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Resumo

Este trabalho tem por objetivo abordar o problema de deteccdo de falhas em um sistema mecéanico de
dois graus de liberdade submetido a uma excitagdo estocastica, sendo que este enfoque ¢ feito através
da analise das fungdes de correlacao entre os sinais medidos. Utilizou-se um modelo de rede neural
Autoregressivo com média mével (ARMA) para fazer o mapeamento das variagcdes das respectivas
funcdes em relagdo aos defeitos apresentados, para diferentes condi¢des operacionais do sistema.

Palavras-chave: Deteccao de falhas; Sistemas Estocasticos; Analise de Correlagoes.
1. INTRODUCAO

A abordagem sobre o problema de detec¢do de falhas em sistemas mecénicos tem despertado
interesse de varios pesquisadores ao longo dos anos, principalmente no estudo e analise de sistemas
onde se possam extrair informagdes sobre determinados pardmetros relevantes do sistema, como por
exemplo, rigidez e amortecimento. Para que se possa extrair tais informac¢des de maneira rapida e
precisa, torna-se necessario o conhecimento global do sistema em estudo.

As técnicas convencionais de deteccdo de falhas baseadas em modelos matematicos constituem uma
forma alternativa para avaliar e monitorar as variaveis e parametros do sistema. Para o caso de sistemas
mecanicos, um modelo matematico particularmente interessante ¢ aquele que descreve o sistema por
equacdes diferenciais ou séries temporais. No estudo analitico de sistemas dindmicos a escolha de um
modelo matematico adequado esta estreitamente ligada ao tipo de analise que se deseja fazer, e também
a quais sdo as caracteristicas do sistema que sdo necessarias serem representadas pelo modelo ou quais
podem ser desconsideradas (Eykhoft, 1974).

Muitos problemas em Engenharia podem ser formulados envolvendo a resposta dinamica de um
sistema excitado por um processo estocastico. O estudo do comportamento de sistemas excitados
estocasticamente foi abordado por alguns autores (Kozin, 1968; Wedig, 1983; Weber & Schiehlen,
1982) trabalharam com a hipotese de que a excitagcdo possa ser considerada de carater estocastico.
Nestes trabalhos apresentaram métodos baseados na matriz de correlagdes entre as variaveis de estados
medidas (deslocamentos e velocidades).

Os métodos estocasticos fundamentados na formulagdo de modelos matematicos com base em sinais
coletados na entrada e saida de um sistema estrutural (e ou sinais adquiridos na saida do sistema)
apresentam a vantagem de serem mais eficazes no processo de identificacdo e monitoramento de sinais
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em presenga de ruidos. Uma forma alternativa de MBFD (model based fault detection) para sistemas
que contém ruidos aleatdrios na forma estaciondria € utilizar as fungdes de correlacdo de sinal. Yaglom
(1987, 1962) estudou este problema para sistemas estacionarios, onde constatou que as funcdes de
correlacdo tendem para valores estdveis e constantes. O problema de estimacdo de pardmetros e
deteccao de falhas em sistemas dinamicos estacionarios utilizando funcdes de correlacao foi estudada
por varios pesquisadores tais como, Tse (1975), El-Sherief (1980), Kubruslky (1983), Pederiva (1992)
e Cooper (1994), Chiarello (1998).

Um dos grandes temas de pesquisa nas ultimas décadas tem sido a busca de representagdes
matematicas capazes de reproduzir o comportamento de um sistema linear ou nao linear (Narendra e
Parthathy, 1990) sendo que uma das principais ferramentas utilizadas atualmente para tal proposito ¢ a
Rede Neural Artificial. Pesquisadores como Belli, Conti e Turchetti (1999) estudaram algumas classes
de RNA’s chamadas de Redes Neurais Estocdasticas, onde as mesmas sdo capazes de aproximarem
mapeamentos de sinais estocasticos. Utilizaram as informacdes do sinal de saida do processo,
formulando matematicamente uma relagdo entre os parametros do processo e os pesos sinapticos da
rede neural estocastica, comparando a funcao de covaridncia modelada e da rede. A classe de RNA’s
estocasticas pode ser considerada uma generalizagdo da usual defini¢do das RNA’s. Este estudo
apresentou uma abordagem bastante interessante em se tratando da abordagem matematica e fisica de
problemas reais na pratica.

A importancia dessas analises da-se ao fato que as mesmas podem ser estendidas para uma
formulagdo matemdtica mais detalhada no processo de monitoramento e detecgdo de falhas em
sistemas mecanicos, submetido a sinais estocasticos que variam com o tempo.

O enfoque deste trabalho consiste em obter e analisar as fungdes de correlacdo dos sinais medidos
de um sistema mecanico de dois graus de liberdade submetido a uma excitagdo estocastica, onde
qualquer varia¢do nos parametros do mesmo possam ser observadas. Esta abordagem procura associar
técnicas analiticas, utilizadas para sistemas dindmicos, utilizando RNA's (Redes Neurais Artificiais)
objetivando a sua aplicagdo a casos reais, onde ruidos e incertezas estdo presentes. A combinagdo ou
complementacao destas duas ferramentas representa procedimentos poderosos para processar e integrar
informagdes de natureza quantitativa e qualitativa.

2. DESCRICAO DO MODELO DO SISTEMA EM ESTUDO

Seja um sistema dinamico abaixo,
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Figura 2.1- Sistema dinamico de dois graus de liberdade

descrito pela equagao diferencial:



Md(t)+ Pd(t)+ Qd(t) = Sult)
onde:

M ¢ uma matriz quadrada de ordem p denominada matriz de massa; P ¢ uma matriz (p,p)
correspondente as forcas proporcionais as velocidades; Q ¢ uma matriz (p,p) correspondente as forgas
proporcionais aos deslocamentos; S ¢ uma matriz (p,f) de entradas; u(t) ¢ um vetor f~dimensional das

2.1

excitagdes ou entradas; d(r),d(¢),d(t) sdo vetores p dimensionais correspondentes aos deslocamentos,

velocidades e aceleragdes respectivamente.
A equagdo 2.1 em tempo-continuo pode ser escrita como

x(t) = Ax(¢)+ Bu(t)
¥(1)= Cx()
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A Tabela 2.1 mostra os valores dos parametros fisicos do sistema:

2.2

com

\ Parametros \ Simbolo \Unidade
‘massa 1= 10 ’ m; ’ kg
‘massa 2= 120 ’ my ’ kg
‘rigidez 1= 2000 ’ k; ’ N/m

| rigidez 2= 10 |k, | N/m
|amortecimento 1=2000 | ¢, | N.m/s
'amortecimento 2 =10 | ¢, | N.m/s

Tabela 2.1- Valores dos pardmetros do sistema

O vetor x ¢ dito vetor de estados e contém os deslocamentos e velocidades do sistema; y(?)
representa as variaveis de estado que podem ser diretamente medidas. As matrizes I ¢ O representam
respectivamente a matriz identidade e a matriz nula. Assume-se que a excitacdo u(?) seja um processo
tipo ruido branco.

Reescrevendo a equagdo 2.2 na forma discretizada no tempo tem-se:



k
W, +1)= Cxe,) 24
onde:
(kAt), k=01---n 5 s
AN
F=e 2.6

sendo At o tempo de discretizagdo do sinal medido. No caso em estudo, em que a matriz A do sistema ¢
regular (Kozin, 1968),

At
G=[e"™Bds=(F-1)4"B, 2.7

0

Considera-se que o sistema na forma (2.4) seja invariante com entradas estaciondrias. Nesta
condicdo as funcgdes de correlagdo assumem valores constantes no tempo e dependem somente da

defasagem temporal t (Yaglom, 1987, 1962).
3. REPRESENTACAO MATEMATICA DA REDE NEURAL ESTOCASTICA

A partir da equagdo (2.4), define-se as func¢des de autocorrelacdo entre os sinais medidos,
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onde:
R, € a fungdo de autocorrelagdo do sinal de excitagdo estocéastico u(t); R,;; ¢ a fungdo de
autocorrelagdo do vetor de medidas y;.

Sendo o sistema observavel a partir da varidvel y;, pode-se descrever o comportamento da mesma
usando o modelo ARMA (Autoregressivo de média movel),

y(t,)=8 +ay(t, =) +..+a,y(t, —n)+..+bult, =1)+...+bult, —n)
32
Neste caso, a equagado 3.1 pode ser escrita na forma,
onde:
aj,... a, € by,...b, sdo os parametros do modelo ARMA (Autoregressivo de médias moveis); n ¢ a
ordem do modelo.



Segundo Haykin (1994) uma rede neural usando modelo ARMA pode ser composta por regressores
das fungdes de autocorrelacdo dos sinais medidos com valores passados (camada de entrada), uma
camada intermedidria e uma camada de saida:

u d 33
Rylyl = f ZWnRylyl(tk _n)+zanuu (tk _n)
n=1
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onde: wi, pj representam os pesos da rede ; ng, 4 representa a ordem do modelo; f () ¢ a fungao

ativacao tangente hiperbodlica
Para o caso em estudo (sistema dinamico submetido a uma excitagao estocastica) a estrutura da rede
neural estocastica recursiva utilizada foi:

Camada intermediaria( 10 neurénios)

Ru(tk-n)
Ruftk-1)
w0 Ry Ty 1tk
Ry Ty 1(thk-n} Camada jﬁe
Saida(1 neurdnio)
Ry Ty 1tk 1)

Camada de entrada(3 neurdnios)

Figura 3.1- Estrutura da rede neural utilizada
Quanto a defini¢ao do algoritmo de treinamento proposto para a rede, realizou-se testes com
retropagac¢do do erro Rumelhart (1995), Demuth (1994), Haykin (1994) implementado com momentum
e com 0 método de otimizacao proposto por Levenberg-Marquardt (Grace, 1992).

4. METODOLOGIA

Neste trabalho, procurou-se aplicar a metodologia utilizada por Turchetti (1999) na modelagem de
sistemas estocasticos, ressaltando, porém, a aplicabilidade desta metodologia no problema de deteccao



de falhas em um sistema mecanico submetido a uma excitacdo estocastica, onde através da funcao de
autocorrelagao dos sinais medidos, pode-se analisar provaveis falhas do sistema.

Para obtencao das falhas no sistema mecéanico foram alterados os valores dos parametros tais como
rigidez, amortecimento e acrescentou-se ruido branco na entrada do sistema. Com o objetivo de
verificar a influéncia das alteracdes dos respectivos parametros na fun¢ao de autocorrelacao dos sinais
medidos, adotou-se um percentual subjetivo de falha, conforme mostrado na Tabela 4.1:

| CONDICAO | DESCRICAO DA FALHA
\ 1 | Redugio de 20 % em ¢,
\ 2 | Redugdo de 20 % em k;
\ 3 | Redugio de 20 % em c,
’ 4 ’ Redugao de 20 % em k;

Tabela 4.1- Condi¢des dos parametros do sistema com falha
Para cada condi¢do operacional do sistema, foram alterados os valores individuais dos parametros
em estudo, ¢ mantido os outros valores constantes.
Abaixo ¢ descrita a metodologia empregada no enfoque da deteccao de falhas em sistema mecanico
submetido a uma excitacdo estocdstica:
e Obtencao das respostas do sistema com as respectivas fungdes de autocorrelagdo em cada condicao
operacional (sem falha).
e Emprego da rede neural recursiva para fazer o mapeamento da func¢do de autocorrelagdo dos sinais
medidos do sistema sem falha;
e Variacoes nos parametros do sistema (redugao nos valores de rigidez e amortecimento);
e Emprego da rede neural recursiva para fazer o mapeamento da funcao de autocorrelagao dos sinais
medidos do sistema com falha;

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Passa-se, agora apresentar os resultados obtidos através das simulacdes realizadas do sistema, com
presenga de falhas nos parametros em situagdes diversas. O que se deseja ¢ caracterizar o
comportamento da funcdo de autocorrelacdo dos sinais medidos do sistema, mediante condicdes de
falhas e procurar através da rede neural recursiva fazer o mapeamento da respectiva fungdo de
autocorrelacgao.

Observou-se que os respectivos pesos sinapticos da rede tendem para valores iguais aos dos
parametros do modelo ARMA (Autoregressivo com média movel), sendo que a diferenga entre ambos
chega a valores na ordem de 107,

A utiliza¢do do algoritmo de Levenberg-Marquardt mostrou-se mais eficiente no desempenho da
rede recursiva, chegando a um erro de treinamento 10~, num tempo de execugio muito menor que o
backpropagation, por exemplo. Foram testadas 4 arquiteturas para fazer o treinamento da rede, com
variagdes no numero de neuronios da camada intermediaria. Observa-se pela Tabela 5.1 que a



arquitetura que apresentou uma melhor desempenho foi a 8,10,1 (8 neurdnios na camada de entrada, 10
na camada intermediaria, ¢ um na saida). Levou-se em consideracdo principalmente ao numero de

iteracOes realizadas.

NO ‘ ARQUITETURA DA REDE | ITERACOES | PERFORMANCE (%)

L1 8,6,1 | 355 | 33.0
2 8,12,1 | 250 | 86.0
L3 8,10,1 | 190 | 98.75
[ 4 | 8,18,1 | 215 | 73.5

Tabela 5.1- Arquiteturas e Performances da rede

A Figura 5.2 apresenta o comportamento das fungdes de autocorrelacdo dos sinais medidos sem
falha do sistema e a obtida pela rede neural, seguindo a o critério da tabela 4.1.

Detecgao de falha usando RNASARMA
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Figura 5.2 — Comparacdo da Autocorrelacdo obtida pela Rede Neural usando modelo ARMA (Sistema
sem falha e Sistema com falha)



Observa-se pelo comportamento das fungdes de autocorrelacdo nas condig¢des 1 (reducdo de 20 %
nos valores de c;) e condigdo 3 (reducdo de 20 % de c2), uma ligeira alteracdo em relacdao a amplitude
do sinal, sendo que na condi¢ao 2 (redugao de 20 % nos valores de k;) uma alteragao em relagao a faixa
do tempo. Particularmente para este caso, pode-se dizer que os pardmetros c¢; € ¢, tem influéncia direta
no comportamento da fungdo de autocorrelagdo entre os sinais medidos. Para se escolher o padrao de
entrada adequado foram realizados varios testes, pois, este € um processo fundamental dentro desta
metodologia. Para a entrada de dados foram apresentadas duas curvas da fungdo de autocorrelagao
entre os sinais medidos, a primeira curva (sem defeito) tendo como saida 0 e a segunda curva (com
defeito) tendo como saida 1.

A Figura 5.3 mostra o desempenho das arquiteturas das Redes Neurais utilizadas, onde se analisam
as respectivas saidas e as condigdes de falhas do sistema.
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Figura 5.3- Desempenho das Arquiteturas da Rede Neural analisando as respectivas saidas e as
condicoes de falhas do sistema

O desempenho da arquitetura 8,10,1 (8 neurénios na camada de entrada, 10 na camada intermediaria
e 1 na saida) em relagdo as outras arquiteturas, ¢ considerado satisfatorio nas trés condigdes de falhas
impostas ao sistema. Apresentando valores da ordem de 0.99, 0.95 e 0.94 na saida da rede, sendo que
para condi¢do de falha o valor maximo ¢ 1.0. O desempenho da rede ¢ definido como sendo a condigao
de falha do sistema atingindo o valor maximo /.0.-.



6. CONCLUSOES

Os resultados das simulagdes mostram claramente a capacidade de uma rede neural recursiva, de
modelar o comportamento dos sistemas mecanicos, mostrando que a aplicagdo desse tipo de rede
neural € capaz de aproximar o comportamento de uma funcao de carater aleatorio. O grau de precisao
desta aproximacgao depende do algoritmo de aprendizado e do numero de neurdnios utilizados.

Os pesos sindpticos da rede convergem a valores praticamente iguais aos parametros do modelo
ARMA. Este fato abre novas perspectivas em si tratando de modelagem de sistemas dindmicos onde
nao se conhece a priori o(s) parametro(s) do sistema, podendo para isso relacionar tais parametros com
0s pesos sindpticos da rede neural artificial.

As falhas geradas no modelo modificaram as fungdes de autocorrelagao dos sinais medidos, sendo
que para este sistema especifico, os valores dos amortecimentos c¢; € ¢, tem uma influéncia mais
significativa no mapeamento da funcao de correlagao.
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Abstract:

This work deals with the problem of fault detection of a two degrees of freedom dynamical system
excited by stochastic forces through correlation functions the measured signals. A autoregressive
moving average (ARMA) model of neural network was used to make the mapping of the variations of
the respective functions in relation to presented fault, for different operational conditions of the system.
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