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Abstract— This study presents an approach for fault detection in a DC drive system based on a hybrid
formulation Immune / Neural for pattern classification. A fault is detected when the signals from the sensors on
the DC motor (field current, armature current and machine speed) fit into one of the classes of the Immune/Neural
failure detection system.
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Resumo— Este estudo apresenta uma abordagem para detecção de falhas em um sistema de acionamento C.C.
baseada em uma formulação h́ıbrida Imuno/Neural para classificação de padrões. A falha é detectada quando os
sinais provenientes dos sensores de corrente de campo, corrente de armadura e velocidade da máquina de corrente
cont́ınua se enquadrarem em uma das classes de falhas do sistema h́ıbrido Imuno/Neural.

Keywords— Detecção de Falhas, Sistemas Imunológicos Artificiais, Rede de Kohonen, Automação in-
teligente.

1 Introdução

Atualmente há uma crescente demanda para uma
detecção segura de falhas em sistemas dinâmicos
representando processos reais, pois a detecção an-
tecipada de falhas permite um alto grau de confi-
abilidade ao funcionamento dos mesmos, evitando
uma eventual parada de produção, perda material,
redução da qualidade na produção e até mesmo
acidentes envolvendo seres humanos. Essa de-
manda resultou na necessidade de sistemas de su-
pervisão (Figura 1) que integram os sistemas FDI
(Fault Detection and Isolation) nos processos.

Figura 1: Supervisão de processos industriais com
integração de sistema FDI

Um sistema FDI tem como objetivo princi-
pal o reconhecimento do comportamento anormal
(falhas) dos componentes de um processo, ou do
próprio processo, através do monitoramento de
suas variáveis. A primeira etapa de um sistema
FDI é a detecção de falhas, que será a motivação
do trabalho.

A literatura apresenta diversas classes de
estratégias que tratam o problema FDI (Chen
and Patton, 1999) (D’Angelo et al., 2010).
Essas estratégias podem ser, em geral, di-
vididas em abordagens baseadas em mode-
los quantitativos (Venkatasubramanian, Ren-
gaswamy, Yin and Kavuri, 2003) e em modelos
qualitativos (Venkatasubramanian, Rengaswamy
and Kavuri, 2003), (Venkatasubramanian, Ren-
gaswamy, Kavuri and Yin, 2003).

A maioria das abordagens quantitativas
baseia-se em modelos matemáticos da planta.
Muitos artigos, com diferentes abordagens
baseadas em modelos trataram de FDI nos
últimos anos. As principais abordagens nesse
contexto são baseadas em observadores (com en-
tradas desconhecidas) (Chen and Patton, 1999),



(Caminhas and Takahashi, 2001), (Takahashi
and Peres, 1999), (Takahashi et al., 1999),
(Puig et al., 2006), relações de paridade (Ploix
and Adrot, 2006), (Gertler, 1997), (Chen
and Patton, 1999) e filtros de Kalman e H∞

(Zolghadri, 1996), (Chen and Patton, 1999). A
necessidade do modelo matemático da planta
pode levar a várias dificuldades na implementação
destas abordagens, por exemplo, fatores como
a complexidade do sistema, não-linearidades e
incertezas paramétricas.

Por outro lado, a maioria das abordagens
qualitativas baseia-se no conhecimento de alguns
padrões históricos de funcionamento do processo.
As principais abordagens qualitativas são: SDG
(Signed Directed Graph) (Maurya et al., 2006),
árvore de falhas (Dutuit and Rauzy, 2005), sis-
temas fuzzy (El-Shal and Morris, 2000), análise
qualitativa de tendências (Maurya et al., 2007) e
redes neurais (Calado et al., 2001), (D’Angelo and
Costa, 2001) (a rede neural também pode ser us-
ada como observador (Uppal et al., 2006)). No
geral, todas as abordagens qualitativas e quantita-
tivas descritas anteriormente utilizam algum tipo
de especificação de limiar para detectar falha.

Todos estes aparatos de técnicas para de-
tecção de falhas são eficientes em alguns proble-
mas e ineficientes em outros, como discutido an-
teriormente. Neste trabalho será proposto o uso
da associação de técnicas baseadas em sistemas
imunológicos artificiais e redes neurais artificiais,
com o objetivo de classificar falhas em um sis-
tema de acionamento de uma máquina de cor-
rente cont́ınua. Este sistema de acionamento de
uma máquina de corrente cont́ınua foi proposto
em (Caminhas, 1997), sendo que o mesmo foi uti-
lizado em (D’Angelo et al., 2010) como um bench-
mark para detecção de falhas em sistemas dinâmi-
cos e está disponibilizado em (Palhares, 2009).

2 Modelo Geral das Falhas no Sistema de
Acionamento C.C.

O sistema de acionamento C.C. é composto por
duas fontes de alimentação, conversores estáticos
controlados, uma máquina de corrente cont́ınua e
uma carga mecânica, como ilustrado na Figura 2.
O diagrama de blocos do sistema completo, in-
cluindo o controle, é ilustrado na Figura 3. O
controlador de velocidade, tipo proporcional inte-
gral, fornece o valor da corrente de armadura de
referência. O controle da corrente da armadura
é feito através da variação da tensão de alimen-
tação. Esta tensão é função do ângulo de disparo
do conversor, fornecido pelo controlador de cor-
rente. A malha de campo, além de proporcionar
o controle da corrente, permite que o sistema de
acionamento opere a velocidade acima da nomi-
nal com potência constante, via enfraquecimento
de campo (Bose, 1986).

Figura 2: Representação do sistema de aciona-
mento C.C.

Na Figura 2, va representa a tensão de ali-
mentação do circuito da armadura, vfd a tensão
de alimentação do circuito de campo, ia a cor-
rente do circuito de armadura, ifd a corrente do
circuito de campo, e na Figura 3, ωr a velocidade
mecânica de rotação em rad/s, αfd o ângulo de
disparo do conversor do circuito de campo e αa

o ângulo de disparo do conversor do circuito de
armadura. Sendo que as variáveis indexadas por
n são referentes a valores nominais da máquina.

Este novo benchmark para detecção de falhas,
ao contrário de outro benchmark proposto recen-
temente na literatura em (Bartys et al., 2006), que
considera falhas somente em um atuador, é amplo
no sentido de considerar falhas em atuador, sensor
e no processo. Além disso, é um sistema bastante
didático.

Considerando os três tipos de falhas: fa-
lhas em atuador (desconexão do conversor de
armadura, desconexão do conversor do campo,
curto-circuito do conversor de armadura e curto-
circuito do conversor de campo), falhas em com-
ponentes da planta(curto-circuito entre espiras no
circuito de armadura, curto-circuito entre espiras
no circuito de campo, falha no sistema de ven-
tilação e falha de lubrificação) e falhas nos sen-
sores (sensores de corrente de armadura, corrente
de campo e de velocidade), conforme Tabela 1; o
modelo completo é descrito em (1). Sendo que
os coeficientes com sobrescrito f são computados
substituindo os parâmetros nominais da máquina
por seu respectivo valor de falha como apresentado
em (D’Angelo et al., 2010)). O circuito represen-
tativo deste modelo é mostrado na Figura 4.
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Figura 3: Diagrama de blocos do sistema de acionamento C.C.
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a1 = a1(ra, La) = e−
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a3 = a3(rfd, Lfd) = e
−

rfd
Lfd

h
;

a2(k) = a2(ra, La, rfd, Lfd, x3(k)) =

1

rfdLa − raLfd

[LafdLfd(a3 − a1)x3(k)

+(raLfda1 − rfdLaa3)];

a5 = a5(Bm, Jm) = e−
Bm
Jm

h;

a4(k) = a4(Bm, Jm, x2(k)) =

Lafd
(1−a5)

Bm
x2(k);

b1 = b1(ra, La) = 1−a1

ra
;

b2 = b2(rfd, Lfd) = 1−a3

rfd
d1;

d1 = d1(Bm, Jm) = − 1−a5

Bm
.

2.1 Resultados de Simulações do Sistema de
Acionamento C.C.

As Figuras 5–6 mostram as curvas de correntes de
campo e de armadura e a velocidade da máquina
com ocorrência de falhas. As falhas simuladas
foram, a t́ıtulo de ilustração: abertura da ar-
madura (Figura 5) e abertura do campo (Figura 6)
no instante t = 5s (podendo ser estendidas para
as outras falhas). Uma desconexão do conver-
sor de armadura provoca a parada da máquina,
pois, com a corrente de armadura nula, o conju-
gado eletromagnético também se anula. Já a cor-
rente de campo não é afetada, porque o circuito
de campo é independente. Por outro lado, a de-
sconexão do conversor do campo provoca a parada

Figura 4: Representação do sistema de aciona-
mento C.C. para os diversos tipos de falhas.

da máquina e, com isto, um aumento da corrente
de armadura, que fica limitada somente pela re-
sistência ra, pois a força-contra-eletromotriz se an-
ula com a velocidade.
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Figura 5: Corrente de armadura, corrente de
campo e velocidade para falha do tipo desconexão
do conversor de armadura.



Váriáveis Parâmetro(s) Definição
Tipo de Falha Afetadas Indicador(es) do(s)

da Falha Parâmetro(s)

abertura do enrolamento de armadura ia = 0 kaa {0, 1}
abertura do enrolamento de campo ifd = 0 kaf {0, 1}

curto-circuito do conversor de armadura va = 0 kcfa {0, 1}
curto-circuito do conversor de campo vfd = 0 kcfa {0, 1}

curto-circuito entre espiras no enrolamento de armadura ra e La kra
ca e kLa

ca [0, 1]

curto-circuito entre espiras no enrolamento de campo rfd e Lfd k
rfd

cf e k
Lfd

cf [0, 1]

falha no sistema de ventilação ra e rfd kra

fv e k
rfd

fv [1,∞)

falha de lubrificação nos mancais Bm kfl [1,∞)

falha no sensor de corrente de armadura ia k
f
ia

{0, 1}

falha no sensor de corrente da fonte ifd k
f
ifd

{0, 1}

falha no sensor de velocidade ωr kf
ωr

{0, 1}

Tabela 1: Resumo das Falhas no sistema de acionamento C.C.
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Figura 6: Corrente de armadura, corrente de
campo e velocidade para falha do tipo desconexão
do conversor de campo.

3 Formulação Hı́brida Imuno/Neural

A formulação h́ıbrida aqui proposta foi inspirada
na teoria de seleção clonal, ClonalG (de Castro
and Zuben, 2002), para classificação de dados. A
metodologia aqui proposta se difere do original em
dois passos:

1. O primeiro pelo fato de inicializarmos a po-
pulação de anticorpos com apenas um anti-
corpo;

2. O segundo, por ter certeza que este será sele-
cionado, usa-se a rede de Kohonen (Kohonen,
2001) para colocar o anticorpo próximo do
centro do conjunto total de ant́ıgenos para de-
pois fazer com que o mesmo sofra mutação.
Isso se repete até um número fixo de itera-
ções, sendo que ao final tenha agrupado todo
o conjunto de ant́ıgenos.

Os passos básicos do algoritmo proposto são:

1. Leia os ant́ıgenos e gere um anticorpo, veja o
exemplo da Figura 7;

2. Execute a rede de Kohonen (Figura 8) e faça
a mutação (nesse caso gerou-se mais dois an-
ticorpos como ilustrado na Figura 9);

3. Repita o passo 2 por K iterações. A Figura 10
ilustra o resultado da metodologia para os an-
t́ıgenos apresentados após 5 iterações do algo-
ritmo.

0 2 4 6 8 10
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

 

 

Anticorpo
Antígeno

Figura 7: Ant́ıgenos e o primeiro anticorpo gerado
pela formulação h́ıbrida.

4 Resultados

Para fins de ilustração foram geradas 280 situações
de operações, correspondendo aos 11 tipos de fa-
lhas e a operação livre de falha. Para ilustrar a
eficiência da metodologia proposta, foram realiza-
dos testes com 6, 8 e 10 iterações do algoritmo
proposto, conforme Tabela 2, que mostra que a
eficiência do algoritmo aumenta com o número
de iterações, porém o numero de anticorpos se-
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Figura 8: Ant́ıgenos e o primeiro anticorpo depois
da execução da rede de Kohonen.
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Figura 9: Ant́ıgenos e os três anticorpos depois da
mutação.

0 2 4 6 8 10
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

 

 

Anticorpo
Antígeno

Figura 10: Ant́ıgenos e os anticorpos gerados ao
fim de 5 iterações do algoritmo.

lecionados no final da execução também aumenta
consideravelmente.

A Figura 11 ilustra a metodologia proposta
após a execução do algoritmo com 6 iterações.

Iterações Anticorpos %
Selecionados de acerto

6 39 73
8 60 89
10 80 95

Tabela 2: Resultados obtidos com a metodologia
proposta
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Figura 11: Resposta ao fim da execução da
metodologia proposta no problema de detecção de
falhas no sistema de acionamento C. C..

5 Considerações Finais

A idéia básica deste artigo é elaborar um modelo
inicial para a detecção e classificação de falhas
em sistemas dinâmicos utilizando uma abordagem
h́ıbrida baseada no algoritmo de seleção clonal as-
sociado a uma rede de Kohonen. Os resultados
apresentados, na detecção e classificação de falhas
em um sistema de acionamento C. C., ilustram as
potencialidades da abordagem aqui proposta.
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