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Abstract— The high maintenance costs and the high availability indexes required by the aviation industry make it essential to
optimize the usage of components installed in the aircraft. Anomaly detection techniques can be used in order to identify ab-
normal operational patters and indicate whether a maintenance intervention is recommended. This work presents an anomaly de-
tection methodology to be applied to pneumatic valves based on operational data measurements. The proposed methodology
uses gaussian mixture models. An application example involving a real system is presented. The monitored component is a
pneumatic valve used in an aircraft heat exchange system for pressure and temperature control. The results showed that the pro-
posed methodology was able to identify functional anomalies in the monitored component.

Keywords— Health Monitoring, Gaussian Mixture Models, Pattern Recognition.

Resumo— Os altos custos de manutengao e os altos indices de disponibilidade exigidos na industria aerondutica tornam funda-
mental a otimizagdo do uso dos equipamentos instalados nas aeronaves. Técnicas de detec¢do de anomalias podem ser usadas
para identificar padroes anormais de operagdo e indicar se alguma intervengdo de manutengdo é recomendada. Este trabalho a-
presenta uma metodologia para detec¢do de anomalias em valvulas pneumaticas a partir de medi¢des de dados de operagdo do
sistema. A metodologia proposta usa modelos de mistura de gaussianas. Um exemplo envolvendo um sistema real é apresentado.
O componente monitorado é uma valvula pneumética usada em um sistema aerondutico de troca de calor para controle de pres-
sdo e temperatura. Os resultados obtidos mostraram que a metodologia proposta permitiu identificar anomalias no funcionamen-

to do componente monitorado.

Palavras-chave— Monitoramento da Saidde, Modelos de Mistura de Gaussianas, Reconhecimento de Padroes.

1 Introducao

Os conceitos de monitoramento da saide e prognds-
tico de falhas de sistemas tém se destacado nos ulti-
mos anos na comunidade aerondutica como uma tec-
nologia que pode provocar um impacto significativo
nas praticas de manuten¢do na aviagdo militar, co-
mercial e executiva. Segundo Vachtsevanos et al
(2006), o termo PHM (Prognostic and Health Moni-
toring) € comumente usado para se referir as técnicas
que visam promover a capacidade de estimar o esta-
do de sadde ou nivel de degradagdo de um equipa-
mento e antecipar falhas incipientes dos componentes
monitorados.

Virios trabalhos foram publicados recentemente
mostrando a aplicacdo, com sucesso, de técnicas de
monitoramento da saide em diferentes sistemas aero-
nduticos. Por exemplo, Bizarria et al (2009) e Musi-
ani et al (2007) apresentam, respectivamente, um
método baseado em modelo para progndstico de fa-
lhas em atuadores hidrdaulicos e uma plataforma para
monitoramento da integridade estrutural de uma ae-
ronave. Diferentes técnicas de PHM foram propostas

por Vieira et al (2009) e Vianna et al (2011) para
monitoramento da saide de uma APU (Auxiliary
Power Unit). Propostas de metodologias de PHM
para baterias foram propostas por Penna et al (2012)
e Saha (2011). Sandborn (2005) apresenta uma apli-
cacdo de monitoramento da saide equipamentos ele-
tronicos.

O sistema de controle de temperatura e pressao
do ambiente € um dos sistemas criticos de uma aero-
nave. Em geral, uma quantidade relativamente alta de
problemas nesse sistema € reportada, sendo que as
vélvulas pneumdticas do sistema sdo responsaveis
por grande parte dos problemas. Gomes et al (2012)
propds uma metodologia para prognéstico de falhas
em valvulas usando filtro de Kalman, entretanto a
utilizac@o de tal abordagem pressupde a existéncia de
um método capaz de detectar a falha ainda em esta-
gio incipiente. Pode-se entdo sumarizar o processo de
funcionamento de um sistema completo de monito-
ramento da seguinte forma: inicialmente um sistema
de detecgdo de falhas incipientes € posto em funcio-
namento, a partir da deteccdo da falha, entra em fun-
cionamento um sistema capaz de prever o instante da
falha funcional (quando o equipamento ndo é mais
capaz de cumprir a sua fungéo).



O presente trabalho apresenta uma proposta de
metodologia para detec¢do de falhas incipientes em
valvulas pneumadticas, com o uso de modelos de mis-
tura de gaussianas. Para esta tarefa utiliza-se 6 para-
digma de detec¢@o de anomalias.

2 Descricao do Sistema

O componente escolhido neste trabalho como objeto
de estudo é uma valvula pneumadtica comumente usa-
da em aplicacdes aeronduticas. A Figura 1 mostra
uma imagem da vélvula escolhida.

Figura 1. Vélvula monitorada

Na aplicag@o apresentada neste artigo, a valvula em
estudo € usada em um sistema de controle de tempe-
ratura e pressdo de uma aeronave, que estd parcial-
mente representado na Figura 2.
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Figura 2. Sistema de controle de temperatura

No sistema representado acima, a valvula monitorada
controla a vazdo do ar quente que € extraido do mo-
tor da aeronave. Essa vazdo influencia a pressdo e a
temperatura do ar que é enviado para o sistema de
controle de ambiente da aeronave. O ar quente extra-
ido do motor, antes de ser enviado para o sistema de
controle de ambiente, € resfriado através da troca de
calor com o ar externo, que possui temperaturas bai-
Xas.

O mau funcionamento da vélvula pode compro-
meter o desempenho do sistema de controle de ambi-
ente da aeronave. A aeronave possui dois sistemas
redundantes para controle do ambiente. Quando um
dos sistemas apresenta falha a aeronave ainda pode

operar, respeitando algumas restricdes. Por exemplo,
a altitude maxima de voo é permitida € reduzida,
acarretando em aumento do consumo de combustivel
da aeronave.

Como mencionado anteriormente, a falha da val-
vula € precedida por variagdes de pressdo e de tem-
peratura que podem ser percebidas pela tripulacgdo.
Na préxima secdo, serd apresentada a metodologia
proposta para monitorar a condi¢do da vélvula e an-
tecipar a ocorréncia de falhas com base em dados
medidos do sistema.

3 Metodologia de Monitoramento

A abordagem de monitoramento adotadas consiste na
detecgdo de comportamentos andmalos da valvula
pneumdtica. Esta abordagem consiste em coletar um
conjunto de dados de vélvulas ndo degradadas. A
partir destes dados € desenvolvido um modelo capaz
de caracterizar as vdlvulas em estado normal. De
posse deste modelo, é possivel testar um novo dado e
verificar a sua semelhanca com o modelo utilizado. O
dado ¢é dito anomalo se for suficientemente diferente
do modelo.

Para a constru¢do do modelo foram coletados
dados provenientes de 1000 voos nos quais as valvu-
las estavam reconhecidamente em bom estado.

Para estes 1000 voos, foram obtidas medidas de
temperatura e pressdo do ar entregue ao sistema de
controle de ambiente e velocidade de rotagdo do mo-
tor. As varidveis temperatura e pressdo sdo direta-
mente afetadas pela atuacdo da vdlvula. A rotacdo do
motor influencia na vazdo de ar quente proveniente
do motor. A partir destas medidas foram calculados 5
atributos: média da temperatura (x;), varidncia da
temperatura (x,), média da pressdo (x3), varidncia da
pressdo (x,;) e média da rotacdo do motor (xs). O con-
junto das 1000 instancias de vetores de 5 atributos
compde o conjunto de treinamento. Todos os atribu-
tos foram calculados quando a aeronave encontrava-
se em cruzeiro.

Para o desenvolvimento do modelo foi escolhida
uma abordagem estatistica. Neste caso optou-se por
modelar os dados através de uma distribui¢do de pro-
babilidade.

Uma escolha usual consiste na modelagem utili-
zando uma distribuicdo gaussiana, com valores do
vetor de médias e da matriz de covariancia estimados
a partir dos dados de treinamento. Esse modelo, po-
rém, ndo se mostra adequado na aplica¢do aqui con-
siderada, como pode ser constatado por inspecdo da
Figura 3. Nessa figura, os dados de treinamento sio
apresentados por meio de griaficos de espalhamento
nos quais as varidveis monitoradas sio confrontadas
aos pares. Como se pode observar, a relagdo entre os
diversos pares de varidveis ndo pode ser adequada-
mente aproximada por distribui¢des gaussianas. Por-



tanto, pode ser mais conveniente empregar uma outra
alternativa para descrever a distribui¢do conjunta dos
dados.
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Figura 3. Confronto de todas as varidveis para o conjunto de trei-
namento.

Para a modelagem de dados ndo gaussianos po-
de-se adotar a estratégia de utilizar um modelo com-
posto por distribui¢des gaussianas combinadas, tam-
bém conhecido como modelo de mistura de gaussia-
nas MMG).

3.1 Modelos de Mistura de Gaussianas

Para o MMG a distribuic@o estimada é obtida através
da combinacdo de k gaussianas. A distribui¢do resul-
tante pode ser definida como:

k
px)=Y p(g=i)p(xlg=i) 1

i=1

onde p(g = i) representa a probabilidade a priori para
cada gaussiana e p(xlg = i) representa a probabilidade
de um dado x pertencer a gaussiana i.

Através da utilizagdo da equagdo da distribuigdo
gaussiana multivariada para representar p(xlg = i)
temos a seguinte expressao final:

k
p=Ymcen S x-u )2 6-m)|

i=l

onde:
1

C= (27[)11/2 Y. |l/2 (3)

e 7; representa a probabilidade a priori da gaussiana
i

Para estimacdo dos pardmetros y;, X; € w; foi aqui
empregado o algoritmo Expectation-Maximization
(EM). O algoritmo EM consiste em um método itera-
tivo e pode ser dividido em duas etapas.

Durante a primeira etapa, sdo calculadas as pro-
babilidades e; de cada dado x; pertencer a cada gaus-
siana i. A formulagdo utilizada é dada por:

k
e; = zﬂiceXP{_%(Xj —K; )Tziil (Xj —H; ):l )
i1

Na a segunda etapa, os valores de y;, X; e @; sd0
estimados de forma a maximizar a verossimilhanca
total dos dados de treinamento. Os valores sdo esti-
mados de acordo com as equacdes abaixo:
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sendo M o niimero de pontos X;.

Apés a segunda etapa, o processo € repetido até
que os valores dos parametros convirjam. Detalhes
sobre o algoritmo EM podem ser encontrado em di-
versas referéncias como Duda er al (2000) e Webb
(2002).

3.2 Aplicagdo da Metodologia

Para fins de comparacio, durante o trabalho desen-
volvido, os dados foram modelados de duas formas:
utilizando uma distribui¢do gaussiana e utilizando um
MMG.

A utiliza¢do dos dois modelos tem como objeti-
vo verificar o real ganho obtido ao se modelar os
dados utilizando 0o MMG quando comparado ao mo-
delo com uma unica gaussiana.

Para o modelo composto por uma gaussiana, o
vetor de médias e a matriz de covaridncias foram
estimados segundo as equacdes (8) e (9):

1
H=ag 2% ®)
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Para a aplicacdo do MMG, € necessdria ainda a
defini¢do do nimero de gaussianas que irdo compor
o modelo. Para esta tarefa foi utilizado o critério de



informagdo Bayesiano (Bayesian Information Crite-
rion - BIC).

A utilizacdo deste critério baseia-se na minimi-
zacdo de um indice que pondera a verossimilhanca
entre dados e modelo e o nimero de gaussianas utili-
zado no modelo. A equagdo utilizada é apresentada a
seguir:

B[C:—lnp(x)+%k(2d+l)lnn (10)

onde d € a dimensdo do vetor de atributos e n € o
tamanho do conjunto de treinamento.

A estratégia entdo consiste em variar o numero
de gaussianas, verificar o resultado de (10) para cada
modelo e escolher o modelo com o menor valor de
(10). Para o problema em questdo, a aplicacdo deste
método resultou em um modelo composto por cinco
gaussianas.

A partir da definicdo do niimero de gaussianas,
pode-se aplicar o algoritmo EM para a estimagdo dos
parametros y;, ;e m;, parai=1,2 ... 5.

Os modelos assim obtidos foram aplicados ao
célculo de valores de p(x) para dados de novos voos,
que ndo foram empregados durante o treinamento.

4 Resultados

Com o objetivo de analisar o desempenho dos mode-
los desenvolvidos, as figuras 4, 5, 6 e 7 apresentam
um indice calculado como — log p(x) para diversos
voos. Este indice, que pode ser usado para quantificar
a dissimilaridade com respeito & condi¢do de opera-
¢do normal, serd chamado de indice de degradacdo
da vélvula.

As figuras 4 e 5 apresentam o resultado da apli-
cacdo do modelo de uma gaussiana para duas aero-
naves onde ocorreram problemas na vdlvula estuda-
da. J4 as figuras 6 e 7 apresentam o resultado da apli-
cag¢do do MMG para as mesmas duas aeronaves.
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Figura 4. Indice de degradacfio para a aeronave 1 — modelo com
uma gaussiana
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Figura 6. Indice de degradacdo para a aeronave 2 — modelo com
uma gaussiana
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Figura 6. Indice de degradacio para a aeronave 1 — MMG

0 | I I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

VOOs

Figura 7. Indice de degradacio para a aeronave 2 — MMG

Analisando as Figuras 3 e 4 € possivel verificar a
presenca de picos no indice de degradagdo, o que
indica um comportamento andmalo da valvula. A
presenca deste comportamento pode ser um indicio
de que o componente estd préximo de falhar.

Tomando os registros de manutencio da aerona-
ve, verificou-se a ocorréncia de falhas nos voos 271 e



306 para as aeronaves 1 e 2 respectivamente. Este
fato corrobora a hipétese levantada.

Observando agora os resultados das figuras 6 e 7
tem-se que o novo indice de degradacdo apresenta
um aumento gradual até os voos em que foram repor-
tadas as falhas. Apds a ocorréncia da falha, é possivel
verificar uma queda brusca no indice decorrente da
troca do componente.

O fato do indice de degradacdo possuir aumento
gradual € relevante pois este tipo de comportamento
pode fornecer uma informacdo sobre quao degradado
estd a valvula e assim possibilitar ao operador da
aeronave um melhor planejamento da manutencg@o.

Vale ainda ressaltar que, para as duas aeronaves,
a falha ocorreu quando o indice obtido com o uso do
MMG encontrava-se perto de 115. Tomando este
valor como um limiar para o indice adotado, seria
possivel desenvolver um método para prever o ins-
tante de falha, seguindo linha similar a apresentada
em Orchard ef al (2009) e Gomes et al (2012).

5 Conclusoes

Este artigo apresentou um estudo de caso envolvendo
o monitoramento da condi¢do de uma valvula aero-
ndutica. Para este propdsito optou-se por uma abor-
dagem baseada em deteccdo de anomalias tendo co-
mo base um modelo gaussiano e um modelo de mis-
tura de gaussianas (MMG).

Foram utilizados dados de voo provenientes de
véalvulas em estado normal para o desenvolvimento
dos modelos estatisticos. Os modelos propostos fo-
ram testados também com dados reais vindos de ae-
ronaves que apresentaram falhas em suas valvulas.

Ambos os métodos apresentaram um aumento do
indice de degradacdo quando as vélvulas estavam
prestes a falhar. Adicionalmente, o MMG apresentou
um indice com aumento gradual, o que pode ser bas-
tante ttil em aplicagdes de previsdo de instante de
falha.

Agradecimentos

Os autores agradecem o apoio da FAPESP (pro-
cesso 2011/17610-0) e CNPq (produtividade em pes-
quisa).

Referéncias Bibliograficas

Bizarria, C. O. and Yoneyama, T. (2009). Prognos-
tics and health monitoring for an electro-
hydraulic flight control actuator. Proceedings of
the IEEE Aerospace Conference. Big Sky.

Duda, R. O.; Hart, P. E. and Stork, D. G. (2000).
Pattern Classification. New York: Wiley.

Gomes J. P. P.; Galvdao R. K. H. and Yoneyama T.
(2012) Prognéstico de falhas em uma vavula
pneumdtica utilizando filtro de Kalman. Anais

do Congresso Brasileiro de Automadtica. Campi-
na Grande - PB.

Musiani, D.; Lin, k. and Rosing, T. S. (2007). Active
sensing platform for wireless structural health
monitoring. Proceedings of the IEEE Interna-
tional Conference on Information Processing in
Sensor Networks. Cambridge.

Orchard M. E. and Vachtsevanos G. J. (2009). A
particle-filtering approach for on-line fault diag-
nosis and failure prognosis. Transactions of the
Institute of Measurement and Control, No. 31;
pp. 221- 246.

Penna, J. A. M.; Nascimento Jr. C. L. and Rodrigues,
L. R. (2012). Health monitoring and remaining
useful life estimation of lithium-ion aeronautical
batteries. Proceedings of the IEEE Aerospace
Conference. Big Sky.

Sandborn, P. (2005). A decision support model for
determining the applicability of Prognostic
Health Management (PHM) approaches to
electronic systems. Reability and Maintainability
Symposium. Arlington.

Saha, B. (2011). Battery health management system
for electric UAVs. Proceedings of the IEEE
Aerospace Conference. Big Sky.

Vachtsevanos, G.; Lewis, F. L.; ROEMER, M.;
HESS, A. and WU, B. (2006). Intelligent fault
diagnosis and prognosis for engineering systems.
New Jersey: Wiley.

Vianna, W. O. L.; Gomes, J. P. P.; Galvao, R. K. H.;
Yoneyama, T. and Matsuura, J. P. (2011). Health
monitoring of an auxiliary power unit using a
classification tree. Proceedings of the Annual
Conference of the Prognostics and Health Man-
agement Society. Montreal.

Vieira, F. M. and Bizarria, C. O. (2009). Health
monitoring using support vector classification on
an auxiliary power unit. Proceedings of the IEEE
Aerospace Conference. Big Sky.

Webb, A.(2002). Statistical Pattern Recognition.
New York: Wiley.



