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RESUMO

Desde a incorporagdo da automagdo no processo produtivo, a busca por sistemas mais
eficientes, objetivando aumento da produtividade e da qualidade dos produtos e dos servicos,
direcionou os estudos para o desenvolvimento de estratégias que permitissem o
monitoramento de sistemas com o intuito principal de torna-los mais autonomos e robustos.
Por esse motivo, as pesquisas envolvendo o diagnostico de faltas em sistemas industriais
tornaram-se mais intensivas, visto a necessidade da incorporacdo de técnicas para
monitoramento detalhado de sistemas. Tais técnicas permitem a verificagdo de perturbagdes,
faltas ou mesmo falhas. Em vista disso, esse trabalho investiga técnicas de deteccdo e
diagnostico de faltas e sua aplicagdo em motores de indugao trifasicos, delimitando seu estudo
em duas situagdes: sistema livre de faltas, e sobre atuagdao da falta incipiente do tipo curto-
circuito parcial nas espiras do enrolamento do estator. Para a detec¢do de faltas, utilizou-se
andlise paramétrica dos parametros de um modelo de tempo discreto, de primeira ordem, na
estrutura autoregressivo com entradas exogenas (ARX). Os parametros do modelo ARX, que
trazem informacao sobre a dindmica dominante do sistema, sdo obtidos recursivamente pela
técnica dos minimos quadrados recursivos (MQR). Para avaliagdo da falta, foi desenvolvido
um sistema de inferéncia fuzzy (SIF) intervalar do tipo-2, cuja mancha de incerteza ou
footprint of uncertainty (FOU), caracteristica de sistema fuzzy tipo-2, ¢ ideal como forma de
representar ruidos inerentes a sistemas reais e erros numéricos provenientes do processo de
estimacao paramétrica. Os parametros do modelo ARX sdo as entradas para o SIF.
Algoritmos genéticos (AG’s) foram utilizados para otimizagdo dos SIF intervalares do tipo-2,
objetivando reduzir o erro de diagnostico da falta identificada na saida desses sistemas. Os
resultados obtidos em testes de simulagdo computacional demonstram a efetividade da

metodologia proposta.

Palavras-chave: Diagnostico de Faltas, Identificagdo Paramétrica, Sistema Fuzzy Intervalar

do Tipo-2, Algoritmos Genéticos.
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ABSTRACT

Since the incorporation of automation in the production processes, aiming at order to improve
productivity and quality of products and services, researches on more efficient methodologies
for fault diagnosis became more intensive. Such techniques allow the early detection of faults,
before then lead to failures. This work investigates techniques for detection and diagnosis of
faults and its application to induction motors, limiting their study to two situations, namely:
system free of faults and system under incipient partial short-circuit in the coils the stator
winding. For fault detection, parametric analysis of fist order ARX (autoregressive with
exogenous input) were applied. The parameters of identified ARX modes, which bring
information about the dynamics of the dominant system, are recursively obtained by the
technique of recursive least squares (RLS). In order to evaluate the capability for early fault
detection, a type-2 interval fuzzy system was developed. This kind of fuzzy system has
capability to capture a larger set of uncertainties than conventional (type-1) fuzzy systems.
The footprint of uncertainty (FOU), characteristic of type-2 fuzzy system, is a way to
accounts for uncertainties coming from noise and numerical errors from the process of
parameter estimation. The ARX model parameters are the inputs to the supervisor system.
Genetic algorithms (GA's) were used for optimization of SIF interval type-2, aiming at to
reduce the diagnostic error. The results obtained in tests of computer simulation show the

effectiveness of the proposed methodology.

Keywords: Fault Diagnosis, Parametric Identification System, Interval Type-2 Fuzzy,

Genetic Algorithms.



1 INTRODUCAO

Com a automacdo incorporada aos meios de produgdo, o desenvolvimento de
estratégias que visam monitorar os processos, mostrando o comportamento ou estado atual do
sistema, e indicando os estados indesejados ou ndo permitidos, sdo o foco de estudos na area
de manutenc¢do com o objetivo de evitar danos e/ou acidentes. Os desvios do comportamento
normal, resultado de falhas ou erros, podem ser atribuidos a inumeras causas, podendo
resultar em curtos ou longos periodos de mau funcionamento, paradas nao programadas, ou
falhas permanentes, se agdes preditivas que detectem e isolem as faltas do sistema ndo forem
tomadas (ISERMANN, 2006).

Nesse sentido, métodos de monitoramento de sistemas para diagnostico de faltas
incipientes sdo alvos de pesquisas para o desenvolvimento de ferramentas que possam ser
incorporadas a manutencdao dos meios de produg¢do. Com o desenvolvimento e a sofisticacao
das ferramentas de manutencao, métodos para deteccdo, identificagdo e diagndstico de faltas
estdo se tornando cada vez mais utilizados, diminuindo o nimero de alarmes falsos e
aumentando a seguranga operacional dos sistemas. O emprego dessas técnicas também
contribui significativamente com a redugdo de paradas ndo programadas, reducdo dos custos
de manutenc¢do e redugdo de falhas permanentes e inesperadas em maquinas e sistemas. Isso
permite o uso otimizado da disponibilidade de pessoal para manutencdo no momento da falta,
além de contribuir para prolongar a vida util dos equipamentos.

A técnica para detec¢do de faltas desenvolvida nesse trabalho sera aplicada em
motores elétricos de indugdo, o qual ¢ de grande aplicag@o industrial devido a sua robustez,
versatilidade e baixo custo de fabricacdo. Embora essas maquinas rotativas apresentem boa
construgdo e robustez, a possibilidade de faltas ¢ inerente, e ocorre devido a fatores tais como:
exposicdo a intemperes ambientais, condigdes hostis de funcionamento, estresse de
funcionamento ou mesmo defeitos provenientes da prépria fabricagdo. Desse modo, sdo
inimeras as possibilidades de faltas, sendo de natureza elétrica ou mecanica, podendo ser
desde a quebra ou rachaduras nas barras do rotor até faltas oriundas do curto-circuito dos
enrolamentos estatoricos. Tais faltas podem provocar desequilibrio das tensdes e correntes,
decréscimo do valor médio do torque e da poténcia util, com o consequente aumento das
perdas e reducdo da eficiéncia do motor.

Nesse trabalho, o alvo de estudo serdo as faltas incipientes. Em particular faltas do tipo
curto-circuito parcial nas espiras do enrolamento do estator. Um sinal tipo rampa ¢ utilizado

para modelar e simular a falta cujo efeito principal é o de uma reducdo aparente no nimero de
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espiras do estator. As informacdes da falta serdo obtidas a partir da avaliacdo de valores de
parametros de um modelo identificado com o de estimadores paramétricos. Essa ¢ uma opgao
de grande aplicabilidade, pois os valores dos parametros do modelo estimado sdo ricos em
informacdes das caracteristicas dinamicas da planta. Para obtengdao de um modelo matematico
do processo, modelo autoregressivo com entradas exdgenas (ARX), serdo coletados sinais de
tensdo e de corrente (entrada e saida) tanto para o sistema operando livre de faltas, quanto
para o sistema sujeito a uma falta incipiente, tipo curto-circuito parcial nas espiras no
enrolamento do estator. Os parametros da fun¢do de transferéncia discreta do modelo ARX
serdo estimados recursivamente pelo método dos minimos quadrados recursivos (MQR) e
representardo, de forma condensada, o comportamento da dindmica dominante do sistema.

Por meio de uma analise comparativa sera possivel verificar possiveis desvios do
comportamento normal do sistema apenas observando o comportamento dos parametros para
os casos com faltas. Desse modo, espera-se que a variagdo dos parametros seja consistente
com a severidade da falta permitindo assim a detec¢do confidvel da mesma. Para identificacao
do percentual de espiras avariadas, os parametros da funcdo de transferéncia discreta do
modelo ARX serdo entradas de um sistema avaliador fuzzy intervalar do tipo-2, com
incertezas nos valores de suporte da fungdo de pertinéncia.

A complexidade computacional para o desenvolvimento de um algoritmo com base
em sistemas fuzzy do tipo-2 ¢ maior quando comparado com sistemas fuzzy do tipo-1, isso
porque existe uma dimensdo a mais em sua funcdo de pertinéncia. Essa dimensdo extra ¢
chamada de funcao de pertinéncia secundaria. Assim para cada fungdo de pertinéncia primaria
(funcdo de pertinéncia do conjunto fuzzy tipo do-1), havera um grau secundario (peso) a ser
computado. Por esse motivo conjuntos fuzzy do tipo-2 permitem modelar varios tipos de
incertezas, as quais ndo poderiam ser modeladas apropriadamente se fossem apenas conjuntos
fuzzy do tipo-1. Com o objetivo de simplificar a programagao, mas sem eliminar as incertezas
do conjunto primario, sdo utilizados conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2. Em tais conjuntos
fuzzy intervalares, as fungdes de pertinéncia secunddrias distribuem uniformemente suas
incertezas sobre a mancha de incerteza ou footprint of uncertainty (FOU) do conjunto fuzzy
primario.

A utilizagdo de sistemas de inferéncia fuzzy (SIF) intervalares do tipo-2 para
diagnostico de faltas € justificada por considerar incertezas em suas fun¢des de pertinéncia, a
FOU. Desse modo, incertezas provenientes da estimagdo paramétrica ganham
representatividade em conjuntos fuzzy do tipo-2, enquanto que em sistemas fuzzy do tipo-1 as

funcdes de pertinéncia se baseiam em parametros que desconsideram incertezas presentes nos
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proprios parametros, como os desvios padrdes dos parametros estimados, comuns ao processo
de identificagdo de sistemas.

Com o objetivo de reduzir ainda mais o erro de diagnostico de faltas, outra ferramenta
serd introduzida nesse trabalho, sdo os algoritmos genéticos (AG’s). Em muitos artigos da
area sdo propostas diversas metodologias de otimizacdo de SIF do tipo-2 utilizando AG’s, a
mais comum ¢ a utilizacdo de AG para otimizacdo da FOU, mas outras otimizacdes possiveis
sdao a da base de regras, a da funcdo de pertinéncia secundaria, a do defuzzificador, e a do
redutor de tipo, sendo este ultimo caso, uma proposta deste trabalho ndo encontrada em
nenhum artigo ou fonte de pesquisa envolvendo otimizacdo de SIF do tipo-2.

Algoritmos genéticos sdo amplamente utilizados na otimizagao de sistemas por ndo ser
unicamente uma técnica baseada na varredura de valores, mas por se basear na convergéncia
das respostas buscando uma fun¢do objetivo. A fungdo objetivo a ser minimizada € o erro
médio quadratico (MSE), que corresponde ao erro cometido na tentativa de

identificar/diagnosticar a falta.

1.1 Objetivos

Este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de detec¢do e diagnostico de
faltas incipientes, baseado em analise dos pardmetros do modelo matematico do sistema e da
utilizagdo de SIF do tipo-2 para identificacdo da intensidade da avaria atuante no processo.
Com o objetivo de reduzir ainda mais o erro de diagndstico, € proposto uma metodologia de
otimizagdo aplicada na “mancha de incerteza” (FOU) e no redutor de tipo (RT) do SIF do
tipo-2, utilizando-se algoritmos genéticos (AG’s). Desse modo pretende-se aumentar a
precisdo da identificagdo da falta, principal objetivo do trabalho, uma vez que o diagnéstico
de faltas incipientes permite o0 monitoramento € o planejamento para manutengao de maquinas

€ equipamentos.

1.2 Estrutura do Trabalho

O trabalho ¢ organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2, sera abordada a metodologia para deteccao de faltas baseada no
modelo do processo. Sendo assim, um estudo envolvendo a modelagem da falta aplicada na

planta, e as etapas do processo de detecgdo de faltas serdo apresentadas. Para a modelagem do
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sistema, o método utilizado ¢ o baseado no modelo do processo, técnica nio invasiva, e, para
a representacdo matematica desse modelo, optou-se por uma estrutura ARX (auto-regressivo
com entradas exogenas), cujos parametros serdo estimados recursivamente, utilizando-se
minimos quadrados recursivos (MQR).

No Capitulo 3, sera introduzido o conceito de conjuntos fuzzy do tipo-2, apresentando
suas principais diferencas em relagdo aos conjuntos fuzzy do tipo-1. Também sera apresentado
o conceito de regido de incerteza, ou mancha de incertezas (footprint of uncertainty — FOU)
em fungdes de pertinéncia gaussianas e triangulares, e o estudo da estrutura de SIF do tipo-2
composta por: base de regras, bloco de inferéncia, fuzzificador, redutor de tipo, e
defuzzificador. Conjuntos fuzzy intervalar do tipo-2, caso particular de SIF do tipo-2, serdo
apresentados como uma alternativa a complexidade dos conjuntos fuzzy tipo-2 para
programacao. Sua principal caracteristica ¢ a distribuicao uniforme da funcdo de pertinéncia
secundaria sobre a FOU de fungao de pertinéncia primaria.

No Capitulo 4, se fara uma breve abordagem sobre algoritmos genéticos (AG’s), seus
principais fundamentos, ¢ sua estrutura dividida em: inicializagdo, avaliagdo ou fitness,
selecdao, cruzamento ou crossover, mutagao, atualizagao e finalizacdao. Sera abordado também
o conceito de Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG’s), propondo uma metodologia para otimizagao
da FOU e do RT.

No Capitulo 5, serdo apresentados e analisados os resultados de estudos de simulagado
de um motor elétrico de inducao sujeito a falta, no qual sera aplicado um sinal de teste do tipo
sequéncia binaria pseudoaleatoria (SBPA) modulando a amplitude da tensdao de entrada, para
ser feita a identificacdo do modelo do sistema. Serdo analisadas grandezas elétricas, tensdo e
corrente eficaz no estator, para as condi¢cdes com falta e sem a falta incipiente, essas
grandezas elétricas serdo entradas de um algoritmo baseado em MQR que ird estimar
recursivamente os parametros do modelo ARX. Esses parametros trazem informagdes da
dindmica do sistema e da intensidade da falta. Esses mesmo parametros serdo entradas de um
SIF intervalar do tipo-2, e a intensidade da falta seré identificada na saida desse sistema, com
uma determinada incerteza na precisao que serd chamada de erro de diagnostico. Com o
objetivo de reduzir o erro de diagndstico, AG’s serdo utilizados para otimizar esses resultados,
ou seja, para buscar reduzir o erro diagnostico.

No Capitulo 6, serdo discutidas algumas sugestdes para o desenvolvimento de futuros
trabalhos na area de detec¢do, identificacdo e diagnostico de faltas, como, por exemplo, a
insercdo de outro tipo de falta no modelo, e aplicacdo das técnicas em um sistema com

multiplas faltas.
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2 METODO DE DETECCAO DE FALTAS BASEADO EM MODELO DO
PROCESSO

2.1 Introducao

Antes de se aplicar as técnicas para identificacdo e diagndstico de faltas elétricas em
estator de motor trifasico de indugdo, serd necessario primeiramente definir o tipo de falta,
suas caracteristicas, etc. Também serd necessario ter-se um modelo matematico do sistema
sob estudo. Tal modelo matematico sera obtido utilizando-se técnicas de modelagem de
sistemas. Nesse trabalho se fara uso de técnicas ndo-invasivas, que sdao técnicas que se
baseiam em medidas acessiveis (medidas externas). No caso, tensdo e corrente eficazes no
estator de um motor trifasico de indug@o sdo usadas, para que uma representacdo matematica
do sistema seja obtida. Finalizando essa etapa, técnicas para estimacao dos parametros desse
modelo serdo apresentadas, para que um modelo matematico do sistema seja obtido e para que

os desvios provocados pela falta sejam detectados.

2.2 Modelagem da falta aplicada na planta

Para o correto funcionamento dos métodos que serdo aplicados nesse trabalho ¢ muito
importante um estudo sobre a modelagem da falta. Uma abordagem realista pressupde o
entendimento entre a falta fisica real e os seus efeitos sobre os modelos matematicos do
processo. Isso normalmente s6 pode ser obtido por uma inspegao do processo real, que ocorre
através do entendimento da fisica e da analise dos sintomas das faltas. H4 muitas razdes para

o0 aparecimento de faltas, e basicamente ocorrem por:

a) Erro de projeto ou de implementagao;
b) Erro de operagdo ou falta de manutengao;

¢) Envelhecimento, desgaste, e corrosdao durante a operagao normal.

Uma falta ¢ definida como um desvio de pelo menos uma propriedade particular, ou
caracteristica, ou de uma condi¢cdo normal. A caracteristica pode ser qualquer quantidade
fisica. Se a quantidade ¢ parte de uma lei fisica Y (¢) = g[U(¢),x(¢), €], sob a forma de uma
equagao, e medidas de U(¢) e Y (¢) estdo disponiveis, a caracteristica se expressa em termos

da variavel de entrada U (r), variavel de saida Y(¢), variavel de estado x, () (funcao
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dependente do tempo), e pardmetrod (geralmente o valor constante). Portanto, as faltas

podem aparecer como alteracdes de sinais ou de pardmetros.

2.3 Classificacao das faltas

Basicamente as faltas podem ser classificadas quanto: ao tipo de falta, a sua
localizagdo e a sua atuacdo no sistema, a seguir serdo discutidos cada um dos casos

apresentados.
2.3.1 Classificacao quanto ao tipo de falta

A Figura 2.1 a seguir representa o comportamento da falta versus o tempo de
funcionamento do sistema, como observado sdo trés os tipos de falta.
a) Falta abrupta (stepwise);
b) Falta incipiente (drift-like);

c) Falta intermitente (with interrupts).

.
) C
A~ 00,

t

Figura 2. 1: Tipos de faltas em func¢io do tempo: (a) abrupta; (b) incipiente; (c) intermitente.
Fonte: ISERMANN, 2006)

Como sugere a propria Figura 2.1, as faltas abruptas (a) sdo aquelas que ocorrem sem
que haja “aviso” prévio do sistema, sem sintomas, ou seja, repentinamente, e, portanto,
dificilmente sera detectada, podendo provocar faltas permanentes no sistema (falhas) se
medidas imediatas ndo forem tomadas. As faltas do tipo incipientes (b) sdao faltas que se
caracterizam por pequenos desvios do comportamento normal do sistema, muitas vezes seus
sintomas sdo camuflados por controladores (sistemas adaptativos). Tais faltas dificilmente sao
detectadas utilizando técnicas classicas de manutencdo como a variacdo de temperatura,
trepidacdes ou ruidos provenientes do sistema (CHOW, 1997). J4 as faltas intermitentes (c)
sdo aquelas que apresentam certa alternancia no tempo, causadas por perturbagdes que podem
ser periodicas ou ndo. Embora seja uma falta detectavel, dependendo da natureza, necessitara
da substituicdo imediata do equipamento devido principalmente a aleatoriedade de sua

ocorréncia, caracterizando um cenario de falha.
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Para este estudo, serd aplicado no sistema uma falta incipiente (b) tipo curto-circuito
parcial nas espiras do enrolamento do estator de um motor trifasico de indugdo. Sendo assim,
um sinal do tipo rampa que decresg¢a lentamente ao longo do tempo, sera aplicado ao sistema.
O objetivo ¢ detectar a falta em seu inicio, permitindo ao operador programar a parada para

manuten¢do muito antes de haver um risco de dano permanente ao sistema.
2.3.2 Classificacdo quanto a localizacdo da falta

Quanto a localizagao, as faltas podem se encontrar no atuador, no sistema dinamico ou
no sensor. A Figura 2.2 representa a ligacao entre esses trés componentes que fazem parte do

processo industrial.

; planta '
referéncia entrada atuacdo [ gistema saida S?ida medida
—— {5 controle ——— atuadores b———> . . .° |———> sensores >
u u- dindmico yr y

T S

Figura 2. 2: Classificacio da falta quanto a sua localiza¢io na planta.

As defini¢des para cada situagdo sdo mostradas a seguir:

Falhas em atuadores: sdo faltas que atingem qualquer equipamento que atua no sistema

levando-o ao mau funcionamento.

Falhas no sistema dinamico: ¢ qualquer tipo de alteragdo que provoca uma mudanga na
relacdo entrada e saida do sistema, provocando, portanto, alteracdo no modelo matematico

que representa o sistema.

Falhas em sensores: sdo falhas de medi¢do observadas em variagdes especificas de alguma
varidvel de saida do sistema, geralmente quando observadas sdo desconsideradas como

variagoes validas do sistema.

2.3.3 Quanto a atuacio da falta no sistema

Quanto a sua atuacao no sistema, as faltas sdo classificadas como faltas aditivas ou

multiplicativas (Figura 2.3). Alteragdes de sinais sdo faltas aditivas, porque uma variavel

Y (¢) ¢ alterada por uma adigdo de (7).

Y@ =Y, + /@) 2.1)
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e mudangas de parametros sdo consideradas faltas multiplicativas, pois uma outra variavel
U (t) ¢ multiplicada por f(7)
Y@)=(a+Aa())U(t) = aU(t) + Aa(t)U (¢)

Y@ =Y,0+f(OU®)- (22)

Para a falta aditiva a mudanga detectavel AY (¢) da variavel ¢ independente de qualquer outro

sinal
AY (1) = £ (1) (2.3)
(Em vez do sinal de saida Y(¢), o sinal de entrada U(¢) ou uma variavel de estado x,(¢)

podem ser influenciados).
No entanto, para as faltas multiplicativas, a alteracdo detectavel da saida AY(¢)

depende do sinal de entrada U (¢)

AY (1) = fF(OU (1) 2.4)

Isto significa que, se o sinal Y (¢) pode ser medido, a falta aditiva ¢ detectavel para qualquer

Y (). mas a falta multiplicativa somente pode ser detectavel se U(#) # 0. Logo a medida da

mudanca de AY (¢), depende do tamanho de U (¢) .

f=Aa(t) lﬂt)= Aa(t)

D d

D P>
Yu(t) Y(O)=Yu()+At)  U(®) Y(t)=(a+A)U(t)

(@) (b)

Figura 2. 3: Tipos de Faltas: (a) falta aditiva para um sinal de saida; (b) falta multiplicativa.

2.4 Etapas do processo de deteccao e diagnostico de faltas

As etapas de monitoramento de processos industriais que vao desde o seu
funcionamento normal até a deteccdo e diagnodstico de faltas, envolve algumas fases, como

mostradas na Figura 2.4.

entrada y p =
— Y deteccio isolamento EIRERAD restauragao
i +—— e diagnosticos :
saida de faltas de faltas degfa ltas do sistema

Figura 2. 4: Etapas do processo de detec¢io e isolamento de faltas
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Analisando a Figura 2.4, percebe-se que os sinais de entrada e saida do processo real
sdo inseridos no sistema de fault detection and isolation (FDI), e através dessa relacdo entre
os sinais, € possivel verificar se o funcionamento do sistema fugiu de suas condigdes normais
de operagdo, nessa etapa embora ndo se tenha muita informagdo do sistema estudado, ¢
possivel detectar desvios do comportamento normal do sistema, ou seja, possiveis faltas, por
esse motivo essa etapa refere-se a etapa de detecgao.

A segunda etapa refere-se ao isolamento da falta, ou seja, a descoberta do local fisico
do sistema avariado. A terceira etapa corresponde a identificacao e ao diagndstico da falta,
identificar significa classificar a falta e definir sua intensidade. E, por ultimo, na etapa de
restauragdo do sistema, procura-se tomar decisdes que reduzam danos ao sistema ou que nao
comprometam a produgdo, como parada programada para manutengdo ou substitui¢do de
equipamentos avariados por reservas. Nesse trabalho sera tratada a detecgao e identificacao da

falta, e serdo propostos futuros trabalhos envolvendo todas as etapas aqui discutidas.

2.5 Modelo do processo

Os métodos de deteccdo de faltas baseados em modelo do processo, como ja
mencionado no inicio do Capitulo, sdo métodos que utilizam técnicas ndo-invasivas e, por
esse motivo, dispensam analise minuciosa para descrever condigdes internas do sistema
estudado. Pelo método do modelo do processo, um modelo do sistema em questdo ¢ obtido
utilizando apenas sinais de entrada e saida aplicados e coletados diretamente de um modelo
dinamico que representa o sistema. Desse modo, nessa etapa, ¢ possivel gerar varios modelos
matematicos do mesmo sistema, o que possibilita verificar possiveis mudan¢as matematicas
nos modelos obtidos. Essas mudancas (desvios), sdo os sintomas gerados que indicam a
diferenca entre um estado correspondente a acao da falta e o estado onde o sistema esta livre
de faltas, logo além de ser possivel obter uma representagdo matematica do sistema, €
possivel detectar desvios do comportamento normal, ou seja, as faltas, caracterizando essa
etapa como etapa de detecgdo da falta.

A Figura 2.5 representa uma estrutura de deteccdo de faltas baseada no método do
modelo do processo. Analisando a figura observa-se que a identificagdo de uma falta aplicada
em atuadores, processos ou sensores da planta é feita pela correlagdo entre os sinais de
entrada U e saida Y nos inimeros processos dessa planta resultando em diferentes sinais

medidos e, através da técnica de estimagdo paramétrica, sdo gerados residuos (7 ) e
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parametros estimados (6) os quais representam as caracteristicas do processo. Os valores
medidos sdo comparados com os valores nominais e as mudangas de caracteristicas sao

detectadas, entdo os sintomas (s ) sdo gerados para fins de diagnostico.

T
t

VT

Atuadores E=———=3] Processo f——p»| Sensores

U

I
| Modelo de |_.

- hC_ 3
Processo

-

Deteccao

== -t - r,6,X
———>>| Diagnético
Vs

Figura 2. 5: Método de detecciio de falta baseado em modelo do processo.
Fonte: Adaptado (ISERMANN, 2006).

Comportamento
Normal

2.6 Métodos de deteccao de faltas

Diversas sdo as técnicas ja utilizadas para construcao de ferramentas capazes de
detectar, identificar e diagnosticar faltas ou falhas em sistemas industriais. Nas referéncias
consultadas observa-se que cada autor tem um método particular de como sistematizar essas
técnicas, como em Simani et al (2003), Gertler (1998), e Patton et al (2000). Embora
consultadas essas bibliografias, neste trabalho, escolheu-se seguir a abordagem de Isermann
(2006), principalmente por tratar de maneira mais intuitiva a classificacdo dessas técnicas. Em
Isermann (2006), sdo apresentadas diversas técnicas de deteccdo de faltas, mostradas em
sequéncia abaixo, porém, neste trabalho, trata-se apenas do método de identificacao de faltas

utilizando identificagdo de processo:

e Deteccao de faltas com verificagao de limite
e Detecgao de faltas com modelos de sinal
e Deteccdo de faltas com equagdes de paridade

e Deteccdo de faltas com método de identificacdo de processos
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e Deteccao de faltas com observadores de estados ¢ estimadores de estados
e Detecgao de faltas de malhas de controle

e Detecgdo de faltas com analise de componentes principais (PCA)

A metodologia adotada no trabalho sera a deteccdo de faltas com método de
identificacao do processo. Como ja mencionamos anteriormente, ¢ um dos métodos tratados
em Isermann (2006) baseado em modelo do processo. Esse método, portanto, identifica um
modelo matematico do sistema através da correlacdo de varidveis obtidas por medigdes
externas ao sistema, essas variaveis sao definidas como entrada u(?) e saida y(z). Como nao ha
necessidade de se conhecer internamente a estrutura do sistema, essa metodologia ¢ preferida
quando o objetivo ¢ a obtencdo de um modelo matematico que represente adequadamente o
comportamento dindmico do sistema em uma dada faixa de operacdo, e quando se deseja
obter informagdes de possiveis mudangas no comportamento do processo através da analise
das variaveis provenientes do modelo e do processo real com a introducao de faltas. Desse
modo tais modelos sdo fundamentais para essa modalidade de detec¢do de faltas, dado que
eles servirdo, neste caso, como referéncia do processo industrial quando o mesmo estd em
situagdo normal de funcionamento. A Figura 2.6 mostra o diagrama em blocos representativo

desse modelo.

—>| Processo ——p  sensor

. > F1
u
—>| controlador | classificador . F2
fuzzy
> F3
modelo
| identificado

Figura 2. 6: Diagrama em blocos para representacio do método de detecciio e classificaciio de faltas.
Fonte: (SILVA, 2008).

Assim como na Figura 2.5, € representa na Figura 2.6, os pardmetros do modelo
matematico do sistema identificado. Como se sabe, os parametros ndo apresentam nenhum
significado fisico, porém esses parametros, independentes do tipo de modelagem, trazem as
caracteristicas dindmicas do sistema. Isso significa que, ao alterarmos a dindmica do sistema
com a introdu¢do de faltas, esperam-se variagdes paramétricas, logo os pardmetros €, além

representarem matematicamente o sistema, podem indicar possiveis faltas devido as variagdes
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detectadas. Para um sistema multi-faltas, ou para o caso de faltas variantes no tempo (faltas
incipientes, por exemplo), os parametros serdo entradas de um sistema fuzzy de identificagdo,
tal sistema fuzzy ira ou identificar a localidade da falta ou a sua intensidade. No sistema fuzzy
proposto no trabalho, se fara a identificagdo da intensidade da avaria, mais detalhes sobre o
sistema fuzzy utilizado serdo tratados no Capitulo 3.

Na proxima se¢do, sera discutida qual serd o modelo representativo escolhido para o
sistema, € o qual sera a técnica de estimagdo paramétrica utilizada para se obter os parametros

do modelo representativo do mesmo.

2.7 Introducio as técnicas convencionais de estimacao

Estimacdo de parametros de maquinas elétricas ¢ um processo muito importante nas
areas de predicao de desempenho, andlises de simulacdes e controle. Uma estratégia muito
comum, mas ndo muito eficaz para estimacdo paramétrica, ¢ a obten¢do dos pardmetros em
motores de indugdo por meio de dados provenientes de ensaios de rotor bloqueado e ensaios a
vazio. Porém, industrialmente, essa medida torna-se bastante inviavel devido a necessidade de
se ter em setores estratégicos de producdo algumas maquinas em constante operacao, ou
também pelo fato destes testes negligenciarem o comportamento dindmico das maquinas. Em
vista disso, o uso de técnicas de estimacdo de parametros on-line e formula¢do em espaco de
estados se tornam mais interessantes. A seguir serd apresentado o modelo ARX
(autoregressivo com entradas exdgenas, do inglés autoregressive with exogenous inputs), que
¢ um dos modelos de representacao de sistemas baseado em modelos do processo, € também o
método dos MQR (minimos quadrados recursivos), método paramétrico de obtencdo dos
parametros do modelo matematico, modelo ARX. A Figura 2.7 retrata o procedimento de

modelagem e identificagao de sistemas.

incertezas

processo dindmico

entrada

técnica de
identificagdo

modelo matematico

Figura 2. 7: Procedimento para identificacio de processos.
Fonte: (COELHO & COELHO, 2004).
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2.8 Representacio linear em tempo discreto com ruido

Na presente seccdo o modelo representativo do sistema, maquina elétrica, que sera
apresentado, ¢ o modelo ARX (autoregressivo com entradas exogenas, do inglés
autoregressive  with  exogenous inputs), esse modelo dado pela expressao

A(q)y(k) = B(q)u(k) ¢ exemplo de um modelo IIR (resposta infinita ao impulso, do inglés
infinite impulse response), sendo assim apresenta natureza recursiva, pois a presenca de A(q)

implica recursividade, como pode ser constatado pelo fato da respectiva funcao de
transferéncia, Z{B(q)}/Z{A(q)}, ser racional, ao passo que em sistemas cujos modelos sdo
FIR (resposta finita ao impulso, do inglés finite impulse response) as respectivas fungdes de
transferéncia sao polinomiais (AGUIRRE, 2007).

De maneira geral os modelos FIR e IIR sdo obtidos pela Equacao 2.5. O modelo ARX

por ser a representagdo de um modelo IIR também ¢ obtido da equagdo geral a seguir:

C(Zfl)
D(Z_l)

B(z™")

Az )y()=z" FG)

u(t)+

e(t) (2.5)

Fazendo C(q)=D(q)=F(q)=1, e sendo A(q) e B(g) polindmios arbitrarios, o
modelo ARX sera:
Az (@) =z Bz u(t) + w(t) (2.6)
Onde

na

Az Y=1+az"+..+a,,z

2.7
B(z"')=b, +bz" +..+b,z7" @D

, ’ A -1 r ’ A -1 r
e n, ¢ o numero de parametros de A(z ), n, é o nimero de pardmetrosde B(z ), ed éo

atraso puro do sistema.

Ou substituindo (2.7) em (2.6) tem-se (2.8), obtém-se:
Vit @Y+t Y, =buy oAb, e (2.8)

Uma vez que o ruido v(k) aparece diretamente na equacdo, o modelo ARX ¢
normalmente classificado como pertencente a classe de modelos de erro da equagdo. A

equacdo do modelo (2.6) pode ser reescrita da seguinte forma:
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_ B(z™) 1

W(2) 4G ut—d)+ 4G

e(t) (2.9)

O que evidencia as funcdes de transferéncia do sistema B(z™' )/ A(z™") e do ruido

l/ A(z™"), representadas esquematicamente na Figura 2.8.
A Equagdo 2.9 ¢ a forma canonica (modelo paramétrico) para um sistema dinamico
discreto com uma entrada, uma saida e um atraso de transporte que ¢ um maultiplo inteiro do

periodo de amostragem, quando sujeito a perturbagdes estocasticas.

E
(2) o 1
Az

I Y(z)

U@ |z B(z')
A(z)

Figura 2. 8: Representacio esquematica do modelo ARX.

Esse modelo inclui uma variavel exdgena E(z) (e,) entrando no sistema, visando

representar um erro no modelo. A atuagdo dessa variavel no modelo ¢ feita através de um

processo autoregressivo, o que justifica o nome do modelo.

2.9 Estimador dos minimos quadrados recursivo

O estimador dos minimos quadrados recursivos (MQR) ¢ um algoritmo de
identificacdo com diversos propositos, tais como supervisdo, rastreamento de parametros
variantes para controle adaptativo, filtragem, previsdo, processamento de sinais, deteccdo e
diagnostico (COELHO & COELHO, 2004).

Na implementagdo de um estimador recursivo para obtencdo de pardmetros em
sistemas sob atuacdo de faltas em tempo real, o algoritmo do estimador de parametros deve
ser interativo, com o modelo do sistema sendo atualizado a cada periodo de amostragem, essa
caracteristica torna esse tipo de identificacao ideal para a detec¢ao de faltas, visto que se tem,
no caso de faltas incipientes, variagdes na dinamica do sistema com a evolucdo da falta e,
sendo o algoritmo um estimador on-line, a cada nova medida disponivel tem-se um conjunto

de vetores de parametros atualizados, o procedimento ¢ apresentado na Figura 2.9.
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processo
y(t)
—> O
u(t) <
modelo - &(1)
erro de
—> O(t-1) modelagem
N J(O=0"(1)O(t-1)
correcdo das
estimativas
‘ mecanismo de
adaptacio !

Figura 2. 9: Procedimento iterativo na estimaciio de parametros.
Fonte: (COELHO & COELHO, 2004).

Para o desenvolvimento das equacdes de estimador dos MQR, deve-se comparar a
estimativa baseada nas medidas em instantes que variam de / (um) até t = N com a estimativa
nas medidas nos instantes de / (um) até (¢ + /) (COELHO & COELHO, 2004).

Da teoria dos estimadores de minimos quadrados ndo-recursivo para amostras

variando de N 2[1 —)t] tem-se a equagdo (2.10):

o) =g | 7Y (2.10)
Onde:

é(t), ¢ 0 meu vetor de parAmetros estimados; ¢(¢), € o vetor de medidas; Y, é o vetor de

saidas.

o' (1) y(1)
PRCACIREC)
o' (1) ¥()
Supor que no instante (¢+/) obtém-se nova medida do sistema, entdo os vetores de

medida e saida sdo reescritos como

[ o7 (1) ] () |
" (2) »(2)
dE+)=| ... =[ Tiifil)} Y+D)=| - { é(i)l)}
o' () 4 (1) g
o (t+1) p(t+1) ]

PPGEE - UFPA



16

e as estimativas no instante de tempo ¢ sdo

o0 =[p" p0]" " (Y (1) @.11)
enquanto que, no instante (¢+/), sao dadas por (2.12)
O+ 1) =[g" (t+Dpe + D] ¢" ¢ + DY (e +1) 2.12)

onde

¢T (t + 1)¢(l + 1) = [¢T ([) @(f + 1)1:¢ ¢(t) :|

"t+1)

¢ (t+1)g(t + D) =¢" (1) + plt + D' (¢ +1) (2.13)

Seguindo o desenvolvimento matematico para obtengdo do estimador paramétrico dos
MQR como em Coelho e Coelho (2004, p.114), a forma final do vetor de parametros

estimados recursivamente do modelo ARX de 1* ordem em tempo discreto no instante (¢ +1),

¢ dada por:

Ot +1)=0() + Kt + Dyt + 1) — o” (¢ + D) (2.14)
Onde:

(1), é o vetor de parAmetros estimados dos MQR para amostras variando de N = [1 —)l‘];

Kit+)=Pt+p(t+1)= TP(t)go(t i) , € um vetor coluna denominado de ganho
l+¢ (t+D)P@)p(t+1)

do estimador;

Pt)p(t+ D" (1 +1)P(t)

P(t +1), é amatriz de covariancia dada por P(t +1) = P(¢) — - :
1+¢@ (t+D)P@)p(t+1)

yt+1)—o" (t+1)é(t), ¢ convencionalmente utilizada como definicdo da variavel erro

£(t +1), denominada erro de precisao.
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2.10 Conclusao

Neste Capitulo, foi abordado, de forma tedrica, o processo da insercao de faltas na
planta, sua classificacdo, seus possiveis efeitos no comportamento dinamico do sistema e sua
deteccdo através da analise de sinais capturados externamente ao processo. Neste sentido, foi
proposta uma modelagem matematica do sistema do tipo modelo do processo com
representacao linear em tempo discreto e com ruido. Nessas condigdes, um modelo ARX foi
escolhido e, para a obteng¢ao dos parametros da fun¢do de transferéncia do modelo discreto,
foi utilizada a técnica dos MQR, que permitiu obté-los através de medi¢des on-line. Assim um
vetor de pardmetros ¢ atualizado em tempo real a cada periodo de amostragem e, por meio dos
parametros, que “funcionam” como indicadores do estado do sistema, ¢ possivel detectar as
faltas. Justifica-se a escolha da técnica de estimagao recursiva devido a quantidade de dados
armazenada exigir pouca memoria, se comparado com técnicas de estimacdo paramétricas

ndo-recursivas.
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3 CONJUNTO FUZZY INTERVALAR DO TIPO-2

3.1 Introdugao

Baseada na teoria de conjuntos fuzzy, a logica fuzzy ou difusa permite a classificacdo
de dados, de informagdes vagas, imprecisas ou ambiguas. Esta caracteristica permite aplicar
essa logica nos mais variados tipos de sistemas, como por exemplo, para a obtencdo de
solucdes em problemas que envolvam muitas variaveis, para aquisi¢ao de solugdes de dados
ndo definidos, permitindo reportar muito mais informacao do que a logica classica, por nao
estar restrita a valores verdades do tipo “verdadeiro” ou “falso” (SHAW & SIMOES, 1999).

Desse modo Zadeh (1965), introduziu o conceito de conjuntos fuzzy com o objetivo de
capturar, representar e processar dados associados a nog¢des linguisticas ou objetos com
fronteiras mal definidas de maneira formal. Assim valores verdades anteriormente limitados,
em légica nebulosa, ganham imprecisdes para introduzirem outras margens de classificacao
anteriormente desconsideradas, podendo ser expressos linguisticamente como: “verdade”,
“muito verdade”, “ndo verdade”, “falso” e “muito falso”, onde cada termo linguistico ¢
interpretado como um subconjunto fuzzy no intervalo unitario. Assim, a logica fuzzy descreve
uma solu¢do com muito mais detalhe e gradualmente, reduzindo a perda de informagdo e
fornecendo um resultado mais aproximado possivel com a realidade do problema.

Embora a logica fuzzy tenha introduzido a classificagao de conjuntos com fronteiras
mal definidas, incertezas provenientes do processo de medigdo, ou erros numéricos do proprio
algoritmo de identificagdo ndo sdo considerados no algoritmo para o desenvolvimento do
sistema fuzzy convencional e, para esses casos, outra abordagem ¢ adotada neste trabalho.

Em nivel empirico, a incerteza esta presente em qualquer medida, sendo o resultado de
uma combinacao de sucessivos erros de medi¢dao e de limites de resolugdo dos instrumentos
de medi¢do; em nivel cognitivo, a incerteza esta associada a informagdo ambigua inerente a
linguagem natural (KLIR & WIERMAN, 1998). Além disso, incerteza ¢ o resultado da
aleatoriedade nos dados e no processo que os gera (BERENJI, 1988).

Adicionalmente, ¢ sabido que sistemas reais sdo, por natureza, ruidosos e nao lineares,
e que qualquer elemento do sistema pode contribuir com incertezas. Incerteza ¢ uma parte
inerente a sistemas de inferéncia fuzzy (SIF) usados em aplicagdes reais. As seguintes fontes

de incerteza podem estar presentes em um SIF (MENDEL, 2000; MENDEL, 2003):
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e Imprecisdo linguistica (fuzziness)

A imprecisdo linguistica ¢ a incerteza em relacdo ao significado das palavras usadas

nos antecedentes e consequentes de regras linguisticas.
e Conlflito (strife)

O conflito ¢ um tipo de incerteza que ocorre quando diferentes consequentes podem
ser obtidos para uma mesma regra, isso ocorre quando o conhecimento ¢ extraido de um

grupo de especialistas que ndo estdo totalmente de acordo.
e Imprecisdo numérica (nonspecificity)

A imprecisdo numérica € a incerteza causada por deficiéncia de informagao ou por
ruidos presentes nas informacdes que ativam o SIF, sendo usadas para ajustar os seus

parametros.

Assim, além dessas imprecisdes proprias do SIF, existem as imprecisdes proprias do
sistema devido a ruidos provenientes da dindmica do processo, que nao sdao eliminados
completamente, mesmo quando os sinais capturados na saida do sistema utilizados para
estimagdo paramétrica sejam tratados adequadamente; além dessas imprecisdes tem-se
também, para 0 nosso caso, os erros numeéricos provenientes do estimador paramétrico.

Assim todas essas incertezas recaem sobre o sistema FDI e a utilizacdo do sistema
fuzzy tradicional, chamado por Zadeh a partir de 1975, de sistema fuzzy do tipo-1, ndo sdo
apropriados para modelar diretamente tais incertezas porque suas funcdes de pertinéncias sao
exatas, ou seja, o valor retornado por uma fung¢ao de pertinéncia de um conjunto fuzzy do tipo-
1 ¢ um numero real. Essa caracteristica foi motivo de criticas desde o inicio dos conjuntos
fuzzy, pelo fato de que fungdes de pertinéncia de um conjunto fuzzy tipo-1 ndo apresentarem
incertezas associada a eles, algo que parece contradizer a palavra “fuzzy”, uma vez que a
palavra tem conotagdo de incerteza. Sendo assim, para resolver a questdo das incertezas sobre
os valores de entrada dos conjuntos fuzzy, em Zadeh (1975), foi proposto um tipo mais
sofisticado de conjuntos fuzzy, o qual se chamou de sistemas fuzzy do tipo-2.

No sistema fuzzy deste trabalho, destinado a identificagdo de faltas elétricas, o
conjunto fuzzy tipo-2 incorpora essas incertezas no algoritmo de identifica¢do, porém em uma
situagdo em que as incertezas sdo desconsideradas, o conjunto fuzzy tipo-2 se reduz ao
conjunto fuzzy tipo-1. Isto ¢ facilmente obtido anulando a incerteza no algoritmo de

programacao como veremos neste Capitulo.
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Neste Capitulo se fard a apresentagdo de conjuntos fuzzy tipo-2, mostrando suas
defini¢des e as principais diferencas com relagdo ao conjunto fuzzy tipo-1, também serad
apresentado um sistema genérico de inferéncia fuzzy do tipo-2, e cada uma das partes desse
sistema, o fuzzificador, a base de regras, a maquina de inferéncia, o processo de redugao de

tipo (redutor de tipo), e o defuzzificador serao detalhados.

3.2 Definicoes do SIF tipo-2

Introduzido por Zadeh (1975) como uma extensao do conceito de conjunto fuzzy do
tipo-1, o conjunto fuzzy do tipo-2 ¢ caracterizado pela sua fungdo de pertinéncia. Como se
sabe funcdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy do tipo-1 sdo bidimensionais ao passo que
fungdes de pertinéncia de conjuntos fizzy do tipo-2 sdo tridimensionais. E esta terceira
dimensao dos conjuntos fuzzy tipo-2 que permite um grau adicional de liberdade que torna
possivel modelar essas incertezas diretamente, sendo que nessa terceira dimensao o grau de
pertinéncia para cada elemento deste conjunto ¢ um numero fuzzy no intervalo [0,1]; além
desse grau de liberdade adicional ainda tem-se a incerteza no conjunto fuzzy primario,
limitado pelas fungdes de pertinéncias superior (upper) e inferior (lower), assim para cada
intervalo compreendido entre fungdes de pertinéncia superior e inferior, tem-se um “peso”
associado, que representa a terceira dimensao do SIF do tipo-2.

Na Figura 3.1, ¢ ilustrado uma funcdo de pertinéncia do tipo-1 em duas condicdes, a
condi¢do “a)” que representa um caso classico do tipo-1, em que a funcdo de pertinéncia
retorna um valor exato na saida, € o caso “b)” em que o valor de x = x', ndo retorna um inico
valor de ' na fungdo de pertinéncia, mais sim valores na vertical u  que interceptam a regido
de incerteza. Estes valores ndo precisam ser ponderados da mesma forma, e sendo assim,

podemos aplicar uma distribuicao para todos estes pontos.

u s u u

1 1!-

o Funcio de pertinéncia
¥ para diferentes valores

()

FOU

o
-
v
=
><-
>

a) b)
Figura 3. 1: Funcio de pertinéncia fuzzy tipo-1 e fuzzy tipo-1 manchada.
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Aplicando a distribuicdo para todos os pontos xe€X, obtém-se a funcdo de

pertinéncia tridimensional, caracteristica do conjunto fuzzy tipo-2. Um conjunto fuzzy tipo-2
denotado por A, é caracterizado por uma fungdo de pertinéncia do tipo-2 45 (x,u), onde
xeXe uel, g[O,l], onde J ¢ a fung@o de pertinéncia primaria e ¢ definida como o

dominio da fun¢do de pertinéncia secundaria. Entdo o conjunto fuzzy tipo-2 é:
Zz{((x,u),,uz(x,u))\VxeX,VuEJXg[O,l]} (3.1)
também representado como a unido de todos os x e u admissiveis como a seguir

Z:j j g1 (x, 1) /() (3.2)

xeX ued,
onde a funcdo de pertinéncia primaria ¢ J_ < [0,1] e a fungdo de pertinéncia do tipo-2 assume
valor entre 0< z-(x,u) <1, que sdo os “pesos”, ou as incertezas distribuidas sobre a fung@o
de pertinéncia primaria J .
Dada as defini¢des acima, e considerando-se que para X e U, discretos, onde X= {1, 2,

3,4,5} e U=1{0,0.2,0.4, 0.6, 0.8}, e sabendo-se que, para cada valor de x=x', o plano 2-D

formado pelos eixos u e (x,u) é chamado de corte vertical da fungdo s (x,u), entdo
denomina-se fungdo de pertinéncia secundaria ao corte vertical x-(x=x,u) para x€ X e

VueJ . c[0,l], exemplificada na Figura 3.2, e definida como:

pr(x = xu) = py ()= [ f ) /u J, <[0]] (3.3)

ueJ .
x

onde 0< 1 (u)<I.

Pelas defini¢cdes apresentadas até entdo, se percebe que as fungdes de pertinéncia
secunddrias assim como as fung¢des de pertinéncia primarias, sdo conjuntos fuzzy do tipo-1 por
serem bidimensionais. As fungdes de pertinéncia secundarias também sdo conhecidas como
conjunto secunddrio; a unido de todos os conjuntos secundarios no universo X forma o
conjunto fuzzy do tipo-2 (Figura 3.2). Percebe-se na Figura 3.2 que a funcdo de pertinéncia do
tipo-2 apresenta cinco cortes verticais com os valores de alguns dos conjuntos secundarios

para cada x do universo X, sendo colocados a seguir como exemplo:
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e Parax=2, a fungdo de pertinéncia secundaria é:
#45(2)=0,1/0+0,9/0,2+0,3/0,4+0,2/0,6 +0,1/0,8
e Parax=4, a fungdo de pertinéncia secundaria é:
#45(4)=09/0+0,6/0,2+0,35/0,4+0,2/0,6+0,3/0,8
e Parax=)5, a fungdo de pertinéncia secundaria é:

#5(5)=0,2/0+0,7/0,2+0,3/0,4+0,5/0,6 +0,15/0,8

fx’(u) (Grau secundario ou
amplitude da fungdo de

A ua(x) pertinéncia secundaria)

LL 0.9 Corte vertical em x=x"=4
1+ 0.9 ¥ (Fun¢do de Pertinéncia Secundaria para x=x"=4)

0.7

Jx (Pertinéncia Primaria) 5 I

Figura 3. 2: Conjunto fuzzy tipo-2 representado tridimensionalmente.
Fonte: Adaptado (MENDEL & JOHN, 2002).

Assim, de posse das defini¢des apresentadas sobre conjuntos secundarios, um conjunto

fuzzy do tipo-2 ¢ dado pela unido de todos os conjuntos secunddrios no universo X, assim de

um modo geral um conjunto fizzy tipo-2, 4, é dado por:
A= {(x,,u»AT (x))|VxeX} 3.4

ou para sistemas continuos que representam a unido dos conjuntos secundarios

A= Iyz(x)/x=j jfx(u)/u X J, c[0,1] (3.5

xeX xeX | ueJ,
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onde f (1) é o grau secundéario. Em outras palavras, ¢ a amplitude da fungdo de pertinéncia
secundaria. Ja para a Equagdo (3.1) o grau secundério ¢ u-(x,u), x e X ,u €J,.
Dada a defini¢dao de conjuntos fuzzy secundarios, definimos o dominio desse conjunto,

representado matematicamente pela Equacdo (3.5), como J,_, denominado de pertinéncia

primaria de x, onde para todo x€ X tem-se J c[0,1]. Para o exemplo apresentado, o

dominio do conjunto fuzzy secundario ¢ dada por:

J=J,=J,=J,=10,02,04,06,0.8} ¢ J, ={0.6, 0.8}

3.3 Definicoes para o universo discreto

Seja X'e J, discretos, entdo o conjunto fizzy tipo-2 pode ser reescrito como a Equagao

(3.6):

Z:Z{fo(u)/u}/x (3.6)

xeX| uel,

Discretizado o universo X em N valores obtém-se a Equagao (3.7):

Z:i S fo@/ul/x, (3.7)

i=l | uel,,

Para cada um desses valores x; o universo U foi discretizado em M, valores, e a

representacao estendida da Equacao (3.7) ¢:

Zz{%fﬂ(“lz{)/“w}/ﬂ +"'+{§fo(uNk)/ulkN:|/xN (3.8)

3.4 Mancha de incerteza e Conjunto fuzzy intervalar do tipo-2

Conjuntos fuzzy do tipo-2, A4, apresentam como caracteristica propria, incertezas nas
suas fungdes de pertinéncia primaria, essa incerteza consiste em uma regiao limitada chamada
de footprint of uncertainty, ou macha de incerteza, ou simplesmente FOU. A FOU ¢ a unido

de todas as pertinéncias primarias, como representado matematicamente na Equacao (3.9).
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FOU(A)= U J, (3.9)

xeX

A defini¢ao de FOU permite que seja possivel representar o conjunto fuzzy do tipo-2
graficamente em apenas duas dimensdes, assim teremos uma representacdo bidimensional e
ndo mais tridimensional como era o previsto ao tratar-se de conjuntos fuzzy do tipo-2, a macha
de incerteza, ou FOU, faz o papel dessa terceira dimensdo, indicando que existe uma
distribuicao disposta em cima dessa macha de incerteza, e ¢ essa distribui¢ao que ¢ a terceira
dimensao. Na Figura 3.2 a regido sombreada ¢ um exemplo de FOU.

No presente trabalho, iremos considerar um caso particular de conjuntos fuzzy do tipo-
2, caso em que a funcdo de pertinéncia secundaria ¢ um conjunto intervalar, ou seja, o grau de
pertinéncia secundario ¢ 0 ou 1, e assim tem-se o que chamamos de conjunto fuzzy intervalar
do tipo-2. Para conjuntos fuzzy intervalares tipo-2 a terceira dimensdo, que representa o
conjunto fuzzy secundario, assume valores fixos, a aplicagdo dessa metodologia em sistema de

detecgdo de faltas, consistiu em fixar os valores do conjunto fuzzy secundario, ou seja, os seus

“pesos”, como valores unitarios. Assim, o grau secundario f, (1), Equagdo (3.5), é igual a um

(f.(m)=1). Embora isso possa nos indicar uma perda nas caracteristicas do conjunto fuzzy

tipo-2, ndo ¢ exatamente o que acontece, pois as incertezas, ou imprecisoes, ainda continuam
presente nas fungdes de pertinéncia do conjunto fuzzy primario, ou seja, nas FOU’s, porém o
que temos agora sdo incertezas uniformes nas funcdes de pertinéncia primarias, o que nos

permite uma consideravel simplificacao na programacgao.

3.5 Incertezas nas funcdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy do tipo-2

Conjuntos fuzzy de um modo geral podem ter suas fungdes de pertinéncia nos formatos
trapezoidal, gaussiana e triangular, nessa sec¢dao serd aplicado o conceito de FOU de
conjuntos fuzzy do tipo-2 em fungdes pertinéncias, com o objetivo de visualizar o

comportamento da mancha de incerteza para as condi¢des definidas no trabalho.
3.5.1 FOU no valor modal da func¢io de pertinéncia primaria gaussiana

A funcdo de pertinéncia primaria gaussiana ¢ representada matematicamente como:

M, (x)=ex _l(x—mj (3.10)

2\ o
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Incerteza no valor modal significa uma incerteza na média, m, que assume valores no
intervalo [ml,mz] definido pelo programador com base nos dados de entrada. No caso

especifico desse trabalho, esses valores sdo definidos com base no comportamento dos

parametros do sistema. Nesse caso o desvio padrdao o ¢ um valor fixo, ver Figura 3.3.

Figura 3. 3: FOU em funcio de pertinéncia primaria com incerteza no valor modal
3.5.2 FOU na dispersao da funcio de pertinéncia primaria gaussiana

Uma incerteza na dispersao sugere que o, na Equagao 3.10, ndo assuma um valor
fixo, mas sim valores no intervalo [0'1,0'2], enquanto que a média m permanece fixa, esse
caso, assim como o anterior, resulta em diferentes curvas de pertinéncia como ilustrado na
Figura 3.4. Outra consideracao ¢ quanto a FOU, que sendo uniforme, caracteriza essa fungao

de pertinéncia primaria, como pertencente a conjuntos intervalares para funcdes de

pertinéncia secunddrias.

Figura 3. 4: FOU em funcio de pertinéncia primaria com incerteza na dispersao
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Para ambos os casos temos fun¢des de pertinéncia superior, mais externa, também
denominada de upper, e a fungdo de pertinéncia inferior, mais interna, conhecida também
como lower, ambas sdo funcao de pertinéncia fuzzy do tipo-1, que limitam a FOU de um

conjunto fizzy A do tipo-2.
3.5.3 FOU na base da funcio de pertinéncia primaria triangular

Assim como em fungdes de pertinéncia primaria gaussiana, as fun¢des de pertinéncia
primaria triangulares podem apresentar incertezas, nesse caso na base do triangulo, na altura

ou em ambos. A Figura 3.5 ilustra esses casos.

- - - {‘\ : . - - - A
02 /f“ \\\ J ol / \s
Y N
08 /// \\\\ 4 08f // /\ \\
:5 /‘/ / \\ \\\ :c // // \ \\\
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05 // N A -
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y ' |

i ¥ l// 1 | I \\1 I

o 05 1 153 a3 25 3 35 4

Figura 3. 5: FOU em fungdes de pertinéncia primarias triangulares

E o procedimento para o caso das fungdes de pertinéncia gaussianas pode ser repetido
em fungdes de pertinéncia triangulares, assim, pode-se aplicar incertezas na altura e/ou no
valor de suporte da fun¢do de pertinéncia, Figura 3.5. Imprecisdes aplicadas na base e/ou
altura de fungdes de pertinéncia triangulares, geram uma regido de incerteza limitada pelas
fungdes de pertinéncia triangulares; o tridngulo maior, externo, ¢ chamado de funcdo de

pertinéncia superior (upper), € o tridngulo menor, interno, ¢ chamado de fun¢do de pertinéncia
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inferior (lower), como ja comentado, correspondem a pertinéncia primaria de conjuntos fuzzy
do tipo-2, e ambos limitam a macha de incerteza, ou FOU, de conjuntos fuzzy do tipo-2. Para
conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2, o conjunto fuzzy secundario assume valores unitarios

uniformemente distribuidos sobre a FOU.

A funcdo de pertinéncia superior representa o limite superior da FOU (Z), definida

como ;A(x), Vx € X, e é dada por:
1, (x)= FOU(A) =U ., J, (3.11)

Em contrapartida a fung¢do de pertinéncia inferior representa o limite inferior de

FOU(Z), definida por p,(x), Vx € X, ¢ é dada por:
1,(x)=FOUA)=U,_, J, (3.12)

Sabendo-se que J ¢ a pertinéncia primdria de x, entdo J_ e J, representam o limite

superior e inferior respectivamente do conjunto fuzzy primario do tipo-2, e a unido de todas as
pertinéncias primdrias nesse intervalo ¢ o que até entdo noés chamamos de footprint of
uncertainty ou simplesmente, FOU, como definido na Equagao (3.9).

De posse das defini¢des acima, podemos representar um conjunto fuzzy do tipo-2 por

meio das fungdes de pertinéncia superior e inferior, como em (3.13).

A=py(cuy= [ py()fx= | [ jfx(u)/u} x (3.13)

xeX xeX | ued,

onde a fungdo de pertinéncia primaria J_ na integral pode ser substituida pelas fungdes de

pertinéncia superior ¢ inferior, [ z (x),; 5(x)] e 3.12 se resume como em 3.14

pi = [/ (3.14)

uel pz (). ()]

Com base na Equacgdo (3.14), e considerando conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2, onde o

conjunto fuzzy secundario, a FOU, apresenta distribui¢cao uniforme com grau secundario igual

al, f.(u)=1, a Equagdo (3.13), pode ser reescrita como:
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Zz,uz(x,u): J jl/u u= J j{/u X (3.15)

xeX | uel, xeX | uelpy (.45 ()]

3.6 Estrutura de um sistema de inferéncia fuzzy do tipo-2 Mamdani

De um modo geral, em sistemas de inferéncia fuzzy consideram-se entradas nao-fuzzy,
ou precisas, geralmente obtidas por medi¢des, como ¢ o caso da maioria das aplicagdes
praticas, por esse motivo torna-se necessario fazer um mapeamento desses dados precisos
para os conjuntos fuzzy de entrada relevantes, por isso a necessidade do fuzzificador, que ird
converter entradas numéricas precisas, em um conjunto fuzzy, processo que conhecemos como
fuzzificacdo, além disso, nessa etapa ocorrera a ativacao das regras relevantes a cada situagao.

A base de regras juntamente com a maquina de inferéncia, pode ser considerado o
nucleo do sistema baseado em regras fuzzy. Ele é composto por um conjunto de proposicdes
fuzzy na forma se - entdo, e cada uma dessas proposicdes pode ser descrita linguisticamente de
acordo com o conhecimento de um especialista. A base de regras descreve relagdes entre as
variaveis linguisticas, para serem utilizadas na maquina de inferéncia fuzzy, que descrevemos
no proéximo item.

A maquina de inferéncia ¢ a parte da estrutura do sistema fuzzy responsavel por
traduzir matematicamente cada uma das proposicdes fuzzy, isso dar-se por meio de técnicas de
raciocinio aproximado, uma caracteristica de sistemas fuzzy, visto que a légica fuzzy foi
estabelecida para lidar justamente com proposicdes fuzzy subjacentes a esse raciocinio
aproximado. E ¢, a partir de cada entrada fuzzy, e da relacdao definida pela base de regras, onde
os operadores matematicos serdo selecionados para definir a relagdo fizzy que modela a base
de regras, que se obtém uma saida fuzzy. Na literatura existem diferentes tipos de inferéncia
fuzzy, entre esses os principais estdo o modelo de inferéncia fuzzy Mamdani, e o modelo de
inferéncia fuzzy paramétrico ou simplesmente TSK (Takagi - Sugeno - Kang).

Concluido o processo de inferéncia, o conjunto fuzzy do tipo-2 de saida do bloco de
inferéncia deve ser processado pelo bloco denominado processador de saida. A primeira
operagao € o processo de Reducdo de Tipo, o qual transforma o conjunto de saida do bloco de
inferéncia em um conjunto fuzzy do tipo-1. Este conjunto ¢ chamado conjunto tipo-reduzido
(KARNIK & MENDEL, 1998).

No estagio da defuzzificagdo, ¢ efetuada uma interpretacdo da informagao da saida do

redutor de tipo, isso porque, com fungdes de pertinéncia sendo fungdes fuzzy do tipo-2, na
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saida do redutor de tipo tem-se fungdes fuzzy tipo-1, e na grande maioria das aplicagdes
praticas se deseja uma saida precisa, ou seja, um numero; para esse processo geralmente
emprega-se o centro de gravidade, ou a média ponderada dos méaximos. Na média dos
maximos a saida precisa ¢ obtida tomando-se a média entre os dois elementos extremos no
universo que correspondem aos maiores valores da fun¢do de pertinéncia do consequente. Ja
no centro de gravidade, a saida ¢ o valor no universo que divide a 4rea sob a curva da fung¢ado
de pertinéncia em duas partes iguais.

Como se observa nas explicagdes acima, em nenhum momento preocupou-se
diferenciar fuzzy do tipo-1 e fuzzy do tipo-2, isso porque a diferenga entre sistemas fuzzy do
tipo-1 e do tipo-2 esta associada a natureza das fungdes de pertinéncia e ndo as regras.
Portanto, as regras permanecem as mesmas para os sistemas fuzzy do tipo-1 ou tipo-2
(KARNIK et al, 1999).

A Figura 3.6 mostra a estrutura de um sistema de inferéncia fuzzy do tipo-2
(MENDEL, 2000). Como ja mencionamos os SIF do tipo-2 apresentam fuzzificador, base de
regras, maquina de inferéncia, redutor de tipo e defuzzificador. A seguir uma abordagem mais

sistematica serd dada para alguns dos elementos desse processo.

Processamento de saida

,,,,, ‘ ) Saida
Entrada ! numeérica
numeérica ! (crisp)

(crisp) Regras ] Defuzzificador T »
R ] A

—»| Fuzzificador

Conjunto de
tipo reduzido

; - " (tipo-1)
——————»| Inferéncia Redutor de tipo -
Conjunto fuzzy :

de entrada ‘ I ;

Conjuntos fuzzy de saida

Figura 3. 6: Estrutura de um sistema fuzzy do tipo-2.
Fonte: Adaptado (KARNIK et al, 1999).

a) Base de Regras

Em um sistema genérico do tipo-2 com p entradas x, € X,,...,x, € X, e uma saida

y €Y, suponha M regras, entdo, e /-ésima regra ¢ dada por:

RUSEX ¢F e...ex, é F/,ENTAOyé G (3.16)

p
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onde/=1, ..., M, sendo X, o dominio da variavel x, e F, ¢ o valor linguistico.

Nesta regra do tipo-2, todos os conjuntos envolvidos sdo do tipo-2 (PIMENTA, 2009).

b) Bloco de inferéncia

O bloco maquina de inferéncia combina regras € mapeia conjuntos fuzzy do tipo-2 de
entrada em conjuntos fuzzy tipo-2 de saida. E para isso calcula unides e interse¢des de
conjuntos fuzzy do tipo-2.

Em sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2, cada uma das regras sdo interpretadas como
uma relacdo fuzzy do tipo-2, ou seja:

~

R':F/'x..xF! »G'=4" - G' I=1...M (3.17)
onde a funcdo de pertinéncia /-ésima regra R' é dada por:
Hpi (x,y)z,uR, (xp---axpay):,ugz_)@t (x,») (3.18)

por (MENDEL, 2000), tem-se:

Hpi (x,y)=ﬂﬁll (XI)H"'HIUIEé (XP)H/U@/ ()= ;/{E/ (xi)ﬂ_[ﬂgz ») (3.19)

onde:

[ I = operador meet (usando o minimo ou o produto como t-norma)

p = numero de varidveis de entrada

De modo geral a entrada p-dimensional para a regra R’ é dada por um conjunto fiizzy

do tipo-2 (representado por Zx ), cuja fungdo de pertinéncia €:

py =g ) T, GO T T T, G =TT 15, (30 (3.20)

onde X ,(i=1,...,p) sdo rotulos (labels) dos conjuntos fuzzy do tipo-2 que descrevem as
entradas.
Cadaregra R' determina um conjunto fizzy do tipo-2 da forma B’ = 4_ o R'. Para um

SIF do tipo-2 tem-se:
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Hy D =15 =11, LU;X O] Ta . y)J yeY I=1...M (321)

onde :
H = operador join (unido de conjuntos fuzzy do tipo-2)

H = operador meet (usando o minimo ou o produto como ¢-norm)

substituindo as Equagdes (3.19) e (3.20) em (3.21), obtém-se:

1y ) =TTt T Tt o)=L LT 15, GO 1 00 [Tt 09
wy =11, ﬂH; ty O] ] 47 (v, )Jl_[ He (y)} (3.22)

Da propriedade de comutatividade do operador meet (usando o minimo ou o produto

para t-norm), tem-se:

Mz (V) =z (J’)H il]_[x]exl Hy (xl)H/uﬁll (M)JH---HIHXFX” Hg, (xp)HﬂF[i (xp)J}

yeY (3.23)

A Equacao 3.23 representa a relacdo entrada-saida entre os conjuntos fuzzy do tipo-2
que excitam uma regra de inferéncia e o conjunto fuzzy do tipo-2 na saida do bloco de

inferéncia.

¢) Fuzzificador

Em sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2 Mamdani com entradas numéricas, o

fuzzificador utilizado ¢ o singleton do tipo-2. O fuzzificador mapeia o ponto crisp

x= (xl,... ,xp)T € X, xX,x...x X, =X dentro de um conjunto fuzzy do tipo-2 4. X
Para este caso, Zx ¢ um conjunto fuzzy do tipo-2 singleton, onde, .. (x)=1/1 para
x=x"e u, (x)=1/0 para x#x'. Como usamos fungdes de pertinéncia separaveis, entdo

ty (x;)=1/1 quando x;, =x,' e u (x,)=1/0 quando x; #x,' parai =1, ..., p.
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d) Redutor de Tipo

De modo genérico, o SIF do tipo-2 ¢ uma versdo “perturbada” de um SIF do tipo-1
devido as incertezas nas fungdes de pertinéncia. Entdo o conjunto tipo-reduzido em um SIF do
tipo-2 ¢ uma representacdo das incertezas nas saidas crisp devido a essas “perturbagdes”
(KARNIK & MENDEL, 1998; MENDEL, 2000).

Desse modo, alguma medida de largura do conjunto tipo-reduzido pode ser usada para
indicar a possivel variacdo da saida crisp devido a essa “perturbacao”. Nesse trabalho o

redutor de tipo escolhido foi a média dos centros (centroide).
e) Defuzzificador

Essa ¢ a tltima parte do processo de saida, nele os valores obtidos na saida do redutor
de tipo, que sdo valores fuzzy, ou seja, imprecisos, sdo defuzzificados, e valores numéricos

precisos, crisp, sao obtidos. Nesse trabalho o defuzzificador utilizado ¢ a média aritmética.

3.7 Sistemas de inferéncia fuzzy intervalares do tipo-2

Devido a complexidade dos sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2 ja discutidos neste
Capitulo, a proposta nesta secao ¢ trabalhar com o caso particular de conjuntos fuzzy do tipo-
2, os SIF intervalares do tipo-2. Nos SIF intervalares do tipo-2, as operacdes meet € join € 0
processo de reducdo de tipo ficam simplificados. Além do que, como os SIF intervalares do
tipo-2 apresentam uma distribuicdo uniforme da sua funcdo de pertinéncia secunddria, a
escolha da forma das fungdes de pertinéncia fica solucionada. Nesta secdo serdo apresentadas
as mudancas no bloco de inferéncia, no redutor de tipo, e na defuzzificagdo com a utilizagado

de SIF intervalares do tipo-2.
a) Bloco de inferéncia

O SIF intervalar do tipo-2 Mamdani com o meet calculado usando o minimo ou o
produto como t-norma, apresenta os seguintes resultados:
e Os resultados das operagdes de entrada e os antecedentes sdo um conjunto
. . . . . 14 N [ ]
intervalar do tipo-1 contido no conjunto ativado Hi:l Hy (x)=F(x'), e dado

por:
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| —1 —
F'eO) =1 6 f @=L 7 (3.24)
onde
F'(x), é o conjunto intervalar ativado, e, S : (x'),?l (x"), s@o respectivamente, o ponto limite

esquerdo e direito do dominio do conjunto intervalar ativado, dados por:
L= ()% (x,) (3.25)

SO =g () * o (x),) (3.26)
e onde
M (X)) e u;(x)) sio o grau de pertinéncia de X, na fungio de pertinéncia inferior e
— 1 1
superior do conjunto antecedente F,, respectivamente.

e O conjunto consequente de saida da /-ésima regra ativada da Equagdo (3.23),

Hz (¥), € um conjunto fuzzy do tipo-1 dado por:

Hzi (y)=.|.b, [

e flrugs (0. *ugt ()

]1/1;1 yeY (3.27)
onde u ., e Up s30 o grau de pertinéncia inferior e superior de x~, (V)
EG y ILIG y G

e Considerando que N regras de M regras do SIF do tipo-2 sdo ativadas, onde
N <M, e supondo que o conjunto fuzzy de saida do tipo-1 ¢ obtido combinando

os conjuntos consequentes de saida que sdo ativados, como em:
s () =17, 5 (), entdo a fungdo de pertinéncia do conjunto consequente €:

u =1, /b ye¥ (3.28)

I e Ve oty OIS 161 (T gy ()]
onde, Vv ¢ a t-conorm maximo.

b) Redutor de Tipo e Defuzzificador

O processo de redugdo de tipo para SIF intervalar do tipo-2 Mamdani com entradas
numéricas, desenvolvido neste trabalho, ¢ do tipo centroide, onde Y (x) é dado por

(KARNIK & MENDEL, 1998).
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PN
_ ) = 3.29
Veos ) =Ly, 7] Vet L eyt ]If s e / i (3.29)
com y, e ¥, dados por (3.30)

M Lo M .

) :Z,-Allfz i, =ZL¢ (3.30)
Zi:lfl Zizlf’

onde

(x) é o conjunto intervalar de pontos limites [y,,»,], sendo y, e J, calculados por

COS
procedimentos interativos.

~.

Y' =[y,,»!] é o centroide do conjunto consequente intervalar do tipo-2, G*, pré-calculados

antes de calcular Y_ (x).

cos

M = Numero de regras.

fl,y.=valoresde f', y' que estdo associados a y, , respectivamente.

f/,y;=valoresde f', y' que estdo associados a y,, respectivamente.

eonde f' eF’ =[f_",7i];y" ey’
E a saida defuzzificada do SIF intervalar do tipo-2 com entradas numéricas ¢ descrita

como a média dos intervalos de Y, (X), ou seja, a média aritméticade y, e y,.

Ccos

3.8 Conclusao

Neste Capitulo discutiu-se o SIF do tipo-2, e o seu caso particular, os conjuntos fuzzy
intervalares do tipo-2, que apresentam como principal caracteristica a distribui¢do uniforme
de sua funcdao de pertinéncia secundaria. Além disso, em SIF intervalares do tipo-2 as
operagdes meet € join € o processo de reducdo de tipo por serem simplificados, acabam
reduzindo esfor¢co no desenvolvimento do algoritmo para identificacdo da falta, o proximo

passo ¢ utilizarmos algoritmos genéticos para a otimiza¢do da FOU e do redutor de tipo.
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4 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos (AG’s) sdo métodos de busca inspirados nos mecanismos de
selecdo natural (Teoria da Evolugdo) e da genética. Na estrutura do algoritmo genético ¢
programado um mecanismo para sele¢do dos melhores individuos, ou dos mais aptos ao
objetivo em questdo, com uma estrutura para combinar e “reproduzir” aleatoriamente estes
individuos, criando uma nova populagdo. Desse modo a cada geracdo um conjunto de novos
individuos ¢ criado utilizando-se informagdes contidas nas geracdes passadas (CAMPOS &
SAITO, 2004).

Na busca de encontrar solugdes que melhorem o desempenho de um determinado
processo, os AG’s utilizam métodos heuristicos e probabilisticos para obter novos elementos,
porém explorando inteligentemente as informagdes disponiveis para obter essas novas
solugdes, por isso ndo podem ser considerado uma simples busca aleatoria. AG’s abordam
uma série ampla de problemas, em especial problemas de otimizagdo, ¢ uma ferramenta

genérica e facilmente adaptdvel em diversas areas.

4.1 Introducio aos algoritmos de otimizac¢io

Algoritmos genéticos fazem parte de uma area particular da computagao evolutiva que
tem como base as estratégias evolutivas formuladas por Darwin em sua teoria da evolucao
natural.

De acordo com a teoria da evolucdo de Darwin, o principio da selegdo privilegia os
individuos mais aptos com maior longevidade e, consequentemente, com maior probabilidade
de reprodu¢do. Individuo com maior quantidade de descendentes tem mais chance de
perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geragdes. Tais codigos genéticos
constituem a identidade de cada individuo, e estdo representados nos cromossomos.

Esses algoritmos computacionais sdo projetados para buscarem a melhor solugdo para
um determinado problema imitando o processo de sele¢do natural, por meio da evolugdo de
populagdes de solucdes codificadas através de cromossomos artificiais. Em AG’s o
cromossomo ¢ uma estrutura de dados que representa uma das possiveis solugdes do espaco
de busca do problema. Cromossomos sdo entdo submetidos a um processo evoluciondrio que
envolve avaliagdo, selecdo, recombinacao sexual (crossover) e mutagdo. Apos varios ciclos de

evolugdo a populagdo devera conter individuos mais aptos (PACHECO, 1999).
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A analogia entre os sistemas natural e os algoritmos genéticos ¢ dada na tabela abaixo:

Tabela 4. 1: Sistema natural x Algoritmos genéticos

Natureza Algoritmos Genéticos
Cromossoma Palavra binaria, vetor, etc.

Gene Caracteristica do Problema
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posicao na palavra, vetor.

Genotipo Estrutura

Fenotipo Estrutura submetida ao problema

Individuo Solugao

Geracao Ciclo

Fonte: (PACHECO, 1999).

4.2 Algoritmos genéticos: principios e aplicacdes

Antes de iniciarmos o processo de avaliagdo dos algoritmos genéticos algumas
consideragdes devem ser feitas, como por exemplo, a escolha do problema a ser otimizado e

as possiveis representacoes das solucdes de um problema, como veremos a seguir.
4.2.1 Problema a ser otimizado

Algoritmos genéticos sdo aplicados em problemas complexos de otimizag¢do, quando
um problema apresenta diversos pardmetros ou caracteristicas que precisam ser combinadas
para se obter a melhor solucdo. Utiliza-se algoritmos genéticos também para problemas com
muitas restricoes ou condicdes que nao podem ser representadas matematicamente, e
problemas com grande espaco de busca. O objetivo da otimizagdo no caso de um sistema de
diagnostico de faltas, ¢ melhorar o desempenho do sistema em dire¢do a um ponto ou regiao
Otima, em outras palavras, significa convergir uma determinada fun¢do para um ponto

desejado.
4.2.2 Representacio das solugdes de problema

Uma possivel solu¢do para um determinado problema ¢ chamada de individuo. A
escolha da forma de representacdo do individuo depende do tipo de problema, e do que
essencialmente se deseja manipular geneticamente. A definicdo da representagdo das solucdes

do espaco de busca define a estrutura do cromossomo a ser manipulado pelo algoritmo; ¢ uma
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das partes mais importantes durante o projeto de um algoritmo genético, visto que sua
representacdo ¢ um dos principais fatores responsaveis pelo seu desempenho. Os principais

tipos de representacao sao:

Tabela 4. 2: Tipos de representacio dos cromossomos

Representacio Problemas
Binaria Numeros, Inteiros
Numeros Reais Numéricos
Permutagdo de Simbolos Baseados em Ordem
Simbolos repetidos Grupamento
1 0 | 0 0 1 1 0
(@

(©

Figura 4. 1: (a) Cromossomo binario, (b) Cromossomo real, e (¢) Cromossomo de simbolos.

Na biologia os cromossomos sdo formados por genes, de maneira analoga, cada
posi¢ao do vetor (cromossomo), ou seja, cada um dos parametros que formam o cromossomo,

Figura 4.1, chamamos de genotipo.

4.2.3 Decodificacao do cromossomo

Em Pacheco (1999) afirma-se que a decodificacdo do cromossomo consiste na
construc¢do da solugdo real do problema a partir do mesmo. A decodificagdo do cromossomo
permite que seja construida a solucdo que posteriormente serd avaliada pelo problema, e o
resultado desse processo de decodificagdo do genoma do individuo ¢ o que chamamos de

fenotipo.

4.3 Funcionamento dos algoritmos genéticos

Basicamente, o que o um algoritmo genético faz € criar uma populacao de possiveis

respostas para o problema a ser tratado (inicializagdo) para depois submeté-la ao processo de

PPGEE - UFPA



38

evolucdo. Em Holland (1992), foi decomposto o funcionamento dos AG’s nas etapas de
inicializacdo, avaliagdo, selecdo, cruzamento, mutacgdo, atualizacdo e finalizag¢do, ver Figura

4.2.

1
= e 1 s Redugdo do
Erro Médio Inicializacao Avaliagdo de Critério . i
Quadratico Populagio ] Aptidao (fitness), de Parada 1nA%178540 > g:;: dﬁigg
i

Ciclo (Atualiza Populagdo)

Muta
Resultados I

Q -1 . & ]
‘ Selecdo de 5 Operadores > T

Reprodutores Genéticos

Cruza
I Selecionados

Figura 4. 2: Etapas do funcionamento dos AG’s
4.3.1 Inicializaciao

E na inicializagdo que ¢ gerada a populagdo inicial em que serdo aplicadas todas as
acoes subsequentes do processo. A populacao ¢ gerada de maneira aleatdria de tal forma a

garantir sua diversidade. As fungdes mais utilizadas para inicializagao sao:

a) Inicializacdo aleatoria uniforme: Cada gene ira receber um valor dentro de
uma faixa de valores possiveis para este gene, esse processo ocorre de

maneira aleatOria.

b) Inicializagdo aleatoria nao-uniforme: Semelhante o processo acima porém

ha genes que apresentam maior ocorréncia de escolha.

¢) Inicializacdo aleatéria com “dope”: Nesse processo de inicializagdo,
individuos ja otimizados sdo inseridos em meio a populagdo aleatoriamente
gerada, o risco da utilizagdo dessa funcao ¢ levar ao aparecimento de super
individuos que podem se destacar no processo de evolugdo e causar o

problema de convergéncia prematura.

4.3.2 Avaliacao de aptidao (fitness)

E a etapa que pode ser considerada o elo entre 0 AG e o mundo externo. E na

avalia¢do que ¢ dado o primeiro passo para a sele¢do, cada individuo recebe uma avaliacdo de
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acordo com o seu grau de aptiddo, essa avaliacdo ¢ feita através de uma func¢do que melhor
representa o problema, denominada de funcdo objetivo, e tem por finalidade fornecer uma
medida da aptidao de cada individuo na populagdo corrente, que ird dirigir o processo de
busca; ¢ essencial que esta fungdo tenha uma boa representativa, para assim diferenciar na
propor¢do correta as mas das boas solugdes, caso contrario se tera pouca precisdo na
avaliagdo, e uma boa solucdo podera ser colocada de lado na avaliagdo, além de ser gasto
mais tempo explorando solugdes pouco promissoras. Fazendo uma analogia com o processo
de selecdo natural, a fun¢do de avaliagdo ¢ para o AG o que o meio ambiente ¢ para os seres

VIVOS.

4.3.3 Selecao de reprodutores

Nessa etapa os individuos sdo selecionados para a etapa seguinte, o cruzamento. Nessa
etapa, fazendo uso do grau de adequagdo de cada um dos individuos, ¢ efetuado um sorteio
onde os mais aptos possuem maior probabilidade de se reproduzirem, esse critério de selegao
¢ calculado a partir da fungdo objetivo de cada individuo, e determina o qudo apto ele esta
para a reproducdo em relagdo a populagdo a que pertence, em outras palavras, a solu¢do mais

apta na populacdo tem maior probabilidade de ser escolhida, ou seja, selecionada, para a
reproducdo. Assim, se f, é a avalia¢do do individuo i na populagdo corrente, a probabilidade

1

p, do individuo i ser selecionado ¢ dado por:

f,
X

J=1

pi= (4.1)

onde N ¢ o numero de individuos da populagao..

O operador de selecao ¢ um componente essencial de algoritmos genéticos. Existem

varios métodos para se efetuar sele¢do, dentre as quais se destacam:

a) Selecdo por giro de roleta (roulette wheel selection): Os individuos de uma
geracdo sdo selecionados para a proxima geragdo utilizando-se uma roleta,
onde cada individuo da populagdo ocupa uma fatia da roleta, que ¢
proporcional ao seu indice de aptidao. Desse modo apos N giros da roleta,
onde N corresponde ao tamanho da populagdo inicial, o individuo

selecionado serd copiado para a proxima geragdo, e sendo assim, o
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individuo com maior “fatia”, correspondente a maior aptiddo, tem uma

probabilidade maior de passar suas carateristicas para as futuras geragdes;

b) Sele¢do por torneio (fournament selection): Grupos de solugdes sao
escolhidos sucessivamente e os individuos mais adaptados dentro de cada

um destes sao selecionados (GOLDBERG,1989).

¢) Sele¢do de ranking (rank selection): os individuos da populacdo sao
ordenados de acordo com seu valor de aptidao e entdao sua probabilidade de

escolha ¢ atribuida conforme a posi¢do que ocupam.

4.3.4 Operadores genéticos

Os operadores genéticos tém como principio bésico transformar a populagao através
das sucessivas geragdes, estendendo a busca até um resultado satisfatorio. Eles sao
responsaveis pela diversificagdo da populacdo mantendo as caracteristicas de adaptacao

adquiridas nas geragdes anteriores €, por esse motivo, sao fundamentais em AG’s.
a) Cruzamento (crossover)

E o operador genético considerado predominante, e através do qual sdo criados novos
individuos misturando as carateristicas dos cromossomos antecedentes, “os pais”; € nessa
etapa que, pares de genitores, individuos, escolhidos aleatoriamente na populacao, utilizando
critério baseado na aptiddo, sdo recombinados através do cruzamento de alelos, e novos
individuos sdo criados a partir da troca do material genético, genes. Os individuos gerados,
descendentes, sdo diferentes dos pais, mas combinam as melhores caracteristicas de seus
genitores, cromossomas bases.

Alguns tipos de cruzamento bastante utilizados sdo o cruzamento em um ponto € 0

cruzamento em dois pontos, mostrados nas Figuras 4.3 e 4.4.

i. Cruzamento em um ponto: O cruzamento em um ponto consiste em se
selecionar aleatoriamente um ponto de corte no cromossoma e permutar os
genes entre os cromossomas gerando-se descendentes. A mascara de
cruzamento ¢ um vetor que define a regido de corte, ¢ formado por uma série

de 0’s (zeros) sucedidos de 1’s (uns) na regido de corte.
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Méscara|0‘0|0|0|0

—— —]

lndividuol|l‘0|l|0|0 1|1|O‘
I

lndividu02|l‘l|0|1|0 0|1|l‘
I
I

Descendente | | 1 ‘ 0 | 1 | 0 | 0 0 | 1 | 1 ‘
|

Descendente 2 | 1 ‘ 1 | 0 | 1 | 0 1 | 1 | 0 ‘

Figura 4. 3: Crossover em um ponto

r

ii. Cruzamento multiponto: O cruzamento multiponto ¢ uma generalizagdo do
cruzamento em um ponto, porém nesse caso sdo selecionados genes em um
numero fixo n de pontos de corte. A Figura 4.4 representa um caso particular
do cruzamento multiponto, onde » = 2. Um operador com n pontos de
cruzamento apresentaria uma mascara de cruzamento com » mudangas em sua

sequéncia de zeros e uns.

Mascara 1 1 0 0 0 1 1 1
A A
1 I
Individuo 1 Il 0 1 0 0 1 1 0
| 1
Individuo 2 1 1 0 1 0 0 1 1
| I
1 I
Descendente 1 1 0 0 1 0 1 1 0
| 1
Descendente 2 1 1 1 0 0 0 1 1

Figura 4. 4: Crossover em dois pontos

No cruzamento em dois pontos (n = 2), cada descendente gerado fica com a parte

central de um dos cromossomas pais, € as partes periféricas do outro.

iii. Cruzamento uniforme: E o tipo de cruzamento em que os genes dos

cromossomos filhos sdo obtidos por meio de um operador de cruzamento
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uniforme, que sorteia de qual dos pais esse gene deve ser gerado. O operador

de cruzamento ¢ uma sequéncia qualquer de zeros e uns.

Maéscara 0 1 1 0 1 0 0 1

Individuo 1 1 0 1 0 0 1 I 0

Individuo 2 1 1 0 1 0 0 1 1

Descendente 1 1 1 0 0 0 1 1 1

Descendente 2 1 0 1 1 0 0 1 0

Figura 4. 5: Crossover uniforme
b) Mutacao

E a operagio genética que modifica aleatoriamente alguma caracteristica do
cromossoma. Esse operador € necessario por introduzir e manter a diversidade genética na
populagdo, nessa etapa a troca do gene permite criar novos valores de caracteristicas que nao
existiam ou apareciam em pouca quantidade entre os individuos, garantindo uma
probabilidade de busca ndo nula para qualquer que seja a caracteristica desejada na
populagdo. Embora a taxa de mutacdo seja geralmente pequena, a mutacdo é sempre
importante para obten¢do de populagdes com individuos mais aptos. A Figura 4.6 ¢ um

exemplo de mutagao simples.

Descendente 1 1 0 0 0 1 1 1

Descendente
Nt 1 1 0 0 1 1 1 1

Figura 4. 6: Mutacao simples

A mutacao ela pode ser classificada como:

i.  Mutacdo aleatoria (Flip Mutation): cada gene a que sera mutado recebera um
valor selecionado dentro do intervalo de genes;

ii. Mutacdo por troca (Swap Mutation): sdo sorteados N pares de genes e

posteriormente os pares trocam de valor entre si;

iili.  Mutagdo creep: um valor aleatorio ¢ somado ou subtraido do valor do gene.
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4.3.5 Atualizacao

Nessa etapa os individuos gerados pela operagdo genética sdo inseridos na populagdo
segundo critério adotado no AG’s. Um dos critérios ¢ conhecido como AG’s simples, nesse, o
tamanho da populagdo nado sofre alteragao, desse modo, os individuos sao criados em mesmo
nimero que seus antecessores € os substituem por completo. Alternativas a essa abordagem
podem se feitas como, por exemplo, considerar que o numero de individuos gerados pode ser
menor que os seus antecedentes, ou modificar o critério de inser¢do, nesse ultimo caso o0s
filhos s66 substituiriam os pais se estes possuissem maior aptidao, caso contrario o numero de

individuos n pode ser mantido.
4.3.6 Finalizacao

A finalizagdo ¢ a etapa que determina o fim do processo de evolucdo do AG quando
algum critério de parada pré-estabelecido for atingido, os critérios para a parada sdao variados
podendo ser o tempo de execugdo, o nimero de geragdes ja criadas, a falta de diversidade
entre os individuos da populagdo, e o grau de convergéncia da atual populagdo, ou seja, as
ultimas k geragdes sem melhora, ou o valor de aptiddo de algum individuo da populagao.
Todas as etapas anteriores exceto a criagdo da populagdo inicial sdo repetidas até que um dos

critérios acima seja satisfeito.

4.4 Desenvolvimento do algoritmo genético

Para o desenvolvimento do algoritmo de otimizagdo serdo utilizadas fungdes
disponiveis na propria ferramenta de trabalho, o Matlab. Como foi visto no inicio deste
Capitulo, a primeira etapa corresponde a geracdo da populagdo inicial, e para isso serad
utilizada a fungdo initializega, essa fungdo cria uma matriz de numeros aleatdrios, e ¢
utilizada pelo GA justamente para criar aleatoriamente a populagdo inicial, seus principais
parametros sdo: populationSize, variableBounds, evalFN, e options. Como sugere o proprio
nome, popularionSize corresponde ao tamanho da populagdo que serd criada, que no nosso
caso serd de 500 individuos, que correspondem as quinhentas possiveis melhores solugdes
iniciais do nosso problema. O limite de cada uma dessas solugdes criadas ¢ dado pelo
parametro variableBounds, esse intervalo e nada mais que o espaco de busca para selegao das
melhores solucdes, que no problema corresponde a uma variagdo em 10% para mais ou para

menos no valor de suporte das fungdes de pertinéncia triangulares. O parametro evalFN

PPGEE - UFPA



44

corresponde a um arquivo .m contendo as instrugdes que irdo avaliar cada solugdo, atribuindo
a cada um dos individuos um grau de aptiddo. Como ja mencionado, a fun¢do avaliagdo ird
utilizar o grau de aptidao de cada individuo, que por sua vez ¢ fornecido pela fitness function,
ou funcao de aptiddo, que no trabalho em questao correspondera ao MSE, para categoriza-los
para etapa seguinte, a selecao dos reprodutores. Na selecdo dos reprodutores os individuos sao
selecionados por ranking, e os individuos com maior ranking tem maior probabilidade de
gerar novos descendentes. E por tltimo o parametro options, esse parametro fornece opgdes
para inicializa¢dao, sendo um vetor (1x2), o primeiro elemento corresponde a precisao da
solugdo, seis casas decimais, e o segundo elemento e a definicdo de flutuador ou binario, 1 ou
0 respectivamente.

Na primeira etapa da reproducdo ocorre o crossover. O crossover sera aritmético, a
funcdo no Matlab que sera utilizada ¢ a arithXover. Esse tipo de crossover proporciona a
interpolagdo entre dois individuos “pais” (pl e p2) por meio da soma ponderada por um
nimero aleatério “a”. Os novos individuos (c1 e ¢2) sdo obtidos conforme Equacao 4.2:

cl=pla+p2.(-a) 42
c2=pl.(l—-a)+ p2a (42)

A etapa seguinte corresponde a mutagdo, a fun¢do do Matlab responsavel por essa
etapa ¢ a nonUnifMutate, estd fungdo como sugere o proprio nome, realiza uma mutagao nao
uniforme, onde um dos genes do cromossomo pai € alterado com base em uma distribuicao de
probabilidade ndo uniforme.

As etapas anteriores serdo executadas, e a cada nova geragdo os individuos
descendentes substituem os seus antecedentes com o objetivo de garantir a permanéncia dos
mais aptos. O fim do processo de evolugdo do AG ocorre quando o nimero de geracdes ja

criadas atinge o valor definido no algoritmo de programacao.

4.5 Conclusao

Neste Capitulo procurou-se abordar de maneira sucinta conceitos fundamentais
relacionados & AG, e um esbogo das fungdes em Matlab, utilizadas para o desenvolvimento
do algoritmo de programacao, foram apresentadas. O Capitulo seguinte ird aplicar as técnicas

aqui propostas, com o objetivo de minimizar o erro de identificacao da falta.
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5 ESTUDO DE CASO APLICADO A DETECCAO E AO DIAGNOSTICO DE
FALTAS INCIPIENTES EM ENROLAMENTO DE ESTATOR DE MOTOR
TRIFASICO DE INDUCAO

5.1 Consideracoes iniciais

Neste Capitulo serdo aplicadas as ferramentas desenvolvidas neste trabalho, para
deteccao e diagnostico de faltas. Primeiramente, serd definido um modelo fenomenologico do
sistema, nesse caso, do motor de indugao trifasico (MIT). Definida as equagdes matematicas
desse sistema, o proximo passo foi o desenvolvimento de um simulador em Matlab/Simulink
para aplicarmos os testes envolvendo a falta incipiente. Para a falta do tipo curto-circuito
parcial nas espiras do enrolamento do estator, um sinal do tipo rampa que decresce com o
tempo (coeficiente angular negativo) foi introduzida multiplicando-se a reatancia de
magnetizacdo do motor, de modo a simular o carater incipiente da falta. Para o processo de
identificagdo do sistema foi utilizado o sinal sequéncia binéria pseudoaleatoria (SBPA), sinais
de baixa amplitude, que ndo interferem na operacao linear do processo, € consagrados em
identificacdo de sistemas. Sua utilizagdo ¢ justificada por razdes numéricas € argumentos
dinamicos, ja que, por excitar uma faixa mais abrangente de frequéncias do sistema, permitem
obter um modelo que melhor represente ou se aproxime das caracteristicas dindmicas do
processo. Assim, aplicando-se as técnicas de identificagdo paramétrica e variando-se a
intensidade da falta, espera-se obter diferentes modelos matematicos do referido sistema para
cada uma das condi¢des de operacdo (0%, 5%, 10%, 15% e 20%). Os parametros dos modelos
obtidos serdo entradas de um sistema fuzzy do tipo-2 que fard o processo inverso, ou seja,
identificar a quantidade de espiras avariadas para as condi¢gdes definidas e ndo definidas, e os
eventuais erros de identificagdo da falta serao reduzidos (otimizados) com a introdugdo de
algoritmos genéticos. As proximas secdes irdo tratar da identificagdo paramétrica, da detecgao

e da identificacdo da falta incipiente no processo.

5.2 Identificacdo do sistema para a condicao livre de faltas

O motor de indugdo trifasico estudado tem poténcia de 20HP (ONG, 1998), com uma
variagdo na amplitude da tensdo, devido a adicdo de um sinal SBPA a V. Os valores dos

parametros fisicos do motor serdo apresentados na Tabela 5.1, e o diagrama em blocos do
modelo dindmico com falta desenvolvido para simular o motor de indugdo trifasico em

Matlab/Simulink € representado na Figura 5.1.
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Figura 5. 1: Modelo de simulacdo do motor de indu¢do em Matlab/Simulink
Fonte: Adaptado (ONG, 1998).

Na Figura 5.1, o bloco em cor amarelo ¢ o gerador de sinal SBPA. Os blocos em cor

vermelha representam as tensdes de alimentacdo. Os blocos em cor verde (abc2qds) e
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(qds2abc) realizam as transformacgdes de referéncia, de abc para qd0, e de qd0 para abc. O
bloco em cor laranja representa a dindmica rotativa do motor de indugdo. A entrada 7, simula
a carga acoplada ao sistema, e por ultimo, o bloco em cor azul ¢ um filtro adicionado na saida

do simulador, esse filtro faz parte dos instrumentos de medi¢ao do sistema.

Tabela 5. 1: Parametros do MIT de 20HP

Parametros do Motor de Induc¢ao Trifasico de 20HP

r, =0,1062 Q Resisténcia wdg do estator em ohms
x, =0,2145Q Reatancia de dispersdo do estator em ohms
x,, =0,2145Q Reatancia de dispersdo do rotor em ohms

x, =58339Q Reatancia de magnetizacdo do estator em ohms

r,. =0,0764 Q Resisténcia wdg referida ao rotor em ohms

Nos testes de identificagdo do sistema, foram coletados os sinais de tensao de linha

eficaz do estator, nas trés fases, V, (tensdo sem carga) e as correntes de linha eficaz do

estator, nas trés fases /,, (corrente sem carga), Figura 5.2, para o sistema livre de faltas.

Como definido no Capitulo 2, esse tipo de identificagdo ¢ baseado no modelo do processo,
pois por meio da correlagdo dos sinais de entrada e saida estima-se um modelo matematico e
o correlaciona com o modelo fenomenoldgico do motor. Os sinais de tensdo e corrente serdo

entradas de um algoritmo baseado em MQR que identificara os parametros do modelo ARX.

Tensdo no Estator

g 140
5
[_4
S 130
N
3
gm: i
5 120
§ | | | | | | | | |
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Corrente no Estator
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S
S 28- B
3 2o LA VAR AN MU
5 26
2
=
5|
§ 24 - B
< | |
>
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Figura 5. 2: Tensdo e corrente eficazes no estator, sem a falta.
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Quanto a ordem da fung¢do de transferéncia para o sistema, essa ¢ dada pela ordem do
filtro. Isso porque, de acordo com Krause et al (2002), a relacdo tensdo-corrente obedece a

seguinte aproximagao, para operagdo em regime permanente:

an
xls +xm ~ (51)

\/glnl

I, = B 4 (5.2)
" xm +xls \/g .

Como se pode observar, a Equagdo 5.2 representa um sistema de ordem 0, por ser uma

relacdo algébrica e, portanto, independente do tempo, ¢ simplesmente um ganho, cuja a

representacao equivalente ¢ dada por:

y=au 53
Ay =alAu’ (5:3)

Fazendo analogia entre as Equagdes 5.2 e 5.3, obtém-se as seguintes correspondéncias:

yzlnlﬂ u:an/\/g

e G =Y-_1 (5.4)
u X, +xls

Assim o simulador ¢ um sistema que tem o ganho em regime permanente dado pela

soma dos inversos da reatdncia de magnetizacdo e reatancia de dispersao do estator. Sendo
assim, deve-se obter como resultado na estimag¢do um ganho em regime préximo a G, como

calculado a seguir:

S S 1
° x, +x, 58339+0,2145

G, =0,16533

Assim, observa-se que a relacdo tensdo-corrente ¢ somente um ganho, esse ganho
associado a um filtro passa-baixa de 1* ordem, representando o condicionamento do sinal,
permite representar a planta como um modelo aproximado de 1* ordem. E a funcdo de
transferéncia, ou seja, o0 modelo matematico para o sistema ¢ representado como na Equagao

5.5.
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Gls) =2 (5.5)
ou na forma discreta:
| b1271
G(z )=—1+a = (5.6)
1

Desse modo o0 modelo ARX ¢ um modelo de 1* ordem, nessas condi¢des somente dois
pardmetros serdo estimados, o pardmetro @, e o pardmetro b;, ambos estimados pelo MQR.

Através da correlagdo dos sinais de entrada e saida, tensao e corrente do estator, um modelo

estimado da planta ¢ obtido, e comparando a saida real com a saida estimada obtida tem-se a

Figura 5.3.
Saida Real e Saida Estimada do Modelo
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Figura 5. 3: Saida real e saida estimada sem a falta.

Inserindo os valores de tensdo e correntes eficazes do estator, no algoritmo dos

minimos quadrados recursivos (MQR) com fator de esquecimento de A =0,999, os

parametros estimados, @, e b, da fungdo de transferéncia discreta para o sistema livre de

faltas apresentam média igual a:

a,=08619¢ b, =0,0186

Substituindo os valores dos parametros na equagao (5.6), tem-se:

0,0186z""

Gz )y=——"—
() 1-0,8619z7"
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Em regime permanente z = /, e o ganho é:

0,0186

) =————=0,13468
1-0,8619

valor aproximadamente igual ao valor de ganho obtido pela Equagao 5.4
O comportamento dos pardmetros no tempo ¢ mostrado na Figura 5.4
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Figura 5. 4: Parimetros estimados d; e bl

5.3 Identificacido do sistema para condicio com falta incipiente

Identificado o sistema para condi¢dao livre de faltas, o objetivo na proxima etapa ¢
emular a falta para que se possa analisar o comportamento paramétrico do modelo matematico
quando se iniciar o curto-circuito parcial entre as espiras. Primeiramente, esse curto-circuito
ird acontecer em estagio incipiente, inicial, evoluindo para um grau de severidade maior com
o decorrer do tempo de simulagao.

O tipo de falta que sera inserido no processo € o curto-circuito parcial nas espiras do
enrolamento do estator do motor de indugdo trifasico. Quando a falta for aplicada ao
simulador, as bobinas do estator sofrerdo um curto-circuito virtual, ou seja, os enrolamentos
irdo progressivamente com o tempo perder isolagdo e entrarem em curto-circuito entre si. Para
fins de simulacdo isso ird significar uma reducdo do niimero de espiras do enrolamento, e

desse modo, parametros fisicos do motor, como resisténcia e reatdncia sofrerdo variagdes. A
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seguir sera estudada justamente a influéncia dessa reducdo sobre os parametros fisicos da
maquina.

Segundo Fitzgerald et al (2003), para um circuito magnético composto de material
ferromagnético constante ou que inclua um entreferro dominante, a relacdo entre o fluxo
magnético e a corrente i, através das espiras, ¢ linear e, desse modo, a indutancia do
enrolamento em uma das fases pode ser expressa como a razdo entre o fluxo magnético

concatenado A, e a corrente i através do indutor, como na Equagdo 5.7.

L=—

4 (5.7)
l

Como, A= N_y , entdo

s

L=nN.Y (5.8)
l

E sabendo-se que, o fluxo magnético ¢ i = N 1.9, e sendo &, a permeancia magnética, que €

representada matematicamente pela Equacao 5.9.

g= 15 (5.9)

E, observando-se que, a permeancia magnética &, ¢ uma grandeza fisica que depende apenas
das caracteristicas intrinsecas do material ferromagnético, e de suas caracteristicas
construtivas, entdo seu valor ¢ constante e ndo sofre alteracdo com a atuagdo da falta. Entdo a

Equacao 5.7, se resume como a Equacao 5.10.

L, =N:cte (5.10)

A

Onde: L

s> ¢ a indutancia propria do estator em uma das fases dada em (H), v, € o fluxo
magnético em (W}); i € a corrente no enrolamento em uma das fases dada em (4); e &, € a
permeancia magnética em (W/A4).

Do mesmo modo, a resisténcia do estator em funcao das espiras ¢ dada como em

(5.11).

/ N 2rn.r
;o= p— = p—s=Ct 5.11
SEPEPTS (5.11)
r, =N, .cte (5.13)
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Onde: p, ¢ a resistividade elétrica em ({m); [ é o comprimento do condutor em (m); 4, é a

area em (m”); e r, € o raio em (m).

Sabendo-se que, para um circuito RL a constante de tempo 7 ¢ dada pela razao entre a
indutancia propria do estator e a resisténcia do estator, e como a indutancia de dispersdo, L,

também no estator, pode ser desconsiderada durante a simulagdo, porque as perdas de fluxo
magnético ndo dependem desse tipo de falta, mas somente do material ferromagnético que
compdem o nucleo, entdo a constante de tempo € uma variavel, quando sob atuagdo desse tipo

de falta, e ¢ dada como a Equagao 5.14:

r="s T om T (5.14)

A relacdo entre indutancia e reatdncia de magnetizag¢do ¢ dada pela Equagdo 5.15.

X
x =2n.fL —> [ =—" 5.15
m f m m 272'.f ( )

E entdo, a Equacdo 5.14, da constante de tempo para um circuito RL, se resume como a

Equagdo 5.16,

=—m 5.16
‘ 2r.fr, ©.16)

Onde: 7 - Constante de tempo; L - Indutdncia mutua do estator; r - Resisténcia do
enrolamento do estator; £, -Indutancia de dispersdo do enrolamento do estator; 1, - Indutancia

de magnetizacdo; x, - Reatincia de magnetizagdo; f - Frequéncia da rede de alimentacdo.

Para simplificacdo do método foi levado em consideragao o fato, de que, a indutancia
propria do estator, ou mais precisamente, com base na Equacdo 5.15, a reatincia de
magnetizacdo, ¢ proporcional ao quadrado do nimero de espiras do enrolamento, Equacao
5.10, além do que, a reatancia de magnetizacao ¢ muito maior do que a resisténcia do estator
(aproximadamente 60 vezes maior) ver Tabela 5.1, entdo, a rampa que simula os efeitos da
falta incipiente ira ser aplicada somente sobre a reatdncia de magnetizagdo, como na Figura

5.7. As Figuras 5.5 e 5.6 sdo os blocos Qaxis e Daxis detalhados da Figura 5.1.
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Figura 5. 6: Bloco Daxis (eixo de referéncia q) detalhado com a falta
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Figura 5. 7: Bloco falta

Goto

Quando o simulador programado com a falta ¢ executado, um curto-circuito parcial

nas espiras do enrolamento do estator ocorre. A rampa de declinio que simula a reducao do

numero de espiras tem um coeficiente angular igual a -0,00005 pu/seg, entdo para t = 0 s, 0

valor da amplitude ¢ 1, e no decorrer do tempo, o valor de amplitude decai para 0,95, o que

corresponde a um curto-circuito de 5% das espiras que compdem o estator, a Figura 5.8

retrata 0 processo.
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Sinal de Falta
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Figura 5. 8: Evolucio do curto-circuito e reduciio do valor da reatincia de magnetizacio

Para o estudo em questdo a reatincia do enrolamento declina aproximadamente 9,75%

em um periodo de 1000 segundos, devido a variagdo de 5% no nimero de espiras.

x, =x,(N) =58839 #(0,95) .. x, =5,265Q

m m

% finaldeesp iras = 5265 _ 90,24% , confirmando a varia¢ao de aproximadamente 9,75%.

b
Com a reducdo do valor da reatancia de magnetizagdo, tem-se uma redugdo na
impedancia equivalente vista do estator, e para um valor da tensdo eficaz constante, espera-se
entdo, um aumento no valor da corrente eficaz (Lei de Ohm), confirmado na Figura 5.9.

Tensdo de Fase Eficaz no Estator
135

130 i

125

Valor Eficaz da Tensio (V)

120 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo (s)

Corrente de Fase Eficaz no Estator

16 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo (s)

Valor Eficaz da Corrente (A)

Figura 5. 9: Tensio e corrente eficazes no estator com a falta
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Na identificagdo do sistema, de maneira semelhante ao caso sem falta incipiente, os
valores de tensdo e correntes eficazes serdo entradas do algoritmo MQR, porém com a
condi¢do de que ndo havera variacao no ponto de operagdo, ou seja, em determinando periodo
de tempo, para cada uma das condicdes de faltas (5%, 10%, 15% e 20% das espiras um curto-
circuito) serdo coletados valores de tensdo de fase e corrente de fase, eficazes.

Primeiramente serd avaliado o caso em que apenas 5% das espiras se encontram
avariadas, e a comparagao entre a saida real e a saida estimada ¢ mostrada na Figura 5.10.

Saida Real e Saida Estimada do Modelo

0.8 |
.......... Saida Estimada

0.6 + Saida Real

MO0 N

02 i ' 111

024 ; 1 ] : ; E

0414

-

o
-
yininiulolel

Desvio do Valor Eficaz da Corrente no Estator

-0.8 | | | | | | | | | b
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo (s)

Figura 5. 10: Saida real e saida estimada com a falta

Os parAmetros @, e b, do modelo ARX da fun¢do de transferéncia discreta de 1°

ordem, obtidos pelo algoritmo dos minimos quadrados recursivos para todas as intensidades
de faltas sdo detalhados nas Figuras 5.11 e 5.12; para obtencao desses parametros, como ja
informado, o mesmo procedimento foi adotado do problema anterior. Desse modo, tensdo e
corrente eficazes para cada uma das condi¢des foram inseridos individualmente no algoritmo
do MQR, e os valores dos parametros da fun¢do de transferéncia do sistema correspondente as

respectivas condi¢des de operagdo foram obtidos.

PPGEE - UFPA



56

Comportamento no Tempo do Parametro "a" sob a Falta Incipiente
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Figura 5. 11: Comportamento do parametro a
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Figura 5. 12: Comportamento do parametro b

Os graficos das Figuras 5.11 e 5.12 evidenciam a distor¢ao provocada pela falta
incipiente nos parametros do motor de indu¢do. Nos graficos observa-se o comportamento
dinamico do sistema sobre as condi¢des de funcionamento 0%, 5%, 10%, 15%, ¢ 20% das

espiras em curto-circuito, de tal modo que a falta incipiente seja invariante em um dado
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periodo de tempo. Como se pode observar tanto o pardmetro @, como o pardmetro b,
sofreram alteragcdes com a introdu¢do da falta incipiente, ainda sobre o comportamento dos
pardmetros, observa-se que enquanto o parametro @, tende a decrescer com a evolugdo da

falta, o parametro b, , tende a crescer, desse modo, os pardmetros podem ser utilizados para

deteccao da falta incipiente, a Tabela 5.2 mostra a média dos pardmetros correspondente a

intensidade da falta nas espiras do estator do motor de inducdo (ROCHA et al, 2012).

Tabela 5. 2: Valor médio dos parametros com a intensidade da falta

Intensidade da falta Parimetro a, Parimetro b,
0% 0,8619 0,0186
5% 0,8663 0,0199
10% 0,8707 0,0213
15% 0,8749 0,0230
20% 0,8788 0,0251

Terminada a etapa de detec¢do, o objetivo agora, ¢ a identificagdo da falta, e para isso

utilizaremos os conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2.

5.4 Identificacdo da falta incipiente utilizando-se sistemas de inferéncia fuzzy

intervalar do tipo-2.

O desenvolvimento de um sistema fizzy infere que através dos parametros 4, e b,

gerados recursivamente, deve-se obter o correspondente numero de espiras em curto-circuito,
para isso esses parametros serdo entradas de um sistema fuzzy de identificacdo, o qual ird
sinalizar qual a quantidade de espiras em curto-circuito, operagao inversa a aplicada até entdo,
isso porque na maioria dos casos apenas se terd a informagao dos parametros, que sao obtidos
pela coleta dos dados de entrada e saida, tensdo e corrente no estator, que ao serem inseridos
no algoritmo do MQR, fornecerdo o comportamento dos parametros, mas nao indicardo em
qual estado o sistema se encontra.

Desse modo, os SIF intervalares do tipo-2, ou simplesmente SIF do tipo-2, indicardo
qual o estado do sistema, em outras palavras, identificara a falta incipiente. Neste trabalho as

caracteristicas do sistema fuzzy do tipo-2 sdo:
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e Entradas numéricas precisas (crisp), ndo-fuzzy, parametros (a e b), no fuzzyficador;

e o0 modelo da maquina de inferéncia ¢ Mamdani, e base de regras ¢ na forma, SE-
ENTAO, e as fungdes de pertinéncia sio triangulares;

e o redutor de tipo escolhido ¢ a média ponderada dos centros (centroide);

e ¢ o defuzzyficador escolhido, para se obter a saida precisa (numero de espiras), ¢ a

média aritmética.

Para continuagdo do estudo em questdo, e objetivando um menor erro de identificacdo
da falta, programaram-se dois sistemas fuzzy do tipo-2 com fungdes de pertinéncias em
formatos diferentes (gaussianas e triangulares). Para fungdes de pertinéncias gaussianas, a
FOU foi inserida no valor do parametro de dispersdo da fun¢do gaussiana (o ). J& para
fungdes de pertinéncia triangulares, a FOU foi inserida nos valores da base do triangulo
(suporte da funcdo de pertinéncia). Nesse caso, exigiu-se um esfor¢o de programagdo muito
grande devido a necessidade de representar a fungdo de formato triangular por intervalos, o
que nao ocorre no caso de fungdes gaussianas, ver Equagdo 3.10. As Figuras 5.13 e 5.14
representam as fungdes de pertinéncias gaussianas e triangulares para os parametros a € b nas

cinco condi¢des de falta, com suas respectivas FOU’s.

Fungdo de Pertinéncia Gaussiana - Parémtro a
1 T T T T

Grau de Pertinéncia
=)
W
T
|

—— e S ——

0
0.862 0.864 0.866 0.868 0.87 0.872 0.874 0.876 0.878
Varia¢do do Parametro a

Fungdo de Pertinéncia Gaussiana - Parametro b

Grau de Pertinéncia

L I |

0.019 0.02 0.021 0.022 0.023 0.024 0.025
Variagdo do Parametro b

Figura 5. 13: Funcio de pertinéncia gaussiana dos parimetros a e b.
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Fungdo de Pertinéncia Triangular - Parametro a
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Figura 5. 14: Funcéo de pertinéncia triangular dos parametros a e b.

A defini¢ao da regido de incerteza, FOU, nesse primeiro momento, foi feita por meio
de testes que levaram em consideracdo principalmente os valores dos parametros e suas
variacgoes; ja para a identificacdo da falta objetivando um erro de identificagdo minimo, foram
escolhidos pontos dentro da FOU que pudessem fornecer um valor da falta identificada mais
proximo possivel do valor real. Assim, desenvolve-se um estudo comparativo com a premissa
de identificar as vantagens do SIF do tipo-2 em relacdo ao SIF do tipo-1, além de indicar para
o caso de faltas incipientes, qual a “forma” da fungdo de pertinéncia mais adequada para o
caso de identificacao de faltas. As Figuras 5.15 e 5.16 mostram a falta identificada e o erro de

identificacdo para as variagdes do método proposto.
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Métodos para Identificagdo da Falta
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Figura 5. 15: Falta identificada para as variacdes do método proposto

Comparagao entre os Erros

Erro SIF-II-T x Real
Erro SIF-I-T x Real
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0.5

-0.5

Erro de Identificagdo
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Intensidade da Falta

Figura 5. 16: Erro de identificacio para as variacées do método proposto

Comparando as variagdes do método proposto, funcdo de pertinéncia gaussiana ou
triangular, o que apresentou menor erro de identificagdo, ou seja, que mais aproximou a falta
identificada da falta real foi a técnica de sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2 com fungdes de

pertinéncia triangulares; analisando a Figura 5.16, essa melhoria significou uma redugao de
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mais de 50% do erro de diagnostico, o que levou a predilegdo para o uso de fungdes de
pertinéncia triangulares, mesmo essa apresentando um esfor¢o de programacido muito maior,
sendo assim, o objetivo agora ¢ aperfeicoar o sistema aplicando algoritmos genéticos (AG’s)
para a obtenc¢do dos valores de suporte das funcdes de pertinéncia que permitam reduzir ainda
mais o erro de identificagdo, método ja consagrado em diversas pesquisas sobre o assunto; e
mais, ¢ apresentada outra proposta para utilizagdo de AG, mas agora aplicado na otimizagao
do redutor de tipo (RT) do SIF do tipo-2, com isso espera-se reduzir o erro de identificagdo
com a obtencao de valores mais adequados para os “pesos” associados a cada uma das
condig¢des de falta, nesse ultimo caso, ndo ¢ encontrado nenhum artigo ou bibliografia da area
que justifique a técnica proposta, porém os resultados se mostram satisfatérios quando a

otimizagao aplicada na FOU ¢ associada a otimizagao aplicada no RT.

5.5 Uso de algoritmos genéticos para minimizacao do erro de identificacdo

Em diagnostico de faltas, erros numéricos inerentes ao sistema, e provenientes do
processo de identificagdo paramétrica, acabam por injetar nos sistema FDI (Fault Detection
and Isolation), incertezas que comprometem um diagnéstico preciso do processo, por isso,
técnicas utilizadas para isolar e detectar faltas devem levar em consideracdo essas incertezas e
devem possuir robustez as mesmas, isso significa reduzir a quantidade de alarmes falsos, bem
como o valor do erro de diagnéstico. Nesse sentido € justificada a utilizagdo de SIF do tipo-2
para a identificacdo de faltas, porém ainda que essas incertezas sejam representadas pela
FOU, essa técnica nao ¢ suficiente para obter-se um reduzido erro de diagnostico sendo
necessaria a utilizagcdo de otimizadores para esses fins.

Nesse trabalho, seguindo uma metodologia ja consagrada por diversos artigos e
trabalhos da area, optou-se pela utilizagdo de algoritmos genéticos para otimizagdo da faixa
(mancha) de incerteza das funcdes de pertinéncia dos sistemas fuzzy do tipo-2. Além disso, foi
proposta a utilizacdo da mesma ferramenta para otimizar os “pesos” no redutor de tipo, assim
espera-se reduzir ainda mais o erro de identificagdo. Devido a simetria do erro de diagndstico,
a funcdo objetivo proposta a ser minimizada para este tipo de sistema sera o erro médio
quadratico (MSE), e seu valor corresponde ao erro cometido na tentativa de se diagnosticar a

falta (erro de diagndstico).
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A Figura 5.17 mostra a redug@o no Erro de Identificagdo aplicando AG na FOU, no
RT e em ambos, e a Figura 5.18 trata da redug¢do do erro médio quadratico para as mesmas

condig¢des, comprovando eficiéncia da técnica utilizada.

Comparagdo entre os Erros com Otimizador GA
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Figura 5. 17: Erro de identificacdo para as variacoes do método proposto.
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Figura 5. 18: Erro Médio Quadratico para as variacdes do método proposto
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Avaliando as Figuras acima, observa-se que a utilizacdo de AG para otimizagdo do
SIF do tipo-2 mostrou-se bastante satisfatorio, visto que reduziu de forma acentuada o erro de
diagnostico, Figura 5.17, o0 mesmo ocorreu com o MSE, onde a redugdo foi superior a 50%,
Figura 5.18. A Tabela 5.3 compara em numeros os valores da falta real com os valores da

falta identificada utilizando SIF do tipo-1 e SIF do tipo-2 com AG.

Tabela 5. 3: Falta Identificada utilizando-se SIF TIPO-2 + AG

Falta Falta Identificada (%)

Real SF-1-G | SF-1I-G | SF-1I-T | SF-1I-T | GA-RT | GA-FOU | RT+FOU
0% 0,0000 0,0385 0,0000 0,0000 0,1671 0,0000 0,1671
1% 0,0044 0,1865 0,2769 0,3591 0,5086 0,6319 0,7519
2% 0,4015 0,9350 1,4721 1,5400 1,6538 1,7133 1,8083

3% 4,5118 3,9825 3,3945 3,3236 3,3927 3,1442 3,2327

4% 4,9952 4,8160 4,6884 4,5970 4,6280 4,2986 4,3619

5% 5,0000 5,0017 5,0000 5,0000 5,0114 5,0000 5,0114
6% 5,0045 5,1815 5,2786 5,3533 5,3668 5,5974 5,6111
7% 5,4732 6,0039 6,4786 6,5384 6,5608 6,6885 6,7110
8% 9,6706 9,1418 8,4010 8,3330 8,3695 8,1626 8,1989
9% 9,9978 9,8608 9,6901 9,6047 9,6507 9,3287 9,3745

10% 10,0000 | 10,0142 | 10,0000 | 10,0000 | 10,0484 | 10,0000 | 10,0484

11% 10,0044 | 10,1837 | 10,2794 | 10,3560 | 10,4052 | 10,5981 | 10,6473

12% 10,4692 | 11,0008 | 11,4817 | 11,5418 | 11,5945 | 11,6894 | 11,7421

13% 14,6658 | 14,1372 | 13,4043 | 13,3321 | 13,3904 | 13,1624 | 13,2207

14% 14,9977 | 14,8615 | 14,6910 | 14,6016 | 14,6637 | 14,3272 | 14,3892

15% 15,0001 | 15,0206 | 15,0000 | 15,0000 | 15,0630 | 15,0000 | 15,0630

16% 15,0059 | 15,2023 | 15,2798 | 15,3516 | 15,4078 | 15,5621 | 15,6496

17% 15,5327 | 16,0596 | 16,4833 | 16,5386 | 16,5172 | 16,6632 | 16,6603

18% 19,6808 | 19,1515 | 18,4059 | 18,3366 | 18,1766 | 18,1816 | 17,9985

19% 19,9977 | 19,8519 | 19,6914 | 19,6063 | 19,3636 | 19,3601 | 19,0808

20% 20,0000 | 19,9765 | 20,0000 | 20,0000 | 19,7507 | 20,0000 | 19,7507

Algumas observagdoes devem ser levadas em consideracdo, comparando a falta

identificada pelo SIF do tipo-2 e funcdo de pertinéncia triangular, com o SIF do tipo-2 e
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funcdo de pertinéncia gaussiana nota-se que o valor identificado da porcentagem do nimero
de espiras em curto-circuito para o primeiro caso se aproxima mais do valor real, tanto para
faltas incipientes (entre 0 e 5%) quanto para os demais valores de falta. J4 com a introducdo
de AG para otimizagdo do SIF do tipo-2 com fun¢do de pertinéncia triangular, nota-se que
para o caso em que a otimizagdo e feita somente no RT, o erro de diagnostico para os valores
de centro das fung¢des de pertinéncia deixa de ser nulo, € o erro s6 diminui em 50% dos casos
quando comparado com o SIF do tipo-2 sem otimizagdo. Para o caso de otimizagdo da FOU,
os resultados representaram uma reducdo do erro de identificacdo, visto que a falta
identificada se aproximou da falta real em todos os casos quando comparado com o SIF do
tipo-2 sem otimizacdo, e quando comparado com SIF do tipo-2 com otimiza¢do do RT,
apenas no valor de 18% do niimero de espiras esse ultimo se apresentou melhor que o
primeiro. E por fim, quando associada otimiza¢ao do RT com a da FOU, e comparada com os
SIF do tipo-2 com otimizacdo da FOU, as melhoras s6 foram significativas para os valores
intermediarios aos centros das func¢des de pertinéncia, e mesmo assim ndo foram observadas

em todos 0s casos.

5.6 Conclusao

A metodologia apresentada neste trabalho apresentou boa aplicabilidade para esse tipo
de falta, porém algumas melhorias, com o objetivo de reduzir ainda mais o erro de diagnostico
podem ser propostas. No proximo Capitulo sera feita uma analise geral das técnicas e dos

resultados obtidos e sugestdes para aplicagao de algumas destas propostas.

PPGEE - UFPA



65

6 CONCLUSAO

Neste trabalho apresentou-se uma metodologia capaz de detectar e identificar faltas
incipientes em sistemas industriais. Para o caso especifico desse trabalho, as técnicas
propostas foram experimentadas em motores trifdsicos de indugdo, um tipo de motor de
grande aplicagdo industrial.

A falta aplicada na planta foi do tipo curto-circuito parcial nas espiras do enrolamento
do estator. Para a deteccdo da falta foi utilizado método baseado em estimacao paramétrica
recursiva, com os parametros obtidos correspondendo aos parametros do modelo ARX da
funcdo de transferéncia discreta de primeira ordem do sistema. No processo de estimagao
foram inseridos na entrada do algoritmo do MQR, os valores de tensdo e corrente eficazes
para as situagdes de 0% (sem falta incipiente), 5%, 10%, 15% ou até 20% das espiras em
curto-circuito, e parametros a e b para as respectivas condi¢des de entrada foram também
obtidos; como era de esperar os parametros também sofreram variagdes no comportamento
assim que se aumentava a intensidade da falta aplicada, isso porque, com a propagagao do
curto-circuito entre as espiras, altera-se o ponto de operagdo do sistema e consequentemente
sua dinamica, logo espera-se variagdes paramétricas.

Ainda com relagdo ao comportamento dos pardmetros, observou pelos graficos das
Figuras 5.11 e 5.12 que, enquanto o parametro a diminuia tornando-se mais negativo com o
aumento da intensidade da falta, o parametro b aumentava, justificando a analise paramétrica
para deteccao da falta. Cabe ressaltar que, em sistemas de ordem superior, nem todos os
parametros sofreriam uma evidente variacdo em seus valores quando a planta fosse submetida
a um unico tipo de falta, como ¢ o caso, de tal forma que, para uma condi¢do de multi-faltas,
ha a possibilidade de criar um sistema que localize a falta justamente por essa diferenga de
sensibilidade (variagdo) nos parametros.

Para identificagdo da falta foram testadas algumas estratégias utilizando-se sistemas
fuzzy, primeiramente a duvida partiu da necessidade da escolha da forma da fun¢do de
pertinéncia que iria fornecer um menor erro de diagnostico, desse modo foram utilizados
sistemas fuzzy tipo-1 e sistemas fuzzy tipo-2, ambos com fungdes de pertinéncia gaussianas e
triangulares, observou-se que, a falta estimada para conjuntos fuzzy com funcdes de
pertinéncia triangulares se aproximava mais da falta real quando comparado com fungdes de
pertinéncia gaussianas, Figura 5.15, e consequentemente o erro de diagnostico era menor,
Figura 5.16, o que descartou o uso da forma gaussiana para representagdo das fungdes de

pertinéncias no caso proposto nesse trabalho.
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A utilizagdo de SIF intervalar do tipo-2 para diagnostico de faltas foi proposta com a
justificativa de que, por considerar uma regido de incerteza denominada de FOU, entdo ruidos
inerentes a sistemas reais, € erros numeéricos provenientes do processo de estimacao
paramétrica no processo de identificacdo de sistemas seriam computados, em vista disso
esperava-se um menor erro de diagnostico quando utilizdssemos esse tipo de ferramenta em
detrimento de conjuntos fuzzy ordinarios, conjunto fuzzy tipo-1.

Os resultados graficos, Figuras 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18, fundamentam com valores
matematicos as vantagens da técnica proposta, analisando a Figura 5.17 destaca-se que o erro
de diagnodstico da falta para SIF intervalar do tipo-2, foi menor quando comparado com
sistemas fuzzy tipo-1 em termos do erro médio quadratico (MSE), Figura 5.18. O valor do
MSE para SIF tipo-1 ¢ de 0,2723, enquanto que para SIF intervalar tipo-2 esse valor cai para
0,2096, isso significa uma reducdo de 23,02% do MSE. Essa reducdo fica ainda mais
significativa quando se utiliza AG’s para otimizar as incertezas dos SIF do tipo-2 propostas
nesse trabalho, ora o redutor de tipo (RT), ora a FOU, e posteriormente ambos (nao
simultaneamente).

Considerando a otimizacao das incertezas do RT, a fung¢do objetivo a ser minimizada,
o MSE, ¢ igual a 0,1914, comparando com o SIF do tipo-2 sem otimiza¢ao, isso significa uma
reducdo do MSE de 8,68%; utilizando novamente o otimizador com base em AG’s para
otimizar, agora, a FOU, o valor do MSE obtido ¢ igual a 0,07254, o que corresponde a uma
reducdo de 60,67% do valor do MSE quando comparado com SIF do tipo-2 com o RT
otimizado; e por fim, quando o RT e a FOU sao ambos otimizados, o MSE assume valor igual
a 0,06811, comparando com o SIF do tipo-2 com somente a FOU otimizada, o MSE reduziu
9,50%; de um modo geral a metodologia adotada nesse trabalho reduziu o erro de diagndstico
de sistemas fuzzy tipo-1, correspondente ao erro médio quadrético, em 74,98%, e o erro de
diagnostico de sistemas fuzzy tipo-2 sem otimizador, em 67,50%, resultados considerados
satisfatorios, o que torna promissor estudos envolvendo essa metodologia para o
desenvolvimento de um sistema de diagnodstico de faltas incipientes que forneca menores
erros de identificagdo.

E por fim, sdo previstas melhorias na metodologia apresentada nesse trabalho, como
por exemplo, ndo se utilizar conjunto fuzzy intervalar do tipo-2, o que significa ndo considerar
a funcdo de pertinéncia secundaria com distribui¢do uniforme, isso equivaleria a atribuir
“pesos” as fungdes de pertinéncia secunddarias distribuidas sobre a FOU, o que seria mais um
ponto passivel de aplicacdo de AG para que valores mais “adequados” dos “pesos” fossem

obtidos e permitissem reduzir ainda mais o erro de diagnostico; outras consideragdes que
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poderiam ser feitas ainda com o objetivo de reduzir o erro de diagndstico, ¢ a otimizacdo da
base de regras e do defuzzificador, que podem também ser alternativas para fornecer uma
estimag¢ao mais exata da falta. Trabalhando com sistemas de ordem superior € com multi-
faltas aumentariamos a problematica do sistema o que nos permitiria, além de detectar e
identificar a intensidade da falta, estipular sua localizagdo com base no comportamento
paramétrico, e a assim um sistema de diagnostico de faltas mais completo poderia ser

projetado.
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APENDICE A
Programa para gerar fungoes de pertinéncia gaussianas

o\°

Universidade Federal do Para

Instituto de Tecnologia

Programa de Pdés Graduacdo em Engenharia Elétrica

Erick Melo Rocha

Algoritmo para Geracdo de Funcgdes de Pertinéncia Gaussianas

o o° o°

o°

clear
clc

load('C:\Users\Erick\Documents\TCC Artigo Erick\Simulador Artigo\Dissertaca
o Erick\Mestrado Erick\Fuzzy tipo2\Com Falta Comportado\casos de falta.mat'
)

P=[mean (abs (a0 (2000:10000) ) ) ,mean (abs (al (2000:10000) )) ,mean (abs (a2 (2000:100
00))),mean (abs (a3 (2000:10000))) ,mean (abs (a4 (2000:10000) ) ) ,mean (abs (a5 (2000:
10000))),mean (abs (a6 (2000:10000) ) ), mean (abs (a7 (2000:10000) ) ) ,mean (abs (a8 (20
00:10000))) ,mean (abs (a9(2000:10000))) ,mean (abs (al0(2000:10000))) ,mean (abs (a
11(2000:10000)) ) ,mean (abs (al2(2000:10000))) ,mean (abs (al3(2000:10000))),mean
(abs (al4 (2000:10000))),mean (abs (al5(2000:10000)) ), mean (abs (al6(2000:10000))
) ,mean (abs (al7(2000:10000) ) ) ,mean (abs (al8 (2000:10000)) ), mean (abs (al9(2000:1
0000))),mean (abs (a20 (2000:10000) ) ) ;mean (b0 (2000:10000) ) ,mean (b1l (2000:10000)
) ,mean (b2 (2000:10000) ) ,mean (b3 (2000:10000) ) ,mean (b4 (2000:10000) ) ,mean (b5 (20
00:10000)) ,mean (b6 (2000:10000) ) ,mean (b7 (2000:10000) ) ,mean (b8 (2000:10000) ) ,m
ean (b9 (2000:10000) ) ,mean (b10(2000:10000) ) ,mean (b11(2000:10000) ), mean (b12 (20
00:10000)) ,mean (b13(2000:10000) ) ,mean (b14 (2000:10000) ) ,mean (b15(2000:10000)
) ymean (b16(2000:10000) ) ,mean (b17(2000:10000)) ,mean (b18(2000:10000) ) ,mean (bl
9(2000:10000) ) ,mean (20 (2000:10000))1;

Xla=P(1l,1);
X2a=P(1,0);
X3a=P(1,11);
X4a=P(1,16);
X5a=P(1,21);
X1lb=P(2,1);
X2b=P (2, 06) ;
X3b=P(2,11);
X4b=P(2,16) ;
X5b=P(2,21);
dla=(X5a-Xla)/14;
d2a=(X3a-Xla)/7;
d3a=(X4a-X2a)/7;
d4a=(X5a-X3a)/7;
d5a=(X5a-Xla) /14;

FALTA ESTIMADA=0;
for i=l:1length(P);

Xta=P(1l,1i);
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$INCERTEZA NA DISPERSAO

ida=0.6; % incerteza na dispersdo de "a"

5% ((Xta- (X1la)) /dla) ~2)
.5* ((Xta-(X1la))/dla* (ida)) "2)

MFladU (i) =exp (-0
MFladL (i) =exp (-0
MF2adU (1) =exp (-

0.5* ((Xta-(X2a))/d2a)"2)
MEF2adL (i) =exp (-0

.5*% ((Xta-(X2a) ) /d2a* (ida)) "2)

MF3adU (i) =exp (-
MF3adL (i) =exp (-

0.5* ((Xta-(X3a))/d3a)"2)

0.5* ((Xta-(X3a))/d3a* (ida)) "2)
MF4adU (1) =exp (-
MF4adL (1) =exp (-

.5*% ((Xta- (X4a)) /d4a) "2)

0
0.5* ((Xta-(X4a))/d4a* (ida)) "2)

.5*% ((Xta- (X5a)) /dba) "2)

5% ((Xta-(X5a)) /d5a* (ida)) *2)

Xtb=P (2,1);

dlb= (X5b-X1b) /16
d2b= (X3b-X1b) /7;
d3b=(X4b-X2b) /7;
d4b= (X5b-X3b) /7;
d5b= (X5b-X1b) /11

$INCERTEZA NA DISPERSAO
idb=0.6 % incerteza na dispersédo de "b"

MF1bdU (1) =exp (-
MF1bdL (1) =exp (-

0.5* ((Xtb- (X1b)) /dlb) ~2)
0.5*% ((Xtb- (X1b)) /dlb* (idb)) "2)

MF2bdU (1) =exp (-

0.5* ((Xtb-(X2b)) /d2b) ~2)
MF2bdL (i) =exp (-0

.5% ((Xtb- (X2Db) ) /d2b* (idb) ) *2)

MF3bdU (1) =exp (-
MF3bdL (1) =exp (-

0.5* ((Xtb-(X3b)) /d3b) "~2)

0.5*% ((Xtb-(X3b)) /d3b* (idb)) "2)
MF4bdU (1) =exp (-
MF4bdL (1) =exp (-

0.5* ((Xtb-(X4b)) /ddb) ~2)
0.5*% ((Xtb- (X4b) ) /d4b* (idb)) "2)

MF5bdU (i) =exp (-0.5* ( (Xtb- (X5b) ) /d5b) *2)
MF5bdL (i) =exp (-0.5* ( (Xtb- (X5b) ) /d5b* (idb)) ~2)
end

g=[0:1:20];
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i=1l:1length (P);
pa=P(1l,1);
pb=P(2,1);

subplot (2,1,1)

plot (pa,MFladyu, 'k',pa,MFladL, 'k',pa,MF2adUu, 'b',pa,MF2adL, 'b',pa,MF3adUu, 'g',
pa,MF3adlL, 'g',pa,MF4adU, 'y',pa,MF4adlL, 'y',pa,MF5adU, 'r',pa,MF5adL, 'r")
subplot (2,1,2)

plot (pb,MF1lbduU, 'k',pb,MF1bdL, 'k', pb,MF2bdU, 'b', pb,MF2bdL, 'b"', pb,MF3bdU, 'g',
pb,MF3bdL, 'g', pb,MF4bdU, 'y', pb,MF4bdL, 'y', pb,MF5bdU, 'r', pb,MF5bdL, 'r")
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APENDICE B
Programa para gerar fungoes de pertinéncia Triangulares

o\°

Universidade Federal do Para

Instituto de Tecnologia

Programa de Pds Graduacdo em Engenharia Elétrica

Erick Melo Rocha

Algoritmo para Geragdo de Fungbes de Pertinéncia Triangulares

o o° o°

o°

clear
clc

load('C:\Users\Erick\Documents\TCC Artigo Erick\Simulador Artigo\Dissertaca
o Erick\Mestrado Erick\Fuzzy tipo2\Com Falta Comportado\casos de falta.mat'
)

P=[mean (abs (a0 (2000:10000) ) ) ,mean (abs (al (2000:10000) )) ,mean (abs (a2 (2000:100
00))),mean (abs (a3 (2000:10000))) ,mean (abs (a4 (2000:10000) ) ) ,mean (abs (a5 (2000:
10000))),mean (abs (a6 (2000:10000) ) ), mean (abs (a7 (2000:10000) ) ) ,mean (abs (a8 (20
00:10000))) ,mean (abs (a9(2000:10000))) ,mean (abs (al0(2000:10000))) ,mean (abs (a
11(2000:10000)) ) ,mean (abs (al2(2000:10000))) ,mean (abs (al3(2000:10000))),mean
(abs (al4 (2000:10000))),mean (abs (al5(2000:10000)) ), mean (abs (al6(2000:10000))
) ,mean (abs (al7(2000:10000) ) ) ,mean (abs (al8 (2000:10000)) ), mean (abs (al9(2000:1
0000))),mean (abs (a20 (2000:10000) ) ) ;mean (b0 (2000:10000) ) ,mean (b1l (2000:10000)
) ,mean (b2 (2000:10000) ) ,mean (b3 (2000:10000) ) ,mean (b4 (2000:10000) ) ,mean (b5 (20
00:10000)) ,mean (b6 (2000:10000) ) ,mean (b7 (2000:10000) ) ,mean (b8 (2000:10000) ) ,m
ean (b9 (2000:10000) ) ,mean (b10(2000:10000) ) ,mean (b11(2000:10000) ), mean (b12 (20
00:10000)) ,mean (b13(2000:10000) ) ,mean (b14 (2000:10000) ) ,mean (b15(2000:10000)
) ymean (b16(2000:10000) ) ,mean (b17(2000:10000)) ,mean (b18(2000:10000) ) ,mean (bl
9(2000:10000) ) ,mean (20 (2000:10000))1;

i=1:1length (P)
pa=P(1,1)

imaU=0.001; %Coeficiente da incerteza na base
imbU=0.01; %Coeficiente da incerteza na base
imalL=0.001; %Coeficiente da incerteza na base
imbL=0.01; %Coeficiente da incerteza na base
gU=1; %Coeficiente da incerteza na altura
hU=1; %Coeficiente da incerteza na altura
gL=1; %Coeficiente da incerteza na altura
hlL=1; %Coeficiente da incerteza na altura
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$EFUZZY TIPO-2 Incerteza na Base
%$Parametro "a" UPPER e LOWER

ylamU=trimf (pa, [X1la Xla X2a+ (X2a*imaU) ])

y2amU=trimf (pa, [X1la- (Xla*imaU) X2a X3a+(X3a*imal) ])

y3amU=trimf (pa, [X2a- (X2a*imalU) X3a X4a+ (X4a*imaU) ])

ydamU=trimf (pa, [X3a- (X3a*imalU) X4a X5a+ (X5a*imaU)])
(pa, [ ( )

ySamU=trimf (pa, [X4a- (X4a*imaU) X5a X5al)

Xla Xla X2a-(X2a*imal)])
Xla+ (Xla*imal) X2a X3a-(X3a*imal)])

ylamL=trimf (p

y2amL=trimf (pa,

y3amL=trimf (pa,
(p
(p

— — — —

X2a+ (X2a*imal) X3a X4a-(X4a*imal)])
ydamL=trimf (pa, [X3a+ (X3a*imal) X4a X5a- (X5a*imal)])
ybamL=trimf (pa, [X4a+ (X4a*imal) X5a X5al)
©99000000000000000000000000000000000000000000000000
OO0OO0OO0OO0OOOOOODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODODOO™©O
$ PARAMETRO "b"
990000000000000000000000000000000000000000000000000
OO0ODOO0OOOOOOOOOOOOOODOOODOOOODODOOOODOOODOOOODODODOODODOOODOODODODODO™ O

i=1:1length (P)
pb=P (2, 1)

SFUZZY TIPO-2 Incerteza na Base
$Parametro "b" UPPER e LOWER

ylbmU=trimf (pb, [X1b X1lb X2b+ (X2b*imbU) ])

y2bmU=trimf (pb, [X1b- (X1b*imbU) X2b X3b+ (X3b*imbU) ])

y3bmU=trimf (pb, [X2b- (X2b*imbU) X3b X4b+ (X4b*imbU) ])

yv4bmU=trimf (pb, [X3b- (X3b*imbU) X4b X5b+ (X5b*imbU) ])
(pb, [ ( )

yS5bmU=trimf (pb, [X4b- (X4b*imbU) X5b X5b])

ylbmL=trimf (pb, [X1b X1lb X2b- (X2b*imbL)])

y2bmL=trimf (pb, [X1b+ (X1b*imbL) X2b X3b- (X3b*imbL) ])

y3bmL=trimf (pb, [X2b+ (X2b*imbL) X3b X4b- (X4b*imbL) ])

y4bmL=trimf (pb, [X3b+ (X3b*imbL) X4b X5b- (X5b*imbL) ])
(pb, [ ( )

ySbmL=trimf (pb, [X4b+ (X4b*imblL) X5b X5b])

subplot (2,1,1)
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plot (pa,ylamL, 'k',pa,ylamu, 'k',pa,y2amlL, 'b',pa,y2anU, 'b',pa,y3anL, 'g',pa,y3

amU, 'g',pa,yd4anlL, 'y',pa,yd4anU, 'y',pa,yb5amL, 'r',pa,yS5amu, 'r'")

subplot (2,1, 2)

plot (pb, ylbmL, 'k',pb, ylbmU, 'k',pb, y2bmL, 'b', pb, y2bmU, 'b', pb, y3bmL, 'g', pb, y3

bmu, 'g',pb,y4bmL, 'y',pb, y4dbmU, 'y',pb, y5bmL, 'r',pb, y5bmU, 'r'")
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