
matematico bastante complexo [Choudhury et al. 2005].

Com isso, o modelo proposto por Choudhury et al. (2005) tem como objetivo supe-
rar todas essas limitagcdes do modelo fenomenolégico de uma vélvula posicionadora. Ele
€ um modelo empirico composto apenas de dois parametros, o parametro S que repre-
senta o tamanho da componente de banda morta junto com a componente stickband, e o
parametro J que representa o tamanho da componente slip jump.

A Figura[3.3]mostra o diagrama de blocos da arquitetura do modelo proposto, onde o
modelo ndo linear do agarramento de valvula estd compreendido entre a saida do contro-
lador e a entrada do processo analisado.

Valula
Controlador Processo
Set Point op N3o mv pv
+ c(s) Linearidade "Gl i

Figura 3.3: Modelo proposto.

No algoritmo proposto por Choudhury, inicialmente € realizada uma saturagdo no
sinal de controle. Se o controlador estiver enviando um sinal inferior a 0% o sinal é
saturado em 0% ou se o sinal for maior que 100% a saturagdo ocorre em 100%. Caso
o sinal de controle esteja compreendido na faixa de 0-100% o algoritmo calcula a nova
posicdo da vélvula.

A valvula é considerada emperrada quando ela muda de dire¢do ou quando sua velo-
cidade chega a zero (Au(k) = 0). O valor do sinal de controle quando a valvula emperra é
mantido em memoria (i) € ndo se altera até que a mesma emperre novamente. Esse valor
mantido em memdria € utilizado para calcular o acumulado do sinal de controle apds o
agarramento e saber se o atrito estdtico foi superado ou nio.

A volta do movimento da valvula depende de como ela tenha emperrado. No caso
onde a vdlvula emperrou devido a mudanca em sua dire¢do, se o sinal de controle acumu-
lado for superior ao valor do parAmetro S (Ju(k) — us| > S), entdo a vélvula rompe o atrito
estatico e inicia sua fase de movimento. Caso a valvula tenha emperrado por estar em re-
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pouso (velocidade igual a zero) a mesma sé rompera o atrito estatico e comecard a fase de
movimento se o sinal de controle acumulado for superior ao pardmetro J (|u(k) —ug| > J).

Em ambos os casos onde a valvula consegue superar o atrito estatico, sua nova posicao
€ calculada de acordo com a equacdo 3.1

(k) = op(k) — dir * (ZS—J)

Além dos parametros S e J, o modelo possui trés varidveis auxiliares: a varidvel I que
assume valores booleanos true ou false para indicar se a vdlvula emperrou por estar em
repouso; us que armazena o valor do sinal de controle no exato momento em que a valvula
emperra e dir = +1 que € usado para denotar o sentido da forca de atrito.

A Figura [3.4] resume o algoritmo do modelo proposto por Choudhury. Na realidade,
esse modelo ndo é baseado na dinamica da vélvula. Porém sua grande vantagem € que ele
¢ muito facil de ser usado para simular agarramento. Além de que seus parametros sao
simples de serem entendidos e relacionados ao comportamento de um agarramento real.

3.1)
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Figura 3.4: Algoritmo de modelagem de agarramento.
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Capitulo 4

Estado da Arte

Na literatura € possivel encontrar diversos métodos para detectar agarramento em ma-
lhas de controle utilizando apenas informacdes sobre a saida do processo (pv) e a saida
do controlador (op).

Um dos primeiros trabalhos desenvolvidos para detectar agarramento em véalvulas po-
sicionadoras foi o trabalho de Horch (1999). A ideia central desse trabalho € realizar
uma correlacdo entre os sinais op e pv, com essa informacdo é possivel verificar a defa-
sagem desses dois sinais e a partir dai identificar a presenca ou auséncia de agarramento
na valvula. E importante destacar que essa técnica ndo é capaz de quantificar o atrito na
valvula.

Tempo

Figura 4.1: Defasagem dos Sinais.

Depois de algum tempo apareceram técnicas capazes ndo sO identificar mas também
quantificar o atrito em uma valvula. Um dos primeiros trabalhos publicados nessa drea
foi desenvolvido por Choudhury et al. (2006). Nesse trabalho € feita uma andlise no
comportamento elipsoidal do diagrama de fase PV x OP. O método proposto quantifica o
grau de agarramento de acordo com o tamanho do raio da elipse encontrada, fazendo uso
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de técnicas de agrupamento, como por exemplo, o algoritmo C-means.

0.5

Saida do Processo

15 . . . .
-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Saida do Controlador

Figura 4.2: Elipse.

Mais tarde, Choudhury prop6s uma nova técnica para quantificar o grau de agarra-
mento em uma valvula, estimando os parametros S e J [Choudhury et al. 2008]. Esta
abordagem baseia-se em busca em uma grade formada com os valores de S e J. Para cada
ponto dessa grade a saida do modelo da vélvula € computada para que seja feita uma iden-
tificacdo do sistema e em seguida o erro médio quadrético (do inglés Mean Square Erro
- MSE) € calculado. A configuracdo com o menor erro € utilizada para estimar o grau de
agarramento.

Outros autores também se destacam nessa drea. Como exemplo temos o trabalho de
Jelali (2008). Esse trabalho descreve uma técnica baseada em minimos quadrados (MSE)
e em busca global. A técnica pode ser dividida em duas etapas: primeiro o modelo nao
linear (agarramento) € identificado e em seguida, baseado no MSE, os parametros S e J
sdo calculados. Devido ao grande nimero de minimos locais na minimiza¢do do erro,
€ necessdria a utilizacdo de um algoritmo estocdstico, neste caso foi utilizado algoritmo
genético para otimizar a fun¢do objetivo.

Todas essas técnicas estdo bem difundidas na literatura, porém uma das principais
desvantagem nessas abordagens € o tempo computacional necessario para se obter uma
estimativa do agarramento. Algumas técnicas podem exigir até 20 minutos para obter o
resultado final [Farenzena & Trierweiler 2012]. Isso inviabiliza sua utilizagdo em aplica-
¢do em tempo real, onde o algoritmo deve obter respostas dentro de alguns segundos.

Nos capitulos seguintes serd apresentada uma abordagem baseada em Redes Neurais
Artificiais para quantificar agarramento em valvula posicionadoras. Essa abordagem pode
ser utilizada tanto para o diagndstico off-line quanto online.



Capitulo 5

Proposta

Os atuadores mais comumente encontrados nas malhas de controles dos processos in-
dustriais s@o as valvulas posicionadoras. Por serem equipamentos mecanicos, eles sofrem
muita influéncia das forcas de atrito presentes em suas partes moveis. Essas forcas inde-
sejadas adicionam uma componente nao linear em sua resposta, podendo fazer com que
a saida do processo torne-se oscilatéria [Choudhury et al. 2005, Choudhury et al. 2008].
Sendo assim, desenvolver técnicas que possam detectar e diagnosticar ndo linearidades,
mais especificamente, agarramento nas valvulas de controle sao bastante importantes para
a industria.

Caso seja possivel obter a informacao da posi¢cdo da vélvula (como € o caso das smart
valves), o diagrama de fase op-mv apresentara uma assinatura parecida com a observada
na Figura 3.2} caso a vdlvula esteja sofrendo agarramento. No entanto, muitas vezes
nao € possivel obter a saida da vélvula, ou mesmo com precisdo temporal adequada.
Portanto, o desafio é conseguir detectar agarramento conhecendo apenas os sinais de saida
do processo e o sinal de controle.

O problema de analisar o diagrama de fase formado pelo sinal de controle e pela saida
do processo (op-pv) é que as componentes de banda morta, stick band e slip jump, ndo
podem ser claramente identificadas, pois a dindmica do processo emcobre o padrdo da
assinatura [Jelali 2008].

Tomando como exemplo um processo industrial genérico, cuja funcao de transferéncia
seja dada pela equagdo [5.1]e controlado em malha fechada por um Controlador descrito

pela equacdo[5.2]

1

Gls) =~ (5.1)
0.4(2s+ 1

C(s) = —<2SS +1) (5.2)

Utilizando-se o modelo de agarramento proposto por Choudhury, mostrado no Capi-
tulo |3 para simular a falha nessa malha de controle, com os parametros S =2 ¢ J = 1,
obtemos os diagramas de fase mostrados nas figuras[5.Tale [5.1b}

Comparando-se a Figura[5.1b]com a Figura [3.2] percebe-se a presenca tanto da com-
ponente de banda morta quanto a slip jump. Ou seja, € evidente que a valvula do processo
analisado apresenta ndo linearidade. Porém, analisando-se o diagrama de fase formado
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Figura 5.1: Diagrama de fase.

pelo sinal do controlador e a safda do processo (pv - op), observado na Figura [5.14] as
componentes de banda morta e slip jump deixam de ser evidentes. Mesmo assim, a fi-
gura formada pelo diagrama possui um padrio de assinatura que pode ser utilizado para
detectar a falha.

Como mostrado no capitulo anterior @), existem diversas técnicas na literatura que
permite diagnosticar agarramento. O objetivo do trabalho em questao é propor uma téc-
nica online para quantificar o grau de agarramento em vdlvulas posicionadoras, desco-
nhecendo a posicao das mesmas.

O modelo proposto se baseia na estimacdo dos parametros S e J do modelo de agar-
ramento mostrado no Capitulo [3] utilizando-se uma Rede Neural Artificial. A RNA utili-
zada foi uma rede Perceptron de Multiplas Camadas, treinada com o algoritmo Levenberg-
Marquardt [Haykin & Engel 2001].

Foram desenvolvidas trés abordagens diferentes para o treinamento da rede neural. A
seguir serdao descritas cada uma dessas abordagens e no capitulo seguinte sera feita uma
comparacao dos resultados obtidos.

5.1 Abordagem 01 - Centroide

Uma possivel abordagem para a geragdo do conjunto de entrada da RNA seria obter N
pontos do sinal de controle e N pontos da saida do processo e utilizar todos esses valores
para treinar a rede. Uma desvantagem de se utilizar esse método € que seria necessario
2N pontos na camada e entrada da rede. Isso pode tornar o processo de treinamento
demorado, além de consumir bastante memoria.

Visando diminuir o tamanho do conjunto de entradas, foi utilizado o conceito de cen-
troide. Como apds a obtencao dos N pontos do sinal de controle e N pontos da saida do
processo, € possivel tracar o diagrama de fase. Assim, o centroide nada mais é do que o
ponto médio da figura gerada com o diagrama.

O centroide € representado por um par ordenado, e , cuja suas coordenadas sao obtidas
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através da média das coordenadas de todos os pontos [Lima et al. 2011], onde o eixo x é
representado pelos valores de op e o eixo y sdo os valores de pv. As equagdes [5.3]e[5.4]
mostram o seu cdlculo, onde N é a quantidade de pontos analisados. A Figura[5.2l mostra
o centroide do diagrama apresentado na Figura

1 N

X = Nizlxi (5.3)
1 N

ye=x Lo (5.4)

i=1

Conhecendo o centroide da figura gerada pelo diagrama de fase, € possivel calcular a
distancia de cada ponto ao centroide utilizando a equacao[5.5]

Di = /(e —x0) + (i = ye)? (5.5)

A distincia de cada ponto ao centroide € entdo utilizada como conjunto de entrada da
rede neural. Com a utilizag@o desse conjunto de treinamento sdo necessdrios N pontos na
camada de entrada, ao invés de 2N como acontecia na abordagem inicial.

03

0.2

0.1

0.1
0.2

0.3

0.4 . : :
0.2 0.1 0 0.1 0.2

Figura 5.2: centroide.

Uma representacdo em diagrama de blocos da proposta pode ser visualizada na Figura
[5.3] Nesse diagrama, o bloco de pré-processamento recebe como entrada os valores de
op e pv e calcula a distancia (D) dos pontos ao centroide dos dados. O vetor D € entdo
fornecido para a rede neural, que por sua vez estima os parametros S’ e J do modelo nao
linear de agarramento em vélvulas.

Como a rede neural estima os parametros S e J, é possivel a partir desses valores
estimados diagnosticar agarramento em uma valvula posicionadora. Caso os valores es-
timados sejam todos nulos, quer dizer que a valvula estd funcionando de maneira ideal,
porém se algum valor diferente de zero for encontrado para S ou J indica que foi identifi-
cado agarramento na vélvula.
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Figura 5.3: Diagrama de blocos da proposta.

5.2 Abordagem 02 - Anilise Espectral

Diferente da primeira abordagem que utiliza tanto a saida do controlador quanto a
saida do processo, a abordagem em questdo necessita apenas das informacdes da pv.
Como exposto no comeco desse capitulo, apenas a informacgao da saida do processo nao é
suficiente para quantificar o grau de agarramento de uma valvula em uma malha de con-
trole. No entanto, ao analisar esse sinal percebe-se que diferentes niveis de agarramento
causam diferentes oscilagdes na saida da malha de controle. Tomando como exemplo a si-
tuagdo mostrada na Figura[5.4a, onde o processo descrito pela equagdo [5.1] foi submetido
a duas configuracdes de agarramento diferentes, observa-se que a frequéncia de oscilagao
na saida do processo variou em cada situagdo. Nao apenas a frequéncia foi diferente, a
amplitude do sinal também variou.

Sendo assim, realizar uma andlise espectral da saida do processo pode ser utilizada
para a deteccdo e diagnéstico de agarramento em vdlvulas. A Figura[5.4bjmostra a Trans-
formada de Fourier dos sinais da Figura Isso deixa ainda mais evidente que as duas
situacdes oscilaram com frequéncias e amplitudes diferentes e essas informagdes pode-
riam ser utilizadas para quantificar o grau de agarramento.

Para formacdo do conjunto de treinamento da Rede Neural € utilizada apenas a saida
do processo (pv). O sinal pv foi amostrados com uma taxa de 2 amostra/segundo durante
512 segundos. Apoés a aquisicdo dos dados foi realizada uma andlise espectral do sinal
resultante. Para isso, foi necessario calcular a Transformada de Fourier do sinal de pv
obtido, fazendo uso do algoritmo FFT (Fast Fourier Transform).

A Transformada de Fourier pode ser definida como um mapeamento que leva um
sinal representado no dominio do tempo em uma representacdo no dominio da frequéncia.
Seja x[k] uma sequéncia discreta peridédica com periodo N. A Transformada Discreta de
Fourier de um sinal x[k]| é dada pela Equag@o [Oppenheim et al. 1999].
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Figura 5.4: Saida do Processo Para Diferentes Niveis Agarramento.

1 N-1 -7 27N
X[k] = N Y xfnle W (5.6)
n=0

A realizacao desse procedimento nos 1024 pontos amostrados, resulta em novos 1024
pontos referente ao espectro do sinal. Apresentar essa enorme quantidade de pontos para
uma Rede Neural a tornaria muito complexa, fazendo com que fosse muito custoso o
seu processo de treinamento e ainda inviabilizando a sua utilizacdo em situagdes onde
a quantidade de memoria € escassa. Para contornar esse problema, foi realizada uma
filtragem nos dados, removendo assim informagdes pouco relevantes para o processo.

Apds uma série de andlises empiricas, verificou-se que, na grande maioria dos casos,
as 3 frequéncias de maior energia representavam cerca de 90% de toda a energia do es-
pectro. Sendo assim, o restante das frequéncias agrega pouca informagdo para a solucao
do problema. Com isso, as frequéncias mais relevantes e suas respectivas amplitudes sdao
entdo apresentadas a Rede Neural.

Uma representacdo em diagrama de blocos dessa nova proposta pode ser visualizada
na Figura[5.5] Nesse diagrama, o bloco de pré-processamento recebe como entrada os
valores da pv, calcula a Transforma de Fourier e entdo verifica quais s@o as 3 frequéncias
mais relevantes bem como as suas respectivas energias. Esses valores, representados pelo
vetor H , sdo entdo fornecido para a Rede Neural, que por sua vez estima os parametros
S el.

Da mesma forma como foi feito na primeira abordagem, € possivel diagnosticar agar-
ramento em uma vélvula posicionadora como os valores S’ e J* estimados pela rede.
Dependendo dos valores encontrados pode-se verificar o grau de agarramento presente na
valvula.
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Figura 5.5: Diagrama de Blocos da Proposta Baseada em Andlise Espectral.

5.3 Abordagem 03 - Andlise Espectral + Centroide

A terceira abordagem proposta neste trabalho visa unir as principais caracteristicas
das duas abordagens anteriores, para construir uma técnica mais robusta e eficiente para
o diagnéstico de agarramento em valvulas posicionadoras.

Inicialmente, da mesma forma como descrito na primeira abordagem, os sinais da
saida do controlador (pv) e da saida do processo (op) s@o amostrados. Em seguida é
calculada a distancia de cada ponto ao centroide dos dados, utilizando as equagdes [5.3]
e

Esse procedimento gera uma quantidade bastante elevada de pontos. Com o objetivo
de reduzir essa massa de dados, € calculada a Transformada de Fourier do sinal (equagdo
[5.6) e em seguida apenas as frequéncias mais relevantes sdo levadas em consideragdo.
Novamente, ap6s uma série de andlises empiricas, verificou-se que cerca de 90% de toda
a energia do sinal estd concentrada em apenas 3 frequéncias.

As 3 frequéncias de maior energia e suas respectivas amplitudes sdo entdo apresenta-
das a rede neural para que a mesma possa quantificar o grau de agarramento estimando os
valores de S e J.

Todo esse procedimento pode ser visualizado na representacdo em diagrama de blo-
cos, presente na Figura[5.6] Nesse diagrama, o bloco Centroide recebe como entrada os
valores de pv e op e calcula da distancia de cada ponto ao centroide dos dados, repre-
sentado pelo vetor D. Esse vetor (D) € processado pelo bloco FFT, onde sdo extraidas as
frequéncias de maior energia (F). Essas frequéncias sdo entdo fornecidas a Rede Neural
para que os parametros S e J sejam estimados.

A seguir, serdo mostrados os resultados obtidos com a utilizacdo de cada uma das
abordagens propostas.
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Figura 5.6: Diagrama de Blocos da Proposta Baseada em Andlise Espectral.
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Capitulo 6

Resultados

O objetivo deste capitulo é avaliar o método proposto em um processo simulado. To-
das as simulacdes foram realizadas usando o modelo de agarramento mostrado no Capi-
tulo [3] para simular a presenga de ndo linearidade na valvula do processo descrito pela
equacao Esse processo € controlado em malha fechada por um controlador PI cuja
Funcao de Transferéncia € mostrada na equacao

—S

e
Gls) = (1+0.5s)s ©.1
1

O conjunto de treinamento em todas as situacdes foi gerado variando os valores de S
e J em um intervalo de 0 até 10.

6.1 Abordagem 01 - Centroide

Para formacdo do conjunto de treinamento da rede neural, os sinais pv e op foram
amostrados com uma taxa de 1 amostras/segundo durante 40 segundos. Isso resultou em
um total de 80 pontos, sendo 40 de pv e 40 de op. Apds a aquisicdo, foi calculada a
distancia de cada ponto ao centroide dos dados. Ao final desse processo, foram gerados
40 pontos para serem apresentados a RNA.

A RNA utilizada possui em sua camada de entrada 40 pontos, referente aos 40 pontos
de entradas; 15 neurdnios na cada oculta e mais 2 neurdnios na cada de saida, referentes
aos parametros S e J estimados.

Virias configuracdes de agarramento foram testadas a fim de validar a Rede Neural
treinada. Ao final desse processo, foi obtido um erro médio quadratico de 10~! . A seguir
serdo apresentadas algumas dessas situacoes.

6.1.1 Caso 1: Sem agarramento

O primeiro caso analisado € quando o sistema funciona de maneira ideal, ou seja, sem
a presencga de ndo linearidades na vélvula. Essa situacdo pode ser modelada escolhendo
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os parametros J =0e S = 0.

Os resultados obtidos na estimagao dos parametros S e J com o método proposto sao
mostrados no Caso 01 da Tabelal6.1l Ambos os valores estimados de S e J sdo uma boa
aproximacao dos valores reais utilizados na simulacdo, sendo assim, a partir dos valores
estimados pode-se inferir que a vdlvula do sistema estd funcionando de maneira correta.

6.1.2 Caso 2: Agarramento com apenas banda morta

O préximo caso analisado € a situagdo de agarramento com a presenga apenas da
componente de banda morta. Isso pode ser simulado escolhendo o valor / =0e S # 0.

Sendo assim, para a simulacdo do processo em questdo foram escolhidos os valores
J=0e S =4. Comparando a Figura[6.Talcom a Figura[3.2] percebe-se a presenca apenas
da componente banda morta e a auséncia do slip jump.
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(a)OPxMV.J=0e S =4. (b)OPxPV.J=0e S =4.

Figura 6.1: Agarramento com apenas Banda Morta para a abordagem O1.

Os valores de S e J estimados estdo presentes no Caso 02 da Tabela[6.I] Novamente o
método foi capaz de estimar os pardmetros com um erro bastante pequeno. A boa estima-
¢do pode ser observada também analisando a Figura[6.1a|e a Figura[6.1b]que mostram os
diagramas de fase do sistema com os valores de S e J reais e estimados. Tanto o diagrama
estimado de PV-OP quanto o de MV-OP se aproxima bastante do real.

6.1.3 Caso 3: Undershoot

O terceiro caso a ser analisada € quando J < S. Quando isso ocorre, temos a situagdo
onde a saida da valvula nunca alcancard seu sinal de entrada. A essa situacdo di-se o
nome de agarramento do tipo undershoot. Os parametros escolhidos para essa simulagcao
foramJ =2e S =4.

Analisando o diagrama de fase presente na Figura percebe-se a presenca tanto
da componente de banda morta quanto a slip jump.
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Figura 6.2: Agarramento do tipo Undershoot para a abordagem O1.
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Novamente, a partir da Figura [6.2a] e da Figura [6.2b] percebe-se que os diagramas de
fase estimados se assemelham bastante do real. Fato que pode ser confirmado no Caso 03
da Tabelal6.1] onde os valores estimados de S e J sdo mostrados.

6.1.4 Caso 4: Overshoot

Posigdo da Valvula

Diferente do que acontece no caso de undershoot, no overshoot a saida do processo
ultrapassa o sinal de controle. Isso ocorre devido a presenca de um elevado atrito estético
e pode ser modelado fazendo J > S. Sendo assim, foram utilizados os valores J =6 e
S = 3 para simular essa falha.
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Figura 6.3: Agarramento do tipo Overshoot para a abordagem 01.

Tanto no diagrama OP-MV (Figura quanto no OP-PV (Figura[6.3b), o método
conseguiu estimar o agarramento de maneira satisfatéria. Os valores estimados estdo
presentes no Caso 04 da Tabela [6.1]
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6.1.5 Caso 5: Sem offset

A tltima situagdo de agarramento € o caso onde J = S, ou seja, o caso onde ndo ha
offset entre o sinal de controle e a saida do processo. Uma vez que a valvula supera a forca
de atrito, ela acompanha exatamente o sinal de controle. Para esse caso foram usados os
parametros J =4 e S =4.

Os resultados da simulag@o estdo presentes nas figuras e
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Figura 6.4: Agarramento sem offset para a abordagem 0O1.

Mais uma vez o método proposto se mostrou eficiente e conseguiu estimar os valores
de S e J com uma boa precisio, como pode ser visualizado no Caso 05 da Tabela 6.1}

6.1.6 Caso 06: Outras Situacoes

A técnica de Centroide obteve resultados bem expressivos na maioria das situagoes,
porém em alguns casos o resultado ja ndo foi tdo satisfatério. Analisando a configuracio
J=2eS=4, mostrada na Figura [6.5] percebe-se que a rede neural nio foi capaz de
aproximar os valores reais tdo bem quanto nas outras situagdes. Neste caso, o erro foi
superior a 10%, como pode ser observado no Caso 06 da Tabela [6.1]

6.2 Abordagem 02 - Analise Espectral

Para formacdo do conjunto de treinamento da Rede Neural € utilizada apenas a saida
do processo (pv). O sinal pv foi amostrados com uma taxa de 2 amostra/segundo durante
512 segundos, resultando em um total de 1024 pontos. Apés a aquisi¢do desses valores,
foi calculada a Transformada de Fourier do sinal obtido e em seguida foram extraidas
apenas as 3 frequéncias mais relevantes, com suas respectivas amplitudes.

Ao final desse processo, a RNA resultante possui 6 pontos em sua camanda entrada,
referente as 3 frequéncias de maior energia e suas respectivas amplitudes; 10 neurdnios
na cada oculta e mais 2 neurdnios na camada de saida, referentes aos parametros S e J
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Figura 6.5: Configuacdo de Agarramento para a abordagem 01: J=2e S =4.

Tabela 6.1: Comparagao dos Valores Reais e Estimados de S e J para Varias Configuracao
de Agarramento para a Abordagem 01.

Real Estimado  Erro

Caso01 | S| O 0.0344 00344

Il o 0.0143  0.0143
Cso02 | 7| G015 oarss
cwo03 | | 3 3L e
cwo0t | T & G50 o
Cso05 |7 4 Topss 0o
Cs006 | 1| L ot odost

estimados. Para formar o conjunto de treinamento da rede, foram geradas véarias configu-
racOes de agarramento variando os valores de S e J em um intervalo entre O e 10.

A rede treinada foi validada utilizando novos valores que ndo haviam sido mostrados
durante o processo de treinamento. Ao final da validacdo, foi obtido um erro médio
quadratico de 1072, A seguir seré apresentado como a Rede Neural treinada comportou-
se em algumas simulagdes de agarramento.

O primeiro caso analisado € quando o sistema funciona de maneira ideal, ou seja,
sem a presenca de ndo linearidades na vélvula. Essa situacdo foi modelada escolhendo
os pardmetros J =0 e S = 0. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela[6.2] Ambos
os valores estimados de S e J sdo uma boa aproximacdo dos valores reais utilizados na
simulacdo, sendo assim, a partir dos valores estimados pode-se inferir que a valvula do
sistema estad funcionando de maneira correta.
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O segundo caso a ser analisada é o agarramento do tipo undershoot, ou seja, a si-
tuacdo quando J < S. Os parametros escolhidos para essa simulagdo foram J =2 e S =
4. Novamente, analisando a Tabela percebe-se que os valores estimados de S e J
assemelham-se bastante do real. Para facilitar a visualizacdo dos resultados obtidos, as
Figuras [6.63] e [6.6b| mostram o diagrama de fase op-mv e op-pv, respectivamente. Esses
diagramas mostram como o sistema comportou-se com os valores reais de S e J e com
os valores estimados pela Rede Neural. Em ambos os gréficos, as curvas praticamente se
sobrepde comprovando novamente que os resultados obtidos se aproximam bastante dos
valores reais.
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Figura 6.6: Configuracdo de agarramento para a abordagem 02: J =2 e S =4.

A préxima situacdo de agarramento € o caso onde J = S, ou seja, o caso onde ndo
ha offset entre o sinal de controle e a saida do processo. Uma vez que a vdlvula supera
a forga de atrito, ela acompanha exatamente o sinal de controle. Para esse caso foram
usados os parametros J =4 e S = 4.

Novamente o método mostrou-se eficiente e conseguiu estimar os valores de S e J com
uma boa precisdo, como pode ser visualizado na Tabela[6.2]e nas Figuras e

A dltima situag@o de agarramento analisada foi o agarramento do tipo overshoot. Essa
situacdo pode ser modelada fazendo J > S, sendo assim, foram utilizados os valores J = 6
e S = 3 para simular essa falha.

Tanto no diagrama op-myv (Figura [6.8a) quanto no op-pv (Figura[6.8b), o método con-
seguiu estimar o agarramento de maneira satisfatéria. Os valores estimados estdo presen-
tes na Tabela

6.3 Abordagem 03 - Centroide + Analise Espectral

Inicialmente os sinais de pv e op foram amostrados a uma taxa de 2 amostras/segundo
durante 512 segundo. Apods a aquisicao desses 1024 pontos, foi calculada a distancia
de cada ponto ao centroide dos dados. Em seguida a Transformada de Fourier do sinal
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Figura 6.7: Configuracao de agarramento para a abordagem 02: J =4 e S =4.
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Figura 6.8: Configuracdo de agarramento para a abordagem 02: J =6¢ S = 3.

Tabela 6.2: Comparagao dos Valores Reais e Estimados de S e J para Varias Configuragao
de Agarramento para a Abordagem 02.

Real Estimado  Erro

Caso 01 S| 0 0.0247  0.0247

J1 0 0.0114 0.0114
Co002 T3 Vour ooss:
S H B
Coo04 | 7| ¢ o oord
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resultante foi obtida e as 3 frequéncias de maior energia foram utilizada para formar o
conjunto de treinamento da RNA.

Sendo assim, a rede neural possui em sua camada de entrada 6 pontos referente as
3 frequéncias mais relevantes e suas respectivas amplitudes; 10 neurOnios na camada
oculta e mais 2 neurdnios na camada de saida, referentes aos pardmetros S e J. Apds o
processo de treinamento, novos valores foram utilizados para a validacdo da rede. Esse
procedimento resultou em um erro médio quadratico de 1073 , valor menor do que o
obtido nas outras duas abordagens.

Serd mostrada a seguir a reposta da rede treinada para algumas configuracdes de agar-
ramento. Seguindo o mesmo raciocineo das outras abordagens, a primeira situacdo anali-
sada é caso onde € desconsiderada a ndo linearidades na vélvula de controle. Os valores
estimados podem ser observados no Caso 01 da Tabela[6.3]

Outras trés configuragdes de agarramento sdo mostradas nas figuras[6.9][6.10]e[6.11]e
os valores estimados podem ser visualizados na Tabela Assim como as outras duas
técnicas, a abordagem em questdo foi capaz de quantificar, de maneira satisfatoria, o grau
de agarramento de uma valvula.

0.6

T T T
OP x MV Real OP x PV Real
— — — OPxMV Estimado 150 — — —OPx PV Estimado | |

04r

0.2

(a) OP x MV. (b) OP x PV.

Figura 6.9: Configuragdo de agarramento para a abordagem 03: J=2¢e S =4.

Com a utilizacdo da abordagem em questdo, foi possivel obter uma arquitetura mais
reduzida, além de alcancar resultados mais precisos, quando comparados com as outras
duas abordagens apresentadas nesse capitulo. Resultando assim em uma técnica bem mais
robusta e eficiente para a quantificacdo de agarramento em valvulas posicionadoras.



6.3. ABORDAGEM 03 - CENTROIDE + ANALISE ESPECTRAL
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(a) OP x MV. (b) OP x PV.

Figura 6.10: Configuracio de agarramento para a abordagem 03: J =4e S =4.

15

T
OP x MV Real
— — — OP x MV Estimado
/
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(a) OP x MV. (b) OP x PV.

Figura 6.11: Configuracdo de agarramento para a abordagem 03: J=3e S =6.
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Tabela 6.3: Comparagao dos Valores Reais e Estimados de S e J para Varias Configura¢io
de Agarramento para a Abordagem 03.

Real Estimado  Erro

Caso01 | S| O 0.0015  0.0015

J| 0 00013 0.0013
Cso®| 71 5 STisi st
X H
oot 33 o vom




Capitulo 7

Conclusoes

O Gerenciamento de Eventos Anormais (AEM) € um tema que vem tendo cada vez
mais relevancia no cendrio da automacgao industrial. Isso tem ocorrido devido a enorme
quantidade de informacgdo disponibilizada para o operador, que se vé impossibilitado de
diagnosticar um eventual problema no processo e realizar alguma agdo preventiva/corretiva
em tempo hdébil.

Esse trabalho apresentou um método online baseado em Redes Neurais Artificiais
para detectar e quantificar o grau de agarramento em valvulas posicionadoras, que pode
ser enquadrado como uma funcionalidade do AEM. As principais vantagens desse método
€ nao necessitar do conhecimento da dindmica do processo analisado, assim como ndo €
preciso medir a posi¢do da valvula.

Foram propostas trés abordagem para o treinamento da rede neural. Na primeira abor-
dagem uma técnica baseada no célculo do centroide foi desenvolvida, sendo necessario
as informagdes da saida do controlador (op) e da saida do processo (pv). Na segunda se
abordagem desenvolveu uma técnica baseada na andlise espectral apenas do sinal pv do
processo. E por fim, na dltima abordagem uniu-se o calculo do centroide dos dados a
analise espectral para desenvolver uma técnica mais eficiente capaz de quantificar o grau
de agarramento em valvulas posicionadoras.

O método foi testado em diversas configuracdes de agarramento em um modelo si-
mulado e se mostrou eficiente em detectar e quantificar a falha em processos industriais.
Essa abordagem de detecc@o de falhas pode ser aplicada a varios processos industriais
modernos, uma vez que ela reflete a realidade industrial onde a posi¢cao da valvula é mui-
tas vezes desconhecida. Porém, espera-se que no futuro a posicdo da vélvula seja uma
informacao de fécil acesso, o que possibilitaria o desenvolvimento de algoritmos bem
mais precisos e confidveis.

7.1 Trabalhos Futuros

Apesar de trazer diversas contribui¢des, a proposta ainda pode receber melhorias e
adaptagdes para serem desenvolvidas. A seguir, alguns pontos que serdo desenvolvidos
até a versdo final dessa dissertagdo:

e Analisar a arquitetura da Rede Neural utilizada a fim de encontrar a menor confi-
guragdo possivel. Uma técnica que poderia ser utilizada seria o algoritmo do "Ci-
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rurgido Neural Otimo"[Haykin & Engel 2001]. Isso viabilizaria embarcar a rede
treinada em dispositivos com pouca capacidade de memoria.

e Avaliar a utilizacdo de Redes Neurais Recorrentes.

e Validar o método proposto fazendo uso de dados reais de processos industriais.

7.2 Publicacoes Associadas

Até o presente momento, foram obtidas as seguintes publicacdes relacionadas a esta
dissertacao:

e "Deteccio e Diagnéstico de Agarramento em Valvulas Posicionadoras- Congresso
Brasileiro de Automatica 2012 (CBA).

e "Artificial Neural Network Approach for Detection and Diagnosis of Valve Stiction-
Emerging Technologies & Factory Automation 2012 (ETFA), na secdo de Work in
Progress.
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