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Abstract— This work presents the study of the development of a detector and fault diagnostician in sensors using intelligent algorithms
embedded in industrial network Foundation Fieldbus. The algorithms used for solving the problem were artificial neural networks and fuzzy
logic, which performs the detection and diagnosis of faults dynamically, considering four existing types of failures that can exists. The neural
network has been developed according to the architecture of the NARX model, making the prediction of steps. Fuzzy logic has been used as

fuzzy classifier to perform the classification and diagnosis of faults.
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Resumo— Este trabalho de conclusdo de curso apresenta o estudo do desenvolvimento de um detector e diagnosticador de falhas em sensores
utilizando algoritmos de sistemas inteligentes embarcados na rede industrial Foundation Fieldbus. Os algoritmos utilizados para a solugdo do
problema foram rede neural artificial e l1dgica fuzzy, que realizam a detecgo e diagndstico de falhas dinamicamente, considerando quatro tipos
existentes de falhas que podem ocorrer. A rede neural foi desenvolvida de acordo com a arquitetura do modelo NARX, realizando a predicéo
dos passos. A logica fuzzy foi utilizada como classificador fuzzy para realizar a classificacdo e diagndstico das falhas.
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1. Introducgdo

Com o progresso no controle distribuido e modelos de
sistemas de controle preditivos, os beneficios para os
diversos segmentos industriais, tais como quimica,
petroquimica, indlstrias de cimento, aco, energia e
dessalinacdo tém sido enormes. No entanto, uma tarefa de
controle muito importante na gestéo de plantas de processo
ainda permanece em grande parte uma atividade manual,
realizada por operadores humanos. Esta é uma tarefa
caracterizada por eventos anormais em um processo. Isso
envolve a deteccdo adequada de um evento anormal,
diagnosticar suas origens causais e, em seguida, tomar
decisdes adequadas de controle de supervisdo e a¢fes para
trazer o processo de volta ao normal. Toda essa atividade
passou a ser chamado de Gestéo de Evento Anormal (AEM
— Abnormal Event Management), um componente-chave
de controle de fiscalizacdo (Venkatasubramanian,
Rengaswamy, Yin, & Kavuri, 2003).

A AEM ¢ constituida por um conjunto de
procedimentos que aborda a deteccdo, diagndstico e
correcBes das condigdes inadequadas que geram as falhas
em um processo. Realizar o “AEM” significa a
possibilidade de detectar as falhas com a planta
trabalhando em uma regido de seguranca operacional, de
maneiras a evitar a progressdo do evento e a consequente
perda de produtividade (Silva G. S., 2008).

No entanto, essa total confianca nos operadores
humanos para lidar com tais eventos anormais e de
emergéncia tornou-se cada vez mais dificil, devido a vérios
fatores. Essa dificuldade é devido a ampla gama de

atividade de diagnostico que compreende uma variedade
de disfungdes tais como, falhas nas unidades de processo,
degradacdo da unidade de processamento, derivas de
pardmetros e assim por diante. Ainda é mais complicado
pelo tamanho e complexidade de plantas de processo
moderno. Além disso, muitas vezes a énfase € no
diagnéstico rapido que coloca certas restri¢des e exigéncias
sobre a atividade de diagndstico. Onde a tarefa de
diagnéstico de falhas é dificultada pelo fato de que as
medicdes do processo podem muitas vezes ser insuficiente,
incompleta e/ou pouco confiaveis devido a uma variedade
de causas, tais como falhas em sensores.

Estima-se que a indUstria petroquimica nos EUA
tém aproximadamente 20 bilhdes de ddlares em perdas
anuais devido a uma ma AEM. O custo é maior quando
inclui situacGes semelhantes em outras industrias, como
farmacéutica, especialidades quimicas, alimentacdo, e
assim por diante (NIMMO, 1995).

Esse € o proximo grande desafio para engenheiros
de controle. No passado, a comunidade de controle
mostrou como controle regulamentar poderia  ser
automatizado usando computadores e, assim, retira-lo das
maos de operadores humanos. Isso resultou em um grande
progresso na qualidade e consisténcia do produto,
seguranca do processo e eficiéncia do processo. O desafio
atual é a automacdo da AEM, fazendo a utilizagdo de
sistemas inteligentes, proporcionando assim operadores
humanos para assisténcia na area. A comunidade das
indUstrias de processos vé isso como o préximo grande
marco ha pesquisa e aplicagcdo de sistemas de controle
(Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin, & Kavuri,
2003).
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2. Fundamentagdo Tedrica

2.1. Foundation Fieldbus

O Fieldbus ¢ um protocolo desenvolvido para automacéo
de Sistemas de Fabricacdo, elaborado pela Fieldbus
Foundation e normalizado pela ISA - International Society
of Automation. O protocolo Fieldbus visa a interligacédo de
instrumentos e equipamentos, possibilitando o controle e
monitoragdo dos processos. Geralmente é utilizado com os
softwares supervisorios, que permitem a aquisicdo e
visualizagdo desde dados de sensores, atuadores até status
de equipamentos.

Os blocos funcionais sdo objetos de software com
funcdes pré-programadas, contendo alguns parametros
internos, que podem ou ndo serem ajustados pelo usuario, e
entradas e saidas que sdo interligadas para realizar as
Iégicas de controle (Martins, 2011).
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Figura 1 - Simplificagdo da rede Foundation Fieldbus.

2.2. Redes Neurais Artificiais - NARX

O modelo NARX (Nonlinear AutoRegressive
model with eXogenous inputs) baseia-se em uma rede
MLP, cuja a entrada consiste da propria saida realimentada
com atrasos no tempo e uma entrada exdgena, também
com atrasos. Nesta arquitetura, as saidas estimadas da rede
sdo introduzidas novamente as entradas, assim permitindo
implementar a predi¢do de passos multiplos.

A rede dindmica NARX é uma importante classe
de sistemas ndo lineares de tempo discreto, que §é
matematicamente representada pelo seguinte modelo.

y(n) = f[y(n-1)...., y(n—dy),u(n),u(n-1),...,u(n—du+1)] (1)

2.3. Classificador Fuzzy

Os classificadores nebulosos baseados em regras
sdo semelhantes ao sistema de controle fuzzy. Os
classificadores fuzzy podem ser divididos em trés estagios,
que sdo fuzzyficagdo, inferéncia e desfuzzyficacdo.
Levando a tona a técnica de controladores nebulosos
proposta por Mamdani.
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Figura 2. Estrutura do Classificador Fuzzy.
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3. Deteccao e Diagnostico de Falhas em Sensores

Falha em sensores caracteriza-se por um funcionamento
ndo coerente de qualquer componente de um sistema,
ocasionando uma perda de desempenho até a total parada
de execucdo de suas funcoes.

Um entendimento dos tipos de falhas e de seus
padrbes de sinal associados & muito importante para 0s
métodos de classificacdo de falhas em sensores. Para
facilitar o estudo dos algoritmos serd abordada a
classificagdo encontrada por (Zhang & Yan, 2001).

A idealizagdo de uma deteccdo e diagndstico de
falhas em sensores é fornecer uma informacéo adequada e
coerente ao nivel real observado, para consequentemente
caso ocorra uma falha no sensor, as a¢bes adequadas sejam
realizadas. Para o determinado projeto, 0 processo de
deteccdo e diagndstico foi resumido em duas fases,
deteccéo de falha e classificagéo de falha.

3.1. Algoritmos para Classificacéo de Falhas

As ferramentas de 1A mais utilizadas para deteccdo e
diagnostico de falhas em sensores sdo: sistemas
especialistas, légica nebulosa e redes neurais artificiais. No
presente trabalho a ferramenta utilizada para a deteccao e
diagnostico de falhas foi l6gica nebulosa.
Existem varias falhas provenientes dos dois tipos
de falhas possiveis em um sensor:
e Auséncia de falha: o sensor estd em
funcionamento normal.
e Valor zero: o sensor fornece o valor constante
zero.
e Valor de fundo de escala: o sensor fornece o valor
de fundo de escala do determinado sensor.
e Deriva de offset: é adicionado um sinal de offset
ao sinal do sensor.
e Deriva de escala: o fator de escala do sensor se
altera ao longo do tempo.

A deteccdo da presenca de falhas é resultado de
uma analise entre o valor real e o valor predito obtido, de
acordo com as entradas definidas na. Desta forma o
classificador calcula duas informacBes, a variacdo da
medicdo do sinal real e a variagdo da medicdo do sinal
predito.

A falha ocorre quando o valor real ¢é alterado
significativamente e o valor estimado permanece
inalterado durante o tempo equivalente aos passos de
predicéo.
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Figura 3. Diagrama de blocos do diagnéstico de falhas.

No presente trabalho foi utilizada uma rede neural
do tipo NARX para realizar a predigdo do sinal. Para
realizar a classificacdo da falha, foi desenvolvido um
classificador fuzzy, tendo como entrada o sinal real e o
sinal estimado, e com entrada o diagndstico da falha
ocorrida no sensor.

4, Desenvolvimento e Resultados

4.1. Sistema de Tanques

Para realizacdo de testes foi utilizada uma planta composta
por um sistema de tanques, que é um kit didatico fabricado
pela empresa Quanser. A planta é composta por dois
tanques de 30 cm, colocados um sobre o outro de forma
gue a agua escoa do tanque de cima para o de baixo através
de um orificio, denominando assim o tanque de cima como
tanque 1 e o de baixo tanque 2. Para realizar a captagdo do
nivel, a planta originalmente possuia um sensor de nivel
em cada tanque, mas seus sensores padrbes foram
removidos para trabalhar com sensores industriais de nivel.

A bomba também foi substituida, sendo utilizada
uma bomba de para-brisas de carro (12 V, 4 A). Esse
sistema recebe um sinal de tensdo origindrio do FI
(conversor FF para corrente), que disponibiliza um sinal de
4 a 20 mA que é convertido por um circuito.

4.2. Implementacéo do Preditor Neural Aplicado ao
Ambiente Foundation Fieldbus

Primeiramente foram aplicados e coletados
valores do sistema de tanques através da comunicacdo
OPC, onde esses dados adquiridos foram utilizados para
realizar o treinamento da RNA. Para realizar a coleta de
dados foram inseridas periédicamente tensGes na bomba,
de forma randdmica, e coletando os niveis dos dois
tanques, assim formando uma base de dados contendo a
dindmica do sistema. A base de dados foi composta por
917 amostras de tensdo e niveis dos tanques 1 e 2. A
arquitetura da rede NARX contém cinco atrasos para cada
entrada, uma camada oculta contendo cinco neurénios e
apresentando como saida o nivel dos dois tanques. Na
arquitetura ndo foi utilizada uma realimentacdo da saida
como entrada pelo motivo da possibilidade de acumulo de
erro.

Para realizar o treinamento foi utilizado o
algoritmo backpropagation proposto por Levenberg-
Marquardt e com a determinada arquitetura alcangou um
erro médio quadratico (MSE) préximo a ordem de 1072
apos 200 épocas de treinamento.
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Figura 4. Erro médio quadréatico (MSE).

A partir dos pesos e bias adquiridos da simulag&o
no MATLAB foi possivel configurar a rede no ambiente
FF. Foram utilizados seis blocos aritméticos para poder
montar um neur6nio, sendo totalizados trinta blocos
aritméticos para 0s cinco neurbnios. Essa grande
guantidade de blocos é por causa da limitagdo de trés
entradas por bloco aritmético e a grande quantidade de
entradas, sendo trés entradas e cinco atrasos para as
respectivas entradas. Para as fungfes de ativagdo foram
utilizados trés blocos caracterizadores de sinal. Nas
imagens abaixo, Figura 5 e Figura 6, € apresentada a
arquitetura da RNA no ambiente FF.
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Figura 5. Arquitetura das entradas e camada oculta.
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Figura 6. Arquitetura da camada oculta e de saida com a funcéo de
ativacéo.




4.3. Implementacdo do Classificador Fuzzy Aplicado ao
Ambiente Foundation Fieldbus

Foi determinado como entradas do classificador
fuzzy o sinal real e sinal estimado (proveniente do preditor
neural).

Foram determinadas cinco func@es de pertinéncia
para a entrada real e sete fungdes de pertinéncia para a
entrada estimada. Na saida, foram determinadas quatro
saidas, que sdo: fundo de escala, erros de deriva, valor zero
e sem falha. De acordo com a pesquisa realizada,
acontecem dois tipos de erros de deriva, deriva de escala e
deriva de offset, mas no presente trabalho foi resumido em
apenas um tipo de erro (de deriva) pelo fato de ambos os
tipos de falhas apresentarem caracteristicas semelhantes, e
consequentemente dificultando a decisdo de classificagdo
entre deriva de escala e offset.

As fungBes de pertinéncia da saida foram
configuradas de forma a obter uma maior semelhanca com
um singleton, caracteristica essa possivel de ser
implementada no ambiente FF.
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Figura 7. Funcéo de pertinéncia de entrada do sinal real.
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Figura 8. Funcéo de pertinéncia de entrada do sinal estimado.
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Figura 9. Funcéo de Pertinéncia da saida.

No estagio de inferéncia foram escolhidos os
métodos do célculo minimo e do maximo para saida. A
base de regras contém no total de 35 regras.

Tabela 1. Base de Regras do classificador fuzzy.

Ay(n)| Grande | Pequeno Pequeno | Grande

J:Lﬁ' (1) Negativo | Negativo Positive | Positivo

Muito Grande | Fundo de | Fundo de | Fundo de | Fundo de | Fundo de
Negativo Escala Escala Escala Escala Escala

Zero

Grande Dexiv Dexiv Fundo de Deriv Fundo de
Negativo Frva Frva Escala Fnva Escala
P

_eque-nu Detiva Detiva Deriva Deriva Deriva
Negativo

Zero Sem Falha|Sem Falha| Sem Falha| Sem Falha| Sem Falhal

Pequeno . . . . .
eq. . Deniva Denva Denva Deniva Deniva
Positivo
Grande . . .
" Fero Detiva Zero Deriva Deriva
Paositivo
Muito Grande
" Zero Zero Zero Zeto Zero
Poszitivo

Apbs a etapa de realizagdo de testes no simulink
do MATLAB, foi dado inicio a implementacdo do
Classificador Fuzzy por meio de blocos funcionais, criando
todos os estagios do classificador fuzzy aplicado ao
ambiente FF.

Para uma melhor estrutura o classificador foi
separado em cinco mddulos no software SYSCON da
Smar, que sdo 0s modulos: EntradasFuzzy, Fuzzyficacdo,
InferenciaMin,  InferenciaMax e  Desfuzzyficacao.
Inicialmente 0 mdédulo de Entradas Fuzzy apresenta a
finalidade de estruturar e tratar os sinais para que sirva de
entradas ao classificador, no caso o modulo faz o
tratamento para resultar na variacdo dos sinais de entrada (
Ay(n) e Ay(n)). A Figura 10 demonstra a estrutura do
bloco EntradasFuzzy, onde o bloco AI_TANQUE1
representa o sinal do nivel do tanque superior, o bloco ns12
representa 0 neurdnio proveniente da primeira saida do
Preditor Fuzzy-FF, onde o bloco nsl12 representa o sinal
estimado.
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Apds 0 mddulo de tratamento dos sinais para as
entradas do classificador, foi criado o mddulo
Fuzzyficacdo, que tém como finalidade realizar o estagio
de fuzzyficacdo do classificador. A Figura 11 representa o
moédulo de Fuzzyficacdo, do tipo CHAR, simulam as
funcgdes de pertinéncia.

Figura 10. Médulo EntradasFuzzy.
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Figura 11. Médulo Fuzzyficacéo.

No estagio de inferéncia, que esta incluido a base
de regras, foi separado em dois modulos, InferenciaMin e
InferenciaMax, que sdo responsaveis pelo processo de
inferéncia. A Figura 12 apresenta 0 modulo InferenciaMin,
onde as 35 regras estdo representadas pelos blocos do tipo
ISEL, que estdo nomeados de R1 a R35.

A Figura 13 e Figura 14 apresentam o moédulo
InferenciaMax, onde estdo implementadas as quatro
funcBes de pertinéncia do tipo singleton da saida do
classificador, no tipo de bloco ISEL. Por causa limitagédo
existente de quatro entradas no bloco ISEL, para o
determinado caso, houve a necessidade da criacdo blocos
para auxiliarem a formagao das fungdes de pertinéncia.
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Figura 12 - Médulo InferénciaMin.

Figura 13 - Modulo InferénciaMax.
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Figura 14 - Mddulo InferénciaMax.

O modulo Desfuzzyficacao tem a finalidade de
realizar o processo da desfuzzyficagdo do Classificador
Fuzzy-FF. A Figura 15 apresenta 0 mddulo
Desfuzzyficacao. O resultado da classificacdo fuzzy é dado
pela saida OUT do bloco DIVISOR.
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Figura 15 - M6dulo Desfuzzyficacao.

4.4, Resultados

Primeiramente foi realizada a coleta dos dados da
saida do Preditor Neural-FF e foi verificado que a
predicdo conseguiu acompanhar 0s niveis dos tanques 1 e
2, ou seja, realizar a predigcdo. Embora, o sinal predito ndo
tenha sido tdo satisfatorio por causa do surgimento de uma
oscilagdo ndo desejada. O motivo da oscilacdo na
estimacdo provavelmente tenha sido ocasionado pelo sinal
de entrada que estava composto no treinamento. Quando
foi realizada a coleta de dados para compor a base de
dados e consequentemente servir de entrada para o
treinamento da RNA, foi verificada uma oscilacdo
insatisfatoria nos niveis dos tanques resultante de tensdo na
bomba que alimentava o sistema, ou seja, falhas no
hardware, onde pode ser verificado na Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada. e Erro! Fonte de referéncia
ndo encontrada. essa oscilacdo. Apesar do sinal de
predigdo ndo ter sido de forma bastante satisfatoria, esse é
um fato que ndo interferiu no resultado final do projeto,
que é realizar deteccdo e diagnostico de falhas em
sensores.



Para coletar os sinais do Classificador Fuzzy-FF,
foram simulados os quatro tipos de falhas no sinal real que
sdo: falha do tipo zero, fundo de escala, deriva e sem falha.
Foi possivel verificar que o sistema de classificacdo fuzzy
no ambiente FF se comportou corretamente e de acordo
com a simulacdo realizada no MATLAB, conseguindo
detectar e diagnosticar corretamente o tipo de falha
ocasionada no determinado momento.
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Figura 16 — Sinal de saida do Classificador Fuzzy.

O gréfico da Figura 17 apresenta a sobreposi¢do dos sinais,
dando melhor nocéo da classificacdo dos tipos de falhas.
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Figura 17 - Sobreposicéo dos sinais do Classificador Fuzzy.

5. Conclusao

Neste trabalho é desenvolvida uma estratégia fazendo o
uso de algoritmos inteligentes, mais especificamente légica
nebulosa e rede neural, para monitorar o funcionamento de
sensores, em nivel de campo, realizando a tarefas de
deteccdo de falhas e principalmente a andlise de qual tipo
de falha esta sendo ocasionada no momento, ou seja,
informando um diagndstico sobre a falha no sensor. Ao
total foram abordados quatro tipos comuns de falhas em
sensores.

Existem técnicas de sistemas inteligentes que tem
a capacidade de otimizar a classificacdo fuzzy, que é o
caso dos algoritmos genéticos, onde pode ser utilizado para
um melhor ajuste das funcBes de pertinéncia, assim
refletindo diretamente em um melhor resultado de
classificagdo. Outra forma de otimizar o desempenho do
classificador fuzzy é com o aumento de regras, aonde isso
resulta no aumento da quantidade de fungBes de
pertinéncia tanto na entrada como na saida. Embora, vale
salientar que com o aumento de regras pode ocasionar em
um aumento significativo na implementacdo do
classificador, tendo em vista que ha uma limitacdo de

hardware quando se trata de embarcacdo sistemas, onde no
presente projeto é embarcado em instrumentos FF.

De acordo com a definicdo de uma AEM, para
trabalhos futuros além da realizacdo da deteccdo e
diagnostico de falhas, seria possivel realizar a corre¢do das
mesmas. A partir da deteccdo e diagndstico é possivel
realizar a corre¢do através de uma realimentagdo do sinal,
de forma a compensar o determinado sinal com falha,
resultando na corre¢do do mesmo tendo como base o sinal
de saida da predicao.
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