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RESUMO

O elevado custo de manutencdo nos ambientes irasiStnotivou pesquisas de
novas técnicas para melhorar as acfes de repaoys. & evolucdo tecnologica,
principalmente da eletrdnica, que proporcionou o0 de sistemas embarcados para
melhorar as atividades de manutencédo, estas agnegateligéncia e evoluiram para
uma manutengdo pro-ativa. Através de ferramentasprdeessamento de sinais,
inteligéncia artificial e tolerancia a falhas, stagy novas abordagens para os sistemas
de monitoramento a servi¢co da equipe de manute@gditos sistemas de manutencao
inteligente, cuja tarefa é realizar testes em fumainento @n-line) nos equipamentos
industriais, promovem novos modelos de confiabilela disponibilidade. Tais sistemas
sdo baseados nos conceitos de tolerancia a fahsisam detectar, diagnosticar e
predizer a ocorréncia de falhas. Deste modo, fessecaos engenheiros de manutencéo
a informacédo antecipada do estado de comportantentequipamento antes mesmo
deste manifestar uma falha, reduzindo custos, aamaénm a vida Gtil e tornando
previsivel o reparo. Para o desenvolvimento dcermsiat de manutencéo inteligente
objeto deste trabalho, foram estudadas técnicastel@géncia artificial (redes neurais
artificiais), técnicas de projeto de sistemas epdmos e de prototipacdo em
plataformas de hardware. No presente trabalhajeaneural Mapas Auto-Organizaveis
foi adotada como ferramenta base para detecca@gndditico de falhas. Esta foi
prototipada numa plataforma de sistema embarcaskalda na tecnologia FPGRi€ld
Programmable Gate Arrgy Como estudo de caso, uma valvula elétrica atilzem
dutos para transporte de petréleo foi definida c@plicacdo alvo dos experimentos.
Através de um modelo matematico, um conjunto deoslacepresentativo do
comportamento da valvula foi simulado e utilizadono entrada do sistema proposto.
Estes dados visam o treinamento da rede neuraaenviornecer casos de teste para
experimentacéo no sistema. Os experimentos exesutad software validaram o uso
da rede neural como técnica para deteccao e digmds falhas em valvulas elétricas.
Por fim, também realizou-se experimentos a fim dédar o projeto do sistema
embarcado, comparando-se os resultado obtidos stenaes resultados obtidos a partir
de testes em software. Os resultados revelam #hasoarreta do uso da rede neural e 0
correto projeto do sistema embarcado para desempeath tarefas de deteccédo e
diagnéstico de falhas em valvulas elétricas.

Palavras-Chave:testes on-line, tolerancia a falhas, mapas awanizaveis, sistema
embarcado, FPGA, manutencéo.



Embedded Systems for Intelligent Maintenance of Etdrical Actuators

ABSTRACT

The high costs of maintenance in industrial enviments have motivated research for
new techniques to improve repair activities. Thehtelogical progress, especially in
the electronics field, has provided for the useembedded systems to improve repair,
by adding intelligence to the system and turning nilaintenance a proactive activity.
Through tools like signal processing, artificiataligence and fault-tolerance, new
approaches to monitoring systems have emergedite #& maintenance staff, leading
to new models of reliability and availability. Theain goal of these systems, also called
intelligent maintenance systems, is to perform peation (on-line) test of industrial
equipments. These systems are built based onttdeience concepts, and used for the
detection, the diagnosis and the prognosis of gadlhey provide the maintenance
engineers with information on the equipment behavprior to the occurrence of
failures, reducing maintenance costs, increasirgg dfstem lifetime and making it
possible to schedule repairing stops. To devel@pitielligent maintenance system
addressed in this dissertation, artificial intethge (neural networks), embedded
systems design and hardware prototyping techniguezs studied. In this work, the
neural network Self-Organizing Maps (SOM) was dsfiras the basic tool for the
detection and the diagnosis of faults. The SOM prasotyped in an embedded system
platform based on the FPGA technology (Field Pnognable Gate Array). As a case
study, the experiments were performed on an etecaive used in a pipe network for
oil transportation. Through a mathematical modelata set representative of the valve
behavior was obtained and used as input to theopeap maintenance system. These
data were used for neural network training and @lsuvided test cases for system
monitoring. The experiments were performed in safento validate the chosen neural
network as the technique for the detection andmdiaig of faults in the electrical valve.
Finally, experiments to validate the embedded systesign were also performed, so as
to compare the obtained results to those resuftmmm the software tests. The results
show the correct choice of the neural network dwedcbrrect embedded systems design
to perform the activities for the detection andgtiesis of faults in the electrical valve.

Keywords: on-line test, fault-tolerance, self-organizing mapmbedded systems,
FPGA, maintenance.



1 INTRODUCAO

Os equipamentos presentes em processos indusériaigdida que séo utilizados,
tornam-se suscetiveis a acdo da degradacdo: desgastosdo, rachaduras, danos
causados por operadores entre outras anomalias pgdem contribuir para a
degradacéo. Caso os reparos ndo sejam feitosenfae®o falhas que afetam toda a
cadeia produtiva, tornando os equipamentos incapdgedesempenharem sua fungao
com eficiéncia (LEE, JAY, 2003).

A manutencdo consiste em uma série de técnicaag@es, para restabelecer (ou
reparar) os equipamentos. Tais medidas sdo tonpaitaspalmente com a intencéo de
corrigir os danos provocados pela degradagdo, datemap equipamento em
funcionamento e de reduzir a manifestacéo de falhas

As estratégias de manutencdo podem ser divididaguaino grupos: manutencgao
corretiva (acbes paliativas e corretivas), man@engreventiva (acdes periddicas e
curativas), manutencao preditiva (acbes planejadasonitoradas) e a manutencao
proativa (acdes proativas) (ENDRENYI ET AL., 200EJas devem ser aplicadas de
forma a orientar e planejar os trabalhos desempieshpela equipe de manutengéo, a
fim de atingir os objetivos esperados pela empneses, estdo diretamente associadas
aos resultados produtivos que podem afetar a disipdade, qualidade dos produtos e
0S custos operacionais.

Devido a novas tecnologias de sensores e sisteomaputacionais embarcados,
tornou-se praticavel avancar para além das esw@mat@p manutencdo corretiva e
preventiva na direcdo da manutencdo proativa, tambBamada demanutencao
inteligente Nessa nova estratégia, pode-se avaliar, com aap& precisdo, 0s
indicadores de desempenho, monitorando a condigdo camportamento dos
equipamentos e adicionando tolerancia a falhasséens, e portanto, possibilitando a
deteccéo, o diagnostico e a predicéo de falhas.

A partir desse ponto, em funcao da deteccédo, amdstico e da predicao de falhas
nos equipamentos, torna-se possivel, por exempglaljizar os reparos de forma
planejada em momentos de ociosidade ou de menordasequipamento. Se for
impossivel interromper o equipamento, ele pode nfggarar-se para continuar
operando, mesmo de maneira degradada, até quees gefeituosas sejam reparadas.

1.1 Contexto e motivacao

O presente trabalho esta inserido no contexto deic#s de teste e tolerancia a
falhas aplicadas a equipamentos industriais. Bdoatom base em um estudo de caso
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sobre uma necessidade da industria de petréles eagidral (Transpettpsubsidiaria de
logistica da Petrobrsem relacdo a prestar suporte de manutencdo eadredviaria.
Essa rede é formada por diversos dutos para trdaspas derivados de petréleo, por
vélvulas de controle de fluxo, entre outros equipatos.

O foco deste trabalho esta nos atuadores elétrigas, sdo equipamentos
motorizados acoplados as vélvulas, a fim de auiaaratsua operacdo. Esses
equipamentos estdo sujeitos a degradacdo. Quamdemmcfalhas nos atuadores ou
valvulas, a empresa Transpetro tem dificuldadesgemnenciar a manutencdo. Parte
dessa dificuldade esta ligada ao tamanho contihedetasuas redes dutoviarias e da
grande quantidade de atuadores espalhados pelaguexilaesse caso torna a realizagcéo
das manutencdes preventivas e corretivas muit@.cara

Desse modo, esta pesquisa propde a construgcéo destema embarcado que seja
implantado no sistema eletrénico de controle daadares. Este tera a finalidade de
monitorar o equipamento em busca de falhas. Qudetictar alguma anormalidade,
sera enviado uma mensagem de alarme para a ecgipeadutencdo solicitando a
realizacdo de reparos, fornecendo também infornsagdeespeito do diagnostico e
estimando o tempo restante até a falha.

Para desenvolver esse sistema embarcado, foi @prestsidar as ferramentas de
inteligéncia artificial que possibilitam atendersaequisitos de tolerancia a falhas para
monitoramento dos equipamentos. Foi definido pesqua rede neural SOM (Mapas
Auto-Organizaveis) (KOHONEN, 2001) como técnica pomtacional de deteccéao,
diagnostico e predicdo de falhas. Outra motivagioafimplementacdo dessa rede
neural em um protétipo erhardware a fim de ser um componente do sistema
embarcado. Desta forma, foi também necessario aredasfundamentacdo tedrica,
implementacfes ermoftwarese hardware e estudar técnicas de projeto de sistemas
embarcados.

A motivacdo principal deste trabalho € disponibilimma ferramenta que auxilie a
equipe de manutencdo em realizar as tarefas detemg@o. Para possibilitar o
monitoramento de falhas dos equipamentos e fornedéermacdes precisas para a
tomada de decisdo no planejamento da manutenci@otr&salho tem relevancia para a
Transpetro, pois sera aplicado em todas as valeultsadores instalados ao longo de
sua rede dutoviaria.

1.2 Objetivos

O objetivo dessa dissertacdo € projetar um prat@g um sistema embarcado que
implemente técnicas de manutencéo inteligentezanidlo a rede neural SOM como
ferramenta para monitoramento de falhas em atuadetétricos nos dutos da
Transpetro. No protétipo, serd embarcada a redealnenplementada erhardware
para fazerdeteccdoe diagnodsticode falhas. A partir dessa meta inicial, o presente
trabalho atende aos seguintes objetivos especificos

a) Apresentar conceitos basicos sobre manutencao tirdus uma breve
andlise dos problemas da manutengcdo que justifieacontextualizam a

! Site da empresa Transpetra/ww.transpetro.com.br
2 Site da empresa Petrobras S.Avwav.petrobras.com.br
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aplicacdo da manutencéo inteligente como ferranumt@ste e tolerancia a
falhas em equipamentos industriais.

Apresentar conceitos, caracteristicas e técnicamldeéincia a falhas para
realizar deteccéo, diagnéstico e predicdo de fglea®ncentes ao contexto
do presente trabalho.

Apresentar conceitos e fundamentacao tedrica ssbredes neurais: SOM
(Mapas Auto-Organizaveis) e TKM (Mapa Temporal deh&nen), que
serdo utilizadas como ferramentas para analisallast

Desenvolver experimentos esoftwaredo SOM e TKM, a fim de validar
essas técnicas para os dados do estudo de casoasioras elétricos.

Desenvolver um protétipo erhardware de um sistema embarcado que
implemente a manutencéo inteligente, para moniterar tempo real as
falhas em atuadores elétricos. Esse protétipo deser baseado em logica
programéavel (FPGA -Field Programmable Gate Arraye utilizard
desenvolvimento misto enthardwaree software

Exibir os resultados da andlise de falhas em atead#étricos, considerando
0s experimentos ersoftwaree do prototipo entnardware comparando 0s
resultados para validar o projeto do prototipo.

Como objetivo final, do ponto de vista da manutengsste trabalho propde uma
ferramenta que forneca subsidios para as equipesadatencdo a fim de melhorar o
planejamento de suas tarefas de reparos nos e@npzsnde modo mais eficiente.
Dessa forma, pretende-se alcancar maior confiabiéicho processo industrial, reduzir
custos, aumentar disponibilidade, programar conecagliéncia os reparos, reutilizar
pecas e evitar maiores danos nos equipamentos.

1.3 Contribui¢cdes

Esta dissertacdo traz os seguintes avancos elooires técnicas:

a)

b)

f)

9)

Revisdo sobre estratégias de manutencdo em pladtedriais e problemas
econdmicos envolvidos.

Revisdo de técnicas e conceitos de tolerancia lradapara deteccao,
diagnéstico e predicdo de falhas do ponto de vide sistemas
computacionais.

Revisdo do estado da arte de redes neurais naovisigpeadas (SOM) e a
nao supervisionada temporal (TKM).

Implementacdo e revisdo sobre projeto de sistemmdmareados, utilizando
plataforma FPGA, sistemas operacionais embarcasofveareembarcado.

Proposta de uma implementacdo da rede neural SOMagdware em
plataforma FPGA.

Proposta de uma plataforma em sistema embarcadcepperimentos, com
preparacao futura do protétipo do sistema de magateinteligente a ser
implantado em atuadores elétricos.

Simulacao do prototipo utilizando dados de testa pan conjunto de falhas
do atuador.
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Finalmente, com a revisdo bibliografica foi corestiat que existem diversos
trabalhos académicos que utilizam o SOM como fezrdende deteccdo e diagnostico
de falhas em diversos processos, comprovando acifida rede neural nessa fungao.
No entanto, o presente trabalho traz a contribuigéoaplicar essas técnicas em
atuadores elétricos, por meio de prototipacdo do1¥n FPGA. Além disso, foi
estudada também a utilizacdo do TKM como ferrameata predicdo de falhas.

1.4 Organizacéao do trabalho
A continuidade deste trabalho esta organizadaglarge forma:
e Capitulo 2: Manutencéo Inteligente

Este capitulo descreve, de forma geral, os corxeitdacionados a
manutencdao industrial, apresentando analise eceaadnvolvida e as principais
estratégias de manutencdo adotadas pela indUAtriiscussdo é focada na
manutencao inteligente. Por fim, & apresentadontegto do estudo de caso
adotado.

e Capitulo 3: Deteccao, Diagnodstico e Predicdo de Rals

Este capitulo apresenta uma revisdo dos principhaislamentos sobre
tolerancia a falhas e tem seu foco nas técnicasletieccdo, diagnostico e
predicdo de falhas. E apresentado também a fundagéentedrica sobre a rede
neural SOM e a TKM como ferramentas para se alcang¢alerancia a falhas.
Finalmente, é feita uma revisdo na literatura dedihos correlatos.

e Capitulo 4: Proposta de Protétipo de um Sistema déManutencdo
Inteligente para Atuadores Elétricos

Este capitulo detalha a proposta de um sistemaateitencao inteligente
para atuadores elétricos. Inicialmente, é apredantma visdo geral de cada um
dos componentes que formam a arquitetura do sistdmamanutencao
inteligente, os algoritmos para tolerancia a fakasimplementagéo destes em
software Em seguida, é feito o projeto de implementacdoeda neural SOM
em hardware,com base em FPGA, mostrando toda arquitetura, masjuie
estado e resultados (area, desempenho e consuameidga). Em Ultima etapa,
€ visto o projeto do sistema embarcado, que faz desouma placa de
desenvolvimento para prototipacdo do sistema deuteagdo inteligente. Sao
apresentados arquitetura, integracdohdodware do SOM e a plataforma de
softwareembarcado adotado.

e Capitulo 5: Experimentos e Resultados

Este capitulo visa relatar os resultados de exeetios realizados utilizando
0 protétipo e software implementados neste trabalho. Sdo mostrados a
metodologia adotada para realizacdo dos experimentestudo de caso e a
ferramenta para simulacdo do modelo matematicadieto atuador e valvula.
A seguir, € abordado o modelo para injecédo de $ativaatuador, que faz uso do
simulador, e como realizar a preparacdo e o tren&ndas redes neurais
desenvolvidas no decorrer do trabalho. Por fim, sgffesentados os resultados
do softwarepara avaliacdo do uso da rede neural, considerasdarefas de
deteccdo, diagndstico e predicdo de falhas. Fimdbneo protétipo €
implementado erhardware,em uma placa de desenvolvimento, e os resultados
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obtidos em hardware sdo comparados com os ressiltldoftwarepara fim de
validacéo do prototipo.

e Capitulo 6: Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este capitulo relata as conclusdes gerais e coasiiks finais do presente
trabalho, apresentando as limitagdes do sistenposto e discutindo possiveis
desdobramentos e direcdes de trabalhos a sereradea no futuro.






2 MANUTENCAO INTELIGENTE

2.1 Introducéo

No contexto industrial, muitas das tarefas conaidi#s simples podem ser realizadas
por operadores humanos, por exemplo: a aberturdeehmmento de valvulas ou o
acionamento e desligamento de equipamentos, eten €avanco tecnoldgico, 0s
operadores foram, com o tempo, sendo substituidlesgutomatizacdo. Esse progresso
trouxe enormes beneficios em varios setores dastnd( tais como quimico,
petroquimico, siderurgia, energia e saneamentocdhag\llém disso, aumentou a
complexidade nas plantas industriais.

Entretanto, uma tarefa de suma importancia é a t®ag@o dos equipamentos
industriais, uma atividade basicamente manual. Autgncao consiste em uma série de
técnicas e medidas de prevencao (para manter ggaetgntos em funcionamento),
correcdo (com o intuito de restabelecer os equiptyeedanificados) e predicdo
(estimar um tempo até a manifestacdo da falha).

Nesse contexto, sera definido o termo “manutencéaio as acfes praticadas com
a intencdo de reparar (corrigir, restabelecer) asosl provocados pela acdo da
degradacéo, a fim de manter os equipamentos era fulanionamento e com seguranga
(LEE, JAY, 2003).

Um equipamento estd em funcionamento “normal” qoamkesempenha as tarefas
(ou servicos) dentro da especificacdo para o qugbrbjetado. Um “defeito” ocorre
quando as fungbes desempenhadas pelo equipametesvsam do especificado e pode
ou nédo afetar a capacidade de desempenhar astaétiegradacdo” € um conjunto de
funcdes em situacdo de defeito, em que, mesmo didpa o equipamento pode
desempenhar um subconjunto reduzido de tarefas. Ualha” € o estado de
funcionamento que impede o equipamento de desermpasharefas especificadas, ou
seja, ndo cumpre com a especificacao final de oroje

7

A tarefa de manutencdo é sensivel a eventos arsrmae ocorrem nos
equipamentos. Quando se detecta um evento anorandlora correta, € possivel
diagnosticar a origem da causa e, entdo, tomarestes apropriadas para reparos
(DJURDJANOVIC ET AL., 2003).

Dentro dos ambientes industriais, as tarefas deiteagdo sdo operacdes rotineiras
e essenciais para manter a planta em funcionamBotoisso, deve ser tratada com
importancia estratégica dentro da empresa, pasdigtamente vinculada a capacidade
produtiva da industria, caso contrario pode reselia custos extras na producao.
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Segundo (ALMEIDA, 2007), os custos de manutencagespondem a parte
principal dos custos operacionais totais em plantsstriais. Dependendo do ramo da
induUstria, os custos com manutencdo podem repegsentre 15 e 30% do custo de
producdo. Em industrias alimenticias, o0s custosioségara manutencdo podem
alcancar em torno de 15% do custo de producdo, aatguque nas industrias
siderurgicas, de papel e celulose e outras ind§spiesadas, a manutencdo chega
alcancar até 30% desses custos.

De acordo com (DJURDJANOVIC ET AL., 2003), devidalta competitividade no
mercado nacional e internacional, as empresas déweecer produtos e servicos com
a mais alta qualidade possivel, com a intencdobderaer e manter uma posicao
favoravel de fatia de mercado. Problemas no fonmexio dos produtos, como atrasos
ou baixa qualidade s&o praticamente inadmissiveis mercado. Por exemplo, 1
minuto de parada em uma linha de montagem autoanpidde gerar uma perda de
aproximadamente US$ 20.000,00. Por isso, manterplaméa, em funcionamento, sem
a ocorréncia de paradas, a alta produtividade didgda dos produtos finais é
fundamental para as empresas nesse mercado.

O custo decorrente da falta de manutencdo adeqrmadadustrias petroquimicas
nos Estados Unidos consome aproximadamente 20ebild@ dolares com perdas
anuais (VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; YIN; ET AL, 2003). O
custo é ainda maior quando sao incluidas situagéeglhantes as que ocorrem em
outras areas da industria, como a farmacéuticagl metcanica, mineracdo, geradoras
de energia, etc.

N&o s6 as perdas financeiras é o principal prejd&aeficiéncia na manutencéo,
mas também muitos acidentes de trabalho podemesctim levantamento estatistico
feito por (DE SOUZA; DE FREITAS, 2003) revela qu&?a dos acidentes de trabalho
ocorrido em ambientes industriais sdo causadosep@s humanos, e que estao
relacionados com a falta de manutencdo. Tais evgmboem ocasionar problemas
significativos de importancia econémica, seguranga impacto ambiental.

Conforme (VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; YIN; ET AL., 2003),
a ocorréncia de grandes catastrofes e desastresndmentes industriais é rara,
entretanto aqueles de pequeno porte sdo muito rpais ocorrem, pelo menos, uma
vez ao dia, resultando em pessoas feridas, o qaeuge custo de bilhdes de ddlares
para a sociedade todos 0s anos.

Entdo, é imprescindivel que as empresas estejamtasted manutencdo dos
processos industriais, por meio de melhorias opmrais como fornecer ferramentas
para auxiliar a equipe de manutencao, implantatdgede qualidade, aperfeicoar as
estratégias e utilizar sistemas autométicos pdetexcao, o diagnostico e a predi¢édo de
falhas nos equipamentos (LEE, J. ET AL., 2004).

Neste capitulo, sera apresentada uma nova metdaofmya aperfeicoar as
atividades de manutencdo em plantas industriasa Bsetodologia aplica técnicas de
tolerancias a falhas, a fim de aumentar a conigsale dos equipamentos, uma vez que
por intermédio disso, pode-se elevar os niveis rddytividade e disponibilidade do
processo produtivo, além de reduzir custos relacios a manutencéo.
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2.2 Analise dos Custos Envolvidos na Manutencéo

Segundo (KARDEC; NASCIF, 2001) e (MARCORIN; LIMA,0@3), os custos
envolvidos com as tarefas de manutencdo geralmeidesdo vistos como muito
relevantes pela maioria das empresas. Em muit@s,cas seus custos sao analisados
isoladamente, o que acaba impedindo a empresa rdgdem-la em sua estratégia,
colocando-a em segundo plano ou, mesmo, tratacdaia “um mal necessario”.

Entretanto, a importancia do programa de manutergdmercebida quando se
compara seus custos com os originados pela falteadatencéao.

Um programa de manutenc¢do, quando aplicado conémrdie, pode até reduzir os
custos de producédo. Devido ndo apenas a reducamusios de reparo da maquina, mas
também no tempo de parada da producéo.

A fim de se manter e também ganhar novos mercaflosddmental que a empresa
esteja em um nivel elevado de qualidade e prodatild. Essa busca envolve muitas
variaveis, como as estratégias de gestdo da qdeligaescolha do melhor sistema
produtivo, a capacitacdo de recursos humanos, Aetmanutencao tem um papel
indispensavel para garantir tanto a qualidade guaprodutividade da empresa.

Conforme (KARDEC; NASCIF, 2001), a tarefa de mangé® deve ser encarada
como funcéo estratégica para obter melhores ressltd evando a empresa a um nivel
superior de competitividade do ponto de vista daidade e produtividade.

A queda de producéo € percebida com facilidades, gependente basicamente do
desempenho dos equipamentos. A reducdo da prathd®j em funcdo de paradas,
pode ser pela falta ou ineficiéncia de manutenfé@wvido a reducdo no desempenho,
mesmo nao ocorrendo uma parada efetiva do procpssie, ocorrer 0 aumento no
tempo de producdo e também a queda na qualidageathgos.

A falta de estratégias de manutencdo acarreta gonadeapacidade produtiva,
paradas efetivas e reducdo da disponibilidade dipaaento. Uma estratégia adequada
de manutencdo deve manter a capacidade e a pidddévda maquina em taxas
normais de operacdo. Com isso, € possivel eviteadpa e criar condicdes para
intervencgdes de reparos de forma rapida e eficamesmo instante da falha.

Segundo (MIRSHAWKA; OLMEDO, 1999), os custos gemageela manutencéo
sdo apenas a ponta de weberg Essa ponta visivel corresponde aos custos com mao
de obra, ferramentas e instrumentos, material agicnos reparos, custo com
contratacdo e outros referentes a instalacdo oaupeld equipe de manutencdo. No
entanto, a falta de uma estratégia de manutenc@o aystos adicionais, pois logo
abaixo da parte visivel dmeberg estdo os maiores custos que sao decorrentes da
indisponibilidade do equipamento no processo predut

O custo da indisponibilidade é responséavel peldgde producgéo, baixa qualidade
dos produtos, reformulacdo da producdo e penalkdadenerciais com possiveis
consequéncias sobre a imagem da empresa (MIRSHAWKMEDO, 1999).

Na Figura 2.1, é apresentada uma analise propostd8IRSHAWKA; OLMEDO,
1999) que ilustra a relagcéo entre o custo de gz de manutencdo e o custo das
falhas. Entre os custos decorrentes estdo: as,pacasio de obra de reparo e,
principalmente, o custo da indisponibilidade doipgunento.
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Esse gréfico revela que investimentos crescentemanutencdo tendem a reduzir
0s custos decorrentes das falhas (paradas da padeigoor consequéncia, a diminuir o
custo total da manutencdo (soma dos custos de emdat com os custos das falhas).
Entretanto, nota-se no grafico que a partir do InétBno com investimentos em
manutencdo, uma quantidade maior de investimerddugr poucos beneficios para
reduzir os custos de paradas e acaba elevandactotad.

A
Custo total

Nivel 6timo

Custo de
realizagdo da
manutencao

Custo

Custo das falhas

A 4

Nivel de manutengao

Figura 2.1: Gréfico do custo em relacdo ao nivehdautencdo adotado
(MIRSHAWKA; OLMEDO, 1999).

Na Figura 2.2, sdo apresentados os resultadosopaéculo do ponto 6timo de
disponibilidade em relacdo ao lucro, estudado PpOURTY; NAIKAN, 1995). O
grafico mostra que a busca por um nivel de 100% isf@onibilidade (falhas em zero)
requer gastos cada vez maiores com manutenca@anctua reducao nos lucros.

Por isso, o grande desafio na gestdo da manuténeéioontrar um ponto 6timo de
disponibilidade, em que o custo da manutencdoaestej um nivel capaz de gerar o
maximo de lucros. Desse modo, a manutencao deeatgaa produtividade e o lucro
com 0 menor custo possivel.

A
Custo da
manutencao
Maximo
lucro
o
5
=
a
______ Lucro zero
Disponibilidade 100%

Ponto 6timo

Figura 2.2: Grafico da relagédo entre o lucro eahdplidade (MURTY; NAIKAN,
1995).

Em (KARDEC; NASCIF, 2001) os custos da manutengaodassificados em trés
formas:
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e Custos diretos: sao utilizados para manutencdo etpspamentos em
operacao, por exemplo, inspecdes regulares ddibalgdo, custo de reparos
ou revisoes, custos de parada da producao panasegarvicos de reforma
ou modernizagcado. Muitos desses custos estao deatarfigados a estratégia
de manutencao adotada.

e Custos de perda de producédo: sao oriundos da pergaoducéo, causados
pela falha do equipamento principal e por ndo terde reserva para manter
a unidade produzindo, ou pela falha do equipameatsada por uma acao
impropria da manutencao.

e Custos indiretos: sao relacionados com a estrujerancial e de apoio
administrativo, por exemplo, custos com analisesstedos de melhorias,
engenharia de manutencdo e supervisao, aquisicovies equipamentos,
instrumentacdo para manutencdo, custos de amdizagepreciacao,
iluminacéo, energia elétrica e outras utilidades.

2.3 Estratégias de Manutencao

As estratégias de manutencdo sdo metodologiasliicge para gerenciamento das
tarefas de reparos, da equipe técnica, das pegassoequipamentos em estoque e dos
eventos relacionados a manutencao dos equipanatasa planta industrial.

Segundo (ENDRENYI ET AL., 2001) , o propésito danmzncdo € estender o
tempo de vida em funcionamento dos equipamentossgerado que uma politica
eficiente de manutencdo possa reduzir a frequédeiaparadas e reduzir suas
consequéncias. A manutencao € uma das ferramargassgegura um nivel satisfatério
de confiabilidade ao equipamento (MARCAL, 2000).

Na Figura 2.3, sdo apresentadas as estratégiasadatancdo adotadas neste
trabalho, que foram fundamentadas nas pesquisdENMIBRENYI| ET AL., 2001) e
(KOTHAMASU ET AL., 2006). Elas sao resumidas emtqualasses:

e Corretiva: os reparos sao realizados somente dejmimanifestacdo da
falha.

e Preventiva: 0sS reparos sao realizados em intervalless tempo
predeterminados para reduzir a probabilidade de@mrda de falhas.

7

e Preditiva: é realizada com base no monitoramento “sk&ide” do
equipamento, a fim de aplicar os reparos quandpao&metros estiverem
anormais, tornando a manutencao planejada.

Estratégia de Manuten¢ao

Corretiva

Preventiva

Preditiva

Proativa

Agdes paliativas e
corretivas

Acgdes periddicas e
curativas

Acdes planejadas e
monitoradas

Agdes proativas

Figura 2.3: Estratégias de manutencéo.
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e Proativa: Alem de monitorar e planejar os repaers D diferencial de
reconfigurar o sistema e tomar decisbes pela agdia de sistemas
embarcados implantados nos equipamentos.

2.3.1 Manutencéao Corretiva

Segundo (ENDRENYI ET AL., 2001) e (MARCAL, 2000), estratégia de
manutencado corretiva € simples e direta, ou sejandp uma maquina “quebrar”,
conserte-a. Esse método (“se ndo esta quebradaonderte”) tem sido aplicado em
grande parte nas tarefas de manutencéo nos equifzaneesde a revolucao industrial.
E uma técnica puramente reativa que espera pel#estagio da falha e somente
depois € tomada qualquer acéo para reparo.

Os reparos sao trabalhos realizados pela equipenaeutencdo que visam
restabelecer a funcéo para qual a maquina foi g&ael@, eliminando o estado de falha
(NUNES, 2001). Esses reparos podem ser interveng@i@scorrigir, provisoriamente,
os danos e depois, em um tempo futuro, fazer urareegefinitivo paliativag ou
intervencdes tipicas de reparos definitivagrétivay.

Atualmente, poucas industrias usam uma filosoframente voltada para a geréncia
de manutencdo corretiva. Em muitos casos, elagaealtarefas com um misto de
técnicas basicas de prevencdo, como lubrificagjostes nas maquinas, mesmo dentro
de um ambiente de manutengéo corretiva.

Entretanto, nesse tipo de estratégia, as maquiragres equipamentos ndo sao
revisados nem sdao feitos grandes reparos até ggeipamento falhe por completo. Ha&
empresas que inclusive aproveitam essas paradasfgmer uma revisdo geral na
maquina, que acaba estendendo o tempo de néo ipidadé.

Segundo (ALMEIDA, 2007), as empresas até encontedgumas vantagens
utilizando essa estratégia como geréncia de magadenue é o baixo gasto financeiro
enquanto tudo esta funcionando normalmente. Ourdagem esta no fato de as
maquinas nado precisarem ser desligadas para mamioto ou inspecdes periddicas.

A manutencdo corretiva € o0 método mais caro erdres#&ratégias de gestdo de
manutencdo. Os maiores custos e desvantagensagEsoa essa estratégia sdo: altos
custos de estoque de pecas sobressalentes, tlexltinas, tempo de maquina parada
elevado e baixa disponibilidade de producg&o.

Nessa estratégia de geréncia de manutencdo, ojgmeereéo de custos para 0sS
reparos € dificil de coordenar, pois as falhasisgwevisiveis. Assim, uma inddstria
que aplica somente essa estratégia deve ser cepezagir com rapidez a todas as
possiveis falhas que ocorram. Além disso, por sar método reativo, torna-se
necessario ter um grande estoque de pecas sobrggsaljue incluem maquinas
reservas ou, pelo menos, todos 0s principais coerpges dos equipamentos criticos da
planta industrial.

A manutencao corretiva pode ser uma solucéo irg@nés quando os custos da
indisponibilidade do processo produtivo SG0 menoygs 0S Custos necessarios para
evitar a falha. Essa condicdo é encontrada em aueiptos sem influéncia direta no
processo produtivo (ALMEIDA, 2007).

Por fim, a manutencéo corretiva € geralmente agdicaomo um complemento as
demais estratégias, que serao vistas a seguir.
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2.3.2 Manutencéao Preventiva

A manutencado preventiva consta de a¢bes de repaticgulas com a intengao de
reduzir a probabilidade de ocorréncia de falhagsnmmeeem uma situacdo em que néo se
caracterizou como estado de falha.

Segundo (SHIKARI ET AL., 2004) e (KOTHAMASU ET AL2006), na estratégia
de manutengdo preventiva as acOes de manutencaplad@adas. Por meio de
inspecdes realizadas periodicamente, tende-seimizam as paradas e reduzir a taxa de
degradacéo, restaurando o sistema para o estaalo paal foi especificado.

Essa estratégia € acionada por tempo, ou sejaedas de manutencédo sdo baseadas
no tempo gasto ou horas operacionais dos equipamddin exemplo simples séo as
revisbes de automoéveis que precisam se feitas sledei uma determinada
quilometragem.

Por exemplo, uma maquina nova e recém-instaladautea alta probabilidade de
falha devido a problemas na instalagdo que podemescdurante as primeiras semanas
de vida. ApOs esse periodo inicial, a probabiliddddalha é relativamente baixa por
um prolongado periodo de tempo. Apds esse periodmat de vida da maquina, a
probabilidade de falha tende a aumentar (ALMEID@0?).

Na estratégia de manutencao preventiva, os replar@sjuipamento séo realizados
de forma programada, com base em historicos e lodl@statisticos sobre os dados
referentes as horas operacionais.

A aplicacdo da manutencéo preventiva corresponohe eonjunto de praticas, como
planejamento de reparos, lubrificacdo, limpezastag) substituicdo de pecas, etc. Essas
acOes praticas devem ser aplicadas em todas &s gansideradas como criticas na
planta industrial.

O principal foco dessa estratégia € o planejamdatonanutencdo em relacdo ao
tempo. Além disso, é assumido que as maquinas gradigdo em certo periodo de
tempo, sendo este tempo uma informacao particelanda maquina.

Segundo (ALMEIDA, 2007), o problema dessa abordagemue o modo de
operagdo e as variadveis especificas da planta tiraluafetam diretamente a vida
operacional normal da maquina. O tempo médio exgralhas pode-ser diferente para
um mesmo tipo de equipamento, duas maquinas ifaaicando produtos diferentes,
dificilmente apresentardo o mesmo comportamentsatd ocorréncia da falha.

Com isso muitas vezes pode ocorrer que se proguamemanutencao realizar um
reparo desnecessario ou ocorrer uma falha catastigfprevista. Portanto, no primeiro
caso a mao de obra e o material usado no repaaim fdesperdicados, pois as pecgas
substituidas ainda teriam muito tempo de vida RKitll.segundo caso, tera que aplicar os
reparos usando técnicas corretivas, tornando-sé maro. Assim, essa politica, em
muitos casos, pode levar a desperdicios, pois m#Esidera a condicdo real do
equipamento e eleva os custos operacionais (ALMEEDA7).

Em resumo, essa estratégia € realmente eficiesteasms de sistemas que sofrem
algum tipo de degradacdo em um ritmo uniforme gipireel e para as quais 0s custos
de uma falha sejam altos quando comparados aassalstimanutencdo (MARCORIN;
LIMA, 2003).

Um dos pontos criticos dessa estratégia de marddedh@ue em muitos casos a
quebra das maquinas ocorrera quando as demandasdigdo estiverem em niveis
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elevados (no pior caso), pois 0s equipamentos s#e exigidos. Nessa situacdo, a
equipe de manutencdo precisa reagir com rapidealha finesperada, aplicando a
manutencao corretiva.

A diferenca mais importante entre manutencdo deare¢ preventiva esta na
capacidade de planejamento dos reparos, para redimzpacto sobre a producao.

2.3.3Manutencéo Preditiva

A estratégia de manutencéo preditiva visa aplicanamitoramento continuo dos
parametros de controle, das condi¢cdes reais deiofmmoento, do rendimento
operacional, dentre outros indicadores da plamtasinial (ENDRENYI ET AL., 2001).

Segundo (KOTHAMASU ET AL., 2006) e (ALMEIDA, 2007¢ssa estratégia visa
adquirir informacdes de variaveis do ambiente dauima, a fim de estimar a
probabilidade de comportamento correto e das leiglejradagcdo, assegurando um
intervalo maximo entre os reparos até uma everfalah. Com isso, a equipe de
manutengdo pode programar intervencdes e aquisighpecas, reduzindo gastos com
estoque e evitando paradas desnecessarias dadiqgraducao.

Nessa estratégia, o objetivo € elevar a dispodéik da producdo a medida que ndo
ocorram intervencdes de reparos nos equipamentosint@rvencdes sao efetuadas
somente quando o grau de degradacao se aproximarngir um limite previamente
estabelecido (QIU, HAI ET AL., 2003). Isso é neéegs somente quando o0s
parametros monitorados indicam tal necessidade lieas®e entdo a técnica de
manutencao corretiva (agora planejada). Permitgdamio, uma preparacao prévia do
servico de manutencao, além da possibilidade densar outras decisdes alternativas
relacionadas com a produc¢éo do processo industrial.

De acordo com (ALMEIDA, 2007), uma das vantagensn@autencdo preditiva é
minimizar o0 numero e 0s custos com paradas naa@raglas provocadas por falhas.
Além de melhorar a produtividade, a qualidade dmdpto, o lucro e a eficiéncia da
planta industrial, a manutencdo preditiva possibéi equipe planejar as atividades de
manutencdo com muito mais eficiéncia, levando emsideracdo as variaveis que
influenciam no processo de producgao.

Conforme (OTANI; MACHADO, 2008) essa estratégia visa avaliar o estado do
equipamento por meio de medigcbes e monitoracaoinumt esta exige um custo
adicional com méo de obra qualificada, aparelhiosteumentos de medicdo. Poder ser
realizada da seguinte forma:

e Monitoramento subjetivo: é exercido pelo pessoandautencdo utilizando
0s cinco sentidos (tato, olfato, audicdo e vis&my. exemplo, quando um
mecanico tocar uma parte da maquina, ele poder snemperatura, a
vibracdo, etc. E evidente que esse procedimentirefamhente ligado a
experiéncia dos profissionais. Essa forma de miamiento tem grande
margem de erro.

e Monitoramento objetivo: é feito pela utilizacdo duipamentos ou
instrumentos, para coletar informac6es na plardasinial. A técnica visa
fornecer um valor de medi¢do do parametro quesestdo acompanhado e
esse valor medido é independente do operador tanmsnto. Exige-se um
treinamento da equipe de manutencdo para manusEquado dos
instrumentos.
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e Monitoramento continuo: é realizado por um acompargntoon-line dos
parametros de desempenho dos equipamentos pelodessensores
inteligentes para coleta de dados. S&o utilizadusfas vezes, sistemas
computacionais supervisoérios para aquisicoes eaNisigdo dos estados de
funcionamento da planta industrial.

Dependendo da forma como essa estratégia de medaten aplicada, pode
inicialmente parecer que hd um custo elevado de¥idoplantacdo, mas esse custo €
em longo prazo minimizado pelos resultados obtidos.

Pode-se dizer que a estratégia de manutencdo ipsedit uma manutencdo
preventiva acionada por condicbes do equipamento. ez de ser puramente
estatistica, baseando-se na vida média da plasiatial para planejar os reparos, essa
técnica usa o monitoramento das condicdes fisicaagdipamento (p. ex., rendimento
do sistema, desgastes mecanicos, temperatura, etc.)

As maquinas que compdem uma planta industrial@@oafdas por partes mecanicas
gue degradam-se a uma velocidade diretamente giopal a gravidade do defeito, até
que causem uma falha. Entdo, € fundamental quegadigdo seja detectada com
antecedéncia para que sejam realizados os dewgasos e a manifestacdo da falha
seja evitada.

A seguir, segundo (OTANI; MACHADO, 2008), sdo c#adalgumas técnicas de
monitoramento para coletar dados com o equipanentpleno funcionamento ou com
o minimo de interferéncia possivel no processordéygao:

e Monitoramento de vibracéo.

e Monitoramento de parametros.

e Monitoramento de lubrificantes.

e Monitoramente de ruidos.

e Monitoramento de sinais elétricos (corrente, tepsique).
e Monitoramento térmico.

e Monitoramento e inspec¢éao visual.

Cada uma dessas técnicas fornece um conjunto oclenia¢des importantes para a
equipe de manutencéo. Entretanto, combinando &sga@isas de diversas formas pode-
se elevar o poder de monitoramento e melhorar sadtaglos. A ado¢do das técnicas
depende do tipo de equipamento, seu impacto sobrproducdo, parametros
operacionais da planta industrial e dos objetivwes g deseja alcancar com a estratégia
de manutencao preditiva (OTANI; MACHADO, 2008).

A manutencao preditiva tem se apresentado como sghgdo economicamente
mais viavel para o caso de falhas em maquinasipaqgantos industriais em relacéo as
outras estratégias de manutencdo (ENDRENYI ET 2001).

Além disso, a utilizacdo dessa estratégia de magdibeapresenta beneficios, como
prolongar a operagao do processo produtivo, preeacorréncia de falhas e paradas,
reducdo de estoques para reparos, reducao de tasidda trabalho e otimizacdo da
equipe de manutencdo. Como desvantagens dess@gatiEtam-se: disponibilidade
de profissionais qualificados, equipe de manutenefi® constante atualizacéo
tecnologica e inspec¢des periddicas nos equipam@diosNI; MACHADO, 2008).
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Existe uma variagcdo da manutencédo preditiva codaemmaoManutencdo Baseada
na Condicdo(CBM — Condition Based MaintenancéLEE, JAY ET AL., 2006), em
que as acdes de reparos pela equipe de manutedgatormadas com base nas
condi¢cbes monitoradas na planta industrial.

A principal vantagem dessa estratégia € que agladustrial é avaliada enquanto
seus equipamentos e maquinas estdo em funcionamamal, por meio da utilizagao
de sensores e testes ndo invasivos. ApOs as andlése informacdes coletadas, é
possivel saber se determinado equipamento ou n&quégisa ou nao de reparos. Essa
estratégia de manutencdo pode ser implementadarme fautomatica por um sistema
computacional embarcado, que sera apresentadadrasps se¢oes.

2.3.4 Manutencéao Proativa

Com o aumento da demanda de clientes para prodemdogrréncia externa e busca
por inovacdes tecnologicas, as empresas tém buspaglborar os indices de
produtividade. Isso foi possivel em grande pareyidb a automacgdo industrial que
proporcionou a elevacao da eficiéncia e a real@zal# mais produtos com menos
recursos, e a evolucdo tecnoldgica da eletrbniczoraputacdo, que trouxeram a
disseminacédo e reducdo de custos para projetapagentos industriais totalmente
automatizados e com elevados indices de produtieidENKATASUBRAMANIAN;
RENGASWAMY; YIN; ET AL., 2003).

No entanto, devido a essa exigéncia do mercades esguipamentos industriais
passaram a ser mais complexos, sofisticados entextéd interligados entre si, portanto
mais suscetiveis a falhas. Devido a isso, estegéde gerenciamento de manutengéo
passaram a ser mais exigidas. Utilizando apenaestmtégias de manutencao
tradicionais como a corretiva ou preventiva, asipxpu de manutencdo nao tém
conseguido atingir resultados satisfatorios partnonar os indices de produtividade e
disponibilidade do processo produtivo.

(LEE, JAY ET AL., 2006) diz que esses equipamerntadustriais complexos
apresentam degradacéo nas partes que geralmemtayisiveis aos olhos humanos da
equipe de manutencao que utiliza a estratégiatpr@dContudo, monitorar a evolucdo
dessa degradacdo por sensores sofisticados e asstemmputacionais capazes de
adquirir e processar essas informagdes, analisarestado de operacéo e desempenho
do equipamento, tornou-se possivel devido ao debemento tecnoldgico.

Segundo (KOTHAMASU ET AL., 2006) e (MULLER ET AL2008), os problemas
na aplicacdo das estratégias de manutencdo carretivpreventiva nesses novos
equipamentos é que ainda podem ocorrer paradapnmdoamadas no processo de
producdo, provocando falhas. Desse modo, a idéguantificar e monitorar o0s
desgastes da maquina para realizar a manutenggmams antes da manifestacdo da
falha, e ndo depois.

Isso pode ser feito por meio de medicfes dos desgésu degradagdo) da maquina
e predicdo de falhas futuras, tomando como prenaissandicdo atual de operacao e
histérico de informacdes, como variaveis de desgadalhas passadas e tarefas de
manutencdo (MULLER ET AL., 2008). Como resultado mladicdo, alcanca-se a
minimizacdo dos custos com manutencdo, associad@soldlemas operacionais.
Simultaneamente também minimiza-se o risco de parado programadas do processo
produtivo.
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Devido a essas transformacdes tecnoldgicas nasaplamdustriais, passou-se a
exigir novos requisitos para garantir um nivel atky de eficiéncia no processo
produtivo. Surge uma nova estratégia para realkzagdmanutencéo, a estratégia de
manutencdo proativaque também é conhecida commanutencédo inteligentéLEE,
JAY, 2003) (HUANG, R. ET AL., 2007) (DJURDJANOVICTEAL., 2003) (MULLER
ET AL., 2008) (JARDINE ET AL., 20086).

A manutencdo proativa € um avanco em relacdo aatagias de manutencao
tradicionais, pois além de serem aplicados todosooseitos referentes a manutencéo
preditiva e preventiva, como 0 monitoramento doiguento em funcdo do desgaste
ocorrido, pode-se diagnosticar, quantificar a peldadesempenho e também atuar
(reconfigurar) sobre o sistema que é analisado (MBR_ET AL., 2008).

Trata-se de uma abordagem de manutencao que cmente trabalha em busca de
indicios de degradacdo e infere indicadores de odmpentos futuros sobre a
condicdo do equipamento. A predicéo de falhas deveealizada dentro de um tempo
aceitavel, antes da manifestacdo da falha; aléso difeve-se detalhar exatamente quais
componentes (partes da maquina) provavelmenterfal{aEE, JAY ET AL., 2006).

Devido a essas razdes, em (LEE, JAY, 2003), € stapoma metodologia que
avanca para além de uma abordagem de manutencdiciomal (deteccdo e
quantificacdo de falhas) para uma nova abordagemnaacentrada em avaliacdo e
predicdo do nivel de degradacdo de um processajin@acgetc. Nessa metodologia, o
nivel de degradacéo é tratado como um indicada paya possivel falha e é utilizado
para prever um nivel inaceitavel de desempenhorocepso antes da falha ocorrer.
Com base nessa ideia, foi possivel, a partir de estratégia de manutencdo “falha e
conserta”, evoluir para uma nova, “prever e preveni

Segundo (LEE, JAY ET AL., 2006), a manutencao vaaé viabilizada pelo uso
de sistemas embarcados, que monitoram 0s equipasnedd planta industrial
remotamente, fazendo a aquisicdo de sinais indasatia condi¢cdo de funcionamento,
analisando e processando as informacdes que pibasibevoluir da estratégia de
manutencgdo preditiva para a proativa.

Assim, a manutencdo proativa € aquela que envealrefas de monitoracdo de
desgastes, diagnostico de falhas, quantificacAdedempenho e reconfiguragdo do
equipamento. Os objetivos dessa estratégia de sragdid é prover informacdes
importantes e Uteis para melhorar o planejamentegdgpe de manutencdo em realizar
os devidos reparos. Caso nao haja tempo suficparte reparos em uma determinada
maquina, a planta pode ser reconfigurada automaticge (quando detectar uma
provavel falha) até a realizacdo dos reparos patazir 0s prejuizos, sem paralisar a
producdo, mesmo operando de maneira degradada.

Pelo uso da estratégia de manutencdo proativa,séiveb alcancar niveis de
eficiéncia elevados no processo produtivo. Segugumeas das vantagens da utilizacao
dessa estratégia (OTANI; MACHADO, 2008) (HUANG, RT AL., 2007) (LEE, JAY
ET AL., 2006):

¢ Reducdo de custos com manutencao e eliminacagamsdesperdicados.
e Reducao de pecas e equipamentos em estoque.

e DiminuicAo das paradas do processo produtivo, atanda a
disponibilidade.
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¢ Previsibilidade para vida util do equipamento e@darréncia das falhas.

e Disponibilizacado de informagdes precisas e em terapbsobre a condicédo
da planta industrial.

e Planejamento da manutencéo.
¢ Plantas industriais ficam mais seguras e presesvada
As possiveis desvantagens dessa estratégia deemgaort

¢ Requer uma equipe de manutencdo mais capacitademada com as novas
tecnologias.

e Cada aplicacdo dessa estratégia de manutencacevdi$da unicamente
para um determinado equipamento.

e Custo inicial alto para implantacéo.

e A implantacdo exige um maior investimento de reuasire de tecnologia,
guando comparado com as outras estratégias.

e Falhas no proprio sistema de monitoramento da glgudem causar
prejuizos incalculaveis.

A implantacdo de uma estratégia proativa tem ilm@ate um espaco de projeto
grande, como a escolha de sensores, ferramenfa®akssamento de sinais, definicdo
de plataforma de sistema embarcado, definicdo danfentas de monitoramento,
viabilidade técnica, viabilidade econdmica e treieato da equipe de manutencao
(DJURDJANOVIC ET AL., 2003).

A manutencdo proativa tem sido apresentada como sghgédo inovadora para
melhorar a gestdo de manutencdo em plantas irmlastom sistemas produtivos
complexos e criticos. Pela utilizacdo de sistentabaecados pode-se monitorar os
desgastes nos equipamentos, fazer deteccgédo, diagreépredicdo das falhas.

O sistema embarcado que implementa a estratégi@adatencao proativa, a partir
de agora, ser4 chamado 8istema de Manutencédo Inteligerf&MI). Esse sistema é
formado por um sistema computacional embarcadoeplza todos 0s processamentos
necessarios para aquisi¢cdo de sinais, detec¢cgmadiico de falhas, predicdo da vida
atil e reconfiguracdo do equipamento monitoradoSI@I também € construido com
base na estratégia de Manutencdo Baseada na Coii@iB&M) e serd apresentado na
proxima secao.

2.4 Sistema de Manutencao Inteligente

Um Sistema de Manutencao Inteligente (SMI) é basesu técnicas da estratégia
de manutencagroativa E uma ferramenta computacional que implementa uma
metodologia para melhorar o gerenciamento das opesaindustriais no quesito de
manutencao da planta industrial (LEE, JAY, 2003).

Nas modernas plantas industriais do século XXBReestclusos diversos sensores,
equipamentos de controle e automacao muito sa@fte Devido a isso, o0 desempenho
computacional de tais equipamentos eletrbnicos eatizar suas tarefas, também tem
sido mais exigido.
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Essa tecnologia possibilitou reaproveitar uma paot@rocessamento para medir 0
desempenho da méaquina por indicadores e avalias és®rmacdes. Tomando isso
como principio, um SMI é baseado no monitoramenit@ e@valiacdo da condicdo da
planta industrial ou do equipamento, sendo umarieenta apropriada e eficiente para
aumentar a disponibilidade do processo produts&p E feito pela reducédo das paradas
do processo para proximo de zero, diminuindo asrégoias de falhas (MULLER ET
AL., 2008).

Segundo (DJURDJANOVIC ET AL., 2003)um SMI implantado em um
equipamento pode economizar na ordem de 20% ou cheaistos com paradas do
processo produtivo, elevando o nivel de qualidaddisponibilidade, reducdo de
estoques de pecas, etc.

Em um SMI, estéo inclusas habilidades para momi@sagplantas industriais, a fim
de detectar e diagnosticar falhas, e prever a pgeddesempenho. Como saidas do
sistema, estdo as informacgdes que complementaomeslas de decisdes pela equipe
de manutencéo, que visa planejar as tarefas detemmdo e producéo para sincronizar
com os melhores momentos para reparos, sem prajualisistema produtivo com as
interrupcoes.

As principais fungdes e objetivos alcancados p&lb s3io:

e Prover transparéncia, consisténcia e troca de nrdpdes de modo
automatico para equipe de manutencao e setorascgase

e Aumentar a utilizacdo dos recursos da planta im@dlispor meio da
estratégia de manutencao proativa e preditiva.

e Otimizacao da planta industrial, aumentando a digyilcdade produtiva.

Segundo (JARDINE ET AL., 2006a confiabilidade € um aspecto importante para
avaliacao de processos e plantas industriais. iaorta quéo bom seja o projeto de um
produto que sera fabricado, se o produto se deduigspecificado ao longo do tempo
devido a deterioracdo no processo produtivo. Partapara assegurar um nivel
satisfatorio de confiabilidade nos equipamentosusiribis, tém sido investido mais
recurso na tarefa de manutengdo como um meioéggtat

No presente trabalho, o SMI tem sua base sobretadolegia da Manutencao
Baseada na Condicdo (CBM Gondition-Based Maintenangeque apresenta uma
arquitetura padréo de construcdo e uma série gasetecessarias para o projeto desse
sistema.

2.4.1 Metodologia de Manutencéo Baseada na Condi¢ao (CBM)

A CBM (Condition-Based Maintenancé THURSTON, M.G., 2001) (LEBOLD;
THURSTON, M., 2001) (BENGTSSON, 2004) € uma estjat&le manutencédo que
trabalha de forma a recomendar tarefas de repquessédo baseados nas informagdes
coletadas pelo monitoramento da condicdo dos eqpapis. Dessa forma, objetiva
evitar reparos desnecesséarios por meio da soldtapmente quando existir uma
evidéncia de comportamento anormal nos equipamer@asno resultado, pode
significativamente reduzir o custo de manutencéla giminuicdo do numero de
manutencdes ou reparos desnecessarios que saadealnos equipamentos.

Segundo (JARDINE ET AL., 2006) (HUANG, R. ET AL.Q@7), uma abordagem
CBM consiste de trés etapas-chave:
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e Aquisicdo de dados: coletar e obter dados relesgdr analise da saude do
sistema em monitoramento.

e Processamento dos dados: filtrar e analisar ossdaul@inais coletados para
um melhor entendimento e interpretacao.

e Tomada de decisdo de manutencdo: computar as efdea e recomendar
tarefas de manutencdo de forma eficiente para ogpao equipamento
monitorado.

Basicamente, a etapa “Tomada de decisdo” visaaapiécnicas de tolerancia a
falhas, em que sé&o utilizadas as seguintes técnaeteccdo de anormalidades,
diagnéstico de falhas, predicdo de falhas e manmtento da condicdo. Cada uma
dessas técnicas sera detalhada no capitulo a.seguir

2.4.1.1 Aquisicao de dados

A aquisicao de dados é o processo de coleta e anagento da informacdo atil do
equipamento monitorado. Essa € uma tarefa esseleciib do sistema CBM.

As informagdes coletadas incluem eventos como:uUe gconteceu?”, “o que foi
feito nos equipamentos?”, medidas de variaveisatelicdo ou estado de saude dos
equipamentos que sao coletados por sensores amtegy

Essas informacdes sdo compostas por dados quesesfma a condicdo do
equipamento, por exemplo: vibragdo, acustica, sedle lubrificantes, temperatura,
pressdo, umidade, clima, corrente elétrica e ovaaaveis.

Além disso, podem ser utilizadas outras informagfies estejam disponiveis sobre
a manutencdo (p. ex., sistemas de informacdes @aierde manutencéo), como o
banco de dados com historicos dos sensores e &&omie todo o equipamento ou
planta industrial.

2.4.1.2 Processamento de dados

Nesta etapa do processamento de dados (ou siédes)a a reducao de ruidos por
meio da filtragem. Isso é importante, pois os dametados geralmente apresentam
sinais de ruidos e até erros que prejudicam a ftegpretacdo dos dados. Como no
sistema CBM, os dados sao utilizados para monitenégonda condicdo e podem
apresentar erros derivados de falhas presentesenesres.

Na proxima etapa desse processamento, é feitaligeadas sinais. Uma grande
variedade de modelos, algoritmos e ferramentas @gtfioniveis na literatura para essa
tarefa, que visa melhorar o entendimento e compéedos dados coletados. A escolha
da ferramenta ideal depende principalmente dodgsinal e 0 que pretende-se extrair
dele.

De acordo com (JARDINE ET AL., 2006), os sinaisetatios para monitoramento
da condig&o séo classificados em trés tipos:

e Valor: os dados coletados de uma variavel para empd especifico séo
simplesmente valores reais. Por exemplo, tempesapnessao, corrente
elétrica, etc.
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e Forma de onda: os dados coletados de uma varizavel pm tempo
especifico sdo séries temporais, que formam uma codpleta em um
periodo de tempo. Por exemplo, dados de vibrac@istiaos, torque, etc.

¢ Multidimensional: os dados coletados de uma vafripaa um tempo
especifico sdo multidimensionais. Por exemplo, gnagiérmicas, raio X ,
fotos, etc.

O processamento para os dados na catefomea de ondae multidimensional
também é chamado geocessamento de sinalgarias técnicas para o processamento
de sinais foram desenvolvidas, a fim de analisardiaais e extrair caracteristicas que
auxiliem no processo de deteccdo, diagnostico éigére de falhas. A seguir, algumas
das técnicas para o processamento de sinais ségeafadas conforme (JARDINE ET
AL., 2006):

e Andlise no dominio de tempo: baseada no tempo da do sinal. Calcula
caracteristicas do tempo do sinal, utilizando &stieds, tais como: médias,
pico, intervalo pico a pico, desvio padrdo, etcr Bxemplo: modelo AR
(autoregressive ARMA (autoregressive moving avergdgd®CA (rincipal
component analysisetc.

¢ Andlise no dominio de frequéncia: baseada na wemsiao do sinal para o
dominio de frequéncia. A vantagem é a habilidadadémente identificar e
isolar certos componentes de frequéncias que foeinteresse da analise.
Por exemplo, FFTfést fourier transform

e Analise no dominio de tempo-frequéncia: uma linditada analise dominio
de frequéncia é a inabilidade de lidar com sinai®ndas nédo estacionarias,
que sdo muito comuns em plantas industriais, eglpgente em analise de
falhas. Assim, a analise de tempo-frequéncia iigeests ondas do sinal no
dominio do tempo e da frequéncia. Por exemplo steamadawaveletse
transformadavavelet packets

2.4.1.3 Tomada de decisdo de manutencéao

Esta etapa fornece suporte para a tomada de deeisdoxilia a equipe de
manutencdo na realizacdo de tarefas de reparoggiopamentos. Em um sistema
CBM, as técnicas para suporte a tomada de dec&do deteccdo, diagnodstico e
predicéo.

A deteccgédo revela o momento quando uma condicaemaha@corre. O diagndstico
tem a funcao de isolar e identificar a falha odariA predicdo antecipa as falhas antes
de elas ocorrerem.

Obviamente, a predicdo aparenta ser superior agdetee diagnostico, ja que pode
prevenir as falhas e preparar a equipe de manutgraga reparos planejados. Com isso,
€ possivel solucionar muitos dos problemas que rpodeorrer nos equipamentos,
devido a paradas néo planejadas, economizandsaiditas.

Todavia, a predicdo ndo pode substituir o diago@gtor completo, pois, na prética,
nem todas as falhas sdo previstas. A predicdo néwaétécnica com 100% de certeza
em acertos. O diagnéstico € uma ferramenta complameémportante, que tem a
finalidade de fornecer suporte & tomada de dedsdmanutencdo quando a predicao
for errada, assim o diagndstico consegue identifiea nova falha ocorrida
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(VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; YIN; ET AL., 2003) (MULLER ET
AL., 2008).

Essa etapa que envolve as técnicas de tolerarfiaibas sera detalhada no proximo
capitulo deste trabalho.

2.4.2 Arquitetura OSA-CBM

O OSA-CBM Qpen Systems Architecture for Condition-Based Maibce
(LEBOLD; THURSTON, M., 2001), € uma proposta de npaizacdo para construcao
de uma arquitetura para o desenvolvimento de sisteia manutencdo inteligente e é
baseada na ideia de camadas que se relacionam sentEste propde facilitar a
integracdo e interoperabilidade de componentese ediferentes fabricantes de
equipamentos. Na Figura 2.4, é apresentado o mal@ekrquitetura em camadas do
padrao OSA-CBM.

Apresentagdo - [HC

i)

Tomada de deciséo

t

Prognostico Processo
t
Avaliagdo de satide (‘\
A

. nsores inteligen
Monitoramento de Sensores inteligentes

condi¢do
A

Processamento de
sinais

+ Aquisigdo de dados

Figura 2.4: Arquitetura em camadas do padrédo OSMCB

Essa arquitetura foi projetada para reutilizar adrfges de comunicacédo distribuida
entre computadores e, para isso, foi adotado d@patk comunicagao em redes (p. ex.,
Internet). O modelo de computacéo adotado abreranmdg leque de tecnologias atuais
que podem ser utilizadas para troca de informagd&e 0s componentes.

Cada uma das camadas da arquitetura OSA-CBM (Fiyddatem uma tarefa na
manutenc¢éo (LEBOLD; THURSTON, M., 2001):

e Sensores inteligentes: formada por diversos sensa@isticados e
estrategicamente posicionados em partes criticggat®sso (equipamentos
ou magquinas), a fim de coletar sinais precisos paraonitoramento da
condicéo.

e Agquisicdo de dados: mddulo responsavel por lerimsissdos sensores e
transformé-los a partir de grandeza fisica em umendgza elétrica,
disponibilizando uma informacao util para o restadd sistema. Também
pode ser responsével pelo armazenamento e forndacBanco de dados de
historicos.
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e Processamento de sinais: aplica os primeiros c@csbbre os dados
adquiridos, utilizando técnicas de processamentsirtis para filtragens e
transformacdes.

e Monitoramento de condicdo: etapa responsavel peddecddo de
anormalidades na condicao de funcionamento do gsoc&ao comparadas
as caracteristicas extraidas (sensores) com asamee treinadas
(modelo), que visam avaliar a situacdo do proceBso.exemplo, valores
esperados, limites de operacao ou indicadoresmdig@m (nivel baixo, nivel
normal ou nivel alto).

e Avaliagdo de saude: fase que realiza o diagnédi@® anormalidades
detectadas pelo monitoramento da condi¢do. Essatéas como propdsito
identificar as partes da maquina ou equipamentoplal@ta industrial que
apresentam falhas. Além disso, faz uso de inforem@bre tendéncias,
historicos e regras de conhecimentos de espeamljzira diagnosticar e
pode armazenar os resultados formando um bancadies com histéricos
da saude do equipamento.

e Prognéstico: tem a fungdo de realizar uma previddiocsatde futura do
equipamento monitorado, estimar a vida Util restant calcular uma taxa de
probabilidade para um determinado tempo antes Ui fse manifestar.
Ademais, faz uso de técnicas estatisticas, redesisee conhecimentos de
especialistas para criar um modelo de tendéncagm@mpanhar a condi¢cao
de operacéo do processo.

e Tomada de deciséo: fornece suporte a tomada deédepara a equipe de
manutencdo com base nos resultados obtidos nasdaananteriores.
Também fornece acBes mais recomendadas para swucas falhas
ocorridas, que podem ser, por exemplo, agendar asutencoes,
reconfigurar o equipamento ou a planta, emitir damn@ae de emergéncia,
tolerar a falha até se tornar mais critica, infarmedatorio sobre as falhas,
etc.

e Apresentacdo — IHC: é a interface homem-maquinaa parnecer as
informacgdes de saida desse sistema, que pode fendelnica por meio de
uma tela de computador para um especialista em teragéio, ou de forma
distribuida pela Internet. Essa etapa objetiva ygwmdas saidas para
realimentar o processo de modo a solucionar aadalborridas pela equipe
de manutencao.

No presente trabalho, foi tomado o padrdo OSA-CBdm@ base para o
desenvolvimento do sistema embarcado para manateng&ligente, que sera
apresentado nos proximos capitulos.

2.4.3Watchdog Agent ™

O Watchdog Agef¥ (WA) (DJURDJANOVIC ET AL., 2003) (LEE, J. ET AL.,
2004) é uma proposta académica para um Sistemaadat®hcédo Inteligente do grupo
IMS Centet (Center for Intelligent Maintenance Systdmbcalizado nos EUA e

3 Site oficial do grupdMS Center—www.imscenter.net
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vinculado com as universidades de Cincinnatti, blissRolla e Michigan e empresas
colaboradoras, comoBoeing Toyotga SiemensCarterpillar, AMD, entre outras.

O WA é um conjunto de ferramentas que possibilita oitoi@mento em tempo real
de um equipamento em uma planta industrial. E dedédo sobre uma plataforma
composta por um computador industrial, em que faraplementadas as ferramentas
com a intencédo de avaliar e predizer o desempeas@qguipamentos. As ferramentas
sao desenvolvidas em MATLAB.

O processamento de informacdes p&WA é composto por quatro camadas:
processamento de sinaextracdo de caracteristicaavaliacdo de desempenkdusao
de sensoresEle foi desenvolvido para manter compatibilidaden a arquitetura do
padrdo OSA-CBM, a fim de possibilitar a integrag@onovas ferramentas com outros
dispositivos compativeis com esse modelo. Alémoditsm a capacidade de fazer a
aquisicao de dados por meio de leituras nos senswtlados na planta industrial.

De acordo com Jay Lee em (DJURDJANOVIC ET AL., 20@3dealizador doVA
este foi projetado com objetivo de realizar a tardé avaliacdo da degradacdo no
desempenho, tomando como base a leitura de sermpoeemedem as propriedades
criticas dos equipamentos. Assumiu-se que 0S Esoam sensiveis o suficiente para
detectar alteracdes da variavel de degradacdopmmiopando, desse modo, a avaliacao
e quantificacdo da degradacao.

Para possibilitar o monitoramento do desempenh@/Aoprecisa adquirir algum
conhecimento,a priori, sobre o processo de degradacdo do equipamentsa Nes
ferramenta, é possivel utilizar para andlises aepostamento um modelo matematico
ou conhecimentos de especialistas, ou registrosades histéricos.

Como oWA ainda estd em desenvolvimento, as tarefas démalier a falhas ainda
nao estdo completas. Todavia, no projeto atuastih @revista a insercdo de elementos
inteligentes capazes de realizar as trés tarefagdsa da tolerancia a falhas em
equipamentos industriais (DJURDJANOVIC ET AL., 203

e Avaliacdo quantitativa do desempenho da degradaghteccdo de
anormalidade}k

e Diagnéstico do desempenho da degradacao atuakwisiar (liagnostico de
falhag.

e Predicdo do desempenho da degradggéulicéo de falhgs

A tarefa dedeteccddgé estd implementada pela avaliagdo de comportasatuais
comparado a comportamentos normais.

A tarefa depredicdoserd realizada pela analise de tendéncia de ctanpamto ou
um modelo matematico da dinamica de comportamepgersada no equipamento, o
que permite fazer a predigdo de comportamentosoifara 0 equipamento.

A tarefa dediagnosticosera realizada por meio de aprendizado de padifes
comportamento, a fim de reconhecer situacdoes quenf@bservadas no passado ou
estar ciente de situacdes que nunca foram obsearaatieriormente.

Como saida, quandoWA estiver implantado em um processo industrial, foema
informacdes para auxiliar na tomada de decisa@digpe de manutencao.
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Vale destacar que as etapas de, a aquisicao ds,ddprocessamento de sinais, de
extracdo de caracteristicas e avaliacdo de desbémpénestdo implementadas e
validadas noWA Nos experimentos deste trabalho, serdo reutdizaas etapas de
processamento de sinais e a extracao de caracssist

2.5 Estudo de Caso: Transporte de Combustiveis para Rebras

A Petrobras Transporte S.A, conhecida por Transhesubsidiaria integral da
Petrobras, segundo informagfes obtidas no sitabéa principal empresa de logistica
e transporte de combustiveis do Brasil. Atende tddades de transporte e
armazenamentde petréleo e derivados, alcool, biocombustivejdsnatural.

A Transpetro € responsavel pelo gerenciamento derade dutoviaria formada por
mais de 11 mil km de dutos (oleodutos e gasodwjos)interligam todas as regides
brasileiras e abastecem 0s mais remotos pontoaido p

As redes de dutos sao interligadas a terminaissiees e maritimos, unindo as areas
de producéo, refino e distribuicdo da Petrobrasi@n@o na importacdo e exportacdo de
petroleo e derivados, de biocombustiveis e de ghsal. Nessa estrutura dutoviaria,
passam anualmente bilhdes de litros de combustizei®rmada por 7 mil km de
oleodutos, 4 mil km de gasodutos, 20 terminaieséres, 26 terminais aquaviarios e
uma frota de 54 navios-petroleiros. Na Figura 25presentada a logistica que a
Transpetro utiliza no Brasil, extraida do site iafida empresa.

Para gerenciar toda essa infraestrutura, a emmm@sa o Centro Nacional de
Controle Operacional (CNCO), localizado no Rio deeiro. Esse centro visa monitorar
e controlar todas as operacfes de transporte dumm\para centralizar as operacgoes.
proporcionando aumento da eficiéncia e da segurapesacional, assim como a
reducao de custos.

Todas as instalagdes dutoviarias espalhadas pEle@a interligadas a uma rede de
comunicacdo que interage com um sistema supewi§®CADA — Sistemas de
Supervisdo e Aquisicdo de Dados). Isso possibifitanitorar as informagdes
operacionais. Ademais, permite que o0s técnicos pragdo tenham informacdes
precisas, mensagens de alarmes e comandem asag&vos equipamentos (p. ex., ligar
e desligar bombas, abrir e fechar valvulas, altBduxo nas malhas, além de detectar
vazamentos e realizar as simula¢gdes operacionais).

Dentro de toda a logistica de abastecimento dcerS&stPetrobras, € dada uma
atencdo especial as operacfes de terminais e tdspgois é onde flui a producéo da
empresa até chegar aos consumidores. O transpaidgiatio possibilita agilidade,
seguranca e capacidade de fluxo na movimentacacodasustiveis entre essas partes.

Dos campos de producao, o petréleo é transporpeagleodutos e/ou por navios,
para os terminais e de la até as refinarias. Apdino, os derivados sdo novamente
escoados por dutos aos terminais aquaviariosestegs para ser entregues, por dutos e
navios, as companhias distribuidoras, chegandaleerses nos mercados nacionais e
internacionais.

* Site Transpetro www.transpetro.com.br
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Figura 2.5: Mapa de dutos e terminais da TranspetiBrasil.

Nessa grande logistica de fornecimento em todoasiBros dutos sdo o meio de
transporte preferencial tanto para atender o atiastato das refinarias como para
suprir a necessidade dos grandes centros conswsidercombustiveis.

Em func&o da grande importancia estratégica qeesantra o sistema de transporte
dutoviério para Petrobras, a Transpetro investiariggdo de dois centros de pesquisas
especializadas em manter esse sistema:

e Centro de Tecnologia de Dutos (CTDUT): visa a pro&emo do
desenvolvimento de tecnologias de inspecdo, magamere reparo de
oleodutos, além de formar mao de obra especialiZaksui um laboratério
de pesquisa em escala real para o desenvolvimemnowhs tecnologias em
dutos, testes de produtos, equipamentos e sistE@a®tecdo ambiental.

e Centro Nacional de Reparo de Dutos da Petrobrasd(@): surgiu da
necessidade estratégica de gerar capacitagcdorsagqroprios para reparos
e outros tipos de intervencdo em dutos com quadidselguranca e custos
adequados a atividade dutoviaria. Seu objetivo paditar e manter
disponiveis recursos humanos e materiais para eugke de reparo em
dutos terrestres.

Vista a dimensé&o continental desse sistema ddilcayjzercebe-se a dificuldade que
a equipe de manutencdo deve ter para atender a &sd&alhas ocorridas e realizar
reparos nas partes desse sistema.

As manutenc¢des realizadas na rede dutoviaria slizadas pela Transpetro por
meio de recursos humanos préoprios formados pelos deis centros (CTDUT e
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Creduto). A equipe de manutencado aplica na pratestratégia preventiva, corretiva e,
as vezes preditiva, que depende do equipamentalalwanutencéo.

Em todos os milhares de quildmetros que formamda dutoviaria, durante seu
percurso, podem ser encontradas centenas ou atresilde valvulas. Entéo, o presente
trabalho focou na ideia de implantar, a principio, Sistema de Manutencéo Inteligente
nas valvulas, que séo operadas por um atuadacelétmotor).

A vélvula foi escolhida como estudo de caso poruserequipamento importante
dentro do processo de transporte de derivadostd@qme No futuro, a ideia é expandir
o Sistema de Manutencéo Inteligente para outrdegpdo processo.

Essas valvulas sdo equipamentos industriais queatdimalidade de controlar o
fluxo de fluidos nos dutos. Seu trabalho € simm@bésr ou fechar o obturador de fluxo
nos dutos.

Em uma valvula, podem ocorrer as seguintes falbgsodto de vista de passagem
de fluxo nos dutos:

e Bloguear o fluxo: ocorre quando a valvula estataberdevido a um motivo

desconhecido o fluxo nos dutos € interrompido pattonamento do
obturador.

e Abertura para fluxo: acontece quando a valvula ésthada (obturador
blogueia o fluxo) e devido a um motivo desconhecdibturador é aberto e
o fluxo é liberado nos dutos.

e Fluxo parcial: ocorre quando a valvula ndo esta femimada, nem aberta em
sua totalidade, nesse caso, o fluxo é liberadagdarente nos dutos.

Essas falhas tém as mais diversas causas que \dgidefeitos internos na valvula
(desgastes nas engrenagens, umidade, corrosap, detfeitos no atuador elétrico
(rompimento de bobina do motor, rolamentos, cuctouitos, umidade, sobre torque,
etc.) até defeitos internos no obturador (obstru@mbturador, sedimentos na base,
vazamentos, etc.). O dominio de estudos para lasfa diverso e serdo apresentados
nos proximos capitulos mais detalhes.

Quando as valvulas falham de forma indesejada,padeisar grandes prejuizos no
processo dutoviario. Por exemplo, a interrupcdardegasoduto pode cessar 0 processo
de refino e gerar prejuizos financeiros altissiness, funcdo do tempo de parada na
producdo. Esse tipo de falha pode causar perdasciiras e acidentes inimaginaveis.
Para ilustracdo, sdo apresentados, na Figuralguisacasos reais de dutos utilizados
para transporte dos derivados de petroleo nasarefghda Petrobras. Na Figura 2.7, séo
apresentados casos reais da utilizagdo das valaciasadas por atuadores elétricos no
ambiente de uma refinaria.

Desse modo, é de interesse da Transpetro implamaSistema de Manutencao
Inteligente na sua rede dutoviaria para que, al@mnubnitorar as informacdes
operacionais e controlar o processo, possa detetitagnosticar e prever falhas na
operacao dos equipamentos.

Assim, a determinacdo dos motivos que levaram ar&uda de uma falha néo
prevista (diagnostico) e a previsdao de falhas npsipamento ao longo da rede
dutoviaria tornam-se importantes para a Transpé&ssas novas tecnologias seriam
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integradas ao CNCO e a manutencdo proativa adotada estratégia de manutencao
adicionaria mais robustez ao sistema de transgertierivados de petréleo.

Divulgacho Tranipetra

(b)

Figura 2.6: Exemplos dos dutos dentro de uma nedin@) Transporte interprocessos
de refino e (b) abastecimento de uma refinaria.

(@ o TS|

Figura 2.7: Exemplo de valvulas e atuadores utibzeem refinarias e terminais. (a)
valvulas para controle de fluxo em dutos e (b)aade quantidade de valvulas
utilizadas apenas em uma parte da refinaria.

2.6 Resumo do Capitulo

Ao longo deste capitulo foi abordada a importadeis acbes de manutencdo dentro
dos processos produtivos em uma planta indusdri@in de reduzir custos e aumentar a
eficiéncia produtiva.

Foi mostrado que a manutencdo, quando é bem vigtiicada pela empresa, pode
vir a ser um diferencial em relagdo aos concorsggenganto a reducdo de custos
operacionais de producdo. Desse modo, a manuténgidta como estratégica, pois, se
mal aplicada, pode prejudicar diretamente a quadicios produtos e a disponibilidade
do processo produtivo, afetando os resultadosateduwla empresa.

Neste capitulo, foram apresentadas as definicbesaracteristicas das quatro
estratégias mais comuns de manutencao, entre elaseadiva, preventiva, preditiva e
proativa, sendo a Ultima um dos focos do preseaibalho.

As estratégias de manutencao preditiva e proa@ssggam a ser implementadas
com o avancgo tecnoldgico, uma vez que o sistem@upvo tornou-se mais complexo.
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Essas duas estratégias utilizam técnicas de mamtnto da condicdo dos
equipamentos por meio de sistemas computacionaisedpecial, a proativa apresenta-
se como a mais interessante, ja que possibilithsanas condicbes de operacdo dos
equipamentos para determinar se estdo ou ndo hamdo em condi¢des normais e,
caso seja detectada alguma anormalidade, podefigraan o equipamento para reduzir
os danos. Desse modo, a manutencao preditiva Byarpaoporcionam o planejamento
da manutencédo, atingindo a reducdo de custos dpeas; como a eliminacdo de
reparos desperdicados, estoques menores, menodapan® processo produtivo,
previsibilidade da vida util e planejamento dodathos de manutencéao.

Como as modernas plantas industriais sdo compg@stasensores e sistema de
controle e automacao sofisticados, baseados emutagdw, proporcionam reutilizar
esses recursos para implantar um sistema de maAotemteligente nesses
equipamentos industriais.

O foco principal desta pesquisa € o desenvolvimdatom Sistema de Manutencgéo
Inteligente (SMI), que € uma técnica computaciqgraah monitoramento e avaliacdo da
condicdo da planta industrial, sendo uma ferrameqeopriada e eficiente para
aumentar a disponibilidade do processo produtigseEsistema visa fazer a detecgcéo de
anormalidades, diagnéstico de falhas e predicdcodeportamentos futuros. Foram
apresentadas as definicOes, caracteristicas e ohajod para desenvolvimento de um
SMI.

Este trabalho esta baseado na metodologia adotdgadrdo OSA-CBM, que é
uma arquitetura utilizada para projeto de sistemandnutencdo inteligente. Para um
melhor entendimento, foram apresentados a arguatetuos conceitos basicos desse
padrdo. Foi apresentado um exemplo de SMI, conbepit Watchdog AgenY,
também baseado na arquitetura do padrao OSA-CBM.

Por fim, foi apresentado o estudo de caso parabaypresente trabalho esta sendo
desenvolvido. Este trabalho pretende implantar &wo uma ferramenta de tolerancia
a falhas no sistema de transporte dutoviario daspetro, em que, por meio desse
sistema, pode-se monitorar a condicdo de operag&ocamponentes ao longo dos
dutos.






3 DETECCAO, DIAGNOSTICO E PREDICAO DE
FALHAS

3.1 Introducao

No contexto industrial, as maquinas ou equipamenibkizados nas linhas
produtivas também estdo suscetiveis as falhass Eateas provocam interrupcdo da
producdo, reduzem a qualidade dos produtos e redulzicros da empresas. Uma
solucdo adotada pelas empresas é manter uma elguipanutencdo em prontidao para
realizarem os reparos para restabelecimento degso@rodutivo.

A manutencdo é uma tarefa de fundamental impodadmus processos industriais e
€ uma atividade realizada por técnicos humanosnuse detecta um evento anormal
no processo, € possivel diagnosticar a origem daaca, entdo, tomar as decisfes
apropriadas para restauracao do processo.

Contudo, a completa confianga em operadores humpas lidar com eventos
anormais e em situacdes de emergéncias tem tosgag@dativamente dificil, devido a
vérios fatores. Esta dificuldade € em funcéo dolarapcopo das atividades de teste e
tolerancia a falhas, que apresentam um grande oudeaplicacdes em problemas,
como, defeitos nas unidades dos processos, degmadiys processos, parametros
errados, eventos naturais, etc. Isso, com o paksdempo, pode se complicar em
virtude do tamanho e da complexidade dos procesdastriais.

Devido ao rapido desenvolvimento tecnologico eainesnto da complexidade dos
processos industriais, passou-se a estudar agdicke técnicas de teste e tolerancia a
falhas, a fim de tornar o0s equipamentos industriaisais robustos
(VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; YIN; ET AL., 2003).

Como pode ser visto, aumentar a confiabilidade mlogessos industriais € um
grande desafio para os engenheiros. No passadananclade de pesquisa discutia
como o controle poderia ser automatizado usand@ns#s computacionais para
remover 0os operadores humanos da interacdo diogtacc processo industrial. 1sso
conduziu para um grande progresso na qualidadasesténcia na producdo, seguranca
e eficiéncia dos processos. O desafio atual estéutamacdo da manutencdo de
ocorréncia dos eventos anormais, que faz uso tlmsls computacionais inteligentes,
fornecendo aos operadores humanos a assisténgjéarecias em muitas areas.

Neste capitulo, serd abordado sobre as técnicasstie e tolerancia a falhas que
podem ser adotadas para melhorar os processodriagus auxiliar nas tarefas de
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manutencdo. Através do uso de Sistema de Manutengigente pode-se
implementar solu¢gBes para detecgdo, diagnésticcedigdo de falhas nos processos
industriais.

Definicbes, nomenclaturas e conceitos basicos debtes e tolerancia a falhas em
geral serdo abordados, aléem é claro, de algumadédagas adotadas no presente
trabalho para monitorar o comportamento em prosdssiustriais.

O principal objetivo deste capitulo esta no estddoadocédo de técnicas de rede
neurais para alcangar a tolerancia a falhas noegsocindustrial. Foi definido o
algoritmo de Mapas Auto-Organizaveis (SOM) comadeenta para aquisicao de
conhecimento sobre o comportamento do sistemaé&responsavel pelas tarefas de
deteccao de anormalidades, diagnéstico de falpasdecdo de comportamento futuros.

3.2 Definicdes e Conceitos de Testes e Tolerancia a s

Neste capitulo, serdo apresentadas as definicd@sabédde testes e tolerancia a
falhas baseadas nas pesquisas de (AVIZIENIS ET 2004) e demais trabalhos
(ISERMANN, 1997), (WEBER, 2003) e (WEBER, 2002). definicbes abrangem uma
grande area de estudos, desde sistemas baseadosoneputadores,hardware
processos produtivos em geral, operadores humanes&ios dos sistemas. Contudo,
neste capitulo, serdo focados os termos do pontdstie desistemas baseados em
computador.

3.2.1Funcéao do sistema, comportamento, estrutura e sepo

Um sistema,neste trabalho, é uma entidade que interage ctra entidade, outros
sistemas, incluindo hardwares softwares equipamentos, maquinas, processos
industriais, homens e o mundo fisico. Os outro®sias sdo ambiente de um dado
sistema. Afronteira do sistemaé o limite comum entre o sistema e o ambiente.

A funcédo de tal sistema esta em o0 que o sistema preteade daé descrito pela
especificacdo funcional em termos de funcionalidade e desempenho. O
comportamento do sistema é o que o sistema faz para executan¢@d e é descrito
por uma sequéncia de estadose€ado totalde um dado sistema € o conjunto de
estados: computacédo, comunicacao, informacdes anadas, intercomunicagéo, acao
e condicéo fisica.

A estrutura de um sistema é o que permite gerar 0 comportameim sistema é
composto por um conjunto de componentes interlig@&destes interagem entre si, onde
cadacomponenteé outro sistema.

O servico entregue pelo sistema € como 0 seu comportameptrcébido pelos
demais usuérios. Unmsuario é outro sistema que recebe 0s servicos.

3.2.2 Defeito, falha e erro

Um servigo corretoé entregue quando o servigo implementa a fun¢&stiema. O
defeito (failure) € um evento que ocorre quando o servico entregdessea do servico
correto. Um servigo falha também por ndo cumprin @ especificacdo final ou pela
especificacdo ndo descrever adequadamente a fdocggistema. Uma falha de servico
é atransicdo de um servigo correto para um incorreto. A trasigo servigo incorreto
para o correto é unrastauracado do servico
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Desde que um servico seja uma sequéncia de estatlysos do sistema, a sua
falha diz respeito a, pelo menos, um (ou mais)de¢sd externo(s) do sistema que
desviam-se do estado de servico correto. O dessi@méado derro (error). A causa
desse erro € chamada fddha (fault). As falhas do sistema podem ser internas ou
externas.

A definicdo deerro € uma parte de um estado total de falha do sistpragpode
conduzir para uma falha do servico. A falha edtaa quando causa um erro, caso
contrério esténativa.

Quando a especificacao funcional de um sistemaiinch conjunto de funcbes em
situacdo de defeitofgilure), isso pode deixar o sistema enodo de degradacgéo
Nestas condicbes, mesmo degradado, o sistema feréeer um subconjunto reduzido
de servicos para o usuério. A especificacao paggtifccar varios modos, por exemplo,
servicos lentos, servicos limitados, servico dergérecia, servico perigoso, etc. Dize-
se, entao, que neste caso o sistema sofrdalh@aparcial.

3.2.3 Atributos de dependabilidade

O objetivo de técnicas de tolerancia a falhas énglar dependabilidade Esse
termo € uma traducao literal do termo ingiépendability que indica a qualidade do
servigo fornecido por um dado sistema e a confialegsitada no servigo fornecido
(WEBER, 2002). Uma definicdo alternativa € a hdhilie de evitar falhas de servigcos
gue sao mais frequentes e mais graves do que\adeita

As principais medidas de dependabilidade séo:

e Disponibilidade (availability):  disponibilizar ~ servicos  corretos.
Probabilidade de o sistema estar operacional erdatarminado instante de
tempo. Alternéncia de periodos de funcionamengparo.

e Confiabilidade (reliability): continuidade de servigos corretos. Capacidade
de atender a especificagdo, dentro de condicdenidief, durante certo
periodo de funcionamento e condicionado a estaraojm®mal no inicio do
periodo.

e Seguranca(safety) auséncia de consequéncias catastroficas paraavias
ou ambiente. Probabilidade de o sistema estar cipae e executar sua
funcd@o corretamente ou descontinua-la de formangweprovoque dano a
outros sistemas ou pessoas que dele dependam.

e Mantenabilidade (maintainability) habilidade para aplicar modificagOes e
reparos. Facilidade de realizar a manutencdo d®nss ou seja, a
probabilidade que um sistema com defeitos sejauemio a um estado
operacional dentro de um periodo determinado. Aauescdo envolve a
localizac&o do problema, o reparo fisico e a cgi@cam operacéo.

3.2.4Técnicas para alcancar dependabilidade

No desenvolvimento de um sistema que precisaributds de dependabilidade, um
conjunto de métodos e técnicas deve ser empregaedotd o projeto do sistema. Esses
meétodos e técnicas sdo divididos em cinco grupmsfoome (AVIZIENIS ET AL.,
2004) e (WEBER, 2003):
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Prevencéo de falhasrecurso para prevenir a ocorréncia ou introdugéo d
falhas. Envolve a selecdo de metodologias de pragetde tecnologias
adequadas para o processo de engenharia e progsistemas. Geralmente,
€ realizada durante o desenvolvimento do sistemplicaado-se
metodologias que visam evitar as falhas. As mealsono processo de
desenvolvimento objetivam reduzir a incidéncia diads introduzidas no
sistema, devido a erros de projeto.

Tolerancia a falhas recurso que evita falha de servigcos durante sepi
de uma falha no sistema. Ele visa evitar a ocoraétas falhas peldeteccéo
de erros e@ecuperacaado sistema. Com frequéncia, o tratamento de fahas
seguido por uma operacéao m@nutencapcujo foco € a remocéao das falhas
em tratamento, isto é, o fator que distingue tolgeda falhas da manutencéo
€ que esta requer a participacdo de um agentenexter

Remocéo de falhasrecurso para reduzir o nimero e a gravidadealhad.
Pode ser aplicado durante o desenvolvimento densgstvisando encontrar
suas falhas antes de sua insercdo no mercado. Aigéso, pode ser
empregado durante o uso do sistema, em que € ad@ligor meio da
manutencdo corretiva ou preventiva. rAanutencdo corretivalem por
objetivo remover as falhas que produziram um ousneaios reportados,
engquanto ananutencao preventivaropde descobrir e remover falhas antes
delas causarem erros durante o funcionamento nadmaistema. Essas
formas de manutencédo aplicadas a sistemas naarttdsera falhas os tornam
como um sistema tolerante a falhas, em que sua tergy@o pode ser
realizadaon-line (sem interrupcéo do fornecimento dos servicospftline
(durante a parada dos servigos).

Diagnostico de falhas recurso para classificar ou identificar o tipo,
tamanho, a localizacdo e o tempo da ocorréncialtia.fO diagnostico de

falhas visa principalmente realizar uma classificagla falha detectada,

servindo como auxilio para outras técnicas. Quamda falha € detectada, o
diagnostico € usado para avalia-la e determinaaaausa.

Predicdo de falhas recurso para estimar o niumero, a incidéncia éutur

provavel consequéncia das falhas supostamentenpess& conduzida pela
realizacdo de umavaliacdo do comportamento sistema com respeito a
ocorréncia de falhas. A avaliacdo pode gealitativa e seu propdsito é

identificar, classificar e ordenar os modos de itlefeou combinacao de

eventos (defeito em componentes ou condi¢cdes ddeatap que deveriam

levar o sistema a falhas. Também podegsemtitativg cuja finalidade é a

avaliacdo do nivel de probabilidade que algund@tivs sédo satisfeitos, em
gue esses atributos sdo vistos como medidas.

Este trabalho focaliza a aplicacdo dessas técpaes alcancar a dependabilidade

nos sistemas aplicados em processos industriasser@o aqui abordadas, no entanto,
técnicas para prevencao de falhas.

3.2.5Ameacas a dependabilidade

De acordo com definicbes de (AVIZIENIS ET AL., 200dera abordado o ciclo de

vida e algumas ameacas prejudiciais que afetanied aé dependabilidade do sistema.
Também serdo aprofundados conceitos sobre ddfdia, e erro
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3.2.5.1 Ciclo de vida de um sistema
O ciclo de vida de um sistema é separado em deas:fa

e Fase de desenvolvimenitclui atividades, como a concepcéo do sistema e
avaliacdo do usuario até que o sistema seja apyoxadtodos os casos de
teste e esteja pronto para disponibilizar os sesvicDurante o
desenvolvimento, o sistema interage com o ambigatdesenvolvimento e
falhas podem ser introduzidas desde as primeinadades.

e Fase de usde um sistema comeca quando ele € aceito peloiagudicia-
se a disponibilizacdo dos servicos. O uso condsstgeriodos alternados de
entrega de servicos corretos parada de servico e suspenséo
(desligamento) de servicoA parada de servico é causada por um defeito.
Esse € o periodo em que um servigo incorreto @gurdrcomo saida. A
suspensao de servico € uma parada intencionalrdigs@or uma entidade
autorizada. Amanutencdoséo acles aplicadas durante os trés periodos da
fase de uso.

Durante a fase de uso, o sistema interage camloente de use pode ser afetado
por falhas originadas nesse ambiente.a@biente de usoconsiste nos seguintes
elementos:

1. Mundo fisicoos fendbmenos naturais.

2. Administradores entidades (humanos ou outros sistemas) que tém
autoridade para gerenciar, modificar, repararatgat e utilizar o sistema,;
alguns podem ter atitudes para manter o sistemauferacdo) ou atitudes
maliciosas.

3. Usuarios entidades (humanos ou outros sistemas) que nacebeservicos
fornecidos pelo sistema.

4. Provedor entidades (humanos ou outros sistemas) que entregrvicos
para o sistema.

5. Infraestrutura entidades que disponibilizam servicos especidtiggpara o
sistema, como comunicacdao, localizacéo, fonte ideeatacéo, refrigeracéo,
etc.

6. Intrusos entidades maliciosas (humanos ou outros sistentas}
desrespeitam um agente autorizado para ter acaés@r oS servicos ou
paralisa-los, modificar os servi¢os ou a funciatede, ou o desempenho.

O termomanutencgaoinclui os reparos ou a restauracéo e todas adinaydies que
o sistema sofre durante a fase de uso no ciclad#e Ma Figura 3.1, sdo apresentadas
as formas de manutencao de acordo com o pontstdede tolerancia a falhas proposto
por (AVIZIENIS ET AL., 2004).

A manutencao é divida em duas fases: eegarosque € referente a restauracéo da
condicado de falha dos servicos do sistema paragitmacido que forneca os servigos
corretos, que basicamente visa remover as fallpastaglas ou descobertas no sistema.
A outra é a denodificacbfegjue envolve a etapa de projeto do sistema ouesci&s de
novas funcionalidades (atualizagéo) no fornecimeo®servigcos, por exemplo, devido
a mudancas repentinas no ambiente de uso ou pardalservicos especificados no
projeto.
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Manuten¢do
|
Reparos Modificacdes
Remogdo de Descoberta e Ajustes a Acréscimo de
falhas remogao de mudangas do fungdes do

reportadas falhas inativas ambiente sistema
Manuten¢ao Manuten¢ao Manuten¢io Manuten¢ao

Corretiva Preventiva Adaptativa Incremental

Figura 3.1: Formas de manutencao segundo (AVIZIERISAL., 2004).

O reparo é um conceito aplicado a tolerancia a&lhue envolve a participacao de
um agente externo, ou seja, um técnico de uma egieépmanutencéo, equipamento
para testeon-line ou a avaliacdo posoftwares Aplica-se técnicas deemocédo de
falhas (durante a fase de uso) ptedicdo de falhapara apontar situacdes em que é
necessario realizar o reparo.

De fato, o reparo pode ser considerado como urimadie da tolerancia a falhas
dentro de um sistema mais amplo, que inclui orsiatem reparo, as pessoas envolvidas
e 0S outros sistemas que interagem entre si, gaenviealizar os consertos necessarios.

3.2.5.2 Defeitos

O defeito de servigoé definido como um evento que ocorre quando @atle um
servico é desviado de um servigo correto. Os asfeibs servicos se caracterizam
de acordo com quatro pontos de vista:

Dominia os defeitos podem ser dmnteddp em que o conteudo das
informacgdes fornecidas pelo sistema desvia-seuwtg®és implementadas, e
de temporizacdp em que o tempo de chegada ou duracdo da infoomaca
entregue pelo sistema desvia-se das funcoes imptadas.

Detectabilidadevisa sinalizar ao usuario os defeitos ocorridosistema. A
sinalizacdo faz uso de mecanismos de deteccdo auiicam o
funcionamento correto dos servigos entregues pslensa. Quando perdas
sao detectadas e sinais de alerta sdo emitidoseacsinalizacéo do defeito,
caso contrario ndo é sinalizado. Quando a ocoaéhzidefeito provocar a
reducdo dos servicos, 0 sistema esta em ndedwadadopara o usuario.
Esse modo pode reduzir o funcionamento, acionar amargéncia ou
paralisar o sistema.

Consisténcia os defeitosconsistentessdo 0s servigos incorretos que sao
percebidos identicamente por todos os usuariosisiensa, ja os defeitos
inconsistentesao percebidos de forma diferenciada por algun®odos os
usuarios do sistema.
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Consequénciaos defeitos sao definidos de acordo com uma aelaptre
beneficio durante a auséncia de falhas e a consaquéos servicos
entregues pelo sistema. Nasfeitos sem importancias consequéncias dos
danos séo similares aos custos e beneficios folmepielo servico correto e
nos defeitos catastréficosas conseqiiéncias dos danos sao ordens de
magnitude ou imensuravelmente superiores aos lbegefiornecidos pelo
servigo correto.

3.2.5.3 Falhas

As falhas que afetam o sistema durante seu cicloddepertencem a quatro grupos
basicos de acordo com a origem da causa:

Falhas de desenvolvimentmcluem todas as classes de falhas que ocorrem
durante o desenvolvimento do sistema, como erro especificacao,
metodologia de projeto inadequada, etc.

Falhas de interagc&oincluem todas as falhas externas ao sistema. Sao
provocadas por elementos do ambiente que interagemo sistema durante
0 Seu uso.

Falhas naturais sao falhas fisicas que afetam a parte estrutiaoraistema
(ou hardwarg e sédo causadas por fenbmenos naturais sem aigagéo
humana. Durante a operacdo do sistema, as falhasaisapodem ser
internas devido a processos naturais que causam detdrexdisicas, ou
externasem razao do processo natural ser afetado pensastvizinhos.

Falhas provocadas por humanasio falhas que incluem a auséncia de atos
que deveriam ser executados, ou seja, omissdo. éramiodem ser
classificados de acordo com o objetivo dos humapesinteragem com o
sistema:

o Falhas maliciosassao introduzidas no sistema com o objetivo de
causar dano ao sistema, alterando seu funcionanirdem também
ser introduzidas por meio de reparos realizadosn Temo
consequéncia a interrupcéo do fornecimento doscssnf{produzir
prejuizos) ou roubo de informacgdes privilegiadas.

o Falhas ndo-maliciosassao introduzidas sem um objetivo danoso,
mas que podem ser originadas de tomadas de dewisditas, corte
de custos, pecas inadequadas em reparos ou dejbalidade.

3.2.5.4 Erros

Um erro € uma parte de um estado total do sistemgpagde levar a um defeito. Este
ocorre quando um erro causa um desvio no servigegere do servigco correto. A causa
de um erro pode ser chamaddalba.

Um erro édetectadose a presenca dele € percebida por algum outesnsisou €
indicada por unalarme de erroErros que estao presentes, mas ndo sao deteados
erroslatentes

Um sistema consiste em um conjunto de componentesngerajem entre si, cujo
estado total € o conjunto de estados dos companeAtedefinicdo implica que
originalmente uma falha deve causar um erro nalesta um (ou mais) componente(s),
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mas o defeito de servicos ndo ocorrera enquansianl@ externo do componente nao
fizer parte do estado externo do sistema. N&o itapprando o erro se torna parte do
estado externo do componente, uma vez que o0 defeittpre ocorrera, mas, sim,
guando o erro permanece interno em todo o sistema.

3.2.5.5 Relacéo entre falhas, erros e defeitos

O mecanismo de criacdo e de manifestacdo de fadnass e defeitos, em geral
segue uma ordem definida. A Figura 3.2 represertedem de propagacdo de erros,
mostrando a relacao entre falha, erro e defeitéocoe a seguir:

1. Uma falha é@tivadae um erro é produzido. &tivacdoda falha é a aplicacao
de uma entrada a um componente que causa a atieezaona falha
dormente.

2. A propagacdode um erro dentro de um dado componente é caysdda
processo do sistema. Um erro é sucessivamentefamaraslo em outros
erros.

3. O defeito de um servi¢o ocorre quando um erro pggado para a interface
do servigco ecausapara o servico, disponibilizado pelo sistema, svitedo
servico correto.

Ativacdo o Propagacdo Causa

Falha Err Defeito —» Falha

Figura 3.2: Mecanismo de propagacao do erro (AVIAEEET AL., 2004).

Nas proximas sec¢les, serd estendido o uso dos itbenakestas técnicas de
tolerancia a falhas para serem aplicados nestalli@b Entre elas, a deteccéo,
diagnostico e predicdo ou monitoramento de falhapm®cessos industriais.

3.3 Deteccdo e Diagnéstico de Falhas

A primeira técnica para alcancar dependabilidadedsula neste estudo é a tarefa
para Deteccdo e Diagnostico de Falhas (DDF), aptasa por (KATIPAMULA;
BRAMBLEY, 2005). Esta € uma &rea que aborda a aati@atdo do processo a fim de
detectar falhas e diagnosticar suas causas. E&aomiza baseada nos conceitosesges
e tolerancia a falhagjue visa evitar a ocorréncia ou continuidade a@disa$, pela
deteccaade erros @ecuperacaalo sistema por meio de reparos nas partes id=mds
gue causaram a falha (VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAN YIN; ET AL.,
2003). Essa técnica é fundamental para a Manutehgébgente (Secdo 2.3) em
sistemas industriais.

3.3.1Processo para DDF em uma aplicacdo genérica

Segundo (KATIPAMULA; BRAMBLEY, 2005), o objetivo daum Sistema
Automatico de DDF é detectar antecipadamente a@uua das falhas e diagnosticar
suas causas, permitindo a remocéo das falhas quéesausem danos adicionais ao
sistema ou perda do fornecimento de servigos.

Esse sistema é realizado por um monitoramentoreantias condicdes de operacao
do sistema aplicado. Além disso, visa detectamgrdisticar as condi¢des anormais de
funcionamento e associar a elas as falhas encastradaliando a importancia de cada
uma e decidindo como combaté-las.
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Um processo de operacao e manutencdo em um sisteatuipamento que contém
um Sistema Automatico de DDF pode conter quatrodas, conforme a Figura 3.3:

1.

3.

Dados

4{

Monitorar o sistema ou equipamento até detectannadg condicdo de
anormalidade (problemas). Essa etapa € referddtecdo da Falha

Quando é detectada uma condicdo anormabDiagndéstico da Falhaé
acionado para avaliar a falha e determinar suaacas duas primeiras
etapas constituemRrocesso de DDF

Apos o diagnostico, é aplicada udealiacdo da Falhaque objetiva estimar
o tamanho e a importancia do seu impacto no desdmp#o sistema (por
exemplo, em termos de consumo de energia, segumdmcaperadores
humanos, danos que pode causar, disponibilidadstos;uimpacto ao
ambiente, etc.).

Com base na avaliacdo anterior, a etapdaieada de Decisaé acionada,
com a finalidade de decidir como responder a fghoa exemplo, uma acéo
de reparos pela manutencdo). Essa etapa é acordpactia o auxilio de
um especialista humano para tomar as decisfes mientes a situacao

ocorrida.

Equipamento ou Sistema em Monitoramento

Processo de DDF Tomada de Decisiao

.| Deteccao de Solicitar

Falha F——Sem falha

S—
Nao tomar
acdo

Manutencao

Falha
v
.| Diagnostico

de Falha

Reconfiguragio
do Sistema

Avaliacao da Sim

Falha

Alarme ou
Desligar

Continuar
Funcionando?

Nao

Figura 3.3: Estrutura geral de um Sistema Autoroatee DDF para uma aplicacéo

genérica (KATIPAMULA; BRAMBLEY, 2005).

Na etapa de tomada de decisao, o sistema podes#igerar de modo a suportar a

falha ocorrida e continuar em funcionamento, mes&mo condicdo degradada, mas
continuard emitindo um alarme de aviso do proble@a. seja, a decisdo de

reconfiguragdo do sistema visa reduzir o esfortalveez amenizar a causa da falha e
estender por um tempo maior a continuidade donsastam funcionamento correto.

Todas as decisdes que venham a ser tomadas dependendo ponto de vista do
especialista sobre as ameacas a dependabilidadéstéma, vistas na Secédo 3.2.5.
Dependendo da analise de cada caso, a deteccathde pode ser relativamente mais
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facil do que o diagndstico, por causa das falhadaoavaliacdo da origem dos impactos
das falhas.

Muitas abordagens para implementar um Sistema dé& Diam propostas
(MULLER ET AL., 2008) (JARDINE ET AL., 2006) (VENKAASUBRAMANIAN;
RENGASWAMY; YIN; ET AL., 2003), apresentado estnas e formas diferentes para
a sequéncia de etapas de deteccdo e diagnostemagué definida como fixa, mas
pode ser variavel, dependendo do objetivo. Em algiasos, 0 sistema de deteccéo
funciona continuamente, enquanto em outro o didgod ativado depois da deteccao
da falha. Também, pode ocorrer de ambas executmreparalelo, ou em outros casos,
cada etapa é executada uma vez.

3.3.2Fundamentos de um Sistema de DDF

De acordo com (KATIPAMULA; BRAMBLEY, 2005) diferees abordagens
podem ser utilizadas para implementar a técnicdafectar e diagnosticar falhas. A
principal diferenca entre elas esta nas abordagensonhecimento ou informacdes
adquiridas, que serdo utilizadas para formularagribstico ou classificacao.

Em geral, as técnicas para diagnésticos sdo baseatdaodelos que podem ser de
conhecimenta priori (p. ex., modelos de comportamento) ou completagnemipirico
com base nos dados (p. ex., modelo caixa pretala8nas abordagens utilizam
modelos e dados, mas para formular a base pa@godditico € necessario abordagens
diferentes. Também pode ser por meio de dadossttEibd do processo.

Na abordagem baseada no conhecimemt@riori, usa-se esse conhecimento
(relagbes fisicas) para especificar um modelo gueescomo base para identificar e
avaliar diferencas entre o estado atual de operacéstado de operacdo esperado e 0s
valores das caracteristicas obtidos do modelo.

A abordagem puramente empirica (baseada nos dados)tiliza conhecimenta
priori do processo, em vez disso, cria-se um modelo apmm base nas medi¢gdes do
comportamento fisico dos dados e do préprio pracess

Métodos baseados em modelo podem geentitativosou qualitativos Modelos
quantitativos sdo conjuntos de relacbes matemaiassadas nos fundamentos fisicos
de construcéo dos processos. Modelos qualitatBmsnodelos formados pelas relagdes
derivadas dos fundamentos fisicos e incluem tambérso de sistemas com base em
regras.

Em terceiro lugar, tém-se os modelos baseadosdntente no processamento de
dados do historico, em que assume-se uma grandeidpde de dados historicos esta
disponivel. Esses modelos incluem métodos que séwvados puramente dos dados
coletados ou a aplicacdo de técnicas para exteaacteristicas (processamento de
sinais). Estas técnicas, por sua vez, incluem magdlo de métodos derivados da
estatistica, de redes neurais e classificacaodéesm

Neste trabalho, foi adotada a aplicagdo da téanoa base no processamento de
dados do historico.
3.3.3Processamento de Dados do Histoérico

O método tem como base o processamento de daddsdais do processo, nédo
necessitando conhecimento extra sobre o sistema.



55

Do ponto de vista industrial, uma grande quantidselaplicacdes de diagndéstico de
falhas é baseada em abordagens de processamdnigiédizo. Isso é devido ao fato de
0 processamento de histérico ser uma abordageracdaniplementacéo e que requer
pequeno esfor¢co de modelagem e conhecineeptaori.

Existem algumas técnicas de transformacdo que ghoadas a esses dados e
preparam como um “conhecimengo priori” para o sistema de diagnostico. Essas
técnicas sdo conhecidas como extracdo de caréicesjse podem ser classificadas
como nado-estatisticas ou estatisticas. As redemise(iHAYKIN, 2001) se destacam
como uma importante classe de ferramentas class$#fsc como n&o-estatisticas, €
adotada no presente trabalho e serd abordada &a $éc.

3.3.4 Caracteristicas desejaveis em um Sistema de DDF

Como existem diversas abordagens para deteccaagedgtico na literatura, este
trabalho foi baseado nas pesquisas de (VENKATASUBRANIAN;
RENGASWAMY; KAVURI; ET AL., 2003) e (VENKATASUBRAMANIAN;
RENGASWAMY; YIN; ET AL., 2003), na qual é apresetbaum conjunto de
caracteristicas e requisitos desejaveis em sistdendsteccdo e diagnostico.

Essas caracteristicas sao Uteis para avaliar asvaetodos de implementacédo de
um Sistema de DDF, como os dados disponiveis, ahiflade da solucao,
generalizacéo, eficiéncia da computacdo, etc. Assi@d importando quando uma
anormalidade ocorre no sistema, 0 sistema, paraaso geral, deve ser capaz de
sugerir um conjunto de hipoteses ou falhas quaggrh a anormalidade.

A seguir sdo apresentadas algumas caracteristicapmijeto um Sistema de DDF:

e Deteccado e diagnostico rapidoso sistema deve responder rapidamente ao
detectar e diagnosticar falhas do sistema. Umnsestgue € projetado para
detectar falhas rapidamente (particularmente mwabguscas) podera ser
sensivel a influéncias externas, como ruidos, o mpoke levar a falsos
alarmes.

e |solabilidade: é a habilidade do sistema em distinguir entrerelifies tipos
de falhas. Sob condicdes ideais, livre de ruidoceriezas do modelo, o
sistema de diagnéstico deve gerar uma saida gssifitiae corretamente a
falha ocorrida.

e Robustez: deve ser robusto o suficiente em condi¢cdes cordorg
incertezas.

e Identificacdo de novos defeitosideve ser capaz de identificar, dado as
condicbes atuais do sistema, se esta funcionandanmedo normal ou
anormal e, se anormal, verificar se a causa é deit@eonhecido ou ndo.
Mesmo sobre condi¢cdes ndo previstas no projetdstensa de diagndstico
deve reconhecer a ocorréncia de uma nova falha ce faZer uma
classificacao erronea.

e Estimar erro de classificacdo:um requisito importante e préatico para o
sistema é construir um valor de confianca para wans Idealmente, o
sistema de diagndstico pode estimar um erro desifitagdo, como uma
medida para estimar niveis de confiangca para as@dscdecorrentes do
diagnéstico.
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e Adaptabilidade: processos, em geral, passam por aperfeicoameofosm

mudancas das entradas externas ou mudancas riarastérassim por diante.
As condi¢cbes de operacdo do processo sofrem d@egagdo somente em
funcao das perturbacdes, mas também das mudangashiente, tais como,
na quantidade de producédo, na qualidade dos msafenm vazao de uma
tubulacéo, etc. Assim, o0 sistema de diagnosticee dmr adaptavel a tais
mudancas, sendo possivel de customizar gradualmenéscopo para
adicionar 0s novos casos que surgem.

e Facilidade de explicacdo:além da habilidade de identificar a origem das
falhas, o sistema deve fornecer explicagbes corfasha se originou e se
propagou até a situacao atual. Isso é um fator ritaupi® para um Sistema

On-line de Suporte a Decisdo. Por fim, o sistema devefipast suas
recomendacdes ao operador conforme for a avaliagcéo.

e Requisito computacional e armazenamento:geralmente, solucbes de
tempo real exigem requisitos de armazenamentogpsamento e consumo
de poténcia. O ideal é alcancar um sistema de @sligo que encontre um
ponto de equilibrio entre eles.

3.4 Deteccdo, Diagnéstico e Predicdo de Falhas

A técnica de Deteccao, Diagnostico e Predicdo tleaBgdDDPF), apresenta muitas
semelhancas com a Deteccdo e Diagnostico de F@lH2k) da secdo anterior. Na
DDPF, aplicam-se técnicas automaticas para detectastimar a degradacdo no
desempenho de sistemas fisicos, projetar uma teiad@ém comportamento, antecipar a
ocorréncia de falhas futuras e calcular o tempt@nés de vida do sistema, mantendo—o
em um estado operacional aceitavel.

E com base nos conceitos tdéerancia a falhagjue se evita a ocorréncia de falhas
antes de sua manifestacédo peddeccédo da piora do desempendoecuperacdodo
sistema por meio de reparos nas partes que sofrdeggradacdo. Essa técnica é
fundamental para a Manutencéao Inteligente (Cap&ukm sistemas industriais.

3.4.1Processo de DDPF para uma aplicacdo genérica

O objetivo de um Sistema Automéatico de DDPF é datecom antecedéncia, um
desvio no comportamento normal do sistema, evitanoloorréncia das falhas dentro de
um tempo habil. Isso permite a remocao das falhtssajue causem danos adicionais
ou prejudiqguem o fornecimento dos servicos pelesia.

A predicdo é importante para a avaliacdo do impaes decises de operagcdo e
manutencdo em um sistema, pois permite a trangigdonanutencdo corretiva ou
preventiva para a manutencdo proativa (manutengéeligente). A manutencao
proativa tem como base a antecipacédo das condigiigas do sistema, tempo restante
antes da falha (ou tempo antes de alcancar um inaegitavel no desempenho), a taxa
de degradacéao e a origem da falha.

Em um Sistema DDPF, é realizado um monitoramentdirm@ao das condi¢cbes de
operacdo do processo industrial em analise. Adernamonitoramento visa detectar
desvios de comportamento em relacdo as condi¢c@prisode funcionamento. Quando
ocorrerem 0s desvios, € preciso identificar a cagisastimar um tempo até a
manifestacdo de um defeito relacionado a degradgg@ovem ocorrendo. Pode-se
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também diagnosticar a causa da falha encontraddamado sua importancia e decidir
como combaté-la.

O processo de monitoramento em um sistema ou eyaiga que contém um
Sistema Automatico de DDPF ¢é apresentado na Fijdra

1.

Monitorar o sistema ou equipamento até detectannadg condicdo de
anormalidade (problemas). Essa etapa é referebDetexcdo de Desvio de
Comportamento

Quando é detectada uma condigdo anormal, o sistiens avaliar se € a
manifestacdo de uma falha ou uma tendéncia de abegfra no desempenho
do equipamento. Caso seja uma falha, aplicaR®oesso de DDWisto na
Secao 3.3. Caso seja detectado o inicio de umeandbegfio, aplica-se a
Predicdo de Comportamento

A Predicdo de Comportamentdsa avaliar o comportamento do sistema
utilizando como base umBanco de Conhecimento ou Historiddtiliza-se
como premissa que comportamentos passados podenmasefestar
novamente em um tempo futuro.

Apos, é aplicada Avaliacdo do Comportamentque objetiva calcular uma
estimativa, identificar, classificar uma tendéngige leva o sistema até a
ocorréncia da falha e suas possiveis consequéRaagxemplo, em termos
de probabilidade de defeito, deteccdo e classdwage uma tendéncia,
tempo até a manifestacéo da falha, origem do defsit.

Com base na avaliagdo anterior, a etapaaieada de Deciséé acionada e
pode utilizar também os resultados do Sistema DEW&.prop6e decidir
como responder a percepc¢do da degradacdo ou adardan falha (p. ex.,
solicitar reparos por meio de uma manutencéo, dexidegradacdo). Essa
etapa pode ser acompanhada de um especialista bumpara tomar as
decisdes convenientes a situacdo ocorrida, maé nhdgatorio.

ai

Equipamento ou Sistema em Monitoramento

Dados

Normal—
30 tomar
agdo

Banco de (

Conhecimento

ou Historico

Processo de DDPF
A
Detecgdo de Desvio Detecgdo de Tomada de Decisio
|| o,

de Comportamento Falha .

— — - Sim Solicitar
Degradagdo Falha Manutencdo
Predigdo do Diagnostico @ Nﬁ;j

Comportamento de Falha X
Nio Reconfiguragéo
do Sistema
, ) —
Avaliacdo do Avaliagdo da Resci(;?er'f:;ar Sim
Comportamento Falha >

Sim

Continuar

Funcionando?

Figura 3.4: Exemplo de um Sistema de Deteccao,mo&tgo e Predicdo de Falhas
(DDPF) para uma aplicacdo genérica.



58

A etapa de tomada de deciséo, para o caso de tem3i®DPF, pode apresentar o
mesmo comportamento do Sistema DDF, como tambéne jaacionar de modo
auténomo. Por exemplo, ao detectar a ocorrénciantke degradacdo, o sistema pode
tomar uma decisdo sem consentimento de um esgégidablerando uma degradacao
por esta estar prematura. Também pode aplicarcaraconfiguracdo no equipamento,
limitando um pardmetro de construcdo para aumentampo restante de vida util do
equipamento, mesmo operando em estado degradado.

Outro ponto importante da tomada de decisdo de istensa DDPF, é durante a
avaliacdo do comportamento, em que a predicao gisgenibilizar informacdes mais
precisas da condicdo de funcionamento do sisteramb&m auxilia a equipe de
especialistas em manutencao a tomar decisfesaxyrbetseadas em variaveis realistas
do equipamento, como o indice de desempenho, adixdegradacdo de partes ou o
tempo restante até falhar.

Na predi¢cdo de falhas, é importante a integracétojoom a deteccdo de falhas,
pois elas se completam, formando um sistema mhissto a falhas. Na Tabela 3.1, é
apresentado um comparativo entre as duas abordagenforme apresentado por
(AGARWAL ET AL., 2007):

Tabela 3.1: Comparacéo entre predi¢éo e detecctih@s.

Predicdo de Falhas Deteccéo de Falhas

Aplica-se antes de surgir falhas Aplicavel quarsifathas se manifestam

Detecta a degradacéo nos dados coletadosvido aos erros e manifestacéo da falha,

antes de predizer a falha pode causar problema de integridade nos
dados coletados

Custo de manutenc&o mais barato Custo de manuteraid@aro

Possibilidade de tomada de decisao Tomada de decisao limitada pela acao de

autbnoma especialista

Uma predigéo incorreta pode ser um Cobertura de falhas insuficientes pode ser

grande problema um problema

N&o é possivel predizer todas as falhas Aplicadthas mais comuns

~ As etapas de deteccdo, diagnostico e predicao rsegoecerto padréo de ativagao.
E importante manter funcionando continuamente enpdereal a etapa deeteccdo de
Desvio de Comportamentpois, a partir desta, sdo acionadas as proxitapa®

Caso seja detectado um principio de degradac&apa de predicdo é executada ou
se uma falha ou uma degradacdo muito elevada tectdda, o Sistema de DDF é
acionado. Essa sequéncia nao é definida comorfigag, pode ser variavel dependendo
do objetivo do sistema.

Este trabalho foca no projeto de um Sistema DDHRIEzando técnicas de redes
neurais. Segundo (KOHONEN ET AL., 1996) a rede ale®BOM tem algumas
caracteristicas importantes que proporcionam o tm@mento da ocorréncia de falhas
em processos dinamicos. Deste modo, adotou-seadplimomo técnica para testes-
line e sera apresentado na secao a seguir.
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3.5 SOM - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Uma importante caracteristica das redes neuralmaéiadade deprendersobre um
determinado ambiente a partir de observacdes dsteasoA aprendizagem € 0 meio
pela qual a rede neural adquire conhecimento daesuteh

O processo de aprendizagem de uma rede neuralgFao®sso iterativo de ajustes
aplicados aos seus pesos sinapticos, tornandotgeaagxercer sua acado no ambiente
(classificacao, inferéncia, etc.). Existe uma geandariedade de algoritmos sé&o
classificados de acordo comparadigma de aprendizagensto €, a maneira como a
rede se relaciona com o ambiente. De acordo capoabd ambiente para o qual a rede
é aplicada, os métodos podem s@rendizagem supervisionada aprendizagem néo-
supervisionadgHAYKIN, 2001).

O modelo de aprendizagem supervisionada pode st va Figura 3.5. Nas redes
neurais baseadas nesse modelo, o treinamentméfpartir de amostras de entrada e
saida do sistema. Um conjunto de amostras sdoadatsll(uma entrada com a sua
respectiva saida desejada). O conhecimento quarsiicialmente sobre o ambiente é
chamado derofessor A diferenca entre a resposta desejada (do paressa resposta
do sistema (a rede neural) alimenta novamentetensspara aprendizado, e ajustes
para corrigir os pesos sinapticos da rede sdxaells. Esses ajustes séo feitos até que
o conhecimento do professor seja transferido paeda. Com o passar do tempo, 0
professor pode ser dispensado.

Amostras do

. i R ¥
Ambiente Ambiente »  Professor csposta
desejada
Sistema de Respostado
Aprendizagem Sistema

Valor de Erro

Figura 3.5: Modelo de aprendizado supervisionado

O modelo de aprendizagem nao-supervisionada podeiste na Figura 3.6. Nas
redes neurais baseadas nesse modelo, o treinasdetto diretamente a partir das
caracteristicas dos dados de entrada, sem necessitam professor externo para
ensinar. A rede aprende diretamente do ambieniandor automaticamente novas
classes. E geralmente utilizada em tarefas deifitagsio e deteccdo de padrées, em
que é possivel separar as amostras em grupos,dtevean consideracdo apenas as
proximidades entre seus atributos. Neste trabalhoadotado esse modelo de
aprendizagem, que também pode ser chamadpreéadizagem auto-organizada

Amostras do /
Ambiente Sistema de || Saida

Ambiente "| Aprendizagem
Ajuste

Figura 3.6: Modelo de aprendizado ndo-supervisionad

O objetivo de um algoritmo para aprendizagem ngesusionada € descobrir
padrdes de caracteristicas nos dados de entradareeksa descoberta sem informagdes
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prévias. O algoritmo dispde de um conjunto de egoafinadas a vizinhanca imediata
do neurbnio que o capacita a aprender e calculamapeamento de entrada e saida,
com base principalmente na similaridade dos dados.

A arquitetura de um sistema auto-organizavel cemsle umacamada de entrada
(fonte de dados® umacamada de saida (de representacéoin conexdes alimentadas
da entrada até a saida e conexdes laterais enirénigs na camada de saida. O
processo de aprendizagem consiste ha modificagitrea dos pesos sinapticos em
resposta a padrées de entrada e de acordo coms rpgedeterminadas, até se
desenvolver a configuracao final do sistema.

Neste trabalho, é adotada a classe de redes neardiscidas como Mapas Auto-
Organizaveis (SOM Self-Organizing Mapgs(KOHONEN, 1990) (KOHONEN, 2001),
que € um modelo de arquitetura para um sistemacagémizavel proposto no final da
década de 1980. Nesse modelo, a ideia consisteuenog)neurdnios da rede devem
competir entre si. Como resultado dessa competiedese meurdnio vencedor

Em um Mapa Auto-Organizavel os neurdnios sdo alocados em uma forma
bidimensional ou unidimensional. Os neurdnios gaéstados por estimulos externos
vindos da entrada. Com o tempo, as localizacGeacisp dos neurbnios se tornam
ordenadas entre si, formando um sistema de coatdengara as diferentes
caracteristicaextraidas da entrada.

Um Mapa Auto-Organizével é caracterizado pela fgdoade unmapa topogréafico
dos estimulos de entrada, em que as localizacfesias (coordenadas) dos neurdnios,
na grade, sdo indicativas das caracteristicagst&tas intrinsecas contidas nos padroes
de entrada.

3.5.1 Fundamentos

A fundamentacédo teorica para o Mapa Auto-Organizé&®M) esta baseado em
(HAYKIN, 2001). O principal objetivo do SOM ¢€ a tsformacdo do padrdo de um
sinal de dimensao arbitraria em um mapa discreto aun bidimensional. Essa
transformacdo é realizada de uma maneira adaptativajue se mantém a mesma
ordem topoldgica dos dados de entrada.

Na Figura 3.7, é apresentada a arquitetura classipartir da qual o SOM é
modelado (KOHONEN, 2001). O formato basico da rédeomposto poneurdnios
arranjados em linha®{menséo ) e colunasPimensao ¢ dispostos em forma bi ou
unidimensional, chamada @amada de Saiddormando oMapa de Caracteristicas
Cada neurdnio é conectado com todos os ndSatiaada de EntradaNa Camada de
Entrada, sdo apresentados os padrdes ou estimulos de amiead a rede. Cada
neurbnio contém uniPeso Sinapticaue representa as caracteristicas individuais de
cada um.

O algoritmo do mapa auto-organizavel inicializa mssos sinapticos na rede,
atribuindo-lhes valores com nuameros aleatérios.eqsando, dessa forma, que
nenhuma organizacdo prévia seja imposta ao mapa&adecteristicas. Uma vez
inicializada a rede, séo aplicadas trés fases tucdreinamento

e Competicdocada padrao de entrada é apresentado para tedwumnios
da rede que calculam seus respectivos valores esmdm uma funcéo de
similaridade, que atribui crédito para cada neur6Bssa funcéo fornece a
base para a competicdo entre os neurdnios. O newqde apresentar maior
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valor da funcédo de similaridade (mais préximo dalrfa de entrada) €
declarado como “vencedor” da competi¢ao.

‘ Dimensédo C ‘

Camada
de Saida

Neurbnios

Pesos
/ Sinapticos

Camada de
Entrada

Figura 3.7: Arquitetura da rede neural SOM proppsta( KOHONEN, 2001).

e Cooperagdo o neurbnio “vencedor” determina uma localizac&paeial,
que forma uma vizinhanca topoldgica para excitad@® neurbnios mais
proximos. Isso fornece a base de cooperacao emtnewdnios contidos na
vizinhanca.

e Adaptacdo Sinaptica os neurbnios excitados recalculam seus pesos
sinapticos para melhorar seus valores individuaifudcdo de similaridade
em relacdo ao padréo de entrada. Os ajustes séadmgl de tal modo que,
quando uma nova apresentacdo de um padrao de aertadimilar a
resposta do neurdnio vencedor, este recebe ajfustssa fim de melhorar
seus resultados.

3.5.1.1 Processo de competicao

Considere quél representa a dimensao do espaco de entrada de dadgpadrao
ou vetor de entradaselecionado aleatoriamente em um conjunto do espa@ntrada
X, é representado por

X =[x, %y, Xy | (1)

O vetor de peso sinptico para cada neurdnio da tesd a mesma dimensdo do
espaco de entrada. Considere que 0 vetor pesotismap do neurdnioj seja
representado por

- 2
Wi = [le’sz’ »Win | 2)
ondej=1,2,...,I, el € o numero total de neurbnios na rede.

Para encontrar o melhor casamento do vetor dedantraom oS vetores pesos
sinapticosw;, € preciso comparar 0s produtos intemﬂx paraj=1,2,...,| e selecionar o
maior. Assim, selecionando o neurénio com o marodgto interno, determinamos a
localizac@o onde a vizinhanca topoldgica dos neastexcitados deve ser centrada.
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Um critério para definir o melhor casamento enSevetoresx e w; € minimizar a
distancia euclidiana entre eles. O indi®) sera utilizado para identificar o neurénio
gue melhor se casa com o vetor de entxa@atao seja

' (3)

onde o neurdnio particularé chamado deeurénio vencedoou BMU (Best-Matching
Unit) para o vetor de entrada

|(x):argm|nij—wj

Em geral, o SOM utiliza a técnica de casamentcegraidrées para dar crédito as
entradas similares, formando um grupo especializAdsimilaridade entre padrbes é
calculada pela medida da distancia euclidiana. Quam padrédo de entrada € avaliado
como ndo similar em relacdo aos agrupamentos amtesnte formados, um novo
agrupamento € estabelecido. Seu padréo é guardado definicdo para o novo e as
avaliacdes subsequentes de similaridade serdolapdoea esse novo padrao.

A ideia de formar agrupamentos visa maximizar asego entre eles. Durante a
formacdo dos agrupamentos, a distancia euclidiaridiZzada para fornecer crédito aos
padrbes com caracteristicas mais similares.

3.5.1.2 Processo de cooperacéo

O neurbnio vencedor tem a fungdo de localizar drgethe um agrupamento mais
proximo ao padrdo de entrada e atualizar a vizigdnatopoldgica de neurdnios
cooperativos.

A definicdo correta de uma vizinhanca topologicapdnto de vista neurobiolégico,
vem da evidéncia de uma interacdo lateral entre agmupamento de neurbnios
excitados. Um neurbnio que esta emitindo um estinigsihapse) tende a excitar com
maior intensidade os neurdnios na sua vizinhangalista do que aqueles distantes
dele. Entdo, deve-se fazer com que a vizinhancaldgjga em torno do neurdnio
vencedoli decaia suavemente com a distancia lateral.

Considere qué;; represente a vizinhanga topologica centrada nobneuvencedor
i e que contenha um conjunto de neurdnios excitgmagerativos), sendo um neurdnio
tipico desse conjunto representadojpor

Sejad;;j a representagéo da distancia lateral entre o neuvéncedor e o neuronio
excitadorj. Assumindo que a vizinhanca topoldgisa € uma fungdo unimodal da
distanciad;j, pois satisfaz as seguintes exigéncias:

e A vizinhanga topolégicah; € simétrica em relagdo ao ponto maximo
definido pord;;=0, ou seja, alcanga o seu valor maximo de excitagio
neurdnio venceddrquando a distancid; é zero.

e A amplitude da excitagdo da vizinhanca topologibg decresce
monotonicamente com o aumento da distancia latgfatiecaindo a zero
quando a distancia tende ao infinito. Esta condié@oecessaria para a
convergéncia.

Uma escolha tipica dg; € a funcdo gaussiana, ou seja,

h . = {_di’(;)] (4)

i(x) — ,
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que € invariante a translacéo (independentementecdbzacdo do neurbnio vencedor).
O parametra é a “largura efetiva” da vizinhanca topoldgica,dindo o grau com que

0s neurdnios excitados dentro da vizinhanca do edarcparticipam do processo de
aprendizagem. Em um sentido qualitativo, a viziglaariopoldgica gaussiana da
Equacdo 4 é mais apropriada biologicamente do gue wizinhanca definida como

retangular (HAYKIN, 2001).

Para que a coopera¢do entre os neurbnios vizirthogstenha, é necessario que a
vizinhanga topologicay; seja dependente da distancia latefgl entre o neurdnio
vencedor e o neurdnio excitadpno espaco de saida. Conforme a Equacéo 4, para o
caso de uma rede bidimensional, a distancia éidafjpor

df =, -r. (5)

onde o vetor; define a posi¢éo do neurdnio excitgdor; define a posicdo do neurdnio
vencedol, sendo ambos medidos no espaco de saida.

Outra caracteristica importante do SOM € que o ndmala vizinhanca topologica
diminui com o tempo. Essa exigéncia é satisfeit@rido-se com que a largusada
funcdo de vizinhanch;; diminua com o tempo, durante a execugdo do afgoriie
treinamento.

3.5.1.3 Processo de adaptacao

Por ultimo, tem-se o0 processo que realiza adaptdo&opesos sinapticos para a
formacdo auto-organizada do mapa de caracteristRasa que a rede seja auto-
organizavel, € necessario que o vetor de pesotgioag do neurdnioj da rede se
modifique em relacdo ao vetor de entrada

Usando um formalismo de tempo discreto, dado orvaggoeso sinapticw;(n), do
neurénioj no tempon, o vetor de peso atualiza@g(n+1), no tempon+1, é definido
por

Wj(n+1): Wj(n)+U(n)hj,i(x)(x)(x_wj(n))r (6)

ondezn(n) é o parametro da taxa de aprendizaghBmy(x) € fungdo da vizinhanga
topologica. Essa equacdo deve ser aplicada a toslogeurénios da rede que se
encontram dentro da vizinhanca topolégica do neardencedoi.

A adaptacéo tem o efeito de mover o vetor pes@satav; do neurénio vencedaor
em direcdo ao vetor de entradaPara isso, deve ser aplicada a apresentacadivepet
dos dados de entrada. Desse modo, 0s vetores de giegpticos tendem a seguir a
distribuicdo dos vetores de entrada devido a atgio da vizinhancga.

Nessa parte do algoritmo, leva-se a uordenacdo topolégicado mapa de
caracteristicas, no sentido de que neurbnios adggeéa rede tenderdo a ter vetores de
peso sinaptico similares. Na Figura 3.8, é aprasentm exemplo do funcionamento
do processo adaptativo.

Apo6s ser definido o neurdnio “vencedor” (BMU), osnthis neurbnios da mesma
vizinhancga séo ajustados em dire¢cao ao dado dademtrDurante a adaptacéo, o SOM
consegue gradualmente, a partir de um estado linga completa desordem
(inicializacao aleatdria), atingir uma representagéganizada com base nos padrdes do
espaco de entrada.
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Figura 3.8: Processo de adaptacdo dos pesos sugpti

Além disso, a adaptacédo dos pesos sinapticos adbcale acordo com a Equacéo 6,
pode ser decomposta em duas fases:

e Fase de auto-organizacdm de ordenacaoé durante esta primeira fase do
processo adaptativo que ocorre a ordenacao topaldgis vetores de peso.
A fase de ordenacdo pode exigir 1.000 iteracbesldoritmo SOM e,
possivelmente, até mais. E preciso prestar ateaggrolha do parametro
de aprendizagem e a funcgéo de vizinhanga.

e Fase de convergénciaesta segunda fase do processo adaptativo é
necessaria para realizar uma sintonia fina no nigpa&aracteristicas e,
assim, produzir uma quantizacdo estatistica pretdsaspaco de entrada.
Portanto, essa fase pode durar milhares de itegsacte

Mais detalhes sobre as heuristicas utilizadas tei@ifuncionamento do algoritmo
podem ser vistos em (HAYKIN, 2001) e (KOHONEN, 2R01

3.5.2 Algoritmo de treinamento

O algoritmo padréo de treinamento do SOM consiatapresentacao das trés fases
em uma sequéncia preestabelecida. Na primeira fasegsso de competicA@s
neurbnios da camada de saida competem entre lsiatlo créditos para cada um,
seguindo o critério da distancia euclidiana pareoetrar o neurbniovencedor Na
segunda fasegyrocesso de cooperacdé definida uma vizinhanca topoldgica para o
neurbnio vencedor. Na terceira e Ultima fgg®cesso adaptativoos vetores de peso
sinaptico do neurdnio vencedor e de sua vizinhaégagjustados.

SejaX o conjunto de padrdes de entrada composto pelosesgg,, k = 1,..., monde
m é a quantidade de vetores de entrada, tem-saumseglgoritmo:
Iniciar os vetores de pesos sinapticos com valores aleatérios e

pardmetros ne h;
Para cada época n, faca um treinamento

Para todo X, € X para o tempo discreto n, faca
Localizar 0 neurbnio vencedor i seguindo o critério da
distancia euclidiana (Equacéo 3). A ordem de aprese ntacao
dos vetores de entrada deve ser aleatoria.
Atualizar 0s vetores de pesos sinapticos w do neurbnio

vencedor e dos vizinhos conforme a Equacéo 6.
Fim
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Atualizar os pardmetros ne h.
Fim
3.5.2.1 Avaliagao do treinamento

Apoés o treinamento, é importante um meétodo pardiaava qualidade do mapa
gerado. O erro meédio de quantizagddEm,) corresponde a media do erro
correspondente a diferenca entre o vetor de pas@gtisosxy € 0 vetor venceda(xy),
seguindo a equacao

N
> ka ~ Wi
_ k=1
a N

ondeN é a quantidade de vetores de entrad@,g € o vetor de peso sinaptico do
vencedor.

Em (7)

I

A medida doerro medio de quantizacaevela a similaridade dos dados de entrada
em relagdo ao conhecimento adquirido pelo SOM derartreinamento. E importante
para acompanhar a evolucédo das adaptacdes dusardgas épocas de treinamento.

Quando é utilizado apenas um padrdo como vetontlada, cerro de quantizacao
revela a similaridade deste em relagcdo ao mapand@uam valor baixo desse erro é
obtido, representa uma grande similaridade com adog treinados e pleno
reconhecimento pelo mapa. Um valor alto do erroessgnta uma dissimilaridade ou
desvio de caracteristicas, revelando que o mapacoabece as caracteristicas do
padrédo apresentado (KOHONEN ET AL., 1996).

A equacéo derro de quantizacafica conforme a seguir

' (8)

ondew;j € o vetor de peso sinaptico do vencedor.

Eq = ka - Wi,

A representacdo gréfica dessa equacado é visualimddgura 3.9. No grafico, é
mostrado o espaco de caracteristicas de um SOhMdi@ie o0 vetor de entragdét) que
se aproxima do SOM. O Erro de Quantizac&g) € apresentado como sendo a
diferenca vetorial entre o vetor de entrada e axamacao feita pelo SOM (neurdnio
vencedor).

Vetor de
entrada x(?)

X,

—

Aproximag@o

do SOM s
L/OQ
X; S

Figura 3.9: llustracéo do célculo do erro de quagto.

Erro Quantizagao
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No algoritmo padrdo de treinamento, os vetoremtta@a do conjuntX devem ser
inseridos de forma aleatéria durante o treinamemi@,a que haja garantia de
uniformidade na apresentacédo dos padroes.

Define-se uma quantidade de épocas para carregaetoses de entrada a rede.
Além disso, se aplica uma normalizacdo nos vettgemtrada.

O processo de competicadentre as trés fases do treinamento, é o queespaes
maior custo computacional. Nessa fase, é aplicada lbusca sequencial em todo o
mapa para localizar o neurénio vencedor.

A dimensdo do mapa auto-organizavel e a dimehkd@dos vetores dependem do
problema da aplicagdo. Na literatura, existem dagrpropostas para determinar a
dimensdo do SOM, mas normalmente € realizado porprouesso empirico. Em
(VESANTO, JUHA, 1999) (ENDO ET AL., 2000), foi propta uma técnica automatica
que visa analisar os dados de entrada e encomt@idimensdo que minimize o custo
de memoria e de processamento, apresentando desutta treinamento satisfatorio.

Outra informacéo importante para definir a dimend@anapa € a quantidade de
amostras de entrada como padrbes utilizados pamamnento. Quando séo
apresentados grandes volumes de amostras de engerdémente € mais indicado
utilizar mapas maiores. Todavia, mapas grandes ngiem o desempenho do
algoritmo e mapas muito pequenos comprometem aafgiatopologica.

A determinacdo dos parametros da Equacdo 6 € deitanodo empirico e
fortemente baseada nos experimentos e meétodos ndatita e erro. A taxa de
aprendizagemy(n) assume um valor pré-fixadg0)<1, e deve decair com o0 tempo
até um valor proximo de zero. Analogamente, a fangé vizinhangah;ix também
assume um valor pré-fixado que seja adequado paxanizar a qualidade da formacéao
dos agrupamentos no mapa. Mais detalhes dos pao&necensultar (HAYKIN, 2001) e
(KOHONEN, 2001).

3.5.3Propriedades do mapa de caracteristicas

Uma vez treinado, mapagerado apresenta algumas caracteristicas estigtie
sdo importantes de serem revisadas conforme (HAYROO1):

1. Aproximacdo do espaco de entradamapa de caracteristicas deve fornecer
uma aproximacdo favoravel ao espaco de entradabj&ivm basico é
armazenar um grande conjunto de vetores de entemdaum conjunto
reduzido de neurdnios, de modo que forneca umaapoaximacao para o
espaco de entrada original. Essa ideia esta funtadee nateoria da
quantizacdo vetorialcuja motivacdo é a reducdo da dimensionalidade ou
compressao de dados.

2. Ordenacao topologicao mapa de caracteristica deve estar topologicEmen
ordenado, no sentido de que a localizacdo espa@alum neurdnio
corresponda a um dominio particular ou a uma caniatica dos padrbes de
entrada. Isso é devido a Equacéo 6 forcar o neundgmcedor a mover-se
em direcdo ao vetor de entrada, o que por conseiguérove também os
neurénios mais proximos dentro da vizinhanca.

3. Casamento de densidademapa de caracteristicas deve refletir as \@emc
da distribuicdo de entrada. Regides do espaco ttadancom uma alta
probabilidade de ocorréncia (estimulos que ocormem frequéncia) serédo
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mapeadas para dominios maiores no mapa, do quéesegom baixa
probabilidade de ocorréncia.

3.5.4Interpretacao do resultado do SOM

Embora o SOM nao apresente um modulo em partipalea resultados de saida,
como no caso das redes neuraisagesndizagem supervisionadé@ necessaria uma
etapa de processamento para extrair os resultadabecida poiteste, atuacawmu
recuperacao

Dependendo da aplicacdo-alvo utilizada, a respdstaistema pode ser tanto o
indice ou o peso sinaptico do neurdnio venceddndze do neurdnio vencedor infere
a localizagdo espacial de acordo com a ordem tgmald indicando em qual
agrupamento do mapa o dado de entrada foi mapézte. € o principio para a
classificacdo de padrdes. O peso sinaptico do neuk@&ncedor é uma generalizacdo
para o dado de entrada, fornecendo uma aproxingegam espaco de entrada.

Apos o processo de treinamento, também se desajaravisualmente o resultado
da formacado topoldgica e a densidade do mapa. €estae aqui duas formas de
representacéo visual propostas por (KOHONEN ET AB96) (VESANTO, JUHA,
1999) (HAYKIN, 2001): a mais simples é reproduziafgcamente os vetores de pesos
singpticos em um espaco de coordenadas; e a outna £ a matriz de distancia entre
0s vetores de pesos sinapticos que reproduz ungeimeéotografia) do mapa.

3.5.4.1 Algoritmo de teste
Este algoritmo € importante para se extrair redagalo SOM.

SejaT o conjunto de padrdes de entrada de teste compelsts vetoresy, k = 1,...,
m, ondem é a quantidade de vetores de teste. Tem-se cgegilgoritmo:

Paracada X, €T faca

Localizar 0 neurdnio vencedor i seguindo o critério da
distancia euclidiana (Equacao 3);
Escrever na saida o peso sinaptico do neurbnio venc edor;
Escrever na saida o indice do neurdnio vencedor;
Escrever na saida o valor da distancia euclidiana ¢ omo erro de
guantizacao;

Fim

Escrever na saida o valor do erro de quantizacdo mé dio.

3.5.4.2 Vetores de pesos sinapticos no espato R

Para o caso da dimenséo dos vetores de pesosi@sagrrd<3, pode-se adotar o
uso destes como coordenadas de um produto cadesiaum espaco dimensiondl R
para a visualizagédo da organizagdo dos neurdnios.

Seja a Figura 3.10 a sequéncia de treinamento, een fogram reproduzidas
graficamente as coordenadas dos neurbnios em épddeasntes, em uma dimenséo
d=2. A imagem superior a esquerda, corresponde ao majalizado aleatoriamente
revelando nenhuma uniformidade. Durante o treindmepode-se visualizar a
convergéncia para um estado de equilibrio formamda grade. Como resultado final
desse treinamento, ap0s varias épocas, € visualinadmagem inferior a direita, uma
formacdo mais uniforme da rede e oposta a initsab deve-se ao SOM atingir um
ponto de equilibrio durante o treinamento.
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Figura 3.10: Exemplo de sequéncia de treinameepoesentando 0s pesos sinapticos
de um SOM em épocas diferentes.

3.5.4.3 Matriz de distancia unificada

Para os casos em que é necessario avaliar as fiesapologicas dos neurdnios no
mapa, quando a dimenséao dos vetores de pesosaisagd>3, 0 método utilizado é o
da matriz de distancias unificad@J-Matrix — Unified Distance Matrix (VESANTO,
JUHA, 1999) (ENDO ET AL., 2000) (SILVA, 2004). AJ-Matrix é uma matriz
composta pelas distéancias entre todos 0s neur@imiohos, em que tais distancias sao
obtidas pela média aritmética entre os pesos stgpde toda a vizinhanca do neurénio
e de seu proéprio peso.

A U-Matrix é representada por uma imagem do mapa, em quelaeiintensidade
de cadaixel corresponde a uma distancia calculada. Um mapad2dimensadixM,
gera uma imagen2N-1)x(2M-1).

Na imagem, a coloragdo dgsxels é de acordo com a intensidade de cada
componente da matriz. Valores altos (cores verrsglicarrespondem a neurbnios
vizinhos dissimilares, que equivale a formagaordatéiras no mapa. Valores baixos
(cores azuis) correspondem a neurdnios vizinhodases, correspondendo a formacéo
de vales onde se agrupam neurdnios com padroehsenes.

Na Figura 3.11, é apresentado o exemplo de UrMatrix, para uma rede neural
treinada para classificacdo das subespécies d@ iy um problema classico de redes
neurais. Na figura, € visivel a existéncia de foat de separacdo entre agrupamentos.
Quanto mais dissimilares forem os agrupamentoseéagdo aos vizinhos, maior sera a
distincdo entre eles e a fronteira. Essa técnigengortante para a descoberta de
similaridades entre os agrupamentos.

Utilizar a U-Matrix como saida tem por objetivo permitir a deteccé&uali das
relacdes topologicas dos neurdnios (SILVA, 2004seEtécnica é extremamente Util
guando os vetores de pesos sinapticos tém dimeng&oior a trés.

Pelo fato daU-Matrix ser uma imagem relativamente complexa para alguns
problemas, pode ser dificil a visualizacdo e arpmezacdo para USUArios pouco
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experientes. Existem alguns estudos que visamzagalim processamento sobre o
mapa, a fim de fazer uma deteccdo automatica dzafg@to dos agrupamentos por meio
de técnicas de processamento de imagens (SILVAL)200

(@ (b)

Figura 3.11: Exemplo de visualizacdo pgkMatrix. (a) visualizacdo padrdo em duas
dimensdes e (b) visualizagdo em trés dimensdes.

3.6 Mapa Temporal de Kohonen

A proposta original de Kohonen em criar o SOM fas&ada no processamento de
dadosestaticos que sdo relacionadasspacialmenteContudo, também pode existir
uma correlagcddemporal entre esses dados, para o caso dos padrdes quenoco
sequencialmente no tempo, em que um padréo individio tenha significado sozinho.
Para tais padrdes, denominademporaisou dinamicos a ordem em que eles séo
observados no tempo e o conjunto de dados quedemeceu seguem, tem um papel
fundamental e deve ser levado em consideracdonpetielo de processamento neural
(BASTOS, 2007).

Dessa forma, € importante utilizar, neste trabalino,caso de rede neural que tenha
incorporado operacdes de processamento tempoialpotas das tarefas no mundo
real acontecem em tempos diferentes. Por exempfosistemas industriais as tarefas
sdo desempenhadas por equipamentos eletrbnicoanglisam variaveis de sensores
em instantes de tempo diferentes e acionam atumdare tempos diversos (usina
hidroelétrica, computador, automovel, sistema deaui@o, etc.). Além disso, 0s seres
humanos também tomam decisbes e tém respostas iampotais a estimulos
ocorridos no espaco e no tempo (visdo, fala, desisinpresariais, economia, etc.). A
capacidade de processar tais padroes temporaissdevena propriedade relevante em
um sistema inteligente.

Nos ultimos anos, as pesquisas se concentrarameées neurais com base no
aprendizado supervisionado para processarem inf@@saemporais, entre elas cita-se
a Rede Elman (ELMAN, 1990). Todavia, existem algumgsdelos para lidar com
sequéncias temporais em redes néo-supervisiorsguasas recentemente essa classe de
redes neurais tem recebido atencéo dos pesquisadore
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Neste trabalho, adotou-se seguir a mesma linhadecinio e utilizar uma rede
neural baseada na aprendizagem n&o-supervisioradatqatar a questao temporal.
Seus conceitos e fundamentos sdo apresentadosia seg

3.6.1 Conceitos basicos de séries temporais

De acordo com (BARRETO, 1998) (BARRETO, 2002) (BARFO ET AL.,
2001), um padréo temporal é uma sequéncia espaqptal formada por um conjunto
finito e ordenado no tempo, composto povetores de caracteristicas. Para o proposito
computacional, assume-se que uma sequéncia tempamainposta de componentes
discretos ordenados no tempo:

Xy = &), x(t —1),x(t = 2),--,x(t = N)}, 9

onde cada componente é denotado ) = [x,(t).x,(t),--- x ()] e a variavelt é
usada para representar um instante particulamoecte

O termoprocessamento de séries tempordis respeito a algumas das seguintes
tarefas:

e Classificacdo: a rede produz um sinal em resposteama sequéncia de
entrada quando esta encontrar similaridade commajgadrao na rede. Pode
ser chamada também de reconhecimento de sequéncias.

e Teste: a rede deve reproduzir previamente a seguépeendida na ordem
temporal correta.

e Predicdo: estimar itens do futuro de uma dada seipiéle entrada com base
nos valores observados no passado.

As séries temporais tém algumas propriedades dexidtiversidade dos sinais
temporais. O conhecimento dessas propriedades| @ara entender as aplicacdes
envolvidas nas redes neurais temporais:

1. Ordem posicao relativa de cada item da sequéncia eag&elao outro.

2. Meétrica: duracdo de um padrdo no tempo em relacdo a opaddes da
sequéncia.

3. Densidade numero de vetores de caracteristicas que compdema
sequéncia, ou seja, a taxa de amostragem.

4. Assimetria sentido do tempo ndo pode ser invertido.

5. Contexto temporalé a menor subsequéncia formada por itens passaeos
possibilitam determinar sem ambiguidades o iteralata sequéncia.

6. Grau. numero de itens que compdem o contexto temporal.
Essas propriedades estdo envolvidas geralment®nmsrecdo do modelo, sendo
codificadas como parametros.
3.6.1.1 Memodria de curta duracao

Para estabelecer associacfes e extrair correlagfieporais entre padroes
consecutivos de uma dada sequéncia, uma rede ewelser capaz de reter e manter
provisoriamente informacfes sobre itens de um pasgadximo. O mecanismo de
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retencdo € denominado deemodria de curto praz¢STM — short-term memojye €
amplamente utilizado no processamento de sequéecmrais (BARRETO, 2002).

Basicamente, memorias de curto prazo convertemniragdo temporal em espacial,
possibilitando que redes estaticas convenciongemsempregadas em tarefas de
processamento de informacdo temporal. Essa abondg@geporciona construir um
sistema dinamico nao-linear, que forneca uma deparacdo de responsabilidades: a
rede estatica responsavel pela ndo-linearidadeenabria responsavel pelo tempo.

Uma memoria de curto prazo ndo tem nenhum tipgdendizado e, por essa razao,
0 seu comportamento é totalmente determinado pel@netros de funcionamento do
modelo.

Em (BARRETO, 2002) é apresentado um modelo de manu® curto prazo,
baseado na utilizacdo de integradores na entradeamaida da rede. Tem-se que o
vetor de entrada da rede passa a ser represerdnd@)e os itens atuais da sequéncia
por x(t), entdo a funcdo que expressa a relacdo com amdastanteriores em um
instantet fica:

x(t)=@- 2)x({-1)+ Ax(t), (10)

onde/ € a constante de integracd®<l<l é chamada dprofundidade da memarja
pois determina o grau de influéncia das entradésriares sobre a entrada atual. A
determinacdo desse parametro é feita por tentatireo em experimentos empiricos.

Quando a rede TKM esta com o parameirdlf, ela se comporta como um SOM
convencional com entradas estaticas. Quando a T&d¢ estd com o parametro
(0<11), ela se comporta dinamicamente. No primeiro cagpara-se de um conjunto
de treinamento as categorias, de acordo com sengakaespaciais, enquanto no
segundo, separam-se os vetores de entrada poramianacdo de semelhanca espacial
e proximidade temporal, em que a contribuicdo ikelados dois fatores € determinada
pelo parametra.

Em (KANGAS, 1990), ao utilizar a rede SOM originfdj substituido o vetor de
entrada originak(t) por uma versao temporal de acordo com a Equaca® 1R0M
modificado (inser¢cdo de uma memoria de curto préaopplicado no problema de
reconhecimento de fonemas e obteve taxa de asenpesiores ao SOM convencional.

Para mais detalhes sobre os principais conceita®des temporais e modelos de
memorias de curto prazo relatados na literaturasultar os trabalhos de (MOSER,
2004) (BASTOS, 2007) (BARRETO, 1998) (BARRETO, 2pQRARRETO ET AL.,
2001).

3.6.2 Algoritmo de Treinamento

Neste trabalho, foi adotada a utilizacdo do Mapmpaal de Kohonen (TKM —
Temporal Kohonen Mgpque é uma proposta de (CHAPPEL; TAYLOR, 1993gsE
modificaram o SOM original por meio da inclusdoutiea memaria de curto prazo, com
base em integradores na saida de cada neurbrédedEquacédo 10).

A rede agora apresenta uma técnica que manténtaitisde ativacdes;(t) para
cada um dos neurdnios da seguinte forma:

a,(t)= (- 2)a, (t —1)—%”x(t)— w0, (11)
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onde0<4<1 é a profundidade da memorit) € o item atual da sequénciavgt) é o
vetor de peso sinaptico do neurbpidm neurénio da rede TKM calcula sua ativagédo
no instante, que decai a uma taxa dada pela constante de {@nipol)|.

O neurbnio vencedor € calculado e localizado pdaimma ativacdo dos dados no
historico, que sédo formados pela entrada atualos petores de entrada prévios. Entéo,
cada sequéncia é processada mapeando um vetongtante de tempo, em que o
altimo neurbnio vencedor serve para representaeqauésncia inteira. O célculo do
vencedor € conforme a equacao:

H{x(t)}= max {a, (1)), (12)

onde, a vizinhanca topolégica e a atualizacdo @®®P sinapticos sdo ajustadas da
mesma forma em que o SOM convencional, confornte wis secdo 3.5.

O algoritmo de treinamento para o TKM segue as raesatapas vistas na secao
3.5. Entretanto, com uma modificacgdo no momento edaolha dos neurbnios
vencedores, em que além de se calcular a distéancialiana, também é realizada uma
avaliacdo da combinacédo espaco-temporal da sédatrida. E importante lembrar que
no TKM a entrada da rede neural, agora, é compastama sequéncia de dados, e nédo
apenas por um dado estatico como no SOM converciona

A estratégia utilizada pelo TKM resulta em neur8nijpie respondem a sequéncias
especificas. (CHAPPEL; TAYLOR, 1993) aplicaram o MKcom sucesso no
reconhecimento de fonemas que ocorrem em uma NMESHEA0, Porém em contextos
diferentes. Por exemplo, as sequénakisc-d er-s-t-d séo classificadas como distintas
por que a letra tem claramente contextos temporais distintos.

Entretanto, o TKM apresenta algumas falhas na iftsagdo de sequéncias que
requerem informacao contextual de longo prazo a getbiguidade em todos os casos
que tenham a mesma média mével. Isso ocorre paqieterminacdo do neurénio
vencedor depende principalmente das entradas maentes e a profundidade da
memoria € limitada pelo parametro

Em (BARRETO ET AL., 2001), € apresentadao uma &evislas principais
aplicacdes para o qual o TKM foi utilizado parausainar problemas. Por exemplo, o
TKM foi aplicado em uma arquitetura de controle@dtiva para aprender um trajeto
de um caminho percorrido por um robé. Também fticago para localizar objetos de
duas dimensdes em imagens que sao captadas emreahpor uma linha de producéo
para classificacdo de produtos.

3.6.3 Algoritmo de Teste

SejaT uma série de padrdes de entrada para teste, oata f@mporat, composta
pelos vetoresy, k = 1,... , t tem-se o0 seguinte algoritmo:

Paracada série €T faca
Paracada k del até t faga

Calculara  distancia euclidiana entre X, € 0s neuronios;
Calcular ativacao para os neurénios, utilizando as ativacoes
passadas, conforme Equacéo 11.

Fim

Localizar o neurbnio com a maior ativacdo e defini- lo como

vencedor, conforme Equacéo 12;
Escrever na saida o peso sinaptico do neurénio venc edor;
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Escrever na saida o indice do neurbnio vencedor;
Fim

3.6.4Resultados do TKM

A interpretacdo dos resultados para o TKM é reddizda mesma forma como é
realizada no SOM convencional. Como resultadosr@rsextraidos tém-se, 0s pesos
sinapticos como coordenadas em um grafico, ou @g@mada matriz de distancia
unificada (U-Matrix).

A principal diferenca entre os resultados do TKM 80OM convencional esta na
correlagédo espago-temporal entre cada amostra tteedenPara o caso da U-Matrix,
pode-se projetar a trajetéria da formacdo dos mé&asdvencedores, que proporciona
visualizar o caminho percorrido pelos dados ensragrupamentos. Nesse caso, pode-
se identificar uma tendéncia (ou padrdo) de cormpwhto, acompanhando a evolucéo
em um periodo de tempo. Ver Figura 3.12(a).
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Figura 3.12: (a) Visualizacdo da trajetéria dosréeins vencedores e (b) localizacdo da
trajetéria em cada instante de tempo.

O TKM também pode ser interpretado por meio daegéxy em um grafico da
relacdo entre os vencedores para cada série emetiod@ de tempo. Além disso,
proporciona a observacdo do instante em que ocoasemmudancas de vencedores,
identificando uma tendéncia para a classificac&osgaies. Geralmente, quando ocorre
a troca de vencedores, quer dizer que a sérietdmlartambém sofreu modificacdes em
relacdo a seus valores prévios. Isso é importaata pnalisar as mudancas de
comportamento do sistema. Ver Figura 3.12(b).

Outra analise que pode ser feita sobre o graficeldgao entre os vencedores, em
um periodo de tempo, é avaliar a generalizacdokdd para diferentes amostras de um
mesmo tipo de dado. Essas amostras podem ter safridos externos. Quando o
grafico é produzido, a generalizacdo do TKM é awai comparando o resultado de
cada série com as outras, onde deve-se obter a amssquéncia de neurdnios
vencedores entre elas.
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Isso diz respeito ao TKM ter a capacidade de remwgrhe identificar corretamente
as séries de amostras, mesmo pertencendo a stusmdelhantes e com incidéncia de
ruidos deve apresentar o mesmo comportamento.

3.6.5Comparacao entre 0o SOM e TKM

As redes neurais SOM e TKM tém muitas semelhangie si. Do ponto de vista
do algoritmo de treinamento, a Unica etapa quesapta diferengas no algoritmo é a de
competicdo, em que ocorre a escolha do neuréniceden.

Do ponto de vista do tratamento dos dados de entradSOM convencional
trabalha com dados estéaticos e processa um paérd@ntdada por vez. Ja& o TKM
processa uma série de padrbes de entrada, em gaar@nio vencedor € escolhido
sempre quando o ultimo padrao da série € apreseptad a rede.

A etapa de teste também apresenta diferencas isiivids, em que no SOM
padrdo usa-se basicamente a distancia euclidiama, €KM necessita-se, além da
distancia euclidiana, do célculo do histoérico deagies para cada neurbnio.

Na Tabela 3.2, € apresentada uma comparacdo enaddacas principais
diferencas entre as duas abordagens.

Tabela 3.2: Comparacao entre SOM e TKM.

SOM

TKM

Padrdes de entrada

Trata os padrdes de entrada
como dados independentes

| Trata séries de dados como
padrdes de entrada arranjados
em um periodo de tempo.

Tratamento dos dados

Dados avaliados apenas na
questdes espaciais.

sDados avaliados nas questdes
espaciais e temporais.

Neurdnio vencedor

Menor distancia euclidiana
em relacédo ao padréao de
entrada e os neurdnios.

Critério da maior ativacao
para uma série como entrada
em relagdo aos neurdnios.

Competicao Calcular a distancia Além da distancia euclidiana
euclidiana para todos os entre todos os neurénios do
neurénios do mapa. Escolhe mapa, sao calculadas as
0 neurdnio vencedor. ativacoes.

Cooperacao Definicdo da vizinhanca de | Idem ao SOM.
formacdo topoldgica.

Adaptacéao Atualizagao dos pesos Idem ao SOM.
sinapticos dos neurdnios.

Recuperacgédo Baseada na menor distancia Baseada na maior ativacéo.

euclidiana.

3.7 Motivacéo de usar o SOM para Analisar Falhas

Segundo (KOHONEN ET AL.,

1996) o SO

M tem algumagacristicas

importantes que proporcionam o monitoramento daréocoia de falhas em processos
dindmicos. Por exemplo, um processo de producagsindl, em que, devido a grande
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quantidade de variaveis e dados coletados, assfadanostram dificeis de analisar.
Entdo, é necessario um processamento nesses dadlumbjlize o estudo das relagbes
entre as informacdes adquiridas.

O modelo do SOM implementa uma projecdo nao-lieacaracteristicas de um
espaco sensorial em um arranjo de neurdnios corendi&io reduzida. Além de mapear
sinais de entrada com dimensao elevada em umdaueateom dimenséo inferior, o
SOM assegura a forma ordenada dos dados, duramapeamento, preservando as
relacdes topoldgicas no dominio do sinal. Devidesa, tende a criar agrupamentos de
informacdes e relacionamentos dos dados de en&adama representacao espacial
formando um mapa.

A mais importante caracteristica do SOM é a vigagho de sistemas e processos
com dimensoes elevadas e a descoberta de categatisracoes nos dados de entrada
(KOHONEN ET AL., 1996) (DIAZ, IGNACIO ET AL., 2008)

Para exemplificar uma aplicagdo-chave do SOM erosceesais, cita-se 0 campo da
engenharia, que envolve muitas areas da vida daweano, como as industrias, 0s
veiculos, as aeronaves, os equipamentos médiansUeta importante aplicacdo do
SOM no campo da engenharia € seu uso na idenfibcago monitoramento de falhas,
cuja ideia é acompanhar a evolucdo dos estadopaitagdio em maquinas ou processos
complexos, que sdo muito dificeis de observar erpnetar (KOHONEN ET AL.,
1996). Neste trabalho, é abordada a aplicacdo ddl 8@ ambientes industriais,
sobretudo, no processo de transporte em uma riefidipetroleo.

Em uma planta ou maquina industrial complexa, ossipeis estados de suas
variaveis, durante a operacdo, podem ser de ordeng&nca muito elevada e serem
expressos de uma forma nao-linear. Entretanto, €ondlificil elaborar um modelo
analitico que reflita todas as particularidadesai®portamento do processo. Como o
SOM é um método de projecdo nao-linear, as carstitass de cada estado podem ser
processadas e passam a ser conhecidas pelo SOMa seatessidade de uma
modelagem explicita de todo o comportamento dersasta ser monitorado (DIAZ,
IGNACIO ET AL., 2008).

Muitas das pesquisas que focam na andlise do ctenpemto de processos
(monitorar o estado, detectar, identificar e diagicar as falhas e, em trabalhos mais
recentes, prever estados ou falhas), tém adotadcigos de aprendizagem néo-
supervisionada para resolver tais problemas. Esgincia é fungéo principalmente de
nao existirem informacdes disponivaigriori sobre as situacfes de falhas.

Nas secdes a seguir, serdo apresentados alguathtmbielacionados ao uso do
SOM em problemas de engenharia, que visam detea&gnosticar falhas, monitorar
e prever comportamentos futuros em sistemas indigstr

3.7.1 Detectar falhas

Durante o treinamento do SOM, os pesos sinaptiogsngéurdnios se adaptam de
acordo com o dominio do espaco de estados refefdas amostras adquiridas.
Assim, o espacgo dos estados pode ser dividido e plartesespaco reconhecidoelo
SOM e oespaco complementaPor exemplo, no SOM treinado com dados normais,
somente situagdes que incluem dados normais s#abtficadas (espaco reconhecido),
caso seja alguma situacdo de falha, esta seradal@sa algum lugar nas bordas do
mapa (espago complementar).
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Devido a tal comportamento do SOM, a deteccao tedapode ser baseada na
medida doerro de quantizacddqver Equacdo 8), lembrando que é preciso utilizar
apenas um unico vetor de entrada por vez. Na raaims trabalhos que utiliza 0 SOM
para detectar anomalias ou falhas no sistemagdsténado apenas para reconhecer os
dados domodo de operacdo normaQuando for apresentado na entrada um vetor
diferente denormal este tera uma grande dissimilaridade em relagdoféarmacdes
armazenadas pelo SOM.

Considere que uma sequéncia de vetores de entrada, correspondam a
informacfes medidas e coletadas no sistema, eempaes a entrada do SOM. Cada
vetor da sequéncia € comparado com o peso sinajgitodos os neurdnios do mapa.
Se a menor distancia euclidiana calculada exceddimite predeterminado, isso € um
indicio de que o processo esta, provavelmentejteacéo de falha.

Essa conclusdo esta baseada na hipotese de queraurdeequantizacdo grande
corresponde a um ponto de operagdo pertencentgpagecomplementar ndo coberto
pelos dados utilizados no treinamento (QIU, HAIAT, 2003).

Para concluir, a deteccdo de falhas ou de qualmutea anomalia esta baseada na
afirmacédo de que tudo o que ndaa¥rmal é considerado comanormal Geralmente,
esta técnica é aplicada juntamente com a de diagndse falhas, que visa identificar
qual a falha ocorrida no sistema apos a deteccéo.

A sequir, sdo apresentados alguns trabalhos rekaos que fazem uso da detecgao
de falhas utilizando o SOM como ferramenta:

e Em (BARRETO ET AL., 2004), o SOM é utilizado comarrfhmenta para
deteccdo de falhas em infraestrutura de transmidsaados em redes de
celulares 3G. A deteccao € realizada pelo erroudatgacao, que extrai um
valor como principal medida da relagdo entre asafal Para uma falha ser
detectada, € preciso que o0 erro de quantizacadapektr um limite
preestabelecido.

e Outro trabalho que utiliza a distancia euclidiana de (QIU; LEE, 2004),
que utiliza o0 SOM para detectar a degradacao mash tempo restante de
vida atil de equipamentos mecéanicos que utilizatamentos. O sinal de
vibracdo é adquirido nos rolamentos por meio deaceterémetro e séo pré-
processados pela transformadéavelet.O erro de quantizacdo é utilizado
para detectar a degradacdo e as falhas que ocormeee sistema. O
treinamento do SOM utiliza sinais em condi¢des @snde funcionamento.
Vale ressaltar que a medida do erro de quantizagabém é utilizada como
taxa de degradacgédo do sistema e, mais tarde, pldar o tempo de vida
restante do equipamento.

e Outro trabalho interessante que utiliza o SOM pdetectar falhas em
rolamentos internos de motores de inducédo é apeskepor (ZHONG ET
AL., 2005). Sédo coletados sinais de vibracdo démmentos e projetados
guatro casos de teste para experimentos, um atilizeolamentos normais e
trés rolamentos com falhas injetadas. Os sinaispsé@gprocessados pela
Transformada de Fourier (FFT). No trabalho, o SOMe&ado com um
conjunto de dados referentes aos modos de compartanmormal e com
falhas nos rolamentos. As falhas sdo detectadagoremmo o nivel do erro
de quantizacéo ao longo do tempo.
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e Outra técnica é apresentada por em (WONG ET ALOG6P@ara detectar
anomalias em sistemas. O SOM detecta falhas eensstindustriais que
tenham partes mecanicas rotativas por meio de sen&os sinais de
vibracdo. No trabalho, existe um mapa para cadedgpfalha. O sinal & pré-
processado pela FFT e a seguir aplicado como entraal SOM.
Modificando-se o0 SOM de forma a apresentar composta ndo apenas um
neurdnio vencedor, mas todos aqueles neurbnios pguEencam a sua
vizinhanca topoldgica. Estes sdo aplicados em wngaracdo que utiliza
uma nova medida, a distancia Mahalanobis que substitui a distancia
euclidiana para definicdo dos vencedores.

3.7.2 Diagnosticar falha

Para o diagnéstico de falhas pelo SOM é preciscaqeele neural tenha capacidade
de identificar e “discernir” as condi¢cdes de op@cago sistema em andlise. E desejavel
que seja capaz de separar entre os estados dedapammal, degradacéo e falha .

O principal problema do diagnéstico esta em comerdenar se uma informacgéo é
anormal. As falhas podem ser muito raras de ocomas quando ocorrem podem
causar grandes problemas e prejuizos. Para o SOkbnelicbes de classificar uma
falha, € preciso que tais informacdes estejam dispes para treinamento, a fim de que
0s neurdnios se adaptem ao dominio de falhas,derjassim, unespaco de operacao
reconhecidgelo SOM, que forma o espaco das falhas.

S6 que em alguns casos, as informacdes sobre degmack falhas ndo estdo
disponiveis, devido a muitas circunstancias, cousios falta de conhecimento técnico,
dificuldade em coletar sinal, etc. Desse modo, ywodum conjunto de falhas
abrangente para o caso de processos industriaianees maquinas, pode exigir um
custo muito elevado, inviabilizando todo o projdimtretanto, existe a alternativa em
que muitas das situacdes em degradacdo ou falhenpseér produzidas por uma
ferramenta de simulacao.

Se a situacdo da falha e suas razdes sdo conhegigassivel simular tais dados
para serem utilizados para o treinamento do SOM(KKOHONEN ET AL., 1996), sao
apresentados alguns dos tipos mais comuns de falleapodem ocorrer no campo da
engenharia:

1. Suspenséo do fornecimento de um sinal, resultandarea queda abrupta
do servigo.

2. Disturbios pesados no sinal, causando uma grandiamga esporadica no
fornecimento do servico.

3. Perturbacéo nas medidas de um valor, frequenternantada por uma falha
mecanica no equipamento de medicdo, que prejudit@necimento do
servico.

4. Piora da qualidade dos sinais, devido a degrad@ré@lhecimento) natural
do dispositivo, causando perda de desempenho nedionento do servico.

5. Mudancas repentinas em alguns valores de paramgiregiamente
regulados, indicando uma falha no controle do meoam

Todos esses tipos de falhas mencionadas sao pes#éveer simulado, mas é claro
que depende muito da situacdo, do tipo do equipmelas causas da falha, etc.
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Assumindo que seja possivel construir um modeloematico para simular o
comportamento de falhas, pode-se criar artificiat®eos vetores de caracteristicas
usados para treinamento do SOM. Por meio do simulpdde-se, por exemplo, causar
distarbios mecanicos ou elétricos no modelo dopEquento, gerar sinais para situagdes
“perigosas” ou até mesmo injetar falhas Unicas.

Caso as informacgfes sobre as falhas mais tipitegmsdisponiveis, o SOM pode
ser usado como uma ferramenta classificadora dasistema (KOHONEN ET AL.,
1996).

Em muitos trabalhos que fazem uso do SOM para dsigar falhas, este é
utilizado em dois niveis para realizar uma an&@pleta das situacdes de falhas. O
primeiro nivel, adeteccéo de falhag baseado no erro de quantizacdo, em que sa aplic
a mesma técnica vista na subsecdo anterior. O deguivel utiliza um mapa mais
detalhado (pode-se chamar de “atlas”, pois apradedas as situacdes possiveis) que é
usado para identificar a razdo da ocorréncia de ftattea. Quando um sinal é
identificado em uma regido do mapa, e essa regi@oretulada como falha (X ou Y) ou
degradacdo (X ou Y), € possivel classificar o siaalesentado na entrada como
pertencente a classe da falha rotulada no mapa.

O diagnéstico de falhas faz uso de um SOM treirzaho um conjunto completo de
informacdes sobre a situacdo normal, degradac8o fdsta) e a falha (essencial). Em
um mesmo mapa, falhas multiplas podem ser inseridas diferente da outra,
proporcionando ao mapa o poder de classificar umeng maior de falhas (QIU, HAI
ET AL., 2003).

Para concluir, o segredo do diagnostico do SOMIggtdo diretamente ao conjunto
de informagbes utilizadas para o treinamento, ga, sguanto mais completas e
abrangentes forem as caracteristicas para as asviabas, melhor sera o diagnadstico.

Para realizar a classificagdo, o SOM faz uso dorigo de teste (seg¢ao 3.5.4.1),
para identifica qual grupo pertence o sinal, apteselo como saida o indice do
neurénio vencedor. Também pode-se utilizar o mapaadacteristicas visto pelo U-
Matrix (secdo 3.5.4.3) em que é possivel visualizicalizagdo espacial do neurdnio
que classificou a falha.

A sequir, serdo apresentados alguns trabalhosioetaios que fazem uso da
deteccao e classificacdo para diagnosticar falimasre sistema utilizando o SOM como
ferramenta:

¢ No trabalho de Vachkov (VACHKOV ET AL., 2004), o B0e utilizado
para diagnosticar falhas em partes hidraulicas d&qumas retro-
escavadeiras, analisando variaveis de velocidadmator, forca exercida
para levantar a péa, pressao de 6leo e consumaondeustivel. A deteccéo de
falhas também é realizada através da medida dandiateuclidiana. Para o
diagnostico de falhas, utiliza-se o mesmo sinaled&ada apresentado
durante a deteccdo e é aplicado para a classifigaeld® SOM. Durante o
treinamento, os sinais sdo mapeados em agrupameefumados que
representam cada um, um modo de operacdo do eqnpanforam feitos
experimentos por meio de uma ferramenta de simolag@ razéo do alto
custo de injetar falhas em uma retro-escavadeaia re

e Outro trabalho que analisa falhas em ambientesstridis € o de (SAXENA,;
SAAD, 2004), em que o SOM ¢ utilizado para clasaifias falhas em
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rolamentos industriais e, ao mesmo tempo, monit@acondicdo de
funcionamento ao longo do tempo. O SOM é treinawo dados de vibragéo
coletados de rolamentos em boas condi¢cGes e depmaiapresentam falhas
injetadas. O diagndstico e monitoramento da coondsg feitos com base
no uso da trajetoria dos neurdénios vencedoresapguesenta a evolucéo de
uma tendéncia para o funcionamento dos rolamenpassibilitando
identificar para qual grupo de falhas esta se daslio o comportamento do
rolamento (diagnostico). Nao utiliza rede neuraiferal.

Uma proposta de modificacdo no funcionamento do SOMapresentada
por (YANG, B. S. ET AL., 2004), em que uma novageeural, chamada de
ART-SOM, é aplicada para diagnosticar falhas em uim&s rotativas
(rolamentos e mancais), analisando dados de vibrd@dART-SOM tem
uma mudanca na sua dindmica de funcionamento,gplia técnicas para
treinamentos subsequentes de uma forma adaptatiaatd a etapa de testes
da rede, o que possibilita que o treinamento eagndistico de falhas sejam
realizados juntos. Durante o treinamento dessa, rede criados o0s
agrupamentos que aprenderdo os dados de entras#ijtando identificar

e classificar os padrbes de falhas. Foram realgzagperimentos reais e uma
taxa de referéncia foi calculada para avaliar eessm da classificagdo das
falhas.

O trabalho de (ZHONG ET AL., 2005), apresentadosegdo anterior,
também realiza o diagndstico de falhas em rolanseimternos de motores
de inducdo. Sao utilizados os mesmos sinais dagdbre pré-processados
pela Transformada de Fourier (FFT). O SOM é tresnamm um conjunto de
dados referente a todos os modos de operacao ldoserdos, efetuando o
aprendizado dos sinais normais e das falhas. Durarnfreinamento, sao
formados agrupamentos distintos para cada tipo allea finjetada. O
diagnostico das falhas é realizado pela identifioagspacial de qual
agrupamento o sinal foi mapeado, baseado no oriti&i menor distancia

euclidiana.

Uma analise comparativa de trés técnicas paraifactagéo de falhas foi
apresentado por (YANG, BO-SUK ET AL., 2005). O dstule caso foi feito
com base na ocorréncia de falhas em compressore$rideracao, por meio
da analise de ruido e vibracdo presentes no eqaigarrO trabalho é focado
em uma comparacao entre trés técnicas de redesspara classificacao de
padrbes, SOM, LVQ Learning Vector Quantizationg SVM Support
Vector Maching Todas as redes neurais sdo treinadas com $jugs e
pré-processadas pela Transform¥davelet Os resultados dos experimentos
mostraram que 0 SOM apresentou resultados satisktdpara a
classificacdo de falhas, mas a que obteve os neallresultados foi a rede
neural SVM, e o menos satisfatorio foi a LVQ.

Com os avancos tecnoldgicos e principalmente argédseda Internet em
redes industriais, o trabalho de (DOMINGUEZ, M. ELL., 2007) apresenta
uma proposta de arquitetura para um sistema difidbde monitoramento
da condicdo de equipamentos, tendo como principatdio a deteccédo e
diagnéstico de falhas. Essa arquitetura é baseadapadrdoes atuais de
tecnologia de desenvolvimento de sistemas, sendaistema totalmente
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para aWeh que visa utilizar a Internet como canal de comagio para
fornecer flexibilidade, interoperabilidade e esbdidade ao sistema. O
SOM ¢ inserido em uma camada localizada no meitre em Cliente
(hardware e aquisicdo de sinais) e o Servidor (Sistema daitelamento
Central), em que a camada do SOM tem a tarefaatiegaeo treinamento da
rede neural, deteccao e diagndstico de falhastécg@o de falhas também é
feita pelo erro de quantizacdo, semelhante ao epia$o na secao anterior.
O diagnéstico é realizado por uma projecdo da témage utilizada para
monitorar a condicdo de operacdo do equipamentioregp do tempo de

operacao.

e No trabalho de (GERMEN ET AL., 2007), o SOM ¢ a#ililo para detectar e
classificar falhas de quebra de rotores e problemesinicos em motores de
inducdo, que sao largamente utilizados nas ind8st@ sinal utilizado é a
amostra de corrente nominal do motor, que € prégssado e utilizado
como entrada para treinamento ou testes do SONkassificacdo dos sinais
pelo SOM ¢é feita por meio do algoritmo LVQLe@rning Vector
Quantization, uma técnica desenvolvida por Kohonen para d&me
ajustar a formacdo de fronteiras nos agrupamemiwsafios no mapa. O
trabalho apresenta experimentos reais aplicadosmetores com boas
condicbes e motores com falhas injetadas fisicaanérdausando dano no
motor). O resultado alcangado foi de 100% de acestclassificacdo de
falhas ocorridas nos testes.

3.7.3 Predicao e Monitoramento do comportamento

Entender e modelar as relacbes complexas entreversab variaveis que formam
um grande sistema é uma tarefa que exige muitogeséode grande dificuldade.

Segundo (DIAZ, IGNACIO ET AL., 2008), as informagdgue sdo adquiridas por
um sistema de aquisicdo de dados, produzem umanemguantidade de informacdes
ao longo do tempo, que se torna muito dificil o.sme impossivel de ser interpretada.
Em tal situagdo, o minimo conhecimento a respaitalguma caracteristica do sistema
se torna muito util.

No entanto existem técnicas de processamento des daek auxiliam nesta andlise.
As informac0fes coletadas podem ser convertidasmenfarma que auxilie na simples
visualizacdo e compreensdo, em que mesmo com unsaivpb reducdo da
dimensionalidade, preserva os relacionamentos iggtas entre as variaveis do
sistema. Com esse tipo de transformacéo disposéviel possivel:

e O operador visualizar e acompanhar o desenvolvioneiols estados do
sistema ao longo do tempo.

e A compreenséao dos dados facilita a estimativa dgpostamentos futuros do
sistema.

e Anormalidade no comportamento presente ou prewdstgrocesso torna
possivel a deteccao de situacfes de falhas.

e O controle do sistema pode ser baseado na anabsesthdos.

Com a utilizacdo do SOM, ¢ possivel atender a edgasacdes. E uma ferramenta
importante para monitorar 0 comportamento de sesetomplexos, possibilita analisar
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e localizar relacdes entre as variaveis e da ditguahd processo. Além disso, abre um
campo de pesquisa sobre andlise exploratéria dpadamento de processos nao-
lineares e ndo-estacionarios (KOHONEN ET AL., 1998pH ET AL., 2006).

Os métodos de visualizagdo presentes no SOM sagpadeosa ferramenta para
descobrir relacionamentos nas estruturas geragspiaco de dados de entrada, além de
revelar o comportamento do sistema. No mapa redeltto SOM, cada neurénio passa
a representar um estado de comportamento localode$so.

Para monitorar o comportamento, o0 SOM faz uso desmas informacdes e formas
de treinamento utilizadas para o diagnoéstico deafalvisto na subsecédo anterior. A
novidade estd em se projetar uma trajetéria pedeopelos neurdnios vencedores. A
trajetéria é formada pelo armazenamento da secuéecneurdnios vencedores, cujos
vetores de entrada sédo apresentados seguindo wlma éemporal (KOHONEN ET
AL., 1996).

Uma trajetoria consiste em formar um conjunto dagems sucessivas a respeito dos
estados de operacdo do sistema. A trajetdria pardéesenhada e visualizada no mapa
de caracteristicas do SOM (U-Matrix), indicandaestados percorridos pelo sistema ao
longo do tempo. Além disso, percorrendo esse camipbde-se, por exemplo, inferir
os valores futuros dos estados do processo, fgersi&ncia se concretiza no decorrer do
tempo. Isso possibilita analisar com mais detathesmportamento do processo antes e
durante a ocorréncia da falha.

Para concluir, a principal ideia de monitorar o pomamento € identificar a
condicdo atual do sistema e a tendéncia do quder®ya caso 0 sistema continue se
desviando da normalidade. Para realizar o monitenaone projetar a trajetoria de
tendéncia, o SOM faz uso dos principios do diagest a projecdo da imagem U-
Matrix para desenhar a trajetoria espacial.

A seguir, serdo apresentados alguns trabalhosaeéaios que fazem uso do SOM
para realizar o monitoramento do comportamento @atar falhas em um sistema:

e Um trabalho aplicado integralmente em um probleez de uma empresa
petroquimica foi apresentado por (JAMSA-JOUNELA EBL., 2003). O
SOM foi utilizado para monitorar o funcionamento den processo de
producdo em uma empresa petroquimica, a fim dearees falhas que
provocam paradas na producdo. No trabalho, osss&d@ processados para
gue a rede neural aprenda a probabilidade do estad® provavel do
sistema. Entretanto, a principal contribuicdo ddatho é a de desenvolver
um protétipo de um sistema para monitoramentoseftware em que é
apresentado aos usudarios uma aplicacdo que mostapa do SOM (U-
Matrix), gréficos de tendéncia, falhas ativas nastante, histérico de falhas,
uma interface para treinamento, ajustes de parametformulas utilizadas
pelo algoritmo do SOM. O diagndstico de falhas gebdo em uma série de
regras condicionais que conferem os niveis de pilit@de de uma falha
ocorrer.

e O SOM também é apresentado como uma ferramentargprasentacéo
visual de processos dinamicos no trabalho elabopadqVACHKOV ET
AL., 2004). Pelo mapa resultante, cada neurbnioesgmta um modo de
comportamento local da condicdo do processo. Isgpopciona analisar e
localizar relagBes entre as variaveis e da dinardizgprocesso, abrindo
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espaco de pesquisa para analise exploratoria doparteimento em
processos nao-lineares e nédo-estacionarios. Dewslo caracteristicas
intrinsecas do SOM, como a reducdo da dimensiad#di@ visualizacdo de
dados com alta dimenséo, ele tem sido aplicadostaresso em problemas
de engenharia, como na andlise e supervisdo degsax industriais. O
trabalho focou no uso do SOM para revelar a disgdo de parametros do
processo para os diferentes estados alcancaveistdigua operacdo. Foram
apresentados resultados praticos para um estudasdede um sistema de
controle do nivel de liquidos em um reservatério.

O monitoramento da condicdo em sistemas possiltditgbém analisar a
formacao de uma tendéncia e, com isso, estimanpdeale vida restante de
funcionamento do processo. No trabalho de (QIU, HAI AL., 2006), o
SOM é utilizado para monitorar a degradacéo e astortempo de vida util
restante do equipamento. Como estudo de caso fatdirados mancais
com rolamentos. O sinal de vibracao é adquiridoymoracelerdmetro e séo
pré-processados pela Transform&davelet Packe erro de quantizacao é
utilizado para detectar o comportamento da degéadap sistema. A
trajetdria percorrida pelos neurdnios vencedona#izada para monitorar 0s
estados de operacdo do equipamento. A principdfibaitao do trabalho é
utilizar a medida do erro de quantizacdo, que tamigéutilizada como
referencial da taxa de degradacgao, para calcuk@mpo de vida restante do
equipamento. Utilizando essa técnica, € necest&rimformacdes priori
de todo o ciclo de vida do rolamento, pois as megdes coletadas devem
refletir os sinais desde o inicio da operacéo, ribetando até falhar
naturalmente. Como experimentos, foram apresentpohiso casos de testes
reais, em que foram coletadas informacdes de tamdade vida. Com base
nessas informacdes, foi calculado o tempo de Midl@ am valor limite que
o rolamento possa desempenhar suas funcfes dentrondicdes normais,
sem prejudicar o fornecimento de servicos.

A integracdo de outras redes neurais ao SOM tamioérastudada por
alguns pesquisadores. Em (HUANG, R. ET AL., 20@7)ede neuraback
propagationé integrada na saida do SOM. Essa ideia consistaanitorar
o comportamento, além de detectar e diagnosticafalagas, fazer uma
estimacdo do tempo de vida util restante do equépéon Sao analisados
sinais de vibracdo em rolamentos mecanicos. Ptiraae tempo restante,
utiliza-se o erro de quantizacdo do SOM, que rewvetmmportamento da
degradacdo até a ocorréncia de falhas (quando excedh limite
predeterminado). A rede neulmck propagatioré treinada utilizando o erro
de quantizacdo como saida do SOM para fazer unoxiamacédo de funcao
desses sinais, possibilitando, com isso, estinvalar em qualquer tempo. E
importante lembrar que a aquisicdo de dados fta tmim a utilizacdo de um
equipamento real, a partir de todo o ciclo de vidiesde o inicio até a
ocorréncia da falha. Esse trabalho é uma contiudgs pesquisas de (QIU,
HAI ET AL., 2003).
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3.8 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foi abordada uma grande quantidEdenformacdes referentes a
conceitos, fundamentos e técnicas de implemen@gdieteccao, diagndstico, predicao
e monitoramento de falhas aplicadas em sistemas. cbaceitos sdo uma parte das
pesquisas do campo da tolerancia a falhas em sistgue podem ser aplicados também
em sistemas industriais, que é o foco deste trabaltdavia, ndo se limitam a aplicacao
apenas na area de engenharia, pois podem, inclasikanger qualquer ambiente onde
se deseja aumentar os indices de confiabilidade.

Aumentar a confiabilidade em sistemas industriai® tse mostrado um grande
desafio para os engenheiros projetistas dessesat®edi Entretanto, uma tarefa de
grande importancia que aumenta esses indices stesnals industriais € a de manter
uma politica de manutencdo sempre atualizada. Hmata-se com sistemas de
manutencdo inteligente, que sdo sistemas computasi@specificos para monitorar
partes do processo industrial, em busca de anmnglia possam afetar o correto
desempenho e causar prejuizos ao sistema prod@sses sistemas inteligentes séo
utilizados pelos engenheiros para auxiliar a equipemanutencdo e para estarem
sempre a frente das manifestagcfes de falhas.

Os ambientes industriais sdo conhecidos por seareest sujeitos a muitas
interferéncias externas que causam degradacdo semngenho, prejudicam o correto
funcionamento, a paralisacdo casual, etc. A magated uma técnica que visa reparar
ou restaurar o correto funcionamento dos processdsstriais, retornando ao
desempenho especificado no projeto.

O foco do presente trabalho esta no estudo e progeferramentas alternativas para
melhorar o desempenho das acdes de manutencaoosobgeipamentos. A motivacao
basica é que, descobrindo com antecedéncia a pidsslb de ocorréncia de falha e
sabendo onde esta se manifestara, tem-se uma agf@aommuito valiosa para a equipe
responsavel pelos reparos nos equipamentos.

Com a implantacdo de sistemas de manutencdo enédigé possivel aumentar a
confiabilidade nos sistemas industriais, ou sgjicar técnicas de tolerancia a falhas. A
principal funcdo desses sistemas € a deteccamdadiagp, predicdo e monitoramento de
falhas que podem ocorrer nos equipamentos que @mpin processo industrial.

Existem diversas abordagens que podem ser utibzaaia solucionar cada um dos
problemas nos ambientes industriais, mas, neshalli@ adotou-se o uso de um
sistema embarcado computacionial. Este tem poiataggicar técnicas de inteligéncia
artificial para realizar os conceitos de tolerarectfalhas.

Um Sistema de DDF ou DDPF proporciona ganhos sogtifos no desempenho do
processo industrial, melhorando a disponibilidad®nfiabilidade, seguranca e
mantenabilidade dos processos produtivos. Essnsstambém tem como objetivo a
prevencdo, a tolerancia, a remoc¢do, o diagnésticopnitoramento e a predicdo das
falhas em processos industriais.

Um Sistema de DDPF aplica técnicas automaticas petactar e estimar a
degradacédo no desempenho de sistemas fisicosipanteocorréncia de falhas futuras,
e calcular o tempo restante de vida do sistemajenda-o em um estado operacional
aceitavel. Essa proposta tem uma modificacdo eatd&elao sistema DDF, que é a
adicdo de uma estrutura para aquisicdo de conhewmeou historicos sobre o
comportamento passado do sistema.
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Por meio de conhecimentos adquiridaspriori, sobre o funcionamento fisico e
comportamento dos equipamentos, pode-se criar umelmamatematico capaz de
reproduzir o histérico de comportamentos do sistdbeste modo, o Sistema DDPF
pode ser implementado pelo uso de redes neurassaputilizadas para armazenar os
conhecimentos ou historicos. As redes neurais dprero comportamento do sistema,
adquirindo conhecimento a partir dos estados passalssume-se que 0 Processo
industrial apresenta 0 mesmo comportamento em tefojparos.

No presente trabalho, foi adotado o uso da redeaheanhecida por mapas auto-
organizaveis (SOM) como ferramental capaz de aumlguonhecimento sobre
informacBes do ambiente e que possui caractedstipge possibilitam detectar,
diagnosticar e, com algumas modificaces, até peweeorréncia das falhas. O SOM é
uma rede neural ndo-supervisionada que é baseadasapas informacdes presentes
nos dados de entrada utilizados para treinamento.

Outras caracteristicas importantes para a escoll®0iM foram:

e Capacidade de tratar dados em grandes quantidgeéesalnfente dados
historicos aparecem em grande quantidade).

e Otima aproximac&o do espaco de entrada,

e Preserva a ordem topoldgica dos dados de entradmoneom reducdo da
dimensionalidade,

e Descoberta de novas caracteristicas nos dados tceda@n(revelando os
relacionamentos presentes entre os dados de éntrada

Também foi apresentada a rede neural para tratandentnformacgfes temporais,
que leva em consideracdo, durante operacdo, a aidei®mpo em que os dados séo
observados. @emporal Kohonen Map@KM) é uma proposta baseada no SOM, pois
com algumas modificacbes € possivel tratar dadogpderis. Foram apresentados
conceitos basicos de tempo e memoéria de curto pEe sdo importantes para o
entendimento dessa rede neural.

Por fim, foram apresentados alguns trabalhos <itencontrados na literatura
cientifica que utilizam o SOM como ferramenta panalisar as falhas em processos
industriais.



4 PROPOSTA DE PROTOTIPO DE UM SISTEMA DE
MANUTENCAO INTELIGENTE PARA ATUADORES
ELETRICOS

4.1 Introducéo

Neste capitulo, apresenta-se a construcdo de utdtippoem uma plataforma de
sistema embarcado, com o objetivo de aplicar asd&s de manutencao inteligente em
uma valvula elétrica utilizada em redes dutoviagasa transporte de petréleo. A
plataforma adotada para o sistema embarcado édaasadecnologia de FPGA.

Esse protétipo foi projetado de modo a ser reatiiz e integrado por outras
ferramentas ou plataformas, e a ser inserido netprgeral do sistema de manutencao
inteligente.

Primeiro, foi definida a arquitetura do sistemada¢eccéo, diagndstico e predicao
de falhas, do ponto de vista da utilizacdo do S@wha técnica computacional para
realizar essa tarefa. Ao longo deste capitulo,agfiesentados, com detalhes, cada um
dos algoritmos responsaveis por realizar as tadda®lerancia a falhas, preparando a
base para o desenvolvimento do prototipo em urarssembarcado.

Em segundo lugar, foi desenvolvido um conjunto efeainentas emoftwarepara
MATLAB, a fim de possibilitar a simulagdo do funommento integral do sistema de
manutencéao inteligente. Por meio de experiment@glou-se a arquitetura do sistema
de deteccédo, diagnostico e predicdo e realizouaeabacdo nos conjuntos de dados
utilizados para treinamento e testes do SOM.

Apos a validagcdo do projeto esoftware foi iniciada a construcéo do protétipo do
sistema de manutencao inteligente. Ademais, fonidiaf a utilizacdo da plataforma
FPGA para o sistema embarcado, pois possibiliteeservolvimento em descricdo
VHDL e a reutilizagdo dos componentes computacsimaternos da plataforma. O
desenvolvimento do protétipo dwardwaredo SOM foi baseado na metodologia de
projeto para sistemas em FPGA.

Como a rede neural SOM faz parte do sistema de teragdo inteligente, foi um
desafio o projeto de implantacdo desta em um sist@ehardware diga-se FPGA.
Sabe-se que as redes neurais exigem muitos re@osygsitacionais para treinamento,
entre eles o elevado uso de memoaria para armaasipsos sinapticos dos neurbnios.
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Grande parte deste custo computacional é devido&mnita de funcionamento do
algoritmo do SOM, pois nas implementacfes de reuwmsais € assumido que 0s
recursos computacionais sao “infinitos”. Isso eximicas para limitar os requisitos do
algoritmo, como o uso de memaria e treinamentca pale possa ser executado num
sistema embarcado.

Ap6s a finalizacdo do projeto dbhardware do SOM e validado o seu
funcionamento, este foi integrado em um sistemaaecaldo computacional. Este é
composto por microprocessador, memoéria e barramentexecuta um sistema
operacional embarcado. Por meio de switwareaplicacdo foram aplicados casos de
teste.

Nas préoximas secoes, sera apresentada cada ureplas necessarias para projetar
a rede neural SOM emmardwaree como integra-la ao sistema embarcado, formando,
em nivel mais alto, o sistema de manutencéo ieteieg que pode ser integrado a
vélvula elétrica.

4.2 Proposta do Sistema para Manutencao Inteligente

Apresenta-se, nesta secdo, uma visao geral dam@igle Manutencao Inteligente
para Valvulas Elétricas. Esse prot6tipo sera intplém em uma véalvula que controla o
fluxo de petréleo pela rede dutoviaria (oleodutits)lima Refinaria da Petrobras.

O Sistema de Manutencao Inteligente (SMI) tem cimg@ao quatro tarefas:
e Monitorar em tempo real as condi¢cdes de operac&istkEma.

e Estimar uma tendéncia no comportamento do procasdongo do tempo
até a manifestacéo da falha.

e Detectar desvios no comportamento de normalidadt@y éalhas.
e Classificar e diagnosticar as causas das falhas.

Na Figura 4.1, é apresentada a estrutura do SMiopto no presente trabalho,
mostrando um panorama dos componentes e tarefaompdem o sistema.

Essa estrutura do SMI foi baseada na Figura 3.4apresentou uma estrutura basica
e geral para um sistema de DDPF aplicado para obigma qualquer. A proposta, na
Figura 4.1, apresenta poucas diferencas em retagéginal utilizada como base. Entre
as modificacfes, destacam-se a insercdo de unfa pama o Processamento de Sinais e
uma mudanca na estrutura interna do Processo @edaet Diagnostico e Predigcdo de
Falhas.

O SMI realiza a operagdo de aquisicdo de dadosroce$so de Transporte por
Oleodutos e, em seguida, sao extraidas as infoemeag@bre o torque exercido pelo
motor (neste caso assume-se apenas este sindl)attoaelétrico presente na valvula.
O sinal de torque é aplicado ao ProcessamentordesSara extracdo da energia dos
componentes que formam o sinal. Estes dados démaditis como padrédo de entrada
para os demais componentes do sistema. Apds esgrss @le pré-processamento, 0
sinal esta pronto e adequado para alimentar o §soake DDPF.

No Processo de DDPF e no Banco de Conhecimentdstdrido, esta o segredo da
técnica de tolerancia a falha, em que sao feitaenékses e inferéncias sobre o sinal
adquirido.
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Figura 4.1: Viséo geral do Sistema de Manutencigente para Atuadores Elétricos.

A seguir, ap0s a andlise do sinal, é aplicada dia@&0 no resultado obtido, que
sera utilizada como informacéo valida para a etgpdomada de Deciséo. Por fim, o
SMI realimenta o Processo de Transporte por Olesd@ fecha-se o ciclo de
monitoramento continuo das condi¢des de funciontmdmequipamento industrial.

Depois da apresentacdo deste panorama que fornél,cs&ao exploradas, com
mais detalhes, as demais estruturas internas quedson o projeto, em especial a etapa
do Processo de DDPF e do Banco de Conhecimentlsstirico. Essas partes formam
a base do SMI e sdo compostas pela aplicacéo dg nedrais (SOM) como ferramenta
para solucionar o problema da tolerancia a fak@sforme a Figura 4.2.

Como o SMI é formado por dois componentes basiens,primeiro lugar seréo
abordados os componentes que formaBamco de Conhecimento ou Histérico

e SOM para Deteccao de Anormalidadefuncdo de armazenar informacoes
de uma rede neural SOM, que capacite o0 SMI a apremd@¢omportamento
do modo de operacdonormal do sistema. E a base para a deteccdo de
anormalidades.

e SOM para Diagnostico de Falhafuncdo de armazenar informacgdes de uma
rede neural SOM, que capacite o0 SMI a aprenderadsdps que possam
distinguir uma falha das outras. E importante najge quanto mais
completo for o conjunto de padrbes aprendidos, onethdeverdo ser as
classificagcbes das falhas. E a base para a ctagsit e diagnostico de
falhas.

e TKM para Predicdo do Comportamenta fungdo de armazenar
informacgdes de uma rede neural TKM, que capaciisstema a aprender o
ciclo de vida completonprmal degradacaoe falha) para cada uma das
falhas que serdo identificadas pelo sistema. Esa para o monitoramento
da condic&o e para projetar uma trajetoria de gaerao longo do tempo.
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Figura 4.2: Composicao interna das partes do SesterManutencao Inteligente para
Atuadores Elétricos, em que o0 SOM ¢ utilizado cdrase.

Em segundo lugar, serdo abordados os componergdsrguam dProcesso DDPF

e Deteccdo de Anormalidade funcdo de monitorar o processo até ser
detectada alguma condicdo de anormalidade (possideisvios no
comportamento). Quando for detectada uma condigaoral, mesmo que
minima, o sistema deve avaliar essa situacdo comma (possivel
manifestacéo de falha ou tendéncia de degradag®on. € SMI julgue como
falha, sera acionada a tarefa de Diagndstico de Falha.$l julgar como
principio de degradacgdo, serd acionada a tarefa de Predicdo do
Comportamento.

e Diagnostico de Falha funcdo de classificar e diagnosticar uma falha
detectada. Essa tarefa consiste em identificar fglfah ocorreu com base
nos padrées armazenados no Banco de Conhecimemhistduico, a fim de
identificar uma nova falha que seja semelhante @rida no passado.
Depois de identificar a falha, € realizado o diagicd, apresentando as
possiveis causas e danos que a falha pode causacasso. Essa etapa esta
ligada diretamente ao conhecimento de um espdaial®bre as
manifestacdes das falhas.

e Predicdo do Comportamento funcdo de monitorar a evolugdo da
degradacdo ao longo do tempo, apontando uma teadéde
comportamentos futuros, acompanhando as condic@ss edtados de
operacgdo do sistema. Para avaliar o comportamensistema, é utilizado o
Banco de Conhecimento ou Historico, que para cadlaa fidentificada,
apresenta informagfes do ciclo de vida completoemals, a predicdo
possibilita, por exemplo, estimar o tempo restaéea mudanca do estado
de degradacéo para falha.

Apo6s explanacao das funcionalidades de cada pagteampde o SMI, sera descrito
como estas partes foram implementadas. Na Figidaséo apresentadas as redes
neurais que compdem o Banco de Conhecimento odridist
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Figura 4.3: Composicdo do Banco de Conhecimentdistdrico.

O Banco de Conhecimento ou Histérico € compostotf@s redes neurais, duas
SOM e uma TKM. Essas redes neurais tém por funghazenar o conhecimento sobre
0 historico de comportamento do processo em mamtento. Cada uma delas tem
caracteristicas Unicas dentro do processo de haiera falhas:

SOM para Deteccdo de Anormalidadecontém uma rede neural do tipo
SOM, que utiliza um conjunto de dados que repraser comportamento
normal de operacdo do sistema. Esses dados sao utilizpdes o
treinamento desse SOM, a fim de aprender a ideatifapenas dados de
normalidade. Esse tipo de treinamento segue o<ipiis dos trabalhos
relacionados, apresentados na Secéo 3.7.1.

SOM para Diagnoéstico de Falhacontém uma rede neural do tipo SOM,
gue utiliza um conjunto de dados que representamlo completo de vida
de um componente do sistema que sera monitoradee EiElo deve
representar o comportamento normal, degradacatha. fasses dados séo
utilizados para treinamento desse SOM, a fim derajar a classificar as
caracteristicas de um componente de forma sepaksk® principio é
baseado na classificacdo de padrbes, capaz deficdenbs padrbes de
entrada comparando-os com os dados armazenadoewmdsios. Esse tipo
de treinamento segue 0s principios dos trabalHasioeados, apresentados
na Secgéao 3.7.2.

TKM para Predicdo do Comportamenta contém uma rede neural do tipo
TKM, que utiliza série de dados para representaclo completo de vida de
um componente do sistema que sera monitorado pgranfodo de tempo.
Esse ciclo de vida deve representar o comportanmanoal, degradacéo e
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falha ao longo do tempo. Esses dados séo utilizpdos treinamento do
TKM, a fim de aprender a classificar os padréesptaais de cada série de
dados separadamente. Esse principio € baseadassifichcdo de padroes
da série temporal pelo TKM. Esse tipo de treinameeigue os algoritmos
apresentados na secao 3.6.

Apés definicdo das redes neurais que integram o S&& abordado como foram
implementadas as partes que extraem os resultadessarios das redes. Na Figura 4.4,
estas partes sdo apresentadas: Processo de Def@iegimstico e Predigdo de Falhas:

Processo de Transporte por Oleodutos

Anormalidade

4 oo

Normal

ormal

Degradaga

Falha

®
Falha 1

Figura 4.4: Partes internas que compdes o ProdesBetec¢do, Diagndstico e
Predicéo de Falhas.

O Processo de Detecgdo, Diagnostico e Predicaoalfead-€é composto por trés
algoritmos para extrair resultados das redes rewadim de analisar o comportamento
dos estados do sistema em monitoramento. Esse#ralg® sdo baseados nas equacdes
vistas na Secédo 3.5.1, em especial o algoritmbDist@&ncia Euclidianague é o ponto-
chave para todos os calculos de processamento db &OTKM. Cada um dos
algoritmos apresentados desempenha uma funcadaspec

e Deteccdo de Anormalidade utiiza o SOM para Deteccdo de
Anormalidade aplicando-se o algoritmo de teste (ver Secédo4dp. A
deteccao é feita pela avaliacdo dos erros de gagét para cada padrao de
entrada. Quando o valor para o erro de quantizegfiger se desviando da
regido de normalidade, entdo provavelmente estadérigindo a uma regido
de degradacdo ou falha. Isso significa que os dddosntrada nao foram
reconhecidos pelo SOM, porque ele apenas reconbeaados normais.
Essa fungéo estd baseada nos trabalhos relacioregesentados na Secao
3.7.1.
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e Diagnostico de Falha utiliza 0 SOM para Diagndstico de Falha o modo

de visualizaca®J-Matrix (Secdo 3.5.4.3). Durante o treinamento, sao criados
agrupamentos que identificam as classes de dadasapajuais os padrdes
de comportamento foram mapeados. Heldice do neurdnio vencedor é
possivel identificar a que classe o dado pertdissa serd uma informacéo
atil para classificar o padréo de entrada com bhassnhecimento adquirido
pelo SOM. Essa fun¢éo faz uso do algoritmo de t&edo 3.5.4.1) e esta
baseada em conceitos dos trabalhos relacionadusyeme Secéo 3.7.2.

e PredicAdo do Comportamento utiliza o TKM para Predicdo do
Comportament@ o modo de visualizacd$Matrix (Se¢éo 3.5.4.3). Durante
o treinamento, séo criados 0s agrupamentos segomg@adroes temporais
das séries. Com isso, possibilita-se a identificagé uma tendéncia no
comportamento dos padrées ao longo do tempo. I$sitoepeloindice do
neurbnio vencedor, sendo possivel acompanhar o rseuvimento e
identificar a formacéo da tendéncia para as séleedados apresentadas na
entrada. Essa serd a informacdo utilizada pardifidan a tendéncia no
comportamento, baseando-se no conhecimento adguipelo TKM.
Identificando com antecedéncia para onde estarseiatiando o estado do
sistema e, talvez, calcular um tempo até alcancestado “critico”. Essa
funcao utiliza o algoritmo de recuperagédo do TKBtwina Secéo 3.6.4.

4.2.1 Algoritmos base do SOM

As trés etapas necessarias para implementar um @8Nizando o SOM e TKM
como ferramenta de redes neurais, possibilitamugsiggo de conhecimento sobre o
comportamento do sistema em monitoramento. Paréeingmtar estes algoritmos, é
necessario entender o funcionamento do SOM.

O SOM é baseado nas equacgles estudadas na Se¢ad=especial, a principal
base do algoritmo para treinamento e teste do S@Madculo daDistancia Euclidiana
Esta medida de distancia é o ponto-chave paraaocitamento da rede neural, pois faz
parte de todas as etapas do algoritmo.

Nesta sec¢do, serd apresentado o algoritmo ded@S©M e a aplicacdo deste para
implementar as func¢des de tolerancia a falhas ab IS&b sera apresentado o algoritmo
de treinamento, pois no SMI serd utilizado o SOMgé&ado por uma fungéo externa.

A primeira parte do algoritmo é calculab&tancia Euclidianao que é ilustrado na
Figura 4.5. Esse algoritmo € baseado na Equacdediaitilizado na etapa de teste do
SOM, a equacao sera redefinida com base nos dadestkhda apresentado na figura,
conforme a seguir:

D= ”Xk - Wk” = \/(Xl - Wl)2 + (Xz - Wz)2 Tt (Xk - Wk)2 ' (13)

ondex e w sdo os dados de entrada do algoritnkorepresenta a dimenséo do vetor de
entrada.

A segunda parte do algoritmo consiste em implemeateetapa deteste ou
recuperacap que tem por funcdo utilizar Bistancia Euclidianapara encontrar o
neurénio vencedor e calcular o valor do erro dentiz@acdo, ver Figura 4.6. Esse
algoritmo € baseado na Equacao 3 e utilizado peM 8as etapas de treinamento e de
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teste, esta equacdo sera redefinida com base wos d& entrada apresentados na

figura, conforme a seguir:
ERRO(x) = argmin J.Hx -w, H (14)
BMU (x) = |

ondex é o vetor de entrada do SOM sao os pesos sinapticos dos neurdénios do SOM,
e]j representa o indice do neurdnio na rede.

X Wi X2 w> X3 w3 R XN

s A

X2 X2 X2 o X2
: ' '
» -+ o + - — + > \/_ —»D

Figura 4.5: Algoritmo de calculo daistancia Euclidiana (D)

Wi W» W3 o Wi
Y A Y Y
X » DE ’—> DE ’—> DE J—v DE
D, D; D;
A Y Y
D1= < o < |e. . .| < [ERRO
D< D< —» BMU

Figura 4.6: Algoritmo de recuperacéo (teste) do SOM

O algoritmo da Figura 4.6 realiza uma varreduratedos os neurdnios do SOM
para localizar aquele que apresenta a ménstancia Euclidiana (D)em relacdo ao
vetor de entradx. Na saida do algoritmo, sdo apresentados o errqudatizacao
(menor Distancia Euclidiana) e o indice do neureiocedor.

Com esses dados disponiveis, é possivel aplicadms implementar as etapas de
tolerancia a falhas, construindo um SMI. Nas segiesteriores, sera detalhado o
funcionamento de cada uma dessas etapas. Além desomostrado como aplicar o
algoritmo de recuperacdo no SOM, desde a apresentiw padrdo de entrada até a
saida da informacao util para o SMI.

4.2.2 Deteccdo de Anormalidade

A primeira etapa a ser implementada € a de Detededdnormalidade. Ela sera
detalhada, nesta parte do trabalho, com a apresentie todo o funcionamento do
algoritmo necessério para implementé-la.

Conforme visto anteriormente, essa etapa visa t@etgoalquer anormalidade que
ocorrer na entrada da rede, com base no conhedradqtirido durante o treinamento.
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Para essa deteccédo, € fundamental estabelecerlonivéte para deteccdo, de forma

gue tudo que exceder esse valor sera consideraao aoormal.

Sejax(t) o vetor de entrada de teste no tentp@ntdo o seguinte algoritmo é
proposto:

Apresentar o vetor
Enquanto x (t) for apresentado na entrada

Fim

X(t) na entrada do SOM,;
faca:
Executar o algoritmo de teste conforme a Figura 4.6
Encontrar 0 neurénio vencedor i
Calcular o erro de quantizacéo;
Escrever na saida o erro de quantizacao (ERRO);
Se ERRO >= Limite de Anormalidade entdo,
Anormalidade detectada, sistema em condi¢cdes anorma
Senéo,
Anormalidade nao-detectada, Sistema em condi¢des no
Fim

is;

rmais;

Na Figura 4.7, € apresentada a visdo geral doimigode deteccdo, do ponto de
vista da aplicacdo do SOM, como ferramenta paresmiar o problema.

Processo

Espaco de dados do SOM

Projecdo espacial das
coordenadas dos neurdnios

SOM treinado com dados de
comportamento normal

Mapeamento,

Estado x(t) rojegdo espacial )
v &
do vetor de pesos

sindpticos w;

Detecgdo de

/ Anormalidade

Grafico do Erro de !
Quantizagio

Figura 4.7: Visao geral do algoritmo de detecca@amds o0 SOM.

O processo de deteccao é executado do seguinte modo

1.

processo para o SOM.

A etapa de treinamento realiza 0 mapeamento dasi@aside operagcdo do

Um sinalx(t) é extraido do processo e apresentado na enta@&DW. O

algoritmo de teste inicia a execucdo e realiza paammento do padrao de

entrada para um agrupamento no SOM.

O neurdnio vencedor (BMU) é calculado e a saidarésantada. Na Figura

4.7, dentro ddespaco de dados do SQBEO vistas duas representacdes, uma
da arquitetura do SOM e outra a projecdo espaamicdordenadas do peso
sinaptico dos neurénios. Nessas duas representagpessivel visualizar o
neurdnio vencedor calculado e sua localiza¢do pagesde caracteristicas.

E apresentado como saida do algoritmo de testelar @@ erro de

quantizacdo (ERRO oH,) para o vetor de entrada. Este € comparado com
um valor predefinido déimite de Anormalidadgara julgar se o processo
encontra-senormal ou anormal Qualquer valor do erro que extrapolar o

limite é considerado comamnormal

tempo, pode-se projetar um grafico.

Neste,

Se forem considerados todos os valores de erraaetigacéo ao longo do
podevesualizar o
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comportamento das anormalidades e os exatos mosnentoque foram
detectadas pelo SMI.

6. Esse algoritmo tem funcionamento continuo, em dempo de operacao
do SMI. Como essa tarefa é a primeira etapa dos&58&r executada, a partir
dela, sdo acionadas as demais, diagnostico e fcedic

4.2.3 Diagnéstico de Falha

Apés a deteccdo de anormalidade, é aplicada a elap@iagnéstico. Ela sera
detalhada, nesta parte do trabalho, com a apresentep funcionamento do algoritmo
necessario para implementéa-la.

Como ja visto, essa etapa visa diagnosticar aagalhorridas no processo. Caso um
especialista, que conheca os comportamentos degsocesteja disponivel, pode-se,
por seu intermédio, diagnosticar o que as falhastificadas podem causar ao processo
como um todo.

Sejax(t) o vetor de entrada de teste no tentp@ntdo o seguinte algoritmo é
proposto:

Apresentar o vetor x(t) na entrada do SOM,;
Enquanto x (t) for apresentado na entrada faca:
Executar o algoritmo de teste conforme a Figura 4.6 ;
Encontrar o0 neurénio vencedor i
Calcular o erro de quantizacgéo;
Escrever na saida o indice do neurdnio vencedor (BM U);
Localizar a quais dos agrupamentos o BMU pertence;
Escrever na saida o rétulo do agrupamento;
Fim
Na Figura 4.8, é apresentada a visdo geral doitignde diagndstico, do ponto de
vista da aplicagcdo do SOM, como ferramenta parecsmiar o problema.

Espago de Visualizagdo
Espago de dados do SOM .
pag do SOM (U-Matrix)
SOM treinado com dados
de comportamento normal,

degradagdo e falha

Projegdo espacial das
coordenadas dos neur6nios

Processo Mapeamento

Estado x(?)

\ do vetor de pesos
—Y sSindpticos w;

Figura 4.8: Visao geral do algoritmo de diagnostisando o SOM.
Todo o processo de diagndstico é executado dorgeguodo:

1. A etapa de treinamento realiza 0 mapeamento deslaestde operacdo do
processo para o SOM, formando os agrupamentososaestados de cada
componente monitorado.

2. Um sinalx(t) é extraido do processo e apresentado na enta@&OW. O
algoritmo de teste inicia a execucado e realiza paeamento do padrdo de
entrada para um agrupamento no SOM.

3. O neurbnio vencedor (BMU) é calculado e a saidprésantada. Na Figura
4.8, dentro ddaEspaco de dados do SQM&ao vistas as representacdes do



95

SOM, onde pode ser visualizada a arquitetura e qgegio espacial,
revelando a formacdo topologica dos agrupamentakzadbs para
classificacao.

4. E apresentado, como saida do algoritmo de testedioe do neurénio
vencedor (BMU) para o vetor de entrada. Esse valantilizado para
localizar, dentro da lista de agrupamentos, em lpeal o vetor de entrada
foi mapeado.

5. Como saida do algoritmo de diagnostico, é apredenta rétulo do
agrupamento (tipo do padrdo que representa o ageuga) que classificou
o padréo de entrada. Os rotulos sdo dependentgsado®es utilizados para
treinamento, por exempldalha X ou falha Y, que para o caso do SMI,
separam os tipos de falhas para cada componepi@®cesso.

6. Apos identificar o rétulo que classifica o padré® ehtrada, o indice do
neurdnio vencedor é utilizado no algoritmo de Vizagdo do SOM,
seguindo o formato ddJ-Matrix. No lado direito da Figura 4.8, é
apresentada &-Matrix, destacado o neurdnio para o qual o padrdo de
entrada foi mapeado e os agrupamentos, assim cemevalos rotulos.

7. Esse algoritmo tem seu funcionamento acionado eilpa de Deteccao.
Essa tarefa pode executar em conjunto com a etapeedicao.

4.2.4Predi¢cédo do Comportamento

Apoés a deteccdo de anormalidade, é aplicada a depaedicdo e Monitoramento
da tendéncia de comportamento do SMI. Ela serdhdeta, nesta parte do trabalho,
com a apresentacao do funcionamento do algoritmessario, como uma proposta de
implementacdo. Essa etapa ndo sera implementatia tresalho, apenas serdo feitas
algumas simulacdes esoftwarepara analisar resultados.

Conforme ja visto, essa etapa visa realizar a géiedile estados futuros de operacao
do processo. Isso é feito pelo monitoramento caotitios estados de operacdo e pela
identificacdo de uma tendéncia durante o tempopeeagdo do processo, baseando-se
no conhecimento adquirido no treinamento.

Seja X, ={x(t),x(t—1),x(t—2),---,x(t— N)} uma série de vetores de entrada para

recuperacao (teste) no intervalo de tenifhoMesmo recebendo como entrada um
conjunto formado por varios vetores em tempo difiee 0 TKM é capaz de processar
apenas um padrao por instante de tempo, entdoeadeeentrada deve ser decomposta
em partes distintas para processamento. Seja mgzglgoritmo:

Apresentar a série de dados X, na entrada do TKM,;
Enquanto X, existir série de entrada faca:
Paracadax (t) faca:
Executar algoritmo de teste do TKM, ver Sec¢éo 3.6.2 ;
Encontrar o neurénio vencedor i
Escrever na saida o indice do neurénio vencedor (BM U);
Armazenar o BMU numa lista para o tempo t;
Fim
Fim
Na Figura 4.9, é apresentada a visao geral doitidgode predicdo, do ponto de
vista da aplicacdo do TKM, como ferramenta paracohar o problema.
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Processo

Série de estados
X(t), x(t —1),x(t —2),---,x(t = N)

Espago de dados do TKM Espago de Visualizgcéo
do TKM (U-Matrix)

TKM treinado com série de dados
de comportamento normal,
degradagdo e falha

Projecdo espacial das
coordenadas dos neurdnios

Mapeamento

! Trajetoria dos neurdnios
vencedores ao longo do tempo

Figura 4.9: Visao geral do algoritmo de predi¢cdang® o TKM.

O processo de predicdo para identificar uma tendéno comportamento do
processo deve ser executado do seguinte modo:

1.

A etapa de treinamento realiza o mapeamento dasssde estados de
operacao do processo para 0 TKM.

Um sinal x(t),x(t —1),x(t — 2),---,X(t — N) para certo periodo de tempbé
extraido do processo em monitoramento e apresem@dmtrada da rede.
Este, por sua vez, extrai um vetdt) e apresenta na entrada do TKM. O
algoritmo de teste inicia a execucdo e realiza peaento do padrao de
entrada para um agrupamento no TKM. E importamebiar que o este
algoritmo de teste é diferente do SOM. Para loagrliz neurdnio vencedor
que represente toda a série de entrada, sdo exesutavos testes para cada
padrdo da série.

O neurdnio vencedor (BMU) é calculado e apresentedeaida. Na Figura
4.9, dentro ddespacgo de dados do TKM&o vistas duas representacoes. A
arquitetura do TKM é apresentada com suas memdeaurto prazo e na
projecdo espacial dos neurbnios visualiza-se a@tbré percorrida pelos
neurénios vencedores no decorrer do tempo.

Apés a execucdo do algoritmo de teste do TKM, @sgntado na saida o
indice do neurbnio vencedor (BMU), possibilitandtentificar em qual
agrupamento a seérie de entrada foi classificadalofhgo do tempo, os
BMUs devem ser armazenados em uma lista, poispesnite projetar a
trajetoria que revela a tendéncia de comportandrgaestados do sistema.

Com a projecao da trajetéria e classificacdo dada® dos agrupamentos
pelo algoritmo de diagndéstico, € possivel iderdifimma tendéncia no
comportamento dos estados de operacdo do procEBssomeio dessa
tendéncia projetada, ao longo do tempo, pode-seexeEmplo, antecipar a
ocorréncia de um estado de falha para onde a pwjende (agrupamento
de falha X). Em alguns casos, pode-se, inclusive, calcul@nmpo restante
até atingir o agrupamento, caso seja conhecidovel de degradacdo das
partes monitoradas do processo.

Apos, € aplicado o algoritmo de visualizacdo do S@Mformato doU-
Matrix, ja que o TKM, depois de treinado, se comportacan5OM. No
lado direito da Figura 4.9, é apresentadd-®atrix e sdo destacados o0s
neurbnios da lista de vencedores e € projetada exlgs a trajetéria
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percorrida, revelando a tendéncia de comportamealts estados do
processo.

7. Esse algoritmo tem seu funcionamento acionado gpa de Deteccéo.
Essa tarefa pode ser executada em conjunto coapa é¢ diagnostico.

4.3 Projeto para Simulacbes do SOM em Software

Antes de iniciar o projeto do protétipo para agfiatma dehardware € interessante
realizar alguns experimentos exoftwareque possam auxiliar na simulagéo de alguns
casos de uso do SMI.

Essa ferramenta de simulacdo tem por objetivozaadixperimentos dos algoritmos
apresentados na Secao 4.1, pelo uso do SOM cormamfanta de tolerancia a falhas. As
simulagbes sdo importantes para comprovar a eficdd SOM em detectar e
diagnosticar as falhas do processo em monitoramesmigdando-se a técnica para
realizar, a seguir, as demais etapas do projeto.

Embora o algoritmo padrao do SOM seja conceituaiengmples, a implementacao
requer uma série de cuidados fundamentais paratgaaonvergéncia e generalizacdo
dos dados durante o treinamento. Devido a issoesgyssador Teuvo Kohongn
professor da_aboratério de Ciéncia da Computacdo e Informag&oUniversidade
Tecnologica de Helsinkié o idealizador e criador de uma implementacam pa
experimentos no SOM (KOHONEN, 2001).

Kohonen afirma que a maioria das implementacfesatéiule a todos os requisitos
do processo de construcdo do algoritmo do SOM.t€idn problema, a equipe de
pesquisa desenvolveu dois pacotesaféwarescom a implementacdo da rede neural,
gue estao disponiveis para a comunidade cientifice codigo aberto.

Em primeiro lugar, foi projetado o SOM_PAK, desdriap em linguagem C e,
apos, foi lancada uma versdo com mais recursosopelraTLAB, sendo conhecido por
SOM ToolboX (VESANTO, J. ET AL., 2000) (VESANTO, J. ET AL., 99). Ambos
séo licenciados comsnftwaredivres. Essesoftwaresséo largamente difundidos entre
0s pesquisadores que trabalham com inteligéndieciatt em especial redes neurais e
mineragao de dados.

Segundo (VESANTO, J. ET AL., 2000), softwaredo SOM deve apresentar um
conjunto minimo de requisitos importantes parazaakxperimentos, tais como:

e Possibilidade de a rede (mapa ou arranjo de neagPrier dimensao
dindmica.

o Definicdo automatica da dimensdo da rede, com lemsefuncdo dos
autovalores da matriz de correlacdo dos vetoresttada.

e Disposicado dos neurdnios no arranjo, em forma henage retangular.

e Algoritmo de aprendizagem-padrao (sequencial) oloéen

e Funcéo de vizinhanca topoldgica gaussiana ou bolha.

® pagina web do professor Kohonen: http://www.cisftitesearch/som-research/teuvo.html

6 Pagina web do SOM Toolbox: http://www.cis.hut.fdfgcts/somtoolbox/
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¢ Inicializac&o linear ou aleatoria.
e Algoritmos de visualizacdo de resultados.
¢ Resultados de calculos dos erros de quantizaggm&®yico.

Vista a lista de requisitos, torna-se inviavel r@iementar o SOM, a partir do zero,
apenas para o trabalho em questdo. Entdo, seizadi] neste trabalho, o SOM
Toolbox para MATLAB (versao 7). Reutilizar esse gnama possibilita simulacdes em
softwaredo treinamento, testes de verificacdo e validggia os estudos de caso do
SML.

Inicialmente a ferramenta SOM Toolbox foi utilizagara aprender mais sobre o
funcionamento do algoritmo do SOM e realizar digergxperimentos, a principio
apenas como questao didatica, utilizando exem@osdstrativos deoftware

Apés o desenvolvimento de um grau de aprendizatioeso funcionamento do
SOM, inicia-se a etapa de experimentos utilizandodados coletados no processo
monitorado pelo SMI. Essa parte do trabalho vigfiza um conjunto de experimentos
a fim de aprender a utilizar o SOM Toolbox paracpssar os sinais coletados no
processo.

Como o SOM contém diversos parametros de confi§ora@ algoritmo de
treinamento € realizado de modo empirico. Foram emxgntadas diversas
configuracdes para buscar a que melhor se adaptawanjunto de dados utilizados
para treinamento adquiridos do processo.

Para auxiliar na realizagdo de todos os experirsgoéoa o estudo de caso de um
SMI para atuadores elétricos, foi desenvolvida Ueraamenta que utiliza o SOM
Toolbox. Essa ferramenta tem como fungéo princgpantrada de dados e saida de
resultados extraidos do SOM para a implementacietdpas de deteccdo, diagnostico
e predicao de falhas, conforme os algoritmos aptades nas se¢bes 4.1.2 a 4.1.4.

Na Figura 4.10, é apresentada uma imagem da teferdanenta de simulacéo
utilizando o SOM Toolbox para o MATLAB. A ferramenexecuta os algoritmos de
treinamento, teste e visualizacdo de resultad&Q@ Toolbox.

Para exemplificar um algoritmo em MATLAB que utdio SOM Toolbox, sera
apresentado o algoritmo para Deteccdo de Anornteglaonforme o cédigo-fonte:

/ller conjunto de dados de entrada para treinamento

treinar = som_read data (‘dados_normais.dat’);

/lexecutar algoritmo de treinamento do SOM e ajusta r parametros
sMap = som_make(treinar,'training','long','size’,[13 5]);

/ller conjunto de dados de entrada para teste

teste = som_read data (‘dados_teste.dat’);
/Ivetor para armazenar erros de quantizacao
gerr =J;

/Icalcular indices dos neurdnios vencedores - BMU
bmus = som_bmus(sMap,teste.  data );
for i=1: length (bmus),

/Icalcular Distancia Euclidiana entre BMU e Teste

dx = sMap. codebook (bmus(i),:)-teste. data (i,:);
gerr(i) = sgrt  ( sum(dx.*2));
end
/lprojecédo do erro de quantizacdo para os dados de teste

plot (gerr);
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As demais etapas, diagnostico de falhas (classé@ae carga de dados, também
foram implementadas e integradas na ferramentarddagao para o MATLAB.

Select a normal file foulder.

Browse

Set a name for normal file (.bd):

Select a new file foulder.

Browse
5 A=
Self-Organizing Maps

Set a name for new file (.bd) ‘u S

Map grid size [L CJ: 12 X &

Inicialization type: O Linearly CRandom Reading

Algorithm training []Batch [ Sequencial Detection
Lattice: O Hexagonal [JRectangular
Training type: [ Short [ Default

Map size: O Small [ Normal k

Classification

Shape: [ Sheet [ Toroid
Neigborhood function[] Gaussian [ Cutgass L[] Bubble

Status: [ Ok ‘ ‘ Cancel ]

Figura 4.10: Tela da ferramenta de simulacaseftwarepara deteccdo e diagnostico
de falhas.

Para possibilitar o projeto do sistema embarcado hemdware foi preciso
desenvolver unscript para converter dados do SOM treinado para um rooelel
representacao binaria quéardwarepossa interpretar.

Os resultados obtidos pela ferramenta séo utilzato projeto do protétipo do
sistema embarcado dmardware como sera visto nas proximas secoes.

4.4 Projeto do SOM emHardware

Foi adotada, neste trabalho, a plataforma-alvo B&A (XILINX, 2008) para o
desenvolvimento do componente ligrdware que implementa as funcionalidades do
algoritmo de teste do SOM. Assim foi decidido, deva disponibilidade de um FPGA
no laboratorio de pesquisa e ao desenvolvimenjoral®tipo de um componente para
ser integrado em uwhip para ser implantado no futuro em cada atuadaiaét

A metodologia de projeto deardwaredo SOM adotada neste trabalho € baseada no
fluxo de projeto apresentado na Figura 4.11 e emefar de sistemas digitais (CARRO,
2001). A partir da especificacdo dos algoritmosddeeccao, diagnodstico e predicéo,
pode-se definir que todos eles fazem o uso de usmmelgoritmo: o de teste ou
recuperacdo do SOM.

Na secdo 4.2.1, estd especificado e detalhadooatalg de teste do SOM, que foi
desenvolvido enhardware utilizando uma descricdo VHDL para FPGA da Xilidx
partir do algoritmo, foi projetado um modelo em VHIBom parte operativa e de
controle.

Apo6s o desenvolvimento do modelo em VHDL, a proxietapa € elaborar um
conjunto de sinais para realizar o teste funcimeatircuito, criando um outro projeto
chamando deélestbench Este gera estimulos as entrada do circuito pardicar o
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correto funcionamento através dos sinais de skitldo, a primeira simulacdo de teste
realizada foi a baseada nos sinais comportameiagisojeto.

Modelo em H— con? ;)l:;l;llfli(:ltal
VL do VHDL

Especificagdo
Sintese logica
# Testbench em

VHDL em nivel VHDL
Bitstream de portas ou
FGPA elementos 16gicos
I !
! Simulagdo com
l atrasos do VHDL

Figura 4.11: Fluxo de projeto para desenvolvimel@am sistema digital em FPGA.

Apés a validacdo baseada na simulacdo comportainéoitdfeita a sintese do
modelo VHDL para a tecnologia FPGA, levando em mmracdo as restricbes e
requisitos técnicos da tecnologia selecionada. Coresultado, tem-se uma
especificacdo do modelo de VHDL em nivel de pddgias.

Outra etapa importante é a validagdo da descrigioieel de portas l6gicas. Por
meio da realizacdo da simulacdo temporal (com@djague leva em consideracdo os
atrasos fisicos presentes nos componentes elétfmmsas l6gicas) do FPGA, é
verificado o funcionamento do circuito em condicdesis. Essa etapa é fundamental
para validar o modelo VHDL, também aplicando tdatecional ao projeto agora em
um ambiente mais realista.

Apés a validacéo pela simulagcdo temporal, podeesdizada a sintese fisica para
criar obitstreampara, por fim, ser possivel configurar o FPGA sedgpenhar a funcéo
descrita no modelo VHDL.

Na proxima secédo sera aprofundado o projeto daiatgnde teste do SOM.

4.4.1 Arquitetura do Hardware do SOM

O modelo da descricdo em VHDL para o algoritmoedtet do SOM é apresentado
na Figura 4.12, revelando a relacdo entre os coempes déhardware registradores e
barramentos para transferéncias de dados.

Nessa estrutura, os vetores de p&gd dos neurdnios, que compdem a arquitetura
do SOM, estdo armazenados na memdria interna BR@MWvetor de entrada €
apresentado a rede neural pela porta de ents@daOs demais componentes sdo o
calculo da Distancia Euclidiana e um comparaddizatio para identificar o valor da
menor distancia (D).

O projeto foi baseado no conceito de implementagasérie, em que registradores
sdo utilizados para armazenar os estados interrnmdido sistema. Foi definido
implementar desse modo, devido aos vetores do S@kksentarem dimensdes (N).
Assim, os vetores de entrada e 0s pesos dos nesidevem ser sincronizados de modo
a serem apresentados no mesmo instante de tempo.
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BRAM @
W)

Maquina de

Comp<arad0r |:> BMU
Estados @
(Controle)

Vetor Disténcia
Entrada o ERRO
X) Euclidiana

Figura 4.12: Visao geral da estrutura necessara@garojeto enmardwaredo
algoritmo de teste do SOM.

A Méaquina de Estados implementa o funcionamentalgoritmo de teste do SOM,
em que sdo programados os estados para a tramsedéndados entre os componentes
gue formam o sistema thardware

Na Figura 4.13, € apresentado o bloco de entradsaidas para o projeto de
hardwaredo algoritmo de teste do SOM. A largura de barrgmédos sinaix e ERRO
sdo de 32 bits devido a internamente utilizar aesgmtacdo numeérica de Ponto
Flutuante IEEE 754. Os célculos internos de congdarae Distancia Euclidiana
também utilizam componentes nesta representacaériuam

1
st

Figura 4.13: Entradas e saidas do componentaudivaredo algoritmo de teste do
SOM.

A entrada do sinadtart é utilizada para inicializar o funcionamento dongmnente.
A entradacarregar € utilizada para sincronizar os sinais do vetoemteada, de acordo
com a dimenséo (N). Para cada componente do vptesentado esse sinal deve ser
acionado. A saidaovoé utilizada para informar a solicitagdo do proxivator do vetor
de entradx. Esse sinal de saida € sincronizado com a entexdegar. A saidapronto
informa o final dos calculos do SOM e apresentasaddasERRO e BMU os valores
calculados durante o funcionamento do bloco. AssBiU é de nove bits, devido a
uma definicdo interna no projeto de suportar um SOM no maximo 512 neurdnios.

4.4.1.1 Projeto do componente para calculo da Distancialkigna

O primeiro componente fundamental para o algorittedeste do SOM é calcular a
Distancia Euclidiana entre dois vetores (conforiger&mo detalhado na Secao 4.2.1).

A parte operativa dbardwarepode ser vista na Figura 4.14. Neste projetonfora
reutilizados componentes que implementam operag@egricas (soma, subtracdo e
extracao de raiz quadrada) para o formato numéecBonto Flutuante IEEE 754, que
possuem largura de barramento de 32 bits. Os casnpssiestao inclusos na biblioteca
interna da ferramenta de projeto da Xilinx (XILIN2Q05a).
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Figura 4.14: Parte operativa para o calculo dadbgsa Euclidiana.

A parte de controle dbardware onde é implementada a Maquina de Estados, gera
os sinais de controle e o fluxo de dados entreobgonentes e registradores, pode ser

vista na Figura 4.15.
Entrada x; ¢ w;

Saida D
Calcular -
Incrementar i

Calcular 2
Calcular v
Sim

— Nao Calcular Y

I

g

Figura 4.15: Maquina de Estados para o controleétiulo da Distancia Euclidiana.

O hardware para calculo da Distancia Euclidiana foi projetaclnam base na
implementagcdo em forma serial (SUDHA ET AL., 20033da componente dos vetores
X ew para um indice € apresentado na entrada do circuito, seguindosumeonizacao
até serem apresentados os N valores do vetor.n@ss sie controle aplicam uma série
de calculos numa sequéncia de subtracdo, muligdliccae acumulacdo em um
somatorio. Quando o indi¢eatingir a dimensao N, é feito o célculo para eéxtaaiz
quadrada do valor acumulado no somatério. Por #mgpresentado, na saida do
hardware o valor da distancia euclidian2)(
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4.4.1.2 Projeto do algoritmo de teste do SOM

O algoritmo de teste do SOM utiliza o componenteDgdancia Euclidiana como
funcdo basica nos calculos. Desse modo, a seguartia ¢io projeto ddwardware é
integrar o componente aos demais para implemergkyooitmo de teste conforme visto
na Secao 4.2.1. Essa parte do projeto diz respeibdoco apresentado na Figura 4.13.

Na Figura 4.16, é apresentada a parte operativagioitmo de teste do SOM. A
entrada principal de dados é a apresentacao doeset parai=0,1,2, ..., N sendoN a
dimenséo dos vetores de entrada.

Maquina de Estados Registrador
(posigéo do neurdnio)

R T

(vetor de entrada) \

Registrador

c P e (BMU)
. | Comparador
Registrador = < 46;|—> BMU
(operador A) ><
] Registrador [

(operador B)

2

Yy

I
V¢

Distancia | D Registrador
Euclidiana (ERRO)

Registrador ““F[
ERRQO <——] (menor ERRO )

Figura 4.16: Parte operativa do algoritmo de tdstSOM.

A funcéo béasica desse bloco € identificar o neoréini SOM que apresenta a menor
Distancia Euclidiana em relacédo ao vetor de entrdadeanto, foi necessario utilizar um
componente que implementa a operacdo de compapagdoo formato numérico de
Ponto Flutuante IEEE 754.

Na parte operativa, é visto um componente chamad®RAM. Esse componente €
uma memoaria interna do FPGA, utilizada para armazen pesos sinapticos de todos
0s neurbnios que formam o SOM ja treinadoseftware Os neurénios sédo alocados na
memoria de forma linear e continua conforme vistéigura 4.17.

BRAM

0001h[  wy | NeurénioO | 0000h
0002h| w, Neurdnio 1 0015h
0003h| w; Neurdnio 2 0028h
0004h| w, Neurdnio 3 003Ch
Neurdnio 4 0050h

0014h| wn,
Neurdnio M-1 | 005Ah

Figura 4.17: Armazenamento dos pesos sinapticeadie neurdnio na BRAM.

Cada célula da memoéria armazena um componedte vetor de peso sinaptico
Wisj,com dados de 32 bits, sentoa dimensédo dos vetores de peso sinaptico e M a
guantidade de neurdnios do SOM acessado pelo indice
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Cada componente do vetor de peso dos neurbniosspo@deessado de forma direta,
pelo endere¢co da memoéria, em que cada compomentdiz respeito a um valor da
componente peso sinaptico do neurgma posicaa.

Também sédo utilizados dois registradores imporsapi@ra o funcionamento do
algoritmo na parte operativa. Um registrador imgate € o que armazena 0 menor
valor para o erro de quantizacdoepnorERRO) e outro é utilizado para armazenar o
indicej deste neurénioBMU). Ambos tém seus valores atualizados pelo compenen
comparador que autoriza a escrita neles.

A parte de controle dbardwareé implementada por uma maquina de estados que
gera os sinais de controle internos, fluxo de dahbse os registradores e componente

da Distancia Euclidiana, conforme mostra a Figui&.4

| Incrementar j WJ Reset DE

Saida menor: Ler wi; em
ERRO ¢ BMU O BRAM
Incrementar i Entrada x; e

Wit

il

Sim Niao

Sim

Nao Calcular DE

Grava menor:
ERRO=D
BMU=J

Figura 4.18: Maquina de Estados para o algoritmizste do SOM.

O hardware do algoritmo de teste do SOM foi projetado com ebam
implementacdo serial. Cada componente do vetornti@adax para um indice é
apresentado na entrada do circuito, e a0 mesmateaném € apresentado o vetor de
peso sinaptico do neurbnjiobtido pela BRAM. Ambos sado sincronizados.

Néo

Para cada vetor de entraxlé executado M vezes o calculo da Distancia Eaciali
e sempre, ao término de cada calculo, é verificamlo novo valor do erro € menor do
gue aquele armazenado no registrador. Caso sejagistrador € atualizado. Isso
acontece porque o algoritmo precisa localizar qua menor valor entre todos os

neurdnios que constituem o SOM.

Por fim, ap0s a execucdo de todos os estados,tanbDis Euclidiana é calculada
para todos os neurbnios do SOM e localiza 0 neorqne apresenta o menor erro de
guantizacdo. Como saida do circuito, serdo apredesi valor desse erraRRO) e o
indice do neurénioBMU).
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4.4.2 Resultados de Projeto ddHardware do SOM

O projeto déhardwaredo SOM foi realizado utilizando um conjunto derdenentas
da Xilinx para FPGA, ¢SE para projeto e sintese (XILINX, 2005a)ModelSIM para
simula¢cées comportamentais e temporais XPower para simulacdo de consumo de
poténcia (incluso ntSE).

Os resultados apresentados, nesta secdo foramriddguadotando a plataforma
FPGA da Xilinx, modelo XUP Virtex 2 PRO utilizadana sintese da descricdo VHDL
(XILINX, 2008) (XILINX, 2005b).

Primeiro, foram definidos os parametros para efipacéo de um SOM conforme a
Tabela 4.1. Adotou-se um mapa com dimensao denth&dipor 6 colunas, com um total
de 90 neurbnios (valor adequado para os experimgndon que 0 vetor para cada
neurbnio é composto por 20 elementos, sendo gue eadhento armazena um valor
numerico de 32 bits, ocupando um espaco total ¢&#536Bytes para armazenamento
na memoria BRAM. Esse SOM foi treinado e os vetatespesos sinapticos dos
neurénios foram salvos em separado para seremdgrava memoria BRAM.

Tabela 4.1: Especificacdo do SOM treinado.

Valor
15 linhas X 6 colunas
90 Neurbnios
20 elementos
32 bits
56,35 Kbytes

Parametro

Dimenséao do mapa
Numero de neurdnios
Dimenséao do vetor
Cada elemento do vetof
Uso de memodria

Os vetores salvos foram processados por samipt para transforma-los em
representacao binaria e serem carregados na BRe&khando circuito. No momento da
sintese do circuito, os valores binarios dos pesssneurdnios sdo armazenados na
BRAM e estédo prontos para execuc¢ao do algoritmedgperacao.

Utilizando a ferramenta ISE como base para o mpfet adicionado o conjunto de
arquivos que descrevem bardware do SOM. A descricdo reutilizou alguns
componentes da biblioteca interna do FPGA paraeémehtar as operacdes numéricas
de Ponto Flutuante 754, soma/subtracdo, multidica@iz quadrada e comparacao.

Na Tabela 4.2, sdo apresentados os resultadosedeobtidos apls a sintese do
circuito. Esses resultados séo referentes ao edpsEico ocupado dentro do FPGA,
revelando a quantidade e a proporcao de compongtiiteados pelo projeto.

Tabela 4.2; Resultados de area do circuito obtidosintese.

Parametro Utilizados | Disponivel | Utilizacao
Flip-flops 2597 27392 9%
Slices 2158 13696 15%
LUTS 2664 27392 9%

IOBS 79 556 14%
BRAM 29 136 21%

" ModelSim Xilinx Edition-Ill Details: http:/imwww.dinx.com/ise/verification/mxe_details.html
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Na Tabela 4.3, séo apresentados os resultadosdmpenho obtidos apds a sintese
do circuito. Esses resultados revelam a frequédeialock méximo, que pode ser
aplicado no circuito, e as caracteristicas de tedgsaregistradores.

Tabela 4.3: Resultados de desempenho do circuitdostna sintese.

Parametro Valor
Frequéncia de operacéao 152 MHz
Tempo minimo de chegada da entrag@.520 ns
antes do clock (setup time)
Tempo méaximo de saida necessario| 3.636 ns
depois do clock (hold time)

Apés a sintese do circuito e a validacdo pela sigidl comportamental, sdo
executadas as etapas de mapeamento e roteamamitoutto. Depois de finalizada essa
parte, € feita a simulacdo temporal, que visa avak o circuito estd em condi¢des de
gerar obitstream pois leva em consideracdo os atrasos fisicoada componente do
circuito em nivel elétrico.

Na Figura 4.19, é apresentado o resultado em fordea®nda da simulag&o
temporal, comprovando o correto funcionamento ajeps. Vale destacar que o tempo
de execucado para calcularB&1U e o ERRO para apenas um vetor de entrada € de
aproximadamente d#64560 ns

Cursar 1 864560 ns

Figura 4.19: Simulag&o temporal do circuito do S®kKmpo de execucao.

Na Tabela 4.4, sdo apresentados os resultadostélecgoobtidos apds a sintese do
circuito por meio da ferrament§Power Esses resultados revelam o consumo de
energia do circuito. Vale destacar que foi utii@adma memoria BRAM, nesta
simulacdo, com capacidade de armazenamento de It2d{ pois o projeto do SOM
foi definido para suportar no maximo 512 neurdérdesno maximo 32 elementos por
vetor.

Tabela 4.4: Resultados de poténcia do circuito@M3pds mapeamento.

Parametro Valor
Poténcia estatica 0.02813 W
Poténcia dinamica 0.06805 W
Poténcia total 0.09618 W

Com a aplicagéo de todas as simulacdes e a vadigaatestbenclpara os casos
de teste comportamental e temporal, foi validadéumcionamento do projeto do
circuito do SOM, baseando-se em teste funciongbafir de agora, pode-se gerar 0
bitstreampara programar o FPGA.
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O circuito do SOM ainda nao esta em condi¢cdes dasselo como protoétipo, antes
€ preciso definir um sistema embarcado que sejazod utilizar esse circuito e extrair
as informacdes necessarias para o Sistema de Ma#aaténteligente em Atuadores
Elétricos. Na préxima secao, serd estudado o prdSistema Embarcado.

4.5 Sistema Embarcado para Manutencéo Inteligente

Segundo (CARRO; WAGNER, 2003) um sistema embaréadefinido como uma
combinag&o de componenteshdedwaree software projetados para desempenhar uma
determinada tarefa. Normalmente, € formado por aprocessador, memoéria e
periféricos para executar uma determinada aplicaéadiferenca entre um sistema
embarcado E um computador de proposito gedalsktop esta nos requisitos e
aplicacdes alvo para as quais € projetado.

Pode-se dizer que os sistemas embarcados esté@inlossem varias aplicacdes do
cotidiano das pessoas, por exemplo, telefonesatekjlcom camera fotografica digital,
sistemas de caixa em supermercado, quiosques lmmadetrodomesticos, sistemas de
freios ABS e muito mais.

Um sistema embarcado consiste na combinacdo drdrdware e software
projetados para desempenhar uma determinada &uic@g processadores embarcados
podem ser de tipos diversos dependendo da aplic@csaftwareda aplicacdo pode ser
composto por multiplos processos.

Devido ao grande espaco de projeto em sistemasreadlos, a diversidade de
solugbes para a implementagédo de uma determindidagio torna o processo muito
complexo. Por isso, o reuso de plataformasatelwaree softwarepode permitir uma
reducao no espaco de solucdes e, portanto, no téenpimjeto.

Uma plataforma é uma arquitetura deardware e software especifica para
determinado dominio de aplicagdo. E altamente patrarével quanto ao nimero de
componentes, na estrutura de comunicacao, no tanwaimemoria, nos dispositivos
de entrada e saida, etc. O reuso dos componentgdatidorma pode ser ainda
reforcado pela adocao de padrdes na arquiteturgetgdo sistema.

Do ponto de vista ddardware de um sistema embarcado é formado por um
minimo de componentes (CARRO; WAGNER, 2003), baserge por:

e Microprocessador: € a unidade de processamento )(@Pderalmente
projetada para um dominio de uso especifico (baicesumo de area,
poténcia e memaria).

e Memodrias: sdo as unidades de armazenamengoftigares(RAM, FLASH,
etc.).

e Barramento de comunicacdo: € responsavel pelopwaesdos sinais e
dados entre os componentes que formam o sistema.

e Periféricos: sdo todos os componentes externogrates ao sistema, que
desempenham uma funcéo especifica, por exemplta gerial,ethernet
conversor D/A, interfaces de comunicacéo, etc.

Do ponto de vista deoftware este é geralmente armazenado em uma memdaria que
compde a plataforma. €bftwareé compilado para a plataforma-alvo e esta diratéene
ligado a arquitetura do microprocessador adotado.
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O projeto do software embarcado é influenciado por algumas caracteasstic
importantes que o diferenciam dastwaredradicionais:

e Limite na memoria disponivel.
e Limite no desempenho do processador (pode exigwrmparalelismo).
e Limite no consumo de poténcia.

Devido a complexidade do projeto deftwareembarcado surgiu o conceito de
utilizacdo de Sistema Operacional Embarcado (SCGH3 pontrolar e desempenhar
todas as fungbes no dispositivo. Um SOE é classificcomo unsoftwareembarcado
especifico que tem alta interacdo conhavdware E composto por um conjunto de
implementacdes em diferentes niveis de abstragioeda linguagem de maquina até a
de mais alto nivel.

Um SOE dedicado a aplicacbes de sistemas embarcheles estar sujeito aos
requisitos naturais exigidos por esses sistemagrifsipais restricdes no projeto sao:
limite de memodria disponivel, desempenho e consienmoténcia.

As principais caracteristicas de um SOE serdo eptadas nas proximas sec¢des. A
seguir, sera apresentada a construcdo do sistebwa@ado, revelando as ferramentas e
etapas necessarias para o projetbatdwaree software

4.5.1 Hardware do Sistema Embarcado

Conforme (XILINX, 2008), FPGAs sé&ohips que suportam a implementacdo de
circuitos logicos dénardware O FPGA se comporta como umardware programavel.
O dispositivo consiste de um arranjo de célulagcé®syconfiguraveis associadas a uma
infraestrutura de interconexdes, em que cada cptuda ser programada. O FPGA pode
ser utilizado para a implementacao de funcdesaddgiefinidas pelo usuério.

A arquitetura interna de um FPGA é constituida por:

e Blocos légicos programaveis (CLBs): implementam atoé I6gica
combinacional e sequencial de um circuito. Sao tdafdos por flip-flops e
LUTs.

e Blocos de entrada e saida (IOBs): sédo responspekisnterface dos CLBs
com os pinos de entrada e saida do encapsulamen&P@A e com o
barramento de interconexdes. Sdo formadoshpdiers que funcionardo
como um canal bidirecional de entrada/saida.

e Interconexdes programaveis: sao trilhas ou barrtoeepara conectar as
entradas e saidas dos CLBs e IOBs. O processadiha&slas interconexdes
é feito durante o roteamento. Cada fabricante deA-8etermina o niumero
disponivel de interconexdes.

e Bloco de memoéria (BRAM): em alguns modelos de FPE&#a disponivel
um banco de memdéria para implementacdo de fungbgEak mais
complexas ou apenas para armazenar dados.

Atualmente, existe no mercado uma grande variedi@denodelos de FPGA de
diversos fabricantes. Alguns exemplos de fabricamgortantes sao Altera, Actel e
Xilinx, entre outros. Estes oferecem dispositivasnccapacidades de programacéao
distintas, conjuntos de caracteristicas especjfie#s como desempenho, consumo de
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energia, testabilidade, diferentes métodos de pnogcdo, diferentes arranjos de
interconexdes e funcionalidades béasicas distiraasad B.

No presente trabalho, foi adotado um modelo de FBGAtem a programacéo das
células baseada na tecnologia de SRAMbi@tream (dados de configuracdo ou
programa do FPGA) é carregado na SRAM, que cordigarblocos l6gicos do circuito.
Devido a volatilidade da memoria, o FPGA precisaiti@ memdéria externa nao-volatil
para recarregar a configuracdo em cada momenté goergizado.

O FPGA pode ser utilizado para implementar pratex@s qualquer projeto de
hardware Um dos usos mais comuns € a utilizacdo do FPGA aagrototipacdo de
circuitos digitais, que posteriormente pode sedémgntado em urohip especifico. No
entanto, o FPGA esta sendo cada vez mais inseoihm @roduto final no mercado
devido ao seu baixo custo de inser¢cdo no mercado.

Foi adotado, neste trabalho, utilizar o FPGA do ehod/irtex-2 PRO, fabricado
pela empresa Xilinx. Este foi acoplado a uma ptaitaé de desenvolvimento em uma
placa fabricada pela DigilenViftex 2 Pro Development SystEnfXILINX, 2005b).
Essa placa é urmardware utilizado para experimentos e desenvolvimento rdgefns
de sistemas embarcados.

A placa apresenta uma arquitetura propicia pargtpgexperimentais de sistemas
embarcados, pois é totalmente configuravel por nueioFPGA, utiliza periféricos
bastante difundidos no mercado e padronizados. dest®m os seguintes periféricos
disponiveis: uma porta 10/100 Ethernet, porta USBta serial RS-232, porta de saida
de video VGA, um leitor para cartdo de memoériagrfate para disco rigido,
conversores A/D e D/A, interface para memdria RABIRD entre outros. E um sistema
computacional completo, explorando varias partes &laa de arquitetura de
computadores. Uma foto da placa pode ser vistaguae4.20.

O chip do FPGA incluido na placa é o modelo Virtex-2 PRC2VP30) (XILINX,
2008) com 30816 blocos logicos programaveis (ClUBJ multiplicadores de 18-bits,
2448 Kb de memodria BRAM e dois processadores Pdwertegrados.

Desse modo, tem-se definido para este trabalhatafpima déhardwareque sera
utilizada para a prototipacédo do sistema embarpata manutencao inteligente.

Na Figura 4.21, é apresentada a arquitetura densdasembarcado para prototipar o
sistema de manutencdo inteligente.

O sistema embarcado serd composto por um barramertomunicacao entre todos
0s componentes deardware um processador MicroBlaze (XILINX, 2003), memdria
RAM para armazenar dados, interface de comunicagéo usuario (porta serial) e
interface de E/S (para acionar atuadores ou lesoses). Essa arquitetura foi
programada no FPGA da placa de desenvolvimenta,qufigurar e formar o sistema
embarcado necessario para 0s experimentos.

O projeto do sistema embarcado foi realizado paorda ferramenta XPSX{linx
Platform Studip (XILINX, 2005c) desenvolvida pela Xilinx. Essarf@menta €&
especifica para o projeto de sistemas embarcadzmndo plataformas com FPGA.
Possibilita, de forma automatizada, a adicdo ou ogdm de componentes
computacionais ao sistema, entre eles, processaddrarramentos, memorias,

8 Digilent Inc. Products: http://www.digilentinc.coRrbducts/Detail.cfm?Prod=XUPV2P
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periféricos, etc. Ou seja, € uma ferramenta patasenvolvimento rapido de sistemas
embarcados que usa a tecnologia de FPGA, smftwaresde simulacéo e teste, e uma

vasta biblioteca de componenteshaedware
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Ja que sera usado o SOE, optou-se por utilizacmpriocessador MicroBlaze como
padrdo. O SOE adotado tem todosdasers necessarios aos dispositivos presentes na
plataforma ja validados e sera apresentado narpedsecao.

Desse modo, foi projetado um sistema embarcado MARSET AL., 2006)
centrado no uso do microprocessador MicroBlaze XK, 2005b), acoplando os
periféricos da placa a um barramento de comunicdeddados com base no padrédo
OPB ©n-chip Peripheral Bus (XILINX, 2002) (XILINX, 2005d). Os seguintes
componentes deardware foram utilizados para o projeto da arquiteturasgkiema
embarcado:

e Microprocessador MicroBlaze de 100MHz, com meméaiehe de 8Kb.
e Modulo para debug, verificagdo e gravagdo de dadasemoria.

e Porta RS232 para comunicacdo serial e para ingermn o usuério,
permitindo comunicagao com PC.

e Moddulos de periféricos: leds, botbes e chaves.

e Moddulo de meméria SRAM com 512MB para programadoda
e Timer de 32bits para o escalonamento do SOE.

e Barramento de dados para periféricos OPB de 100MHz.

e Modulo de controle de interrupgéo.

e Moddulo dohardwaredo SOM acoplado ao barramento OPB.
e Entre outros médulos extras.

Os periféricos conversores A/D e D/A estdo dispeisivna placa de
desenvolvimento, mas nao foram utilizados nos exy@atos no protétipo do sistema
embarcado.

Na Tabela 4.5, sdo apresentados os resultadosedet@al obtidos por meio da
sintese do prot6tipo do sistema embarcado querdpetado com base na Figura 4.21.
Esses foram extraidos da ferramenta XPS (XILINXQ52). Na parte inferior da tabela,
sdo apresentadas as taxas de utilizacdo do FGP@lateforma. Em média foram
utilizados 28% da area total.

Nota-se que, nestes resultados, foram adicionaddest os circuitos extras
necessarios para construcdo do sistema embarcadocoNina parametroséo
apresentada as areas ocupadas por cada ucomssitilizados.

Tabela 4.5: Resultados de area total ocupada @téoms embarcado no FPGA.

Parametro Flip-flops | Slices LUTS IOBS | BRAMS
system - - - 134 -
microblaze 988 1344 2029 - 12
mb_opb 11 168 288 - -
debug_module 118 72 45 - -

ilmb 1 1 1 - -

dimb 1 1 1 - -
dimb_cntlr 1 3 5 - -
iImb_cntlr 1 3 5 - -
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Imb_bram - - - - 4
rs232_uart 60 51 92 - -
leds_4bit 50 37 29 - -
dipsws_4bit 33 26 23 - -
pushbottons_5bit 36 29 23 - -
ddr_512mb 671 795 738 - -
opb_timer 245 224 196 - -
opb_intc 133 90 72 - -
fsl_v20 7 22 44 - -
som_core 3406 2858 2775 - 26
Total 5762 5724 6366 134 42
Disponivel 27392 13696 27392 556 136
Utilizacao 21,04% 41,80% | 23,25% | 24% 30,90%

O modulo dohardware do SOM desenvolvido neste projeto foi acoplado ao
barramento OPB e ser4 chamaon_core Fez-se necessario criar wanapper para
integrar 0 Novo componente aos sinais e padroetagmo pelo barramento. Essa
integracéo visa possibilitar o acesso ao dispasiiglas instru¢cdes de programa que
serdo executadas pelo microprocessador.

O wrapper foi desenvolvido utilizando a ferramenieripheral Wizarddo XPS
(XILINX, 2002) (JESMAN ET AL., 2006), que visa aliar na construcdo de
“esqueletos” para integracdo com padrdes de oatnmponentes. Durante a construcao
do wrapper,adotou-se a vinculacéo das entradas e saidssnidocoreem registradores
mapeados em memoria. Assim, as escritas e leinvasregistradores servem para
controlar os comandos de operacdesam_coree podem ser acessadas maétware
através de um endereco na memoria.

Na Figura 4.22, é apresentada a parte operativavrdpper do som_core que
integra ohardware do SOM ao barramento OPB. Na figura, sdo apredestas
registradores de dados, canais de comunicacaadaste saidas do dispositivo.

som_core . IP2BUS|Data
BUS2IP| Data 4 J Tt - ®
r Registrador |0 ,
de Controle 1 start pronto i *
32 H H
. ERRO Re’glstrador de Registrador
: Registrador /s 5 Saida (ERRO) RACE
Re{g;/stcre;ior de Entrada (x) |4 SOM
r .
! /> camegar  BMU Registrador de | = Euszlp RACE
/5 1 9 Saida (BMU) A
4 4
BUS2IP| WrCE —/wo>clock o OVO
Carregamento '
BUS2IP|Clk devetores 7| w
e BUS2IP_Reset

i

Figura 4.22: Parte operativa doapperpara integracdo debm_coreao barramento
OPB do sistema embarcado.
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Foram utilizados quatro registradores de 32 bitpeados em memoria para
controlar o dispositivo:

1. Registrador de Controle: registrador de leitura@it@. Controla o sinal de
START do SOM (para inicializar o funcionamentogelsinal de PRONTO
do SOM (quando o calculo estiver concluido). Udilapenas dois bits.

2. Registrador de Entrada)( registrador somente de escrita. Escreve o sinal
de entrada, armazenando os dados apresentadosrramdr@o OPB no
registrador e apresenta o sinal na entrada SOM. Utiliza 32bits.

3. Registrador de Said®8§U): registrador somente de leitura. Lé os dados
coletados na said®MU do SOM. Utiliza 32bits.

4. Registrador de Said&RRO): registrador somente de leitura. Lé os dados
coletados na saideBRRO do SOM. Utiliza 32bits.

Os sinais de RESET e CLOCK do SOM sao vinculados demais sinais de
controle do barramento OPB.

As escritas e leituras nos registradores que visamrolar o SOM séo realizadas a
partir do barramento OPB. S&o utilizados os cadaiscomunicagdo BUS2IP_Data
(entradas) e IP2BUS_ Data (saidas) para ler e vescdados nos registradores de
32bits. O canal de sele¢cao dos registradores BUSRICE (escrita) e BUS2IP_RdCE
(leitura) é usado para selecionar qual registradoa manipulado.

Na Tabela 4.6, sdo apresentados os resultadoswfgacagdo da area ocupada entre
o hardware do SOM (Tabela 4.2) e som_core Os resultados foram obtidos pela
sintese do prot6tipo do sistema embarcado completo,base na Figura 4.21. Ocorreu
um aumento na area ocupadegrheadl pelo som_coreem relacdo ao SOM. Isso &
devido a adicdo de componentes extrasvaapper para integrar 0 componente ao
barramento OPB, possibilitando a interacdo com eyeais componentes do sistema
embarcado.

Tabela 4.6: Resultados de areghdodwaredo SOM obtidos na sintese.

Parametro | SOM | SOM_CORE | Overhead
Flip-flops 2597 | 3406 31,15%
Slices 2158 | 2858 32,44%
LUTS 2664 | 2775 4,16%
IOBS 79 - -

BRAM 29 26 -11,65%

Com a integracgao deardwaredo SOM ao barramento OPB, foi criadsam core.
Este possibilita por meio dsoftwareembarcado acessar o dispositivo lgdgdware
Para isso, deve ser desenvolvido drniver que abstraia e oculte os comandos e as
instrucdes necessarias para controlar, escreeeros registradores do novo dispositivo.
Essedriver pode ou néo ser integrado ao SOE.

De acordo com a metodologia de fluxo de projetoF#BA, deveriam ser feitas
simulagBes temporais e andlise de consumo de patéRmtretanto, devido a
dificuldade e ao grande custo computacional nedessaetapa de simulacao temporal
ndo foi realizada. O principal motivo foi a utilgéo de componentes ja validados e
testados na plataforma, ndo necessitando de unaasnoulacdo de todos eles. Como
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consequéncia, a analise de consumo de poténciag&naméo foi realizada, pois utiliza
dados resultantes da simulag&o temporal.

Apo6s a conclusao do sistema embarcado na ferram@®8apode-se gerar os dados
de bitstream e programar o FPGA para funcionamento. Agora restatapa de
configuracdo dsoftwareembarcado (SOE e aplicacdes) para ser carregatemaria
do sistema.

4.5.2 Software do Sistema Embarcado

O software utilizado para aplicagbes em sistemas embarcaddsrtémente
influenciado pelas restricbes exercidas pela mata de hardware utilizada. De
acordo com (CARRO; WAGNER, 2003), o projetosidétwareembarcado deve atender
aos seguintes requisitos:

e Limite da memdria disponivel: dependendo da apdicag da plataforma de
hardware pode estar disponivel memadria na ordem de apeéloaytes(Kb)
para programa e dados. Essa é uma restricdo maoite, fpois, caso
comparado com a disponibilidade de memdéria “indihipor parte de
sistemasdesktop,a construcédo de umoftwareembarcado pode ser muito
dificil. Para alcancar essa reducdo de memdriapftware deve apenas
desempenhar as tarefas minimas exigidas pela gjdica

e Limite do desempenho do processador: devido adgdés impostas durante
a construcao do processador, como reduzir o consienpmténcia e ocupar
menos area, o processador pode apresentar um dadammmuito inferior,
se comparado a unesktop Desse modo, tenta-se exigir um nivel maior de
paralelismo no sistema, como por exemplo, em agles classicas de
sistemas embarcados como processamento de imagémsacao industrial,
telecomunicacdes, etc.

e Limite no consumo de poténcia: esta diretamentlbgaos dois requisitos
anteriores. A quantidade e o desempenho da memiépanivel tem forte
impacto na poténcia, ja que memdrias mais rapidasacnem mais energia.
Um processador com frequéncia reduzida consomesrargrgia, mas pode
ndo satisfazer o desempenho exigido pela aplicafipendendo da
aplicacdo, o consumo de poténcia pode ser o réguisis importante a ser
tratado, por exemplo, no caso de aparelhos patatemo celulares e
laptops

e Maior custo de projeto dsoftware os requisitos anteriores influenciam nos
recursos de projeto disponiveis (ferramentas, dgguas, plataformas, etc.)
gue serdo utilizados durante o desenvolvimento.fellmmentas ndo séo
totalmente integradas em uma metodologia de engantesoftware como
nos sistemas convencionais. Além disso, as ferra@mguara modelagem,
compiladoresdebugers programacéo e as plataformas sao muito distintas
das de softwares convencionais. Geralmente, o reuso deftwares
convencionais migrados para embarcados nao €l eidemanda um esforgo
extra. Em razéo disso, as aplicagbes embarcadatarasem mais custos e
uma demanda maior de tempo durante o projespttavare

Devido a complexidade do projeto deftwareembarcado, foi desenvolvida uma
plataforma desoftwareque objetiva criar uma camada de abstracdo doseitos de
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hardware e facilitar a interacao dsoftwarecom ohardware Isso pode ser feito por
meio de uma camada de alto nivel que tem por futtefar cada aplicagdo como sendo
uma tarefa a ser executada pedodware

Esse software utilizado como camada de abstracdo € um SistenmeraCipnal
Embarcado (SOE) (SILBERSCHATZ, 2008) (CARRO; WAGNER003). Ele é
classificado como unsoftware embarcado especifico que tem alta interagdo com o
hardware Além disso, € composto por um conjuntosddétwaresimplementados em
diferentes niveis de abstracéo, desde a linguagemaduina até a de mais alto nivel.

Por ser, geralmente, dedicado a aplicacfes emlza,cadSOE também esta sujeito
aos mesmos requisitos naturais exigidos pelogsstembarcados.

Conforme (SILBERSCHATZ, 2008)(CARRO; WAGNER, 2003m SOE deve
suportar a execucdo de mdultiplos programas ouasrefpresentando, aparentemente,
uma execucgao concorrente, em que cada programxexugdo € abstraido para uma
tarefa sob o dominio do sistema operacional. Aisegtido algumas das vantagens do
uso de um SOE:

e Multitarefa e comunicacdo entre processos permigei® as aplicacoes
sejam particionadas em um conjunto menor e maengevel.

e Com particionamento deoftware, proporciona um teste facil, reducdo do
tempo de projeto e reuso de codigo.

e No cddigo da aplicacdo, podem-se utilizar divepgataformas desoftware
para programacgéao, como linguagens C/C++, POSIX AASiC.

e Temporizacdo e sequenciamento podem ser removidosodigo da
aplicacdo e passam a ser responsabilidade do aisteenacional, incluindo
mais transparéncia ao desenvolvedor.

e Garantia no atendimento deadlinesem processos criticos da aplicacéo.

Segundo (SILBERSCHATZ, 2008)(CARRO; WAGNER, 2008ara fornecer as
funcionalidades de um SOE, o sistema operacioned geover alguns servigos para as
aplicacdes, entre eles:

e Geréncia de processos: inclui aspectos como aori@arga e o controle da
execucao de processos (escalonamento).

e Comunicagdo entre processos: deve fornecer sendeosincronizagao,
deteccao, tratamento akeadlockse mecanismos de trocas de mensagens.
Isso visa esconder detalhes de mais baixo nivelinffaestrutura de
comunicacao da aplicacao.

e Geréncia de memoaria: inclui a criacdo, remocao @epéo de dados
manipulados pelo sistema.

e Geréncia de E/S: é responsavel pelo controle deucmagdo com
periféricos e o tratamento de interrupcfes ldwmdware Também deve
oferecerdrivers para periféricos, escondendo detalhes das inesrfacda
infraestrutura ddnvardwareda aplicacgéo.

Um SOE, além de oferecer os servicos ja vistose dambém atender requisitos
temporais associados a execucdo de processoscd@ie deadline execucdo de
processos periodicos, escalonamento previsivel iga blaténcia. Esses requisitos
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dependem da aplicacdo exigir tratamentos de reszursie tempo real
(SILBERSCHATZ, 2008).

A principal consequéncia das restricbes temposdis o escalonamento de tarefas,
pois em um SOE, as tarefas tém prioridades asssc@ata garantir o atendimento das
restricbes temporais, além de serem preemptivgsietdo das prioridades € crucial em
sistemas temporais, caso uma prioridade ndo sjdida em tempo habil, pode ocorrer
o vencimento daleadlinee, dependendo da aplicacdo, causar danos sérapsicacao.

Os sistemas embarcados estdo inseridos nas maisatvaplicagdes do cotidiano
humano, como avibes, carros, eletrodomeésticos)acesly instrumentos meédicos, etc.
Esses sistemas sdo caracterizados por serem limithsicamente pela memoria
reduzida, consumo de poténcia, interfaces nao-asigddesempenho reduzido, etc.
Em geral, todos esses sistemas utilizam algum Sfdie, além de ser limitado
fisicamente pelohardware € responsavel por toda a execucdo dofwaresda
aplicacéo.

Neste trabalho, foi adotado o SOE, conhecido coetalfhux, para ser utilizado
como plataforma deoftwareno sistema embarcado para o Sistema de Manutencao
Inteligente.

4.5.2.1 Sistema Operacional PetaLinux

O PetaLinux (WILLIAMS; PETALOGIX, 2008) € um sistenoperacional para
aplicacbes embarcadas (SOE) que trata restricbeso comemoria disponivel e
desempenho de processamento.

O PetaLinux € um sistema operacional para processade pequeno desempenho
e para executar sobre a arquitetura do procesdidmBlaze em FPGA. Os requisitos
minimos dehardwareexigidos para execucao do PetalLinux séo:

e Processador MicroBlaze em FPGA.

e Timer.

e Controlador de interrupcao.

e Dispositivo de entrada e saida padrao (RS-232).
e Memoria RAM.

e Memoéria FLASH (opcional).

PetaLinux tem sua origem no sistema operacional GMNUX, sendo uma
customizacéo do sistema operacional para sistembareadosiCLinux’. A principal
caracteristica desse projeto esta na execucao sitn@processadores sem Unidade de
Gerenciamento de Memoria (MMUMemory Management Uie o tamanho reduzido
da imagem da&ernel

Como o PetalLinux € baseado nos padrdes de opatagablU/Linux e originou-se
do uCLinux o kerneldo sistema continua sendo licenciado como soldegsoftware
livre e de cdédigo-fonte aberto. Contudo, é impddanotar que osscripts para

% Site oficial do projeto PetaLinuxwww.petalogix.com

19 site oficial do projeteCLinux- www.uclinux.org
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configuracdo e compilacdo d@rnel sdo proprietarios da empresa que administra o
PetaLinux, ndo permitindo a modificacédo destes.

Além de ser um sistema operacional, o PetaLinuré plataforma de projeto de
softwarepara sistemas embarcados, integrando um SOE plataiorma dénardware
baseada em FPGA. Como em um FPGHaodwarepode ser customizado ao gosto do
projetista, o PetalLinux pode customizar o sisteperarional para as necessidades de
cada sistema embarcado projetado.

Desse modo, o PetalLinux € integrado na ferrameR8, Xisto na secdo anterior,
para o projeto dbardwaredo sistema embarcado. Essa integracdo permitégacenf
0s parametros do sistema operacional de acordo @®nrequisitos do sistema
embarcado projetado.

De acordo com o tutorial (WILLIAMS; PETALOGIX, 20980 XPS € uma
ferramenta voltada paral@ardwareem torno do FPGA, ele apresenta como saida para
o PetaLinux um arquivo com as configuracéeshdodware e do software (sistema
operacional). Esse arquivo deve ser utilizado daran compilacdo da imagem do
kernel dentro do ambiente do PetalLinux, uma vez dispiarada informagfes, como
quais componentes dbeardware sdo utilizados, seus enderecos de mapeamento,
memoria disponivel, configuracdo tiener e clock configuracdo de entrada e saida
padrdo, entre outros.

A plataforma do PetaLinux deve ser instalada emiamy GNU/Linux, para o
desenvolvimento das aplicacdes, da configuracaopitacdo da imagem daeernel dos
links para bibliotecas d&ernel e bibliotecas-padréo. Ademais, fornece as ferréasen
classicas de programacédo, como compiladiglougere editor de codigo-fonte.

No PetaLinux, é fornecido um ambiente de desenmamio cross compiler que
possibilita compilasoftwaresde uma paltaforma-alvo diferente daquela utilizadea
compilacdo. A partir de um PC rodando GNU/Linuxd@se compilasoftwarespara
MicroBlaze. Isso é importante para compilar a inmag#o kernel e também para o
desenvolvimento das aplicacdes.

Ap6s uma breve apresentacdo da plataforma do PRetglLagora o foco sdo as
particularidades do sistema operacional adotadoGMMOUR, 2008) (NIKKANEN,
2003) (NAGARAJAN; ASOKAN, 2007). O PetaLinux tem rdado muitas
caracteristicas do GNU/Linux convencional, como ikhap TCP/IP e os diversos
protocolos de comunicacdo. Também suporta divesistsmas de arquivos, além dos
especiais para sistemas embarcados. O Petalinuxprfojetado para manter
compatibilidade com as aplicagGes desenvolvidagpadses do GNU/Linux.

Para manter o nivel de compatibilidade das aples¢do PetaLinux com o
GNU/Linux convencional, € utilizada uma versado mda das bibliotecas-padréo do C
(conhecida polibc) utilizada pelo GNU/Linux convencional. Desse moido utilizada
no PetalLinux a bibliotecauClibc (com origem do uClinuX, que mantém
compatibilidade com o padrao de arquitetura do GMNuk e foi projetada para ocupar
menos espaco e suportar processadores sem MMUigSono Petalinux proporciona
aos desenvolvedores reutilizarem aplicacdes jansiebadas, seguindo o mesmo
padrao POSIX do GNU/Linux.

As duas principais diferencas do PetalLinux commiran com o GNU/Linux
convencional é a auséncia de MMU e o tamanho dgemadokernel Todavia, a
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principal vantagem que o PetaLinux oferece em &elap GNU/Linux é o tamanho da
imagem ddernel(YAGHMOUR, 2008).

A imagem dokernel € um arquivo que armazena todas as instrucOesedl
compilado em um formato compactado. Por exemplo.kamel compilado somente
com as opcdes necessarias para uma arquitetura geogessador, sistema de arquivos
e dispositivos periféricos, pode ocupar aproximastam400 KBytes de memoria. Apos
o boot a imagem final ddernel (incluindo as aplicacdes) ja carregada na memoria,
pode ocupar aproximadamente 2MB da memdria.

Apoés a compilacdo e gerada a imagemkdme| o arquivo da imagem deve ser
carregado e gravado na memoéria do sistema embapzadainicializar o processo de
boot

Para o estudo de caso adotado no presente trabalinagem ddernelé carregada
e gravada diretamente no espaco da memodria RAM.é@do mais simples para
efetuarboot & executar diretamente a imagemke#onel no espaco de memoria. Para
isso, € preciso enderecar o fluxo de execucao almepsador para a primeira instrucéo
dokernel Pode-se correr o risco de todas as configurad@easicializacdo dhardware
ndo serem realizadas antes da execuca&edoel Esse método pode ser utilizado
quando uma memoria ndo-voléatil (FLASH), para armarze imagem d&ernel assim
como umbootloader,estiverem indisponiveis.

Outro método déoot pode ser por meio de um pequeno programa, cortheoid
bootloader que é uma opcéo mais segura e flexivel. Estgrnteiro programa a ser
executado pelo processador e trata com anteced@nhcanfiguracdes de inicializagcéo
do hardware além de carregar a imagem kiernel para a memoria, a partir de uma
memoria nao-volatillink de Internet, porta serial, etc. Existem diversosgramas
utilizados comobootloader cada um com suas vantagens e desvantagens. Esses
programas exigem um espaco de armazenamento nedieepo e possibilitam uma
seguranca maior durante a inicializacéo do sistgmesacional (YAGHMOUR, 2008).

Como neste trabalho foi adotado utilizar o métodaisnmsimples deboot um
inconveniente foi detectado. Em cada instante goardwareé energizado, uma nova
recarga da imagem dkernel para meméria RAM se torna necessario. Entdo, nesse
caso, foi utilizada a ferramenta XPS para desengyezdsa tarefa.

Durante o projeto do sistema embarcado, foi utiizam moddulo paraebugdo
processador debug_module que possibilita ler e escrever todos 0s registies,
executar instrucfes diretamente no processadoessaca memoria. Por meio dessa
ferramenta, a imagem daernel € carregada para a posicdo de memoria configurada
como inicio do sistema operacional. Apos, o regkir PC Program Counter do
processador é modificado para apontar para o egulenede estdo as instru¢des de
inicio da imagem ddernel Desse modo, ®oot do sistema operacional PetaLinux
neste trabalho é executado.

Como oboot € o primeiro programa executado pelo processadmsponsavel por
descompactar a imagem #ernel, carrega-la para a memoéria e iniciar a execugao.
Durante dboot, sdo realizadas uma série de tarefas importantpsegaro ddardware
para a execucao correta do sistema operacional.

A inicializacdo ddkernelno PetaLinux segue o mesmo padrdo de funcionandgento
bootdo GNU/Linux convencional. Durante o carregametdcistema, a execugao visa
detectar e inicializar todos os dispositivoshdedware Serédo configuradas as rotinas
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de tratamento de interrupcbes e carga dasers de dispositivos dehardware
(YAGHMOUR, 2008).

Apos a configuracéo deardwareé carregado o modulo de execucédo stogptsde
inicializac&o (programas de configuracdosddtwarg, que sao executados apenas uma
vez durante oboot A Ultima etapa ddboot é executar oscripts para carga de
aplicacOes nativas do sistema, que sdo progranpastemtes para colocar o dispositivo
em ambiente de trabalho, por exemplo, montar aticfp@s de sistemas de arquivos,
configurar a interface de rede e executar as a@esado usuario.

Apo6s a execucdo de todo o processbat®, o sistema esta pronto para ser utilizado
como um ambiente de trabalho para a aplicacéoetanto, para que isso se consolide,

algumas etapas precisam ser esclarecidas, comstemai de arquivos € utilizado e
como sao desenvolvidas as aplicagdes para o sistema

O PetalLinux suporta diversos sistemas de arquivadréps em ambientes
GNU/Linux, além de incluir os especiais para siste@mbarcados. Geralmente, em um
sistema embarcado, € utilizado uma combinacdo deredies unidades de
armazenamento, com memoria FLASH, RAM e discosloyi Isso exige utilizar um
sistema de arquivos especifico para cada unidademkzenamento.

Durante a execucdo dasripts para carga de aplicagdes nativas patot do
sistema, é criado e montado um sistema de arquolssicos em ambientes
GNU/Linux, o RAMFS. O RAMFS (YAGHMOUR, 2008). é usistema de arquivos
para memoéria RAM, que cria uma particdo de dadosigiros no espaco de memoaria
apos o endereco final dernel A particdo é criada utilizando o sistema de ammgido
tipo ext2 muito comum em ambientes GNU/Linux.eQt2 € um sistema de arquivos
simples, eficiente, com alto desempenho e tem spbnks entre os arquivos.

A particio RAMFS geralmente € utilizada para armarearquivos delogs
(historicos) produzidos pelas aplicacdes e comagspe arquivos para 0 usudrio. A
configuracdo da particdo é feita antes da compmilaigikernel quando € ajustado o
tamanho da particho. Como neste estudo de cas@staodisponivel uma memoria
FLASH, apenas uma memoéria RAM, a particdo RAMFSafitdtada como sistema de
arquivos-padrao neste trabalho.

Com a particdo de usuario disponivel para uso, -sed#gesenvolver e executar 0s
softwaresde aplicacdo do usuario e utilizar normalmentariigéio como uma unidade
de armazenamento.

O desenvolvimento das aplicacdes do usuario devieise antes da compilacéo do
kernel pois séo inseridas dentro da imagem gerada.

A plataforma do PetaLinux (WILLIAMS; PETALOGIX, 2@) disponibiliza um
ambiente déuilding completo para desenvolvimento sieftwarespara aplicacdes, que
podem utilizar todos os recursos disponiveis peibkotecas (clibc) e pelo sistema
operacional, como processamento multitarefas, limag¢éo de outros programas ou
partes de cédigo, etc.

No entanto, é preciso atencdo especial ao deseamvaly aplicacdes, devido a
auséncia de MMU no PetalLinux. Essa caracteristitaencia diretamente o trabalho
do programador.

Conforme (SILBERSCHATZ, 2008) o MMU, quando dispaaij € utilizado pelo
sistema operacional para realizar o0 mapeamenteempct de execucdo dos enderecos



120

l6gicos (endereco gerado por instrucdes) paraoBs{enderecos na memoaria fisica).
Assim, na associacdo de enderecos em tempo decéxeans enderecos logicos e
fisicos sao diferentes. O MMU faz essa conversditsfrarente para o programador.

Como neste trabalho foi adotado o processador Hiame (XILINX, 2003), que
nao tem MMU, a associacdo de enderecos é feitaeampat de compilacdo. Desse
modo, a associacao de enderecos logicos e fisioosdlores idénticos.

Quando o modulo de MMU esta disponivel, este faneun nivel de protecéo para
as aplicacdes executadas e cria um modelo de meemidtial (SILBERSCHATZ,
2008). Prové uma técnica para proteger o sistenegaoipnal contra aplicacdes do
Usuario e protege as proprias aplicagbes dos osuamas das outras. Isso melhora o
gerenciamento dos recursos de memoaria, criandeia ik a memoria ser “ilimitada e
Unica”, além de o gerenciamento do uso da memeériactalmente transparente ao
programador.

Quando o modulo de MMU esta indisponivel, os raxside memaoria se tornam
escassos e 0 gerenciamento se torna muito massoustde alta responsabilidade por
parte do programador (SILBERSCHATZ, 2008). Entdoarglo se trabalha sem a
MMU, significa que todos os programas da memoériaceiteralmente mapeados em
uma sequéncia fisica no espaco de memoria. Is¢t@mmarlo de modelo de memoaria
flat, em que os dados sdo gravados em um espaco diressados diretamente pelo
endereco. Este € um método simples de mapeamenmtpacando com os modelos de
paginacdo ou segmentados.

Nesse caso, ndo existe protecdo por parte do sistgraracional ao espaco de
memoria. Por exemplo, um ponteiro para um endeiregdido da memaria acessado
por uma aplicacdo do usuério pode causar um errenderecamento e corromper o
fluxo de execucdo do processador ou paralisar aue#ie. Ou ainda uma aplicacao
pode acessar espago de memaria de outra aplicagfimenper os dados.

Esses exemplos mostram a importancia que o prog@nb@m com o teste correto
do cddigo-fonte implementado antes de validar apdo. Esses problemas podem
acontecer porgque o sistema operacional permiteaqamicacao possa acessar qualquer
endereco no espaco de memoria e modifica-lo, o ppde prejudicar o fluxo de
execucao do sistema.

Como neste estudo a MMU néo esta disponivel. Empafulesse requisito, deve-se
mudar o paradigma de programacgdo das aplicacoes, page modificagbes e
adaptacOes a algumas chamadas ao sistema e octaogramador se torna responsavel
pelo gerenciamento do uso da memodria.

Quando for reutilizasoftwaresque se originaram em sistemas com MMU, as partes
do codigo-fonte, que utilizam alocacao dinamicarssmoria, devem obrigatoriamente
garantir que todos os espacos de memoéria alocagm gdesalocados e, dependendo do
caso, até mesmo essas partes do cédigo devenpsaEgreenadas.

Nas proximas sec¢les, serdo abordados o desenvotueirdesoftwareda aplicacao
do Sistema de Manutencéo Inteligente utilizandtataforma do PetaLinux.
4.5.2.2 Integracdo do som_core ao PetalLinux

No sistema embarcado para o Sistema de Manutent@ggénte visto na Figura
4.21, 0 component®m_coreorecisa ser integrado ao sistema operacional Petal
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Essa integracéo é feita pelo desenvolvimento dedewicedriver (YAGHMOUR,
2008), que tem por funcdo tornar transparente, papaogramador, 0os acessos de
controle dohardware De acordo com 0 componerdem_coreapresentado na Figura
4.22, sao utilizados quatro registradores mapeashomemaria (XILINX, 2005d). Estes
controlam e armazenam os resultados de operacdismiusitivo.

O device drivertem que operar 0 componestam_coregor meio de escrita e leitura
nos registradores. As seguintes operacfes precssmmealizadas para controlar o
componente:

1.

START: aentradade dados € feita medianéscrita no Registrador de
Controle, que comandara o sinal de START do SOMa(aicializar o
funcionamento do componente). E utilizado o bin@rjos significativo).

PRONTO: asaidade dados é feita medianteitura do Registrador de
Controle, que armazenara o sinal de PRONTO do Side operacéo e
resultado disponivel). E utilizado o bit 1 (mengm#icativo).

X: a entradade dados (elementos dos vetores de entrada) énfeieante
escrita no Registrador de Entradx)( que armazenara o dado a ser
apresentado ao sinaldo SOM (carregar vetores de entrada).

BMU: a saidade dados, como resultado do SOM, ¢ feita mediaittaa
do Registrador de SaidBNIU) do SOM (indice do neurbnio vencedor).

ERRO: asaidade dados, como resultado do SOM, é feita mediaittea
do Registrador de SaidaRRO) do SOM (erro de quantizagao).

RESET: aentradade dados € feita mediante a execucdo de comando no
barramento OPB, que enviard o sinal de RESET pa@Od (para
reinicializar o componente).

Do ponto de vista do programador,device driverdeve fornecer funcdes em
software,desenvolvidos em linguagem C, para que possa @esdrar as tarefas de
controle das operacdes do componente. Isso passiddl programador trabalhar com
0s sinais de tratamento do dispositivo de um moais tnansparente e em alto nivel.

Na Tabela 4.7, sdo apresentadas as funcOededice driverdesenvolvidas em
linguagem C, que devem ser utilizadas para programale aplicacbes dentro do
ambiente do PetaLinux. Nota-se que todas as funédesima entrada em comum, o
endereco-baseom a posicdo do componente do SOM na memdria.

Tabela 4.7: Fungdes implementadas em linguagemdewoe driver

Funcéo Entrada Saida Defini¢éo
SOM_CORE_start Valor do sinal| Valor no Programar o sinal de inicio de
para start registrador, | funcionamento do dispositivo
bit (0)

SOM_CORE_reset -

Programar o sinal para
reinicializar o dispositivo

SOM_CORE_readStatus Valor no Ler sinal de fim de

registrador, | funcionamento e dados
bit(1) prontos para a leitura

SOM_CORE_writeX Valor de um

Inserir elemento do vetor de
elemento do entrada no dispositivo
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vetor X
SOM_CORE_compute | Ponteiro de | - Realiza todo o calculo do
memoria para 9 algoritmo do SOM, inserindo
inicio do vetor o vetor de entrada no
de entrada x dispositivo, e aguarda o fim
dos célculos até o resultado
SOM_CORE_readBMU| - Valor do Ler o valor na saida do BMU
BMU
SOM_CORE._readError - Valor do | Ler o valor na saida do ERRO
ERRO

Dentre as fungbes, a Unica que ndo realiza exelumate escrita ou leitura dos
registradores é a funcdo SOM_CORE_compute. Esgaduealiza a carga do vetor de
entrada do SOM e controla a operagao de separaretashento do vetor de entrada. O
algoritmo implementado em linguagem C é apreserdasbguir:

char SOM_CORE_compute(Xuint32 BaseAddress, Xuint32  *x) {
int ik;
Xuint32 ready;

/I NEURONS - constante que representa a quantidade de neurénios do SOM
/I SIZE - constante de dimens&o do vetor de entrada

for (k=0; ksNEURONS; k++)  { /I lago para varrer todos os neurénios

for (i=0; i<SIZE; i++) { I lago para varrer elementos do vetor
SOM_CORE_writeX(BaseAddress, X][i]); Il apresenta vetor ao SOM
}
/I Verificar o sinal de finalizagdo do calculo, aguard ando hardware

ready = SOM_CORE_readStatus(BaseAddress);
while (Iready)
ready = SOM_CORE_readStatus(BaseAddress);

return  O;

}
Por meio dessas funcdes device driver que integram som_coreao Sistema

operacional PetaLinux, € possivel fazer o desemmehto de aplicacdes. Isso sera visto
na préoxima secao.

4.5.2.3 Projeto da aplicagéo

Para o desenvolvimento da aplicacdo, estdo dispigniedos os recursos que um
ambiente GNU/Linux oferece, proporcionando maiexifhilidade ao programador.

Neste trabalho, a aplicacdo néo tem apenas adi@akide implementar um estudo
de caso para o Sistema de Manutencdo Inteligerds, também apresentar um caso
concreto de como utilizaraevice driverdentro de uma aplicacdo no PetaLinux.

No contexto do Sistema de Manutencdo Inteligenigouvse implementar uma
aplicacdo que utilize som_corepara detectar e diagnosticar falhas. A aplicagitep
realizar ao mesmo tempo a deteccdo e o diagnaidalhas, mas depende dos dados
utilizados para o treinamento do SOM.

Devido a caracteristica dmm_corea base de treinamento da rede neural pode ser
somente para deteccdo ou diagndstico. Assim, aagplb tera como saida apenas um
dos casos. Portanto, para a aplicacao realizateag®, csom_coredeve ser treinado
com dados que visam a detecc¢do, e para diagndsBomado com dados que visam o
diagnéstico.



Uma sugestao para realizar as duas operacdes awonespo, seria existirem no
som_coreduas redes neurais, uma para deteccao e outrdipgredstico. Nesse caso, a

aplicacdo poderia extrair as duas informacdes fjueitde.

Do ponto de vista da aplicacdo, o que diferencideteccdo do diagndstico sao
apenas as saidas utilizadassdm_core A implementacao da aplicacdo pode ser Unica,
pois 0 custo computacional para deteccdo ou dleassifo € igual, jA que apenas séo

lidos os registradores smm_corgBMU ou ERRO).

Neste estudo de caso, foi adotada a leitura derdgistradores de saida. O mesmo
codigo de programa pode ser aplicado tanto paetexgho quanto para o diagnostico,

0 gue muda entre eles é apenas o treinamento do SOM

A aplicacdo foi implementada em linguagem C. Fordilizados alguns recursos
tradicionais do sistema operacional, como acesswogaivos, funcdo de conversao
numerica e ponteiros de memoaria (sem uso de aloatipamica). A seguir, segue um

trecho do codigo-fonte implementado:

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include "xparameters.h”

#include <linux-2.6.x/drivers/xilinx_common/xio.h>

#include "som_core.h" Il Definigdo dos enderecos de meméria do som_core
const int SIZE = 20; /I dimens&o do vetor de entrada
const int NEURONS = 90; // quantidade de neurdnios do SOM
int main( }{
FILE *f, *fbmu, *ferro;
char *fim;
float  *erro; /I armazenar erro de quantiza¢éo do som_core
float  vetor[SIZE];
Xuint32 result; /I armazena as saidas do som_core

/I Realizar reset do som_core
SOM_CORE_reset(XPAR_SOM_CORE_0_BASEADDR

/I Ler dados dos vetores de entrada e criar arquivos d e saida
f=fopen ("/home/teste.txt", rt" );

ferro = fopen ("tmp/resultado_erro.txt", "wt");
fomu = fopen (“/tmp/resultado_bmu.txt", "wt" );

/I Ler um vetor de entrada por vez e armazenar na memo ria

fim = getVetorEntrada(vetor,f);

while ~ (fim 1= NULL) {

/I Calcular BMU e ERRO para um vetor de entrada
SOM_CORE_start( XPAR_SOM_CORE_0_BASEADDR
SOM_CORE_start( XPAR_SOM_CORE_0_BASEADDR

/I Inicia o algoritmo para calcular o algoritmo do SOM

SOM_CORE_compute(XPAR_SOM_CORE_0_BASEADDBtor);

/I Ler registrador de saida do BMU e armazenar em vari avel
result = SOM_CORE_readBMU( XPAR_SOM_CORE_0_BASEALDDPR

fprintf  (fomu, "%d \n\r", result);

/I Ler registrador de saida do ERRO e armazenar em var iavel

result = SOM_CORE_readError( XPAR_SOM_CORE_0_BASEADDR
erro = &result; /I cast para transformar em nimero real

fprintft  (ferro, "%e \n\r", *erro);

/I Realizar reset do som_core para proximo vetor de en trada

SOM_CORE_reset( XPAR_SOM_CORE_0_BASEADDPR
/I Carregar proximo vetor de entrada

fim = getVetorEntrada(vetor,f);

}
fclose (f); fclose (ferro); fclose (fbmu);
return 0O;

123
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Essa implementacédo é apenas um exemplo para undeasste da aplicacdo que
faz uso do componengam_coreO componente foi implementado de forma que, antes
de entrar em cada laco de iteracdo, um vetor dadanicompleto é lido. Apdos, um
ponteiro para o inicio desses dados € repassadoapfamcao de carga de vetores ao
SOM. Os resultados sao salvos e repete-se novamssgeciclo até ndo existirem mais
vetores de entrada.

Essa aplicacdo funciona de forma a simular dadogniieda por meio de um
arquivo de testetdste.txt ) que contém o0s vetores de entrada. Os resultados d
aplicacdo também foram armazenados em um arquisultddo_erro.txt e
resultado_bmu.txt ) para posterior transferéncia a um PC e para fagedevidas
analises em MATLAB.

Para um prototipo de uma possivel aplicacédo resigt esse sistema embarcado em
um atuador elétrico real), seria necessario incnéaneo sistema embarcado. Esses
NOvVOos recursos seriam: utilizar entradas e saidakgicas para leitura dos sensores,
implementar a etapa de processamento de sinaiplenmantar uma interface homem-
computador para a apresentacdo de resultados.

4.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram abordados o0s passos necesspaira a construcdo do
prototipo de um sistema embarcado para um Sistemilahutencdo Inteligente de
valvulas elétricas. Esse prototipo visa implemeinéanicas computacionais de redes
neurais, que tem como objetivo tolerar falhas Higagiio-alvo.

As técnicas de tolerancia a falhas definidas patealmalho foram: a deteccéo, o
diagnostico e a predicdo de falhas. Estas foranizadas para aumentar a
confiabilidade do sistema industrial.

O objetivo do protétipo € desempenhar a fungdordesigtema de monitoramento
on-line do equipamento industrial. Por meio da aplicagédédnicas computacionais,
esse sistema pode ler os sinais coletados, procesgaresentar informacdes na saida
como: descobrir com antecedéncia a ocorréncia de fatha, identificando onde ela
ocorrerd e informar a equipe de manutencao.

Para possibilitar esse monitorameatelinedo equipamento industrial, € necessario
gue o prototipo seja implementado em uma platafadmaistema embarcado. Desse
modo, a ferramenta de monitoramento pode ser atmpko chao de fabrica,
diretamente no equipamento, para realizar as tadefanonitoramento.

Como visto neste capitulo, foi definida uma estaipara o sistema de manutencao
inteligente, do ponto de vista de tolerancia aas|lpara projeto do sistema embarcado.
Essa estrutura apresenta as ferramentas paraatgeteic@gnodstico e predicdo de falhas,
gue utilizam o SOM como técnica computacional. Aldisso, foram apresentados os
detalhes de cada algoritmo para desempenhar caaldasrtarefas.

Em seguida, essa estrutura foi implementadaseitware utilizando a ferramenta
MATLAB. Isso foi necessario para realizar simulag;@® funcionamento das partes da
estrutura do Sistema de Manutencao Inteligentes, pai meio desses experimentos foi
possivel validar a estrutura e comparar com odtagis do sistema embarcado.

Apés validacdo do sistema esoftware foi iniciado o projeto do protétipo em
hardware Foi adotada a plataforma de FPGA da Xilinx, mifido a placa de
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desenvolvimento para experimentos fabricada pedgledi, XUP Virtex-2 PRO. Essa
plataforma dehardware apresenta muitos recursos computacionais dispsnpara
explorar o espaco de projeto do sistema embarcado.

E importante destacar que a prototipacdo das #@srde tolerancia a falhas na
plataforma de FPGA visa implantar nela a rede h&@é. As técnicas de tolerancia a
falhas implementadas em FPGA foram a deteccaoia@gna@btico de falhas. A etapa de
predicéo foi apenas validada software,utilizando o MATLAB, e sera prototipada em
hardware,em trabalhos futuros.

Foi desenvolvido um protétipo em VHDL da rede ne@®M. O algoritmo do
SOM foi detalhado e criado um porte parbasdware Para desempenhar as tarefas de
deteccdo e diagndstico, foi implementado apenalgarieno de teste em VHDL e
utilizado um SOM jé treinado peoftware

Durante o projeto do algoritmo de recuperacdodédinida a parte operativa dos
componentes deardwaree a Maquina de Estados para controlar o disposifsgte foi
testado e validado na plataforma de FPGA.

Durante o desenvolvimento dbardware em VHDL, foram vencidas muitas
barreiras de projeto, como a memadria disponivejesempenho e a dinamica de
funcionamento do algoritmo. Tais barreiras se pagi em caracteristicas particulares
do algoritmo do SOM, como o custo computacionatrégamento, a suposicdo de
memoéria “ilimitada” e por ser um algoritmo para léagéo de resultados puramente
empiricos.

Mesmo com essas dificuldades no projeto, o praidtip SOM emhardware foi
aprovado em todas as etapas da metodologia deqmje FPGA. Foram realizadas
simulagfes de nivel comportamental, de nivel teaifoom atrasos) e de consumo de
poténcia. Para realizar tais simulacdes, foranzatlhs as ferramentas disponiveis pela
Xilinx, o ISE e oModelSim Por fim, o projeto foi aprovado em todas as sapies,
estando pronto para ser implantado em um sisterbareado mais complexo.

O sistema embarcado foi projetado utilizando unaafbrma de desenvolvimento
da Xilinx e uma placa de desenvolvimento fabricpgéa Digilent. Essa plataforma
disponibiliza processadores, memorias, barramentasmais recursos computacionais
para prototipacao.

Ademais, foi definida uma arquitetura minima daesi|a embarcado necessario
para implementar o Sistema de Manutengdo Intekgefiste € composto por
microprocessador, memoria, barramento, periféecobardwaredo SOM §om_corg

Devido aos requisitos de um sistema embarcadotélimé memoria, limite de
desempenho e consumo de poténcia), decidiu-setarajen hardware minimo que
possibilite a execugdo de um sistema operacionbaherado (SOE).

Foi definido utilizar o microprocessador MicroBlaze demais periféricos
compativeis (barramento OPB, timer, comunicacdo). 8iodos esses recursos sao
fornecidos e estédo disponiveis na plataforma deA-ASsim, o sistema computacional
embarcado projetado, deve fornecer 0s recursosssei@s para executar o sistema
operacional.

Com a definicdo do sistema embarcado, foi adicioreamprojeto o componente de
hardware do SOM. Para que este opere corretamente, foispretesenvolver um
wrapperque faca a conversao dos sinais do componenteogadrdo de comunicagao
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do barramento. Esserapperfoi desenvolvido e acoplado ao sistema, além dside
validado e testado.

Com a sintese de todo o sistema embarcado par&A,F& também realizada uma
avaliacdo da area ocupada pelo sistema como um dofita uma comparacao
particular entre a area ocupadahdmdwaredo SOM com avrapper. O wrapperlevou
um aumento de area da ordem de 28%, que é referenteomponentes de integracédo
ao barramento.

Com o hardware do sistema embarcado pronto, foram iniciados akathos de
instalacéo, customizacdo e compilacdo do sistereaacjpnal adotado, o PetalLinux.
Esse sistema operacional € uma versao customizpdaialmente para executar sobre a
plataforma FPGA, com microprocessador MicroBlazdrigers para os periféricos da
placa de desenvolvimento.

Foram apresentados conceitos basicossaféware para sistemas embarcados e
também sobre o sistema operacional PetaLinux. Gesteé derivado do GNU/Linux,
eles tém muitos conceitos em comum, mas a prinadgaltenca estd na memoaria
ocupada peldkernel. Além disso, as caracteristicas internas e paaticlddes do
PetaLinux que afetam o desenvolvimento de aplica¢@dmbém foram apresentadas.
Para o desenvolvimento deftwares devem ser vencidas algumas limitacdes devido ao
sistema nao ter MMU, o que transfere muitas resgoldades de seguranca e
confiabilidade dsoftwarepara o programador.

Por fim, foi apresentado o desenvolvimentaldwice drivey necessario para acessar
o hardwaredo SOM pelosoftware além da apresentacdo de um exemplo de aplicagédo
emsoftwareque utiliza o componente.



5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.1 Introducéo

Neste capitulo, serdo apresentados o0s experimentmssultados utilizando as
ferramentas apresentadas e desenvolvidas no cegittdrior.

O objetivo dos experimentos é comprovar, por meioedultados, que o Sistema de
Manutencédo Inteligente funciona para o caso de.tédeém disso, também se deve
avaliar o protétipo dohardware comparando-o com o0s resultados obtidos pelas
simulacdes emsoftware

Primeiro, sera apresentada a metodologia parazaeals experimentos. Esta pode
ser aplicada para qualquer estudo de caso, ja gpeegentada em termos gerais.

Em segundo, sera apresentado o estudo de casa@dwate trabalho. Seréo
abordados os problemas no transporte de derivagpgtddleo, na industria petrolifera
e como este trabalho ajuda a resolver tais prolde@am base neste estudo de caso,
serdo desenvolvidos os experimentos.

Na terceira etapa, serd apresentado o modelo ntadengue € utilizado para
simular o comportamento fisico do processo indalstrA abordagem € a de
conhecimenta priori, em que por meio de um conhecimento especializabice as
relacdes fisicas do processo € possivel especificavdelo. Este serve como base para
aquisicdo de dados quantitativos, como valores ioaiss de caracteristicas do
comportamento do equipamento.

Em quarto, serd apresentado como realizar o treinimdas redes neurais,
utilizando o simulador do modelo matematico com@der de sinais ou valores. Esses
sinais sdo tratados como dados de historico, engueles quantidades desses dados
devem estar disponiveis. Eles serdo aplicados aésneca de processamento de sinais
para extrair determinadas caracteristicas impa@sard partir disso, serdo utilizados
como vetores de entrada na rede neural tanto rganarnento quanto para testes.

Apos, serdo apresentadas as aplicacdes desenggbadaavaliar os resultados para
deteccdo, classificacdo e predicdo de falhas. dlesardo avaliados apenas o0s
resultados adquiridos por meio das simulagOes sarftware por intermédio da
ferramenta MATLAB.

Por ultimo, seréo realizados experimentos de dateecdiagndstico utilizando o
protétipo do sistema embarcado. Este sera compaaadoresultados obtidos da
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simulacdo emsoftware, em MATLAB, para avaliar se 0s resultados do sistem
embarcado estao corretos.

Nas proximas secdes, serdo apresentadas as etspaspegrimentos para o sistema
embarcado de manutencéo inteligente.

5.2 Metodologia dos Experimentos

O proposito dos experimentos é aplicar as técradasramentas vistas no Capitulo
4, utilizando o conjunto de dados ou sinais deaglatpara testar e simular o Sistema de
Manutencéo Inteligente.

Para realizar os experimentos, assume-se de antqueéesteja disponivel um
conjunto de dados ou sinais de entrada, que séhaados pardreinamentoe testes E
importante que esses dados reflitam as informad@esn periodo histérico do processo
em analise.

Caso néo estejam disponiveis os dados de entrade;se utilizar uma ferramenta
auxiliar para produzi-los. Nos experimentos, agpieaentados, foi utilizada uma
ferramenta para simular o comportamento do processo

Os experimentos serdo feitos com base inteiranrenfgoposta de um Sistema de
Manutencédo Inteligente (SMI) apresentada na Se¢Ad\#esse sistema, séo utilizadas
redes neurais do tipo Mapas Auto-organizaveis (SPMa aprender as caracteristicas
comportamentais do processo a ser monitorado.

Os experimentos foram divididos de dois modos:

e Experimentos em softwarsera utilizada a ferramenta implementada em
MATLAB e apresentada na Secao 4.3.

e Experimentos em hardwarsera utilizado o prototipo do sistema embarcado
desenvolvido e apresentado na Secéo 4.5.

Os experimentos esoftwaretém a finalidade de avaliar os resultados do pdeto
vista do SOM. Isso sera realizado pela utilizacg@osthais que sejam realistas e
representativos do processo industrial. Seraosfexperimentos para avaliar as tarefas
de deteccao, diagnostico e predicéo de falhas.

As fases a serem realizadas no experimentsadtwaresao:

1. Aquisicdo de dadoaum banco de dados deve estar disponivel a fim
de refletir o histérico de comportamento do prooedsste deve
fornecer dois conjuntos de dados: um paegamento(histéria do
processo) e um pataste

2. Treinamento utilizar os dados dé&einamentopara treinar as redes
neurais, pois cada tarefa do SMI (deteccéo, didgds predicao)
utiliza uma rede neural em particular. Por issagessita-se separar 0s
dados mais adequados para cada caso conforme tralgori
apresentado na Secéo 4.2.

3. Teste utilizar os dados de teste para avaliar a gemag#o da rede
neural. Para cada tarefa do SMI, devem-se separdados de teste
mais adequados para cada caso conforme aprese@tsegao 4.1.

4. Resultadospara cada caso do SMI extrair 0s seguintes ssgt
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= Deteccdo obter da rede neural o grafico do erro de
quantizagao para cada vetor de teste.

= Diagnostico obter da rede neural a visualizacao (geviatrix
revelando o mapeamento e as taxas de acertosguaaetor
de teste.

» Predicaa extrair da rede neural a visualizagdo pleMatrix
com a projecdo da trajetdria percorrida pelos measd
vencedores. Também extrair o grafico da relacéoe evs
vetores vencedores e 0 tempo de chegada da amostra.

Os experimentos erhardware visam avaliar e validar o sistema embarcado do
ponto de vista do SOM. Isso sera realizado pelcgmoe sinais utilizados para o caso
de experimentos ersoftware Além disso, serdo feitos experimentos para avaka
tarefas de deteccao e diagndstico de falhas.

Como o SOM foi implementado no sistema embarcalgoinaas etapas anteriores
ndo estdo disponiveis, como a aquisicdo de sirddsgntrada analdgica e a etapa de
processamento de sinais. Devido a isso, essesieep¢os tém a finalidade apenas de
simular o funcionamento do SOM na pratica pelo deodados estaticos salvos na
memoria. Estes fazem o papel de simular a aquisie&dados para testes e executar o
sistema embarcado na placa de desenvolvimento.

As fases a serem realizadas no experimentbadwaresao:

1.

Aquisicdo de dadoseste experimento ndo sera tratada a aquisicao
de dados em tempo real. Os dados para treinametgstes serao
iguais aos utilizados pelo experimento spftwaree devem estar
disponiveis. Esses dados serdo gravados de fotatec@o sistema
embarcado para realizar a simulacao.

. Treinamento sera utilizado o mesmo SOM treinado pelo

experimento ensoftware e apenas para as tarefas de deteccdo e
diagndstico. Os vetores de pesos sinapticos da®mes devem ser
separados e salvos, em separado, em um arquivadbatamapa

Conversao converter os valores dmapa para a representacao
numeérica binaria, seguindo o padréo de Ponto FiteUu&EE 754.

Sinteseo arquivo domapaem binario € utilizado durante a sintese
do sistema embarcado. fBapaé utilizado como entrada de dados
para memoaria interna (BRAM) do componente confoapesentado
na Secao 4.4.1.2.

Programa de testeos dados de teste para avaliar os resultados do
SOM, séo inseridos no programa da aplicacdo naeamatpkernel

do PetaLinux. Estes sdo salvos em um arquivo-teatmemoria do
sistema para simular a aquisi¢cdo de dados passtest

Resultados dependendo da tarefa para qual o SOM foi treinado
extrair os seguintes resultados em cada caso:

» Deteccdo obter os resultados do erro de quantizacao
coletados na saida ERRO do componesten_core e
armazenados em um arquivo de saida. Esse arqureosee
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transferido para um PC, a fim de processar os da@os
resultados e gerar o grafico do erro de quantizagéo

= Diagnoéstico obter os resultados dos neurbnios vencedores
coletados na saida BMU do componergem_core e
armazenados em um arquivo de saida. Esse arqureosee
transferido para o PC para processar os dadossdiactos.
Ademais, gerar a representacdo de visualizacat{Matrix
com destaque para 0 mapeamento e calcular as thxas
acertos para cada vetor de teste.

Nota-se uma fase em comum entre os experimentesofwaree hardware a fase
de treinamento. Esta foi definida ao ser executaml@®C, utilizando o MATLAB,
devido a reutilizacdo da implementacdo do SOM Tmolwer secdo 4.3). O reuso desse
softwareja trata de todos os requisitos intrinsecos doriigo de treinamento do SOM
e, claro, evita transferir o custo computacional tdginamento para o sistema
embarcado.

Nas proximas etapas, serdo apresentados os exptrammra cada um dos modos
(softwaree hardwarg e em cada um delas serdo apresentadas as tdoefasito de
vista do Sistema de Manutengéao Inteligente.

5.3 Estudo de Caso

O estudo de caso adotado nos experimentos vem det@mmuito importante para
a industria petrolifera: o transporte e distribaig& derivados de petréleo.

O processo de transporte de derivados de uma qiatafde extracdo até uma

refinaria é realizado por uma rede dutoviaria osodatos. Estes sdo tubulactes
especiais para transportar os derivados de umdecatigem para um destino.

O gasoduto pode percorrer milhares de quildbmetrosgambém interligar
equipamentos do processo dentro da refinaria. Hin to seu percurso podem ser
encontradas centenas ou até milhares de valvul@ssd@p utilizadas para controlar o
fluxo do processo durante o transporte.

As valvulas sdo equipamentos industriais que tdmatidade de controlar o fluxo
de fluidos, como derivados de petréleo, agua, esgtt. A valvula efetua o trabalho de
abrir ou fechar o obturador de fluxo. Este estugloako se concentra na valvula.

Quando uma valvula falha de forma indesejada,pxda interromper ou abrir total
ou parcialmente o obturador, que pode causar gsgm@guizos no processo produtivo.
Por exemplo, a interrupcdo de um gasoduto podercesprocesso de refino e gerar
prejuizos financeiros altissimos, em fungédo do tem parada. Outro exemplo, uma
falha em um obturador pode interromper o funciomamede uma adutora e o
fornecimento de 4gua para uma cidade por um deatadnitempo.

Entdo, a valvula foi escolhida como estudo de gaso ser um equipamento
importante no processo de transporte de derivadogettéleo, segundo a equipe de
manutencado da empresa Transpetro, subsidiariatzbRes.

Neste estudo de caso, foi adotada uma valvula raogidtricamente, em que o
obturador € acionado por um atuador motorizado.dOeto escolhido é fabricado pela
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empresa Coester Automacdo $'Ae o modelo do atuador (motor) é o CSR25 que é
acoplado a uma valvula do tipo gaveta.

O atuador é responsavel por movimentar a hastélgala, abrindo ou fechando o
obturador. Na Figura 5.1, podem ser vistas as pate compdem a valvula adotada
nos experimentos.

Tubo protetor da haste i"

Volante p/ modo manual

Atuador elétrico . K

. A~ Forga do atuador
Painel de comando®! &
L

Acoplamento

Haste

A

Forga de atrito

Valvula Forga da mola

Forga do fluido

Figura 5.1: Visao geral da valvula e do atuadotadipnos experimentos.

No conjunto valvula e atuador, é possivel monitaraorque mecanico exercido
pelo motor, durante a realizacdo do movimento @etaia e/ou fechamento da valvula,
e a posicao que se encontra o obturador da vANekses experimentos serdo adotadas
ambas variaveigprquee posicao

J& que os dados de histérico para um caso realilteagéo do equipamento ndo
estdo disponiveis, entdo deve-se utilizar uma rfeerda para simulacdo do
comportamento fisico do conjunto atuador e valWNEproxima se¢éo, serd abordada a
ferramenta de simulacéo e injecao de falhas.

5.4 Modelo para Simulacéao

Para desenvolver uma ferramenta de simulagdo destat parametros e
comportamentos esperados para o conjunto atuaddvida, necessita-se de um grande
esfor¢co de projeto. Para isso, é preciso conheceniacteristicas e o comportamento
fisico de cada componente que forma o conjunto eclagfes entre cada uma das
partes.

A construcdo de modelos é baseada no conhecimaguriori dos principios fisicos
que governam o comportamento do sistema. Na fentante simulagéo, com base em
modelagem fisica, o comportamento do sistema ealmses de saida sdo modelados
como um sistema matematico.

1 Site da empresa Coester Automacao Shtp://www.coester.com.br/
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Entdo, o modelo é inteiramente baseado no conhetonetalhado das relacdes
fisicas e das caracteristicas dos componentesitpgram o sistema. No final obtém-se
um conjunto de equacfes matematicas (equacdesrdifais, sistemas algébricos, etc.),
gue sera chamado deodelo matematico

O modelo matematico € implementado como uma femtarde simulacdo, em que
serdo feitos os ajustes dos parametros e das e@rigue governam o modelo. Essa
ferramenta apresentara uma saida de dados comsuitades esperados.

A construgdo do modelo matematico, para simulagfste estudo de caso, foi
realizada por (GONCALVES ET AL., 2007) (GONCALVES RAL., 2008) no Grupo
de Pesquisa em Manutencéo Inteligente, da Uniatsiéfederal do Rio Grande do Sul.
Em Anexo nesta dissertacdo esta o artigo apresentaniores detalhes a respeito das
equacdes que governam a construcao do modelo ntatema

Durante as pesquisas para elaboracdo do modelonétate, foram estudadas, com
detalhes, as relacdes fisicas de construcdo emtparées que formam o atuador e a
valvula. O atuador é composto por um conjunto iel&te mecanico. As principais
partes (ver Figura 5.2) séo:

e Motor elétrica motor de inducdo trifasico do tipo gaiola de ésqu

¢ Reducdo mecanicaistema de transmissdo mecanica por engrenagens.
e Acoplamentointerface do atuador com a haste rotativa dawalv

e Sensor de torqueélula de carga eletrénica.

e Sensor de posicdo e movimergotencidometro.

A valvula € composta por um conjunto mecanico. Ascgpais partes (ver parte
inferior na Figura 5.1) séo:

e Acoplamentointerface rotativa da haste com o atuador.
e Haste sistema rotativo para movimentar obturador.
e Obturador. dispositivo que bloqueia o fluxo no canal de wvaza

e Canal de vazadocal onde passa o fluido, sendo a interfaced\ana com a
tubulagao.

Como pode-se notar, a construcdo do conjunto atuadealvula € feita para
interligar todas essas partes entre si. Para ésgecessario estudar todas as questdes
fisicas dessa relacdo e construir um modelo maieongdra simula-las.

Conforme (GONCALVES ET AL., 2008), durante o funwmnento do conjunto,
existe um forte relacionamento entre as partedmto: atuador, valvula, tubulacéo e
fluido: uma relacdo entre a determinacéo da posigambturador em relacdo a vazéo do
fluido pela tubulacédo; uma relacéo entre a transdwislo torque do motor e a reducéo
mecanica, para movimentar o obturador até uma gmsigdicada que controlard a
vazao pela tubulacao; etc.

Durante o processo de transmissdo do torque abduvador, uma série de forcas
devem ser tratadas pelo modelo matematico. Essgasfinfluenciam diretamente no
movimento de abertura ou fechamento do obturadaatiaila. Na Figura 5.1 ao lado
direito, sdo apresentadas as direcOes dessas.forcas
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Figura 5.2: Principais partes do atuador elétrico.

A forca exercida pelo motor elétrico do atuadoredeencer as demais contrérias. A
forca de atrito corresponde ao atrito existenteeeathaste e a gaxeta (peca utilizada
para vedacdo). A forca da mola corresponde ao nemtimdo obturador até sua posicéo
inicial, na auséncia de energia elétrica. A forga filido passa pela tubulacéo
exercendo pressao sobre o obturador.

As saidas do modelo matematico devem ser as mafmsistema de controle do
atuador, com sinal de torque e posi¢édo do obturddsaida de torque do modelo é para
simular os dados oriundos densor de torquémedida do torque de saida exercida pelo
motor elétrico). A saida de posi¢do corresponderailar o sensor de posicao e
movimentqmedida do percentual de movimento do obturadaramal de vazao).

5.4.1 Modelo Matemaético

Durante o processo de modelagem matematica désteate caso, (GONCALVES
ET AL., 2008) o dividiu em duas etapas fundamentdefinicio e modelagem. O
modelo matematico foi implementado de forma a sersimulador computacional e
suportar recursos para injecéo de falhas. Paraesagdetalhes consultar o Anexo.

A etapa de definicdo consiste na identificacdo fiasres que influenciam na
dindmica de funcionamento e no comportamento ders& Além disso, implica em
escolher adequadamente os principios fisicos, aptionsideracdes e simplificacdes,
além da escolha das variaveis que descrevem ansist® modelo matematico é
constituido por um conjunto de equacdes diferem@ailgébricas ndo-lineares.

Para a modelagem, foram consideradas as seguiattss glo conjunto atuador,
valvula e tubulacéo, que descrevem o comportantengistema:

e Motor elétrico.

e O sistema de redug¢do mecanica (engrenagens).

e O fluxo do fluido que passa pela tubulagéo e valvul
e A posicao, velocidade e aceleragao da haste.

e As forgas envolvidas no movimento do motor e olatara
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A partir das consideracdes e separando cada caparéiular, foi desenvolvido um
conjunto de equagOes para cada uma das partedasala sistema. As equacdes sdo
interligadas por variaveis comuns em cada partestosindo um sistema de equacoes.

As equacBes e os métodos numeéricos utilizados gal#cionar as equacdes
diferenciais e algébricas que descrevem as relagdes comportamentos fisicos do
conjunto atuador e vélvula podem ser vistos cons meialhes em (GONCALVES ET
AL., 2008).

E importante notar que esse modelo matematico aimdantra-se em fase de
validacdo. Necessita-se ainda definir alguns par@asemportantes, que devem ser
fornecidos pelo fabricante do equipamento, e validdéizando experimentos para um
caso real.

Na Figura 5.3, € apresentada a ferramenta de sjdwlalesenvolvida por
(GONCALVES ET AL., 2008). E um simulador de dinamide sistemas n&o-lineares,
utilizado para simular o modelo matematico do estdd caso. Foi desenvolvido em
MATLAB. Gera o conjunto de sinais necessarios pagdizar 0s experimentos para o
Sistema de Manutencéo Inteligente.

‘m

Actuator initial parameters Actuator and valve constants

Slipping coefficient: 0006184 Inertia constant 0.095260
Tension in the direct axis: 0.100000 Rotor resistance: 0019090

Tension on the square axis: 0.100000 Stator resistance: 0.019650

Stator current in direct axis: 0.100000 Rotor inductance 0.039700

Stator current in square axis: 0.100000 = —

M ‘ Simulator; _J ‘L;i

aximum torque: 1.000000

Initial torgue: 0.000000

Valve initial parameters Simulator - Actuator and Valve
Torgue sent to the gate 0.000000

Force sent to the gate: 0.000000

Force exerted by the fluid: 0.000000 Simulate ‘
Friction force: 0.000000

Spring force: 0.000000 . .

. Visualize

Gate position 0.000000

Gate speed 0.000000

Gate acceleration: 0.000000 Degradation ‘
Test type [1-7]:| 4.00 Step of simulation:| g.10
Sample num. | 1000 Simulation time 100 e ‘
File numbers: | q Initial number: 1
Generate curves of: O Torque O Position

Figura 5.3: Ferramenta de simulacdo para experoserd conjunto atuador e valvula.

5.5 Injecéo de Falhas

Nesta secdo, sera apresentada a aplicacdo da datearde simulacdo para
experimentos de injecdo de falhas no atuador @étai fim de gerar conjunto de dados
com histoéricos de comportamento do atuador. Essdesdsdo importantes para o
treinamento e os testes das redes neurais do SisteManutencgéo Inteligente.

Serao simuladas duas falhas que ocorrem no comiundolor e valvula. Essas falhas
sdo: obstrugcdo do obturador por acumulo de sedoweoti por materiais soélidos
transportados pela tubulacdo até a valvula e desgasiginados nas engrenagens,
causando folgas ao longo do tempo.
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A simulacdo dessas falhas € importante para gecanjonto de dados de historico
que deve representar trés tipos de comportament@uidor: normal, degradagéo e
falha.

Os dados de histérico poderiam ter sido coletacmsus ensaio real, em que se
tenta imitar as situacbes normais, a de degradegd® falha. Entretanto, em alguns
processos industriais, muitas das situacdes dasfaldo podem ser ensaiadas, uma vez
que ha a necessidade de uma incisao fisica payar fiama anormalidade (como quebra
ou desgaste de pecas) (VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWKX; KAVURI;

ET AL., 2003). Nesse caso, quando se causa deg@dag falha, tém-se custos
elevados de tempo e dinheiro, e isso inviabiliz@adizagéo dos ensaios.

Uma opc¢ao mais viavel € simular as diversas siemgdrmais, de degradacédo e de
falha por meio de um simulador utilizando um PC.edtanto, esta € aplicavel somente
quando a ferramenta de simulacao esta disponiesteNestudo de caso, esta opcao esta
a disposicao e € sera aplicada neste trabalho.

Como o objetivo deste trabalho é aplicar técni@toterancia a falhas de deteccéo,
diagnostico e predicdo, necessitasseriori do conjunto de dados de historico de
comportamento. Para gerar o conjunto de dados gelolador, foi utilizado, como
saida, o sinal d®rquedo atuador e posi¢cao do obturadoda véalvula.

Para fins de validacdo da técnica de toleranceha$ proposta neste trabalho, foi
simulada uma série de experimentos para a geragamadstras de dados, formando um
conjunto de dados de historico.

Também foi definido o modelo do atuador CSR25,i€alolo pela empresa Coester,
que tem um motor elétrico de 5HP, fabricado pelpresa WEG, e com torque nominal
de 250Nm. Como o atuador tem uma protecéo intesn&rac 0 aumento repentino do
torque, entdo foi definido como valor de sobretercqg75Nm e apds isso ele &
desligado. A valvula adotada contém um obturaddipogaveta.

Com esses parametros definidos, ja é possivel ainogl comportamentos normal,
de degradacéo e de falhas que podem ser obsemnadosjunto atuador e valvula.

Por exemplo, as causas de algumas das falhas glenpser simuladas sdo o
aumento gradual do torque ou a dificuldade em mentar o obturador por estar mais
rigido e bloqueado. Essas falhas influenciam dinetee o valor do torque e a posi¢ao
do obturador. Tudo isso € feito por meio de ajustes parametros no modelo
matematico do simulador.

Para realizar os experimentos de abertura e o rfemtta do obturador, foram
simuladas falhas em dois parametros do modelo ndditeon A injecdo de falhas foi
feita mediante modificacdo gradual dos parametras equacdes do modelo
matematico. Deste modo pode-se simular a degradexspartes do sistema até atingir
o teto de sobre-torque em 275Nm, considerado caiha.fOs dois parametros séo:

e K, corresponde a falhas observadas no segundo aisteamreducao
cinematica. Trata-se da quebra da engrenagem seniRfr ser uma peca
fragil do sistema de reducéo, pode sofre degradaig@é mesmo romper-se
quando receber um esforco mecéanico adicional, odosam sobre-torque.

e Kq corresponde a degradacdo da elasticidade damaolalvula. Esta, ao
longo do tempo, vai se degradando, perdendo suastedsticas iniciais e
alterando sua ac&o, modificando a posicao do atiura
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A modificacdo gradual dos parametros utilizados pajecao de foi foram feita até
alcancar o teto de sobre-torque conforme a Tab#&la 5

Tabela 5.1: Configuragcédo dos parametros para injdedalhas.

Parametro | Faixa Taxa
Ko 11,00 -12,00| 0,0033
Km 4,215-5,215| 0,0033

A modificacdo gradual desses parametros visa sinomtea situacdo de degradacao
progressiva dos componentes até a ocorréncia da.f&or exemplo, quando o
parametrK; esta na faixa de 11,00 (250Nm) esta em situacdoaiae operacdo, mas
guando comeca a desviar-se em direcdo a 12,03-88cum processo de degradagao
do componente. Sempre que este atingir o teto 12 8Nm), configura-se situacao de
sobre-torque, 0 componente ja sofreu muito esfoeydra e € considerado
comportamento de falha. Observa-se que a ocorréiesaa falha € em razédo do
desgaste natural das engrenagens, simuladas ngssemznto. Na Figura 5.4, é

apresentada a saida do simulador para este casstele
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Figura 5.4: Saida do simulador para o sinal deumggfalha injetada no parameks

Pode-se também simular, por exemplo, a perda dticdlmde na mola devido ao
desgaste natural da peca. Isso pode ser simulddoppeametroK,, sofrendo uma
mudanca gradual (alterando-se de 4,215 até 5,Z1%feito disso € que a mola se
tornard mais rigida e por consequéncia sera exigidis torque do motor, que néo
conseguira movimentar o obturador até sua posigé@l, deixando o canal de vazéo
parcialmente aberto ou fechado, por consequéngiagstado falha. Na Figura 5.5, é
apresentada a saida do simulador para este casstele

7

Um grande exemplo para esses eventos é o sistentemrdgorte de agua de
adutoras ou tubulacbes de esgoto, que é muito comursaneamento basico das
cidades. Nesse sistema, pode-se observar umad&situks; falha que € normalmente
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causada pelo acumulo de sedimentos (ou residudsaseada valvula. Esses residuos
podem ser areia, terra ou até pequenas particataso( galhos ou pedras), que
decantam no fundo das tubulacfes e podem se coarceas conexdes das valvulas.
Nesse caso, para que a valvula se feche por cam(gien vazamentos), € necessario
que o atuador forneca um torque maior, que, muéass, pode atingir o sobre-torque e
ir degradando as engrenagens ao longo do tempdadawigrande esforgo exercido.
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Figura 5.5: Saida do simulador para o sinal decfosilo obturador e falha injetada no
parametro k.

Com a simulagéo das falhas para os paramigreX,, ja é possivel gerar todos os
conjuntos de dados de historico necessarios paraxpsrimentos. Foram gerados
amostras de dados para treinamento e para testes.

Para treinar as redes neurais com 0s dados gegitogjro é preciso aplica-los a
uma ferramenta de processamento de sinais. Os fadwos inseridos na ferramenta
Watchdog Agen{DJURDJANOVIC ET AL., 2003) que aplica uma fusassrsinais
(torgue e posicao) e extrai as caracteristicae dasal, a partir da analise da energia,
obtido pela Transformad#avelet Packe{QIU, HAI ET AL., 2006). Apos o pré-
processamento, os dados estdo prontos para osnegptrs no Sistema de Manutencao
Inteligente.

5.6 Treinamento das Redes Neurais

O treinamento é a parte mais importante do pregar8OM para aprender sobre 0
comportamento do sistema. Nesta secdo, serd a@@seoomo utilizar os dados
gerados pelo simulador de injecdo de falhas paiaaimento das redes neurais que
serdo utilizadas durante os experimentoseftwaree hardware



138

5.6.1 Treinamento para experimento ensoftware

Nesta secdo, sera apresentado como treinar as nedeais para realizar 0s
experimentos ernoftware utilizando os dados gerados pelo simulador.

Todos os experimentos esoftwareséo feitos com base em simulagdes executadas
no PC. Essas simula¢des incluem as etapas demie&mhas e testes.

Para auxiliar nos experimentos, foi adotado o antbi®ATLAB 7 para executar o
SOM Toolbox (VESANTO, J. ET AL., 1999) (VESANTO, BT AL., 2000). Além
disso, foi adotada uma ferramenta para experimeatgdslerancia a falhas, baseado no
SOM Toolbox, que sera utilizada para treinamertestes e coleta de resultados.

Essa ferramenta faz o carregamento de dados delamngara treinamento e geracao
de resultados extraidos do SOM. E focada nas etdpadeteccdo, diagnostico e
predicéo de falhas, como nos algoritmos apresestaa® secoes 4.2.1 a 4.2.4.

Em virtude de o SOM conter diversos parametros gaméiguracao do algoritmo de
treinamento, foram adotadas as mesmas configuragdesdas para treinamento do
protétipo dehardware do SOM, conforme visto na secdo 4.4.2, e os pdrame
adotados conforme Tabela 4.1.

Na Figura 5.6, é apresentado o modelo de treinanpamt esses experimentos.
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Figura 5.6: Modelo de treinamento para experimeatosoftware

O modelo de treinamento é baseado nas saidas ggraldaSimulador do Modelo
Matematico (GONCALVES ET AL., 2008). O simuladoraliga a tarefa de injetar
falhas em partes especificas no modelo do atuéidotafhdo-se ao dominio das falhas
mais criticas), possibilitando gerar um conjunto d#los rico em informacdes de
comportamento do atuador. Esses dados séo utifizaal@ treinar o SOM, a fim de
aprender o comportamento das partes onde as fallaas injetadas.

Como sao utilizadas trés redes neurais, cada andstdados necessarios para o
treinamento deve ser gerada pelo Simulador do Mod#éhtematico. Estes dados
seguem o modelo apresentado na sec¢éo 4.2, podaseliguras 4.2 e 4.3.

Os sinais gerados sao apresentados a ferramerReodessamento de Sinais, que
retorna, como saida, um vetor com a energia ddé BmiE |, E, ..., B], ondeEy é a
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energia de cada banda de frequéncia. Esses danleprefindidos e armazenados pelas
redes neurais do Banco de Conhecimentos ou Higgdric

Apoés o treinamento, os algoritmos de Deteccdo derrAalidade, Diagndstico de

Falha e Predicdo do Comportamento utilizardo agsratkurais ja treinadas para
aplicarem as técnicas de tolerancia a falhas rematwelétrico.

A partir disso, os dados de testes ja podem sezseprados para simular o
funcionamento do Sistema de Manutencéo Inteligente.

5.6.2 Treinamento para experimento no prototipo emhardware

Nesta secdo, sera apresentado como treinar as nedeais para realizar o0s
experimentos no sistema embarcadardware usando as amostras geradas pelo
simulador. Espera-se que, com esses resultadepasimentos atinjam 0s mesmos
objetivos alcancados esoftware somente para 0os casos de detec¢do e diagnostico d
falhas.

O treinamento para os experimentoshardwarereutiliza as mesmas redes neurais
treinadas nos experimentos esuoftware Isso é devido adardware do SOM néo
suportar o treinamento das redes neurais internas.

Para auxiliar nos experimentos, é necessario attibks ferramentas ISE e XPS, da
Xilinx, para programacao do sistema embarcado @laea de desenvolvimento do
prototipo.

Na Figura 5.7, é apresentado o modelo de treinanpemt 0s experimentos.

Injecao
de Falha

PC
Simulador do Modelo Matematico
T L Sistema Embarcado de Manutencio Inteligente
e,a
Processamento de Sinais pela
Comparador
Transformada Wavelet I BRAM <:::> P< [>] BMU
. il 1 , .
#E:[Ei,Ez,...,EN]T L L (W) C Maquina de
'§ S Estados i])E
SOM Treinado £2 (Controle)
- a3 Disténcia
Banco de Conhecimentos ou 53 - X; Euclidi ERRO
. 5 = uclidiana
Historicos > S

SOM para
Detecgdo de
Anormalidade

Atuador Sinal de
. Torque e
Elétrico -
Posigao

Figura 5.7: Modelo de treinamento para experimentosistema embarcado.

O modelo de treinamento também é baseado nas ggdatas pelo Simulador do
Modelo Matematico, que, nesse caso, reutilizargedss neurais ja treinadas pelo
experimento ensoftware Como ohardware do SOM funciona para apenas um dos
casos, deve-se selecionar qual rede neural ufiligir é, ou para deteccédo, ou para
diagnostico em cada um dos experimentos.

-

SOM para
Diagnostico de
Falha
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Os pesos sinapticos dos neurdnios do SOM deverexpartados, de forma que
possam ser armazenados na memoria interna (BRAMjistema embarcado. Desse
modo, estes sdo convertidos por meio desaript do padrdo numérico decimal para o
binario, em que cada elemento do vetor de pesamptgins é convertido para a
representacado binaria, seguindo a formatacao ncandei Ponto Flutuante IEEE 754.

A etapa de transferéncia dos vetores do SOM jaadei, para o sistema embarcado,
€ realizada antes da sintese pela ferramenta ISEani2 a sintese, € criado o
componente BRAM, que armazena os dados referent8©& treinado.

A proxima etapa € sintetizar todo o sistema emblarc@nforme visto na secéo

45.1. Neste, é criada toda a plataforma necessfriaSistema Embarcado de
Manutencéo inteligente jA com o0 SOM adequado pada caso.

Apbés a preparacdo do sistema embarcado, os algsritde Deteccdo de
Anormalidade ou Diagnostico de Falha utilizardo ©OMV5 treinado para aplicar as
técnicas de tolerancia a falhas no atuador eléthiqoartir dai a execucdo de tarefas de
testes é realizada por uma aplicacacseftwareexecutada na plataforma.

Com o sistema embarcado definidasaftwarede aplicacdo com a etapa de teste do
Sistema de Manutencéo Inteligente precisa sergadce Essa aplicacédo fara a leitura
dos sinais de torque coletados no atuador elétgedizara o processamento de sinais e
preparara os vetores de entrada. Esses vetorepigaentados na entradatdodware
do SOM, que realizara a tarefa de deteccéo ou d&tign das falhas em tempo real.

Para gerar os resultados do experimento, as sdmdsmrdware do SOM séo
armazenadas na memoria disponivel no sistema eatlmarEsses dados sdo enviados
para o PC, e serdo processados pelo MATLAB paraecter em graficos de erro de
quantizacdo ou U-Matrix. Essa parte é necessaria,@sistema embarcado ainda ndo
tem uma IHC (Interface Humano-Computador).

5.7 Resultados para experimentos ersoftware

Os resultados visam apresentar alguns casos de pesa comprovar a eficacia do
SOM em detectar, diagnosticar e prever as falhaguaxlor elétrico.

Eles sdo baseados nos algoritmos apresentadogdm4@, em que para cada uma
das etapas obtém-se um resultado diferente. P&®texcdo de Anormalidades, ver
algoritmo na secédo 4.2.2, para Diagnéstico de BaMer algoritmo na secao 4.2.3 e
para Predicdo de Falhas, ver algoritmo na secéa. 4.2

Os experimentos foram realizados analisando asdd#h (referente a falhas na
engrenagem do sem-fimkg, (referente a degradacéo na mola) e utilizandadsslde
testes gerados pelo Simulador do Modelo Matematico.

5.7.1 Deteccdo de Anormalidades

Os graficos de resultados para o Erro de Quantizéigg, utilizado para detectar
anormalidades, sdo apresentados nas Figuras 5.89.e Féram simulados o
funcionamento, no primeiro caso, para 0 compong&nte, no segundo caso, para o
componente K.

Nestas figuras, o Erro de Quantizacéag) (&i apresentado em relagéo aos Ciclos de
Operacao, ou seja, corresponde a aquisicdo de mjunto de amostras para uma
determinada situacdo de comportamento ao longerdpd.
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Figura 5.8: Resultado de Deteccao de Anormalidpdesfalha em K
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Figura 5.9: Resultado de Deteccao de Anormalidpdesfalha em K.
As amostras utilizadas para teste foram definidaseguinte ordem:
e Amostras de 1 — 100: comportamento normal.
e Amostras de 101 — 200: comportamento em degradagéao.

e Amostras de 201 — 300: comportamento de falha.

Durante as 100 primeiras amostras, por serem gSii&silasabe-se, a principio, que
sao referentes ao comportamento normal. Desse nwoddgoritmo de Deteccdo de
Anormalidades conseguiu identificar corretamentaresmalidades testadas no sistema
que ocorreram a partir da fGmostra.

5.7.2 Diagnostico de Falhas

7

O resultado do diagnéstico de falhas é visualizadia U-Matrix, que revela a
classificacdo das amostras de acordo com a clagse gertence. Na Figura 5.10, é
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apresentada a U-Matrix do SOM treinado, revelarsloegides de classificacdo para
cada modo de comportamento que possibilita o detgrodestes.

Foram simulados comportamentos de teste para oparmntes K e K, As
amostras utilizadas para teste em cada comporwata flefinidas na seguinte ordem:

e Amostras de 1 — 50: comportamento normal.
e Amostras de 51 — 100: comportamento em degradacao.

e Amostras de 101 — 150: comportamento de falha.

U-Matrix Rotulos dos Neurdnios

- Normal (N)
Degradagéo K, (D2)

B ralha K, (K2)

- Degradagéo K, (DM)

B ralha K, (KM)

Figura 5.10: Visualizacdo do SOM treinado paramistjco dos componentes.K K.

Na Figura 5.11, sdo apresentados os resultadomgeddtico. Nesse caso, 0 SOM
revela a classificacdo dos modos de comportamesgadddos de teste, projetando-os
dentro dos agrupamentos a qual pertence.

U-Matrix
L
. 09+
‘N |
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o » t.‘
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@ <y

® e ‘ [ Normal

. ® Degradacéo K,

B Falha K,
[ ]
. I Degradagio K,
‘ ‘ Bl Falha K,

Figura 5.11: Resultado de diagndstico de falhaa paidados de testes nos
componentes Ke Kq.
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Nota-se pela analise visual do resultado que, eal, geclassificacdo dos modos de
comportamento parazke K, foram acertadas corretamente pelo SOM. Desse noodo,
SOM foi capaz de identificar em qual modo de cortgroento pertence o sinal de
entrada.

Entretanto, durante o diagnostico, o SOM tambéih |geito a ocorréncia de erros
na classificacdo. Isso pode ocorrer quando s&ozadds poucos dados para
treinamento, néo refletindo todos 0s casos nedesspara generalizar o problema.
Outra variavel que pode influenciar a classificag@opresenca de ruido nos sinais.

Quando se utiliza apenas os rétulos dos neurdmiigeira 5.10 da direita) como
técnica para classificar, em alguns casos, a fitsgio pode apresentar erros. No
entanto, quando levam em consideracao as regiéesngigortamentos comuns (Figura
5.10 da esquerda), os erros diminuem.

No experimento da Figura 5.11, foram utilizadas a5®stras em cada componente.
Quando se utiliza os rétulos do SOM para clasgifioaocorre 1 erro paraKmenor
que 1%) e 4 erros parasmenor que 3%).

Em ambos os experimentos, quando se utiliza aéeggle comportamentos para
classificacdo, todos os casos acertam a classificagn 100%. Isso ocorre porque
alguns neurdnios vizinhos ndo recebem um rotuls otservando a formagédo das
regides, pode-se notar pela similaridade dos n@as@ue estes também classificam os
dados para a mesma classe.

5.7.3 Predicdo e Monitoramento de Falhas

O resultado para predi¢cdo e monitoramento de fategsesentado pela projecdo de
uma trajetoria na U-Matrix. Por meio dela, € reglel@isualmente o caminho percorrido
pelos neurbnios vencedores, proporcionando monitodm o ciclo de vida do sistema
em analise.

Na Figura 5.12, é apresentada a U-Matrix para uriv Tkeinado, que € utilizado
para monitorar a trajetoria dos modos de compomémren longo do tempo decorrido.

U-Matrix Rétulos dos Neuronios

Normal (N)
Degradagéo K, (D2)
B rFalha K (K2)
P Degradagio K., (DM)
B Faha K, (KM)

Figura 5.12: Visualizagdo do TKM treinado para nanair os componentesle K,
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Foram utilizados os mesmos dados de teste do exgreio da secdo anterior para
simular o comportamento dos componentesKK, ao longo do tempo. A partir de
agora, os ciclos de operacado serdao ordenados em alel chegada das amostras e seréo
chamados de série temporal.

Na série temporal utilizada para teste de cada oonenie, a ordem de tempo
adotada é referente a um conjunto de dados adosligide representa uma determinada
situacéo de comportamento ocorrida no tempo. A& $éridefinida na seguinte ordem:

e Amostras de 1 — 50: comportamento normal.
e Amostras de 51 — 100: comportamento em degradagéo.
e Amostras de 101 — 150: comportamento de falha.

Os parametros de configuracdo do TKM foram ajustadio seguinte modo: as
dimensdes do mapa seguem o mesmo padrdo do SOlkhddil anteriormente, o
histérico de ativactes;) foi ajustado paré& amostras e a profundidade da memd¥ja (
para0,07. Estes valores dos parametros foram definidosrazapiente.

Nas Figuras 5.13 e 5.14, sédo apresentados os adssltpara predicdo e
monitoramento do comportamento para 0s compon&nteK,.
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Figura 5.13: Visualizacéo da trajetoria para TKIsl direcéo da tendéncia para caso de
testeK ,, sendo (a) Caminho do trajeto percorrido pelos measdvencedores (b)
Relac&o dos neurdnios vencedores para cada insiatgenpo.

Nesses resultados, nota-se a correlacdo espacoremeptre os dados da série de
teste. A trajetéria percorrida revela a direcdo tdadéncia nos comportamentos
observados e que estdo sendo mapeados nos agrigam€ambém € possivel
identificar um padréo no comportamento da trajatod periodo de tempo.

Além disso, no grafico da relacdo dos neurbniosedores com o tempo, pode-se
observar o instante em que ocorreram as mudangaeg@ortamento e identificar uma
tendéncia na classificacdo da série temporal. Quawrre uma mudanca de um
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neurénio vencedor para outro do mesmo agrupamsigiafica que a série de testes ja
sofreu modificacdes em relagéo a seus valoresstigricp.
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Figura 5.14: Visualizacéo da trajetoria para TKisl direcéo da tendéncia para caso de
testeK ,, sendo (a) Caminho do trajeto percorrido pelosareas vencedores (b)
Relac&o dos neurdnios vencedores para cada insiatgenpo.

A informacé&o importante para a predicdo de compwtdo que pode ser obtida dos
resultados vistos, nas Figuras 5.13 e 5.14, s@wstantes finais antes da mudanca para
o comportamento em falha.

Para o caso do componentg (Kiguras 5.13), o instante de tempo em que sdareve
a tendéncia para falha € somente a partir da amn®%trquando ja estiver muito
proximo da manifestacdo da falha, mas, ainda stisteeum tempo de tolerancia até a
manifestacéo da falha.

Para o caso do componentg, KFiguras 5.14), a tendéncia até a falha é mais
definida do que em K pois 0s neurbénios vencedores seguem um padré&tacta de
mudanca de comportamento. A partir da am@dr@aomeca a se concretizar a transicao
para um comportamento de falha, em que a partand@astral00 ocorre realmente a
manifestagéo da falha.

O importante é identificar em qual neurdnio ocarenudanca de um estado de
degradacdo para a falha, deste modo pode-se caloulempo restante até a
manifestacéo da falha.

Para ambos o0s casos, pode-se emitir um sinal denalpara a equipe de
manutencdo quando a série temporal de testes dgsifitada para alguns desses
neurbnios vencedores. Esses neurdnios podem ssidemdos como “criticos”, pois
estdo situados em regibes onde ocorre a transigi@a putra situacdo de
comportamento, ou seja, uma situagéo de possihel fa
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5.8 Resultados para Experimento no Prot6tipo entHardware

Para o experimento de Deteccdo de Anormalidadeagnbstico de Falhas em
hardwarefoi utilizado um protétipo implementado em umacglale desenvolvimento
(XILINX, 2005b) e, para gerar resultados, foram aados ossoftwaresde testes
sobre o sistema operacional do sistema embarcatld (WNMS; PETALOGIX, 2008).

Desse modo, os experimentos objetivam utilizhamwaredo SOM, que armazena
na memoria interna dsom_corea rede neural treinada. Os resultados foram clsta
na placa de experimentos e enviados para o PC,sdmderocessados pelo MATLAB, a
fim de gerar os graficos do erro de quantizacamresantacdo da U-Matrix para
avaliacoes.

Também foram realizados experimentos comparatinb® @s resultados obtidos
pelo hardwaredo SOM em relacdo aos experimentos anterioresaftware Isso é
importante para validar o correto funcionament@upeto do sistema embarcado.

Para o experimento de Deteccdo de Anormalidadeamfaitilizados os mesmos
dados para testes do experimento sfiware,além de utilizar a mesma rede neural
treinada. Os resultados foram praticamente os nmesgmando comparados aos do
software

Para avaliar o quanto foram proximos os resultadibsdos em hardware e
software foi calculada a diferenca entre os dois e caftaula valor de méaxima e
minima diferenca. Na Tabela 5.2, sdo apresentaloessaltados da diferenca:

Tabela 5.2: Diferenca da maxima amostra entreugteglos déardwaree software
para Deteccédo de Anormalidades.

Parametro Diferenca
K, 5,9332.10
K 5,9332.10

Devido aos resultados serem muito proximos entra diferenca maxima entre os
erros de quantizacdo1610”. Isso comprova que os resultados obtidos patdware
do SOM estdo corretos em relacdo as simulacdesoftware apresentando valores
praticamente iguais.

Para o experimento de Diagndstico de Falhas, tanibgam utilizados os mesmos
dados dos testes do experimento saftware além de utilizar a mesma rede neural
treinada. Os resultados foram 0os mesmos quandoaradys aos dsoftware

Foram comparadas as amostras de cada ciclo degcapedohardwareem relacao
ao software verificando se os neurénios vencedores (BMU)daistiforam os mesmos.
Em 100% dos casos,hardwaredo SOM classificou corretamente as amostras de, tes
apresentando os mesmos resultadosodkwvare

Em funcdo de os resultados serem iguais entnardware e software ndo serdo
apresentados aqui os resultados de visualizagddosbpelo sistema embarcado
(graficos para Erro de Quantizacéo e a U-Matrix).

Como no sistema embarcado foi instalado um sistgreeacional, este tem suporte
a uma interface de entrada e saida padrdo, que smdeisualizada pelsoftware
HiperTerminal (programa do Windows que interpretatarfaces de comunicagéo com
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o sistema operacional embarcado), por meio da jR&#®32 conectado ao sistema
embarcado.

Na Figura 5.15, é apresentado wereenshqQtque mostra a ferramenta XPS da
Xilinx para programar o FPGA e as mensagens, deir@hbotdo PetaLinux, vistas na
tela do HyperTerminal.
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Populating /etc/chnfig:

flatfsd: Nonexistent or bad flatfs (-48), creating new one.
flatfsd: Failed to write flatfs (-48): No such device
flatfsd: Created 3 configuration files (117 bytes)
Mounting sysfs:

Setting hostname:

v
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uclinux login: _

00:07:59 conectada ARSI 115200 8-N-1 UM J

Figura 5.15Screenshotla tela do PC mostrando a ferramenta XPS da Xdias
mensagens deootnoHyperTerminal

Na Figura 5.16, € apresentada a execucao de umapragle teste na plataforma do
sistema embarcado. Esse programa realiza execudidéss, apresentando entradas de
dados para teste no dispositivo do SOM até seramgpido pelo usuario. Nessa figura,
também séo apresentados os resultados coletadbspusitivo, mostrando o indice do
neurdnio vencedor (BMU) e o valor do erro de quag#o (ERRO).

Na Figura 5.17, é apresentada a execucdo do praguiizado para gerar 0S
resultados avaliados neste experimento. Esse pnagraaliza a carga de todos os
vetores de entrada (obtidos pelo simulador), aptases ao dispositivo doardwaredo
SOM e armazena todos os resultados (BMU e ERRQ)merarquivo texto na memoria
do sistema. Nessa figura, € apresentada a exedgsaois programas, um para
deteccédo e outro para diagnostico, e também apeeseempo de execugdo para cada
caso.

5.9 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram abordadas as etapas ne@ssspdra realizacdo dos
experimentos para a implementacdo do SOM aplicaml®istema de Manutencéo
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Inteligente de atuadores elétricos. Os casos tie desses experimentos visam simular
o funcionamento para a abordagemsaftwaree hardware

‘& xilinx - HyperTerminal Q@E|
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D o8 08 &
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—— Exiting main() —-

00; 10:34 coneckado ANSIW 115200 &-N-1 MU

Figura 5.16Screenshotio HyperTerminal mostrando a execuc¢éo de um pnogice
teste e valores de saidas do dispositivo coletadomh core
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Starting SOM Core Classify
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numero de vetores de entrada: 380 - FIM!
Time spent: 3.928671
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H som_detection

Starting SOM Core Detection K2

RST Core SOM

Ler dados do vetor de entrada

numero de vetores de entrada: 380 - FIM!
Starting SOM Core Detection KM

RST Core SOM

Ler dados do vetor de entrada

numero de vetores de entrada: 680 - FIM!
Time spent: 7.923166

-- Exiting main{) ——

H

00:09:52 conectado ARSI 115200 8-W-1 MUM

Figura 5.17Screenshotlo HyperTerminalmostrando a execucéo do programa utilizado
para gerar os resultados avaliados neste expenment

O objetivo fundamental do capitulo foi comprovaegu SOM é uma ferramenta
importante na implementacdo do Sistema de Manuteim¢éligente, o que foi provado
pelos resultados obtidos.

Foi definida uma metodologia para a realizagdo edgserimentos em que s&o
apresentados 0S passos necessarios para simteetasoftwarecomo emhardware

Um estudo de caso foi definido e apresentado ara ambiente de simulagao para
o Sistema de Manutencdo Inteligente, cuja aplicagifita-se nas valvulas e nos
atuadores utilizados em tubula¢cdes para transplateerivados de petréleo. Foram
apresentadas as principais caracteristicas deohartiento do conjunto atuador e
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valvula. Foram também definidas as variaveis der@sse a serem utilizadas nos
experimentos, torqueexercido pelo motor do atuador pa@si¢caodo obturador.

Ja que néo existe um banco de dados com inform&ggtésicas de funcionamento
do atuador e valvula, foi necessario utilizar umamenta para simular as condi¢cfes
de operacdo e gerar amostras de dados para treitmene testes. A ferramenta foi
desenvolvida pelo Grupo de Pesquisa de Manutem¢@lagente da UFRGS.

Como a ferramenta de simulacdo esta disponivelgpogésentada a técnica para
injecd@o de falhas no conjunto atuador e valvule, @pnsiste em mudar gradualmente os
parametros no modelo matematico, a fim de simulatancas no comportamento fisico
do atuador. Nesse caso, foi definido simular fall@sistema de engrenagens (sem-fim)
e na abertura e no fechamento do obturador (mola).

Como as variaveis definidas para coleta de simaiatdador sdo o torque exercido
pelo motor e a posicdo do obturador, foram defmidalores para representar a
condicdo normal de operacao, e valores-teto queseptem condi¢cdo de falha. Com
esses sinais disponiveis, torna-se possivel a apdolde comportamentos normais, de
degradacdo (mudanca gradual de normal até a falda)falhas, que foram aplicados
como entradas no SOM.

Com os dados histéricos prontos, foi apresentadatadologia para o treinamento
do SOM nos casos de simula¢cdes srftwaree hardware A diferenca entre ambos
estd no experimento elmrdware em que utiliza a mesma rede neural treinada em
software mas, nesse caso, 0sS pesos sinapticos do SOM derdmnansformados para o
formato numérico binario do sistema embarcado.

Com todas as amostras de dados e sistemas pasajssttos, foram realizados, em
primeiro lugar, 0os experimentos esoftware. Estes sdo importantes para gerar
resultados Uteis para posterior comparacdo conta@laos resultados obtidos em
hardware Também foram executados experimentos para Detetednormalidades
(gréfico do erro de quantizagdo), Diagnéstico dihdsa(visualizacdo da U-Matrix) e
Predicdo e Monitoramento de Falhas (visualizacadJedatrix com o trajeto dos
neurdnios vencedores).

Apos obter os resultados deftware foram executados experimentos na plataforma
de sistemas embarcados Bardware Nesse caso, foram executados 0s experimentos
para Deteccédo de Anormalidades e Diagnostico deagal

Com os resultados obtidos do sistema embarcado,prosou-se que a
implementacdo ddardware esta correta em relacdo aos resultadossaftware
comprovando a correta implementacao do SOM.

Os resultados obtidos para Deteccdo de Anormaldageesentaram diferencas
muito pequenas e insignificantes quando comparedos dosoftware Os resultados
obtidos para o Diagndstico de Falhas foram os mesesultados dsoftware

Além disso, também foram apresentadas algumas mealgesaida obtida por meio
da entrada e saida padrdo do sistema embarcadervates no programa
HyperTerminal Nas saidas, sdo apresentados as chamadas paogm@gnas de teste e
os resultados obtidos pela leitura nos registraddobardwaredo SOM.

A principal vantagem desse protétipo € o fato garlenenos tempo para a execucao
e utilizar menos recursos computacionais, poiseeaso, ndo exige a utilizacdo de um
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PC industrial em cada equipamento em que se desgiantar o Sistema de
Manutencéo Inteligente. Este protétipo pode semapado, para iSso seria necessario:

Implementar tratamento para os caso®wdaflow e underflownos céalculos
feitos pelos componentes de operacfes matematisasia( adicao,
multiplicagéo e raiz quadrada).

Substituir os componentes que realizam calculosermaticos em ponto
flutuante por ponto fixo, para acelerar o tempoerecucdo dos calculos e
reduzir a area ocupada pelo projeto.

Substituir o algoritmo que calcula a distancia ewnfois vetores, a Distancia
Euclidiana, por um algoritmo de menor custo comisadbcia de Manhattan
(HIKAWA, 2005), pois grande parte do custo da Dista4 Euclidiana esta
vinculada ao calculo da raiz quadrada.

Implementar tratamento de falhas, durante o furagt@nto ddardwaredo
SOM, ja que podem ocorrer alguns casos de fallmasp @ falta de algum
dado na memoriagverflow; fluxo de execucédo entrar elmop infinito ou
erro nos parametros de configuragao.

Implementar uma interface para utilizar o recureanderrupcéo do sistema
embarcado, para por exemplo, informar ao sisteneacnal o fim dos
calculos ou solicitar um novo vetor de entrada.

Retirar a memoria interna BRAM e passar a armazer®M treinado na
memoria SRAM do sistema embarcado. Desse modo, pr&oisaria

resintetizar todo o sistema embarcado cada veznuusar os dados de
treinamento, o que possibilita utilizar um mesmgoatmo do SOM para
varias propostas de treinamentos. Na situacédo dtualabalho, isso nao é
possivel.

O hardware do SOM deve acessar 0s vetores de entrada dingiame
memoria SRAM do sistema embarcado, evitando o gagye pode ocorrer
durante a carga dos vetores pelo programa de éestsoftware pois é
submetido ao escalonamento de tarefas pelo sisiparacional.



6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo teve como objetivo maior o prajetom prot6tipo de um sistema
embarcado que implemente técnicas de manutencéligéntte, utilizando os Mapas
Auto-Organizaveis (SOM) para aplicar técnicas derémcia a falhas em atuadores
elétricos na rede dutoviaria da Transpetro. Cinm@rh as areas envolvidas nesta
pesquisa: (1) manutencao inteligente, (2) testedeedncia a falhas, (3) redes neurais
artificiais, em especial o SOM, (4) projeto de gitas digitais em FPGA e (5) projeto
de sistemas embarcados é@ardware e software Tomando por base essa divisdo, o
texto foi escrito de forma a distribuir os assunt@ando facilitar o entendimento e
encadeando os principais conceitos relacionadoscama uma das areas citadas. Em
todos os capitulos, procurou-se apresentar pordesfassem fundamentais para o
projeto proposto e para os trabalhos futuros.

O Capitulo 1 fez uma breve explanacao do conteatal glo trabalho, apresentando
0 contexto do problema, a motivacdo, os objetimss;ontribuicdes e a organizacédo do
restante da dissertacao.

No Capitulo 2, foi tratada a apresentacédo do pnodlda manutencédo na industria,
0S conceitos e a metodologia de manutencao inteég® problema abordado como
estudo de caso nessa dissertacdo é o de falhatuador@s elétricos de valvulas em
dutos da Transpetro.

Pode-se concluir do Capitulo 2 que a estratégiandeutencéo inteligente pode
oferecer novos beneficios para o planejamento daut@acdo nas empresas, a fim de
antecipar a intervencdo antes da ocorréncia daa.fdftara o estudo de caso, é
imprescindivel o planejamento de reparos nos digeasuadores distribuidos ao longo
de toda a rede dutoviaria.

No Capitulo 3, foram apresentados conceitos, fuedéms e técnicas de tolerancia a
falhas para deteccao, diagndstico, predicdo e oraniento de falhas, focando no uso
das redes neurais. Além disso, foi definida a zafidio do SOM e TKM como
ferramentas computacionais para implementar aiatade tolerancia a falhas, em que
foram apresentados os principios tedricos e trabatiacionados.

E possivel inferir, a partir do Capitulo 3, a iddi& uma arquitetura geral para o
desenvolvimento de um Sistema de Deteccédo, DiagnéstPredicdo de Falhas e as
ferramentas de redes neurais como técnicas conmmas para implementa-lo.
Conclui-se que o0 SOM tem as caracteristicas essempera desenvolver esse sistema,
pois é geralmente aplicado a classificacdo de padfdrmacédo de agrupamentos), trata
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de grande quantidade de dados, a aprendizagenupéxisionada preserva as relacdes
estatisticas dos dados de entrada, e a ferramenqeesta a visualizacdo de processos
dindmicos, além, claro, da vasta aplicacdo destameural na literatura para solucao
de problemas semelhantes ao do presente trabalho.

Os capitulos anteriores mostraram o estado danaxessario para compreender
como se implementar um sistema de manutencaogeiwé. A partir dos conceitos e
das definicbes extraidos desses capitulos, foramoptos os préximos capitulos que
estdo relacionados com a construcdo do protétiposideema embarcado para
manutencao inteligente.

No Capitulo 4, foi abordada a construgdo do preodtio sistema embarcado para o
Sistema de Manutencédo Inteligente, proposto paraitorar falhas em atuadores
elétricos. Também foi definida a estrutura do sistemostrando como aplicar e utilizar
as redes neurais para realizar a deteccao, diagméspredicao de falhas. Além disso,
foram implementadosoftwarespara experimentos de simulacdo em MATLAB e, a
seguir, apresentada a construcdo do protétipo dd 8@ hardware,em plataforma
FPGA. E importante ressaltar que foram prototipagenas enhardwareas técnicas
dedeteccace diagndsticode falhas.

Para construcdo do prot6tipo, os algoritmos do SGslm implementados VHDL,
sintetizados em FPGA e apresentados resultadosrede atupada, desempenho e
consumo de poténcia do circuito digital. Apds, definida a arquitetura do sistema
embarcado, que visa utilizar o componentdaewaredo SOM a ser acoplado em um
sistema computacional, a fim de realizar experiomentistos deoftwaree hardware
Por fim, foi implantando neste, um sistema operadioembarcado baseado em
GNU/Linux para executar experimentos de casos déedeutilizandosoftwares
embarcados. Esse prototipo tem o objetivo de, hardu ser implantado no atuador
elétrico.

A partir do Capitulo 4 é possivel concluir gue otptipo implementou a rede neural
SOM em FPGA e tornou disponivel uma plataforma paperimentos de manutencao
inteligente. Essa contribuicdo é necesséaria patlizae experimentos de deteccdo e
diagnéstico de falhas, simulando situacdes reammat@toramentmn-line da condi¢cao
de operacdo de atuadores elétricos. Outro aspeessaltar € o espago disponivel no
FPGA, pois possibilita embarcar as outras etapasndtodologia de manutencao
inteligente, como o processamento de sinais e adarde deciséo.

A prototipacdo em um sistema embarcado é importzant fornecer subsidios para
atuacao local, j& que o sistema passa a ser autda@ude vir a ser auto-reconfigurar
com a incidéncia de falhas. Outro ponto importanigue evita-se o envio de muitas
informacgBes para operadores humanos, como nosnaisteupervisorios, que, muitas
vezes, ndo os tratam de forma adequada. Nessdipoogdnbarcado, o sistema envia
uma mensagem aos gerentes de manutencéao, inforraatel@ccido de anormalidade,
diagndstico da causa e uma predicdo até a mandesida falha, o que auxilia na
tomada de deciséo para planejar as acdes de mefoiterrretiva ou preventiva.

No Capitulo 5, sédo apresentados os resultados isxpdais para o sistema de
manutencao inteligente divididos em duas etapasilagdo ensoftwaree execucéo do
protétipo emhardware Além disso, foi detalhado o estudo de caso doadates
elétricos em valvulas de dutos da Transpetro.
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Em geral, para a realizacdo dos experimentos, desdde torque do atuador e
posicdo do obturador da valvula foram simulados por modelo matematico
implementado em MATLAB. Contudo, condicbes de cortgoento do atuador e
vélvula (normal, degradacéo e falha) foram reprathszem uma ferramenta de injecéo
de falhas no modelo matematico. Os experimentognfodivididos em deteccédo e
diagnostico. Para cada caso, foi apresentadaldigatide injecédo de falhas para treinar
sua rede neural. Finalmente, foram realizados psrearentos para avaliar a capacidade
das redes neurais em detectar, diagnosticar erpi@has no sistema de manutencao
inteligente, validando as técnicas para o estudtmade.

A partir dos experimentos realizados no Capituleafidou-se o uso do SOM para
deteccdo e diagnostico e do TKM para predicdo (cessalvas). Nos experimentos
tanto emsoftwarequanto no prototipo erhardware foram avaliadas simulagcdes com
dados oriundos do modelo matematico. De acordo osnresultados obtidos em
software comprovou-se 0 uso do SOM para desempenhar efsdatle deteccéo de
anormalidades e diagnodstico de falhas e do uso HM Tpara predicdo de
comportamentos futuros (necessita de uma pesquasa miinuciosa). Além disso, a
validacdo dessas técnicas possibilitou avancar gametotipacéo, pois os algoritmos
funcionam para desempenhar o especificado e foréiizados como padrao
comparativo para validacdo do prototipo.

Ja nos experimentos no protétipo @ardware os resultados foram comparados
aqueles obtidos pelos experimentossaftware A partir disso, comprovou-se o correto
projeto do protétipo do SOM ehmardwarepara desempenhar as tarefas de deteccéo e
diagndstico, bem como o exato funcionamento dodpipmt do sistema embarcado
implementado em placa de desenvolvimento.

Com a validacdo da técnica do SOM para a detecg@marmalidades, diagndstico
de falhas e do TKM para predicdo do comportamexgsim como a prototipacédo do
SOM para deteccdo e diagndstico em sistema emimardadh disponivel uma
plataforma para novos experimentos sobre o atugdtico.

O presente trabalho atingiu os objetivos esperga@@ondo uma solucdo para o
problema de detectar, diagnosticar e prever fahasistemas ou processos industriais
e, em especial, uma proposta inicial de um praiégm sistema embarcado para o
atuador elétrico. E claro que esse sistema propestdimitacées e ainda precisa passar
por novos testes e melhorias, sobretudo a partpreldicdo. Para tornar o sistema
completo, € necessario implementar as demais etipasn sistema de manutencao
inteligente, como a aquisicdo de sinais, processtimeigital de sinais, tomada de
deciséo e reconfiguracéo, que serdo abordadosabaihos futuros.

Durante o desenvolvimento do presente trabalhgiramn inGmeras possibilidades
para ampliacdo da proposta. Devido a complexidadebrangéncia dos objetivos
tracados e das areas da ciéncia a serem exploraddas da ideia permanecem como
possiveis trabalhos futuros. A seguir, sdo disostids principais desdobramentos e
dire¢cbes para o encaminhamento de pesquisas futuras

e Realizar mais treinamentos e testes no SOM, aum@rise o0 dominio de
falhas do atuador a serem exploradas. Os casasstesimples adotados e
realizados comprovam o potencial do SOM. No entaosoexperimentos
certamente ndo foram exaustivos e seria interessdranger um numero
superior de falhas e avaliar o comportamento do S@Mgeneralizacao
dessas informacdes. Além disso, aumentar a riquiz® sinais de
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treinamento, com informacgdes de ruido, vibracamptratura, analise de
corrente, etc.

Pesquisar de forma mais aprofundada o algoritmdkid para predicdo do

comportamento, realizar mais experimentos com sutiedos de entrada,
bem como gerar amostras de teste de formas désrgmdra avaliar a
generalizacdo da predicdo. Além, claro, de explowras alternativas para
predicéo, pois as pesquisas sobre representacgoredmexistentes ainda sao
pouco exploradas.

Aprimorar o protétipo do sistema embarcado confodescrito no final da
secao 5.9.

Pesquisar e implementar a etapdaieada de decisd@ue visa processar as
informacfes obtidas pelos algoritmos de toleraridalhas, a fim de

fornecer decisbes para a equipe de manutencéojglantervencdes de

reparos nos equipamentos, antecipando as falhas.

Pesquisar e implementar a etapareleonfiguracdolocal no equipamento,
assim como implantd-la no sistema embarcado. Bsga € fundamental
para tornar o sistema de manutencao inteligentiyrdea proativa, para que
seja integrado com a tomada de decisao.

Implantar no sistema embarcado os algoritmos daaet@ processamento
digital de sinais.

Pesquisar e implantar, no sistema embarcado, a depquisicdo de dados.
Seria interessante que esses dados fossem forsepmo um sistema
supervisorio externo para formar uma base de damtashistéricos.

Realizar um estudo e experimentos em um contextd de todo o sistema
de manutencéo inteligente, de forma a avaliar eectaxisticas presentes no
trabalho, de acordo com conceitos apresentadoegén3.5.5.

Aplicar a proposta vista no presente trabalho etroswestudos de casos, por
exemplo, rolamentos, motores em geral, robds, etc.
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ANEXO

Como anexo estd o artigo publicado no CongresssilBira de Automatica em
2008, apresentando maiores detalhes das equac@as cpastrucdo do modelo
matematico para o conjunto atuador e valvula.
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Abstract— This paper presents some of the main activities developed for the implementation of an intelligent
maintenance embedded system in electric actuators. The main idea is to develop an intelligent maintenance
embedded system to evaluate and determine the degradation of the of actuators performance and achieve a
forecast and a diagnosis of failures. For this, signal processing techniques and statistical methods, but specifically,
the transform Wavelet Packet and the Logistic Regression method are used. Also, the developed a system of failure
classification and prediction using self-organizing maps will be conducted. It is expected, with the deployment
embedded of this system, to prevent damages in actuators and reduce costs from unexpected failures. The main
reasons, objectives and steps for the implementation of this system will also be presented.

Keywords— Classification, Failures, Electric Actuators, Self-Organizing Maps.

Resumo— Este artigo aborda algumas das principais atividades desenvolvidas para a implantagao de um
sistema de manutencao inteligente embarcado em atuadores elétricos. A idéia principal é desenvolver um sistema
de manutencao inteligente embarcado para avaliar e determinar a degradacao do desempenho dos atuadores
e realizar uma previsdo e um diagnéstico de falhas. Para isto, utilizou-se de técnicas de processamento de
sinais e métodos estatisticos, mas especificamente a transformada Wavelet Packet e o método de Regressao
Logistica. Além disso, foi feito o desenvolvimento de um sistema de classificacdo de falhas usando mapas auto-
organizaveis. Espera-se, com a implantagao embarcada desse sistema, evitar danos nos atuadores e reduzir os
custos provenientes de falhas inesperadas. As principais etapas e objetivos para a implementacao desse sistema

também sao apresentadas.

Palavras-chave— Classificagao, Falhas, Atuadores Elétricos, Mapas Auto-Organizaveis.

1 Introdugao

Os equipamentos ou processos industriais, a me-
dida que sao utilizados, ficam sujeitos a varios
tipos de degradacao: desgaste, sujeira, corrosao,
rachaduras, e outras anomalias. Caso nao sejam
tomadas algumas medidas corretivas com a inten-
cao de restaurar esses equipamentos, os mesmos
comecarao a apresentar algum defeito.

Permanecendo o defeito, nao sendo realizada
nenhuma acao corretiva, o equipamento ou pro-
cesso poderd falhar, ficando indisponivel para de-
sempenhar sua funcdo. A manutencao consiste
de uma série de técnicas e medidas de prevencgao,
correcao e predicao de falhas.

Essas medidas sao praticadas principalmente
com a intengao de corrigir ou consertar os danos
provocados pela degradacao, promover uma maior
sustentabilidade, manter os equipamentos em fun-
cionamento, reduzir a probabilidade de falhas e a
degradacao de componentes.

Assim, a manutencao pode ser dividida, com
relacao as medidas tomadas perante as falhas, em
quatro estratégias: corretiva, preventiva, predi-
tiva e proativa (Lee et al., 2004).

A estratégia de manutencao corretiva apre-
senta uma maior énfase no conserto dos equipa-
mentos apds a ocorréncia de falhas. Portanto, essa
técnica tradicional resulta em atrasos de operagao,
ociosidade do sistema e custos adicionais.

A manutencio preventiva, mais contempora-
nea, corresponde as agoes previstas, preparadas
ou programadas antes do provavel aparecimento
da falha (Djurdjanovic et al., 2003).

Entretanto, o principal inconveniente encon-
trado nesse tipo de estratégia sao as constantes
intervengoes, muitas vezes desnecessarias em vir-
tude das variacoes presentes nos materiais, pecas,
e freqiiéncia de uso dos equipamentos.

Ja a manutencao preditiva ocorre quando se
aplica uma supervisao continua dos parametros de
controle e desempenho (Qiu et al., 2006). A prin-
cipal desvantagem dessa estratégia é o custo de
implementacao que é, normalmente, bem elevado.

Em funcao dos recentes avancos da eletronica,
da computagao, e dos sistemas embarcados a ma-
nutengao proativa, em especial, também conhe-
cida como manutencao inteligente, vem ganhando
forga em todo o mundo.

A manutencao proativa é aquela que, além de
monitorar o equipamento ou processo, diagnostica
e quantifica a perda de desempenho do sistema ao
longo do tempo.

A partir disso, torna-se possivel que, em
funcdo do desgaste identificado (degradagao),
seja programada a troca das pegas deterioradas
em momentos de ociosidade do equipamento ou
mesmo a reconfiguracao automatica do sistema de
modo a continuar operando, até a troca das pecas
defeituosas.



Essas grandes transformagoes permitem um
diagnoéstico e andlise muito maior das origens das
falhas e dos seus efeitos, influenciando diretamente
as atividades de manutencao, em especial, as pre-
ditivas e proativas (Djurdjanovic et al., 2003).

Assim, quando sensores com dispositivos in-
teligentes estao conectados em um barramento
industrial, ou conectados diretamente nos equi-
pamentos, e seus dados sao analisados continu-
amente por sofisticados sistemas embarcados in-
teligentes é possivel ir além da manutencao pre-
ditiva, evoluindo para uma predicao inteligente
(proativa), localizando com exatiddao os compo-
nentes, pegas, ou mecanismos degradados que es-
tao propensos a falhar.

Neste contexto, alguns centros focados na ma-
nutencao preditiva vém sendo criados. O Center
for Intelligent Maintenance Systems (IMS Cen-
ter), em especial, estd desenvolvendo uma solugao
embarcada para avaliacao, predicao, e diagnods-
tico de falhas chamada Watchdog Agent (um PC
industrial), além de uma interface implementada
para o software Matlab, conhecida como Watch-
dog Agent Toolbox.

O presente trabalho insere-se no contexto da
criagdo de um centro de manutencao inteligente
no Brasil, sendo esse uma parceria entre o IMS
Center, os Departamentos Nacionais e Regionais
da Bahia e do Rio Grande do Sul do SENAIL e a
Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Este trabalho apresenta a modelagem, as fer-
ramentas, e resultados da avaliacao de desempe-
nho e de classificacao de falhas em atuadores elé-
tricos. Os atuadores sdo oriundos da empresa Co-
ester Automacao S.A., ver Fig.[2.

Atuadores, elétricos ou pneumaticos, sao equi-
pamentos que permitem motorizacao de valvulas,
dampers, comportas e outros equipamentos simi-
lares. Os atuadores elétricos, em especial, sofrem
diversos processos de degradacao, tais como: cor-
rosao, desgaste, e atrito, que irao provocar dife-
rentes tipos de falhas, tais como a quebra de pe-
cas. A finalidade do atuador, considerada neste
artigo, ¢ realizar o controle do fluxo por meio de
uma valvula gaveta.

O principal objetivo deste trabalho, além do
aprendizado da metodologia, técnicas e ferramen-
tas desenvolvidas pelo IMS, é a implantacao de um
sistema embarcado de manutencao inteligente em
atuadores elétricos, em conjunto com a empresa
Coester Automacao S.A.

Espera-se, com a implantacao desse sistema:
quantificar a degradacao do atuador elétrico; rea-
lizar uma predigao da vida 1util; e antecipar falhas
inesperadas, por exemplo.

O sistema é composto de trés blocos distin-
tos: modelo matematico; ferramentas de proces-
samento de sinais, de extracao das caracteristicas
e de avaliacao do desempenho; e classificacao e
predicao de falhas, como visto na Fig. [1.

7777777777771:____________Va:l;rag__________‘E;chi—a—da-—
| pico-a-pico
Modelo ‘:‘Iﬁ> Processamento :> Extragiio das

de sinais caracteristicas

|
Wavelet Packet!
1

ico

|

i

atuador/valvula | :
|

L

1 Mapas de | Valor de :
| € Kohonen :Conﬁanca:
1 :} Predigio —{Classificagdo |1 Avaliagdo do
} de falhas de falhas A H desempenho
| ] l

I::> Fluxo de informagdo ~—— Fluxo de dados €  Erro de predigao

Figura 1: Principais etapas do sistema de classifi-
cagao e predicao de falhas.

As principais etapas para a implantagao desse
sistema de predigao de falhas nos atuadores sao:

1. Desenvolvimento de um modelo matematico;
2. Simulagao das principais falhas;

. Processamento de sinais;

=~ W

. Extracao das caracteristicas;

5. Avaliagdo da degradagao do desempenho;
6. Classificacao e predicao de falhas;

7. Prototipacao em um sistema embarcado.

Inicialmente, desenvolveu-se o modelo mate-
matico do atuador/valvula. A seguir, foram reali-
zadas diversas simulagoes de comportamento nor-
mal e de falha. Apds, uma série de analises da de-
gradacao do desempenho dessas vélvulas, usando
as ferramentas desenvolvidas pelo IMS, foram efe-
tuadas. Por fim, uma classificacdo das falhas e
predicao da vida 1til dos atuadores, foi realizada.

A ferramenta de processamento de sinais e
extracao das caracteristicas usada foi a transfor-
mada Wavelet Packet. A avaliagao de desempenho
foi feita através do método de Regressao Logis-
tica. Os Mapas Auto-organizaveis foram usados
para classificagao e predicao de falhas.

Fez-se uso de um sistema embarcado de pro-
posito mais ou menos geral, o Watchdog Agent,
pois esse apresenta imunidade a ruido, baixo con-
sumo, diversidade de interfaces, ferramentas ma-
tematicas embutidas, opera em tempo real, e pos-
sui facilidade de comunicagao com a central de
controle, por exemplo.

O presente trabalho é organizado da seguinte
forma: a secao 2 apresenta o modelo do conjunto
atuador/valvula; na se¢ao 3 sao descritas as ferra-
mentas de processamento de sinais e de extragao
das caracteristicas utilizadas; na se¢ao 4 os méto-
dos de avaliacao de desempenho sao apresentados;
na secao 5 os Mapas Auto-organizdveis sao abor-
dados; na secao 6 sao visualizados os resultados
das simulagoes; e, por fim, na secao 7 sao apresen-
tadas as conclusoes finais e os trabalhos futuros,
além dos agradecimentos e referéncias bibliografi-
cas.



2 Modelagem do Atuador

O modelo de atuador CSR25 da Coester e uma
véalvula tipo gaveta estao sendo utilizados como
estudo de caso neste trabalho.

Para avaliar corretamente o comportamento
desse atuador, da vélvula, e da tubulacao nas mais
variadas situacoes é necessario conhecer, se pos-
sivel, o comportamento de cada componente do
conjunto atuador, valvula e tubulacao.

Além disso, é necessario obter um conjunto de
equagoes diferenciais e algébricas que represente
corretamente o comportamento do atuador, val-
vula, e tubulagao.

2.1 Modelo de Atuador Elétrico

O modelo CSR25 é composto por um conjunto
elétrico e mecanico. Seu invélucro apresenta uma
carcaga em ferro fundido nodular com tampas em
aluminio.

As solugoes da linha CSR se aplicam a vél-
vulas tipo gaveta, globo e outros equipamentos
similares.

Dentre as principais partes dos atuadores da
Coester, Fig. 2] pode se destacar: motor elétrico,
cadeia mecanica, acoplamento de saida, sensor de
torque, sensor de posicao e movimento.

2.2  Forcas Envolvidas

No comportamento do atuador elétrico existe uma
parte estatica que estd associada com a determina-
¢ao da abertura associada com a vazao para essa
abertura (ou posigao da haste) e outra dindmica
que corresponde a transmissao do torque para que
ocorra o movimento do obturador da vélvula e por
conseguinte a vazao para 0 processo.

Na modelagem do sistema ha uma série de for-
cas que devem ser levadas em consideracao, para
que ocorra o movimento de abertura/fechamento
do obturador da vélvula, como visto na Fig. 2|
onde a for¢a do atuador é transmitida pelo motor.
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Figura 2: Diagrama de forcas presentes no modelo
de atuador/vélvula/tubulacao.

2.8 Sistema de Equacies

Foi feita a modelagem dos principais componen-
tes do conjunto em um sistema de equagoes nao-
lineares.

Uma série de consideragoes fisicas foram ado-
tadas na modelagem para simplificar a representa-
¢ao e conseqiientemente o esforco computacional
exigido.

Sendo assim, escolheu-se um modelo de ter-
ceira ordem para o motor de indugao, pois esse
representa bem tanto as condigoes de regime per-
manente como os transitérios.

Do ponto de vista da modelagem do sistema,
composto por um motor assincrono, sistema de
engrenagens, valvula e tubulagao, foi considerada
a dinamica do motor e da haste da valvula, en-
quanto o sistema de engrenagens e a tubulagao fo-
ram descritos por relagoes estaticas, Equagoes (1)),
2D, e (3).

As equagoes diferenciais 1 que descrevem o
motor assincrono (tensoes e escorregamento), a
posicao, velocidade e a aceleracao da haste sao
dadas por:

o= (T T (1a)
-/ _1 ’ ’ ’
V= T [Vd Iy (Xs — XS)} + sw,V(1b)
Y —1 ’ ’ ’
o= [vq b Is(X, — XS)} — swyV(1c)

a = v, (1d)

a = aq (1e)

As equagoes algébricas que descrevem o motor
assincrono, a forca exercida pelo fluido, a forca de
atrito, a forca da mola, e a forga e torque trans-
mitido para a haste sao 2,

Vie = Vj—Rilje+ X, 1, (2a)
Vs = Vo —Ryly— X, Iy (2b)
T. = Vyly+V, I (2¢)
Tn = —TwKrTmp (2d)
Th

F, = —" 2

h Ry, cos 0 (2e)
W24,

Fy = 2f
/ p N2 (100 — a)2 C2 ()
F(J. - Ca Ua (2g)
F, = Kya (2h)
1 .
“ = 30 (Fh — Fy—F, - Fm) (2i)

Ainda, ha uma série de equagoes auxiliares
dadas por:

Modelo de 5% ordem
20=90°



L.+ L,,
o= & (32)
, L2
X, = Ly+Lp——m
s + I +L. (3¢)
Kr = K K)Ks (3d)

2.4  Simulagao das falhas

Fez-se necessario, na fase de simulagao, uma fer-
ramenta que fosse aberta e que permitisse incluir
distintos modelos de valvulas e atuadores.

As rotinas dessa ferramenta deveriam apre-
sentar uma flexibilidade na alteragao da estrutura
e da modelagem do sistema, permitindo a simu-
lacao de qualquer sistema e a andlise de vérios
parametros, atuadores e valvulas, bem como de
diversas situagdes que possam ocorrer.

Assim, utilizou-se um simulador de dinamica
de sistemas nao-lineares, adaptado de (Gongalves,
2004), para simular o modelo.

Esse simulador foi desenvolvido com base
no Matlab, pois esse apresenta as caracteristicas
mencionadas anteriormente.

O modelo proposto ainda nao estd validado.
Contudo, ja é possivel realizar simulagoes de com-
portamento normal e das conseqiiéncias das prin-
cipais falhas observadas no conjunto, tais como
um aumento gradual do torque devido a altera-
¢oes nos parametros do modelo, e assim observar
a curva de degradagao.

Foram realizadas uma série de simulagoes
onde, inicialmente, gerou-se uma série de curvas
de torque para o modelo de atuador CSR25 cujo
comportamento era normal, Fig. [3 (torque ma-
ximo igual a 250Nm ou 1pu).

Apés, efetuaram-se outras simulagoes de com-
portamento de degradacao e de falha. Nessas si-
mulagoes, aumentou-se gradualmente certos para-
metros do modelo.

Como conseqiiéncia, o valor de torque para
abrir /fechar a vélvula aumentou até atingir o va-
lor de 275Nm (10% de sobretorque, ou 1.1 pu)
definido como méaximo valor de sobretorque ad-
missivel.
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Figura 3: Curvas de torque da haste.

Foram realizados 2 tipos de simulagoes de
comportamento de falha, ver Tabela

Tabela 1: Faixa e taxa de variagcao de Ky e K,,.

Parametro ‘ Faixa ‘ Taxa
K> 11.00 - 12.00 | 0.010
Ky 4.215 - 5.215 | 0.010

Foram geradas 100 amostras para cada tipo
de degradacao (variando-se gradualmente os pa-
rametros Ks e K, do modelo) e falha, e 100 para
dados normais.

As falhas do tipo Ko correspondem a falhas
no segundo sistema de reducao cinematica. Mais
especificamente, trata-se da quebra do sem-fim.

A falha do tipo K'm corresponde a degradacao
da mola, equivalente a perda de elasticidade da
mola, alterando a sua agao.

3 Ferramentas de Processamento de
Sinais e Extragao das Caracteristicas

Os sinais de torque do atuador foram analisados
utilizando a transformada Wavelet Packet (Qiu
et al., 2006).

Os valores de densidade espectral, divididos
em bandas, obtidas a partir da transformada Wa-
velet Packet foram obtidos a seguir.

3.1  Transformada Wavelet Packet

A transformada Wavelet Packet é uma generaliza-
¢ao do conceito da transformada Wavelet discreta.
Nessa, o sinal também é dividido em coeficientes
de aproximacao e detalhamento sucessivamente.

Contudo, ao contrario da transformada Wa-
velet, os coeficientes de detalhamento também sao
sucessivamente divididos, decompondo o sinal em
forma de arvore binaria, chamada Wavelet Packet.

Essa técnica foi usada para extrair caracte-
risticas relevantes de sinais, melhorando o desem-
penho dos classificadores ao obter caracteristicas
importantes por meio da decomposi¢ao do sinais
em distintas bandas de freqiiéncias, com diferentes
resolugoes.

3.2 Energia da Wavelet Packet

A energia total de um sinal pode ser decomposto
em um somatorio de componentes de energia da
WP que correspondem a diferentes bandas de
freqiiéncia.

Neste trabalho, fez-se se uso da energia das
componentes da Wavelet Packet, E, para realizar
a extragao das caracteristicas dos sinais de tor-
que e a classificacao de falhas, com F = X =
(X1, Xo, ..., Xon), onde N é o ntimero de ban-
das de freqiiéncia, N = 10.



4 Avaliagcao do Desempenho

Os valores de Energia foram utilizados como en-
tradas para o algoritmo do método de Regressao
Logistica, que foi usado para realizar a avaliagao
do desempenho do atuador.

4.1  Meétodo de Regressao Logistica

O método de Regressao Logistica faz parte de
uma categoria de modelos estatisticos chamados
de Modelos Generalizados Lineares (Djurdjanovic
et al., 2003).

Esse método permite obter uma saida dis-
creta, bem como uma classificacao, em um grupo
de conjunto de dados que pode ser continuo, dis-
creto, ou binario.

Geralmente a resposta possui dois estados
como: presenca/auséncia ou normal/falha. A Re-
gressao Logistica tenta ajustar um mapeamento
do espaco de dimensao N para um espaco de saida
de uma tunica dimensao.

O estado do sistema é medido através de um
indicador de semelhanga entre o comportamento
normal (e de falha) e o comportamento recente-
mente observado de equipamentos e sistemas, co-
nhecido como Valor de Confianca (VC).

A avaliacao de desempenho, e o calculo do
VC, de pecas e equipamentos feita pelo WA é rea-
lizada extraindo-se as caracteristicas de degrada-
¢ao e de comportamento normal dos dispositivos
a ele conectados.

Assim, pode-se dizer que VC é um indicador
quantitativo da qualidade do sistema. Esse, é de-
terminado a partir da analise dos sinais de desem-
penho observados durante o funcionamento e uso
do sistema em questao.

O VC varia de zero a um, onde um valor mais
elevado indica que o desempenho estd mais perto
do normal e um valor mais préximo do zero indica
uma maior proximidade da ocorréncia de algum
tipo de falha, como visto na Fig.
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Figura 4: Grafico do valor de confianca.

Conforme o equipamento degrada, os sinais
atuais de desempenho do equipamento vao se di-
ferenciando dos sinais de comportamento normal,
reduzindo o VC.

O Valor de Confianca, quando se usa o mé-
todo de Regressao Logistica, é obtido a partir da
seguinte expressao:

1
- 1+ e~ Qot+A1 Xa+. 4+, Xi) (4)

CV(X)

Apos os parametros do modelo serem obtidos
a partir de amostras de treinamento, o CV do sis-
tema pode ser calculado.

5 Classificagao das falhas: Mapas
Auto-organizaveis

Os Mapas Auto-organizdveis (MAQ), ou mapas de
Kohonen, pertencem a uma classe de redes neurais
baseadas em um paradigma de aprendizagem nao
supervisionado e que utilizam técnicas de compe-
ticao, cooperacao e adaptacao.

Nos MAO, existe uma interacdo e competi-
¢ao entre os neuronios dentro de certa vizinhanca.
Como resultado, apenas um neurénio é declarado
como vencedor (Kohonen et al., 1995).

Formalmente, a principal fun¢ao de um mapa
auto-organizavel é realizar um mapeamento de da-
dos de entrada dispostos em um espaco R" em
uma matriz bidimensional, formando uma rede,
mantendo a topologia ordenada.

O vetor de entradas (energia das componen-
tes da Wavelet Packet) X ¢é selecionado alea-
toriamente no espago de entrada (onde X =
[X1, Xo, ..., Xon]T) e o vetor peso sindptico do
neurénio j serd representado por W;, W, =
Wit, Wya, ..., Wian]®, com j = 1,2,...,L,
onde L é o nimero total de neurdnios na grade.

O processamento interno dos algoritmos do
MAO pode ser dividido, simplificadamente, em
trés etapas distintas:

e Inicializagao: os pesos sindpticos da grade sao
inicializados.

e Treinamento: é realizada a aquisi¢ao do co-
nhecimento pelo mapa;

e Recuperagao: os dados de entrada sao classi-
ficados no mapa.

A etapa de treinamento, pode ser dividida,
simplificadamente, em trés fases distintas:

1. Competicao: nessa fase procura-se encontrar
o melhor casamento (minimizando a distancia
euclidiana entre os vetores X e W) do vetor
de entrada com os vetores de pesos sinapticos.

2. Cooperacao: o neurdnio vencedor determina
a localizacao espacial de uma vizinhanca to-
poldgica de neurdnios excitados, fornecendo
assim a base para a cooperagao entre os
neuronios vizinhos.

3. Adaptagdo: o vetor de pesos sinapticos
W;(n), no tempo n, é atualizado de forma
a se aproximar mais do vetor X.



Na etapa de recuperagao, sao avaliadas as for-
macoes topologicas dos agrupamentos de neurd-
nios. O método mais usado para realizar essa ava-
liagao é a Matriz de Disténcias Unificada (MDU).

O resultado gerado a partir da MDU sobre o
mapa é uma imagem em duas (ou trés dimensoes),
onde o nivel de intensidade de cada pixel corres-
ponde a uma distancia calculada.

Na imagem, a coloracao dos pixels varia de
acordo com a intensidade de cada componente da
MDU. Regides que apresentam baixos valores (va-
les) agrupam neurénios com padroes similares, e
as regides com valores altos (picos) correspondem
a fronteiras entre os agrupamentos.

Assim, as condi¢bes de comportamento nor-
mal, de degradacao, e de falha de um sistema po-
dem ser visualizadas em distintos agrupamentos.

6 Resultados

Os resultados graficos dos VC e dos MAOQO, para
cada um dos tipos de falhas, sao vistos na Fig. 5!
Pode-se observar que os graficos do VC obtidos
a partir das ferramentas WP e RL, retratam fi-
elmente as condigoes de comportamento normal,
degradacao, e falha simuladas.
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Figura 5: VC - falha do tipo K3 e K,,.

Através do resultado da recuperagao dos
MAO, Fig.[6, pode-se observar as trés regioes de
comportamento: normal, degradacao e falha.
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Figura 6: MAO - a) falha do tipo K5 e b) K, .

Pode-se observar na Fig. [6] que os dados fo-
ram mapeados corretamente. Sao vistas, na fi-
gura, trés regides de comportamento bem distin-
tas. Também é visivel a concentracao dos dados
de degradacao no vale inferior e dos dados normais
e de falha na parte superior do mapa.

Além disso, os dados de falhas, Ky e K,,, fo-
ram mapeados em diferentes lugares no mapa, o
que nos permite fazer uma classificacao quanto ao
tipo de falha que ocorreu.

7 Conclusao

Este trabalho abordou algumas das atividades de-
senvolvidas para a implantacao de um sistema de
manutencao inteligente embarcado nos atuadores
elétricos da empresa Coester Automagao S.A.

Para tal, fez-se uso das técnicas de processa-
mento de sinais e métodos estatisticos desenvolvi-
das pelo IMS, mas especificamente a transformada
WP e o método de RL. Além disso, foi realizado
o desenvolvimento de um sistema de classificagao
e predigao de falhas utilizando-se MAO.

Os resultados graficos dos VC e dos MAO,
para dois tipos de falhas, também foram exibi-
dos. Pode-se observar, através dos resultados, o
comportamento normal, de degradagao, e de fa-
lha corretamente.

Espera-se, no futuro, estimar o tempo de vida
util do atuador. Para isto, pretende-se utilizar
algoritmos que tratam da andlise temporal nos
MAOs como o Temporal Kohonen Map ou o Re-
current Self-Organazing Map, por exemplo.
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