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Introducao
Falhas em sistemas dinamicos:

podem acarretar perdas de desempenho

podem por em risco os equipamentos € o pessoal
envolvido

ocorrem: de modo abrupto ou de modo lento
podem ser encobertas pela agao dos controladores

pode ser entendida como qualquer tipo de mal
funcionamento que ocasione perdas de
desempenho

Tolerancia a falhas: redundancia fisica e
redundancia em paralelo .




DDF em Sistemas Dinamicos

as técnicas de DDF utilizam processamento de
informacoes das varidveis do processo

através de DDF pode-se ter sistemas tolerantes a
falhas: sistemas reconfiguraveis

Técnicas de DDF:

atraveés de redundancia analitica:

uso do modelo matematico (erros de
modelagem)

atraves de técnicas de inteligéncia artificial (IA)
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Conceito de Geracao de Residuos
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Conceito de Geracao de Residuos

o (¢ +Ar) = x,(1+ A1) — x(¢ + At)
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DDF via redundancia analitica

~ uso do modelo matematico do sistema
Alguns enfoques:

~ por paridade de estados

~ por observadores dedicados

~ por 1dentificagao parametrica

Problemas:

v erros de modelagem

~ a modelagem pode ser dificil ou impossivel
Solucoes:

~ uso de técnicas robustas




DDF utilizando técnicas de 1A

baseada na classificacao das variaveis medidas
baseada no conceito de geragcao de residuos
Técnicas de IA utilizadas:
sistemas especialistas
logica nebulosa (fuzzy)
redes neurais artificiais (RNA)
Usando RNA ¢ o conceito de geragao de residuos:
Mapeamento: RNA como aproximador de fun¢oes

Analise dos residuos: RNA como classificador
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Redes neurais artificiais

v perceptron multicamadas (MLP) treinado por
retropropagacao do erro (backpropagation)
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Perceptron multicamadas
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Perceptron multicamadas

a relacao entrada/saida do MLP define um
mapeamento de um espaco p-dimensional para um
espaco g-dimensional, que ¢ continuamente

diferenciavel - teorema A1 [CYBENKO, 1989].

Para o problema de classificacio o MLP com
treinamento por retropropagacao produz bordas de
decisdo.

Problemas para a classificagcdo em DDF:
as bordas nao estao em posicoes consevadoras

nas areas sem padroes de treinamento a
classificacao ¢ arbitraria 11
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Rede com Funcao de Base Radial (Rede RBF)
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Rede com Funcao de Base Radial (Rede RBF)
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Rede RBF

a classificacao ¢ feita de acordo com a distancia do
padrao a ser classificado e os vetores de centros

o treinamento ¢ rapido pois o modelo, apos a
determinacao das unidades radiais, ¢ linear

nexisténcia de minimos locais no calculo dos
pPEesos

pode ser usada também para aproximacao de
funcOes, no entanto, espacos de entradas com
dimensdo alta podem tornar o treinamento
complicado

aqui, 4 métodos de treinamento foram utilizados
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1) Forward Selection (FS)

v emprega selecao de subconjuntos para escolher os
centros das unidades radiais a partir dos padroes de
treinamento

¥ come¢a com um subconjunto vazio ¢ adiciona em
cada passo o padrao que mais reduz a soma do erro
meédio quadratico

v a selecao termina quando um critério de parada ¢
alcancado (aqui, o erro GCV)

¥ depois da escolha dos centros, a matriz de pesos pode
ser calculada

Q=(H'H) H'Y
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2) Global ridge regression (GRR)
¥ ¢ equivalente a decaimento de pesos, usado em RNA

v emprega todos os padroes de treinamento como
centros das unidades radiais, mas penaliza os pesos
grandes

v um unico termo de penalidade (A1) ¢ aplicado em
todas as unidades radiais

p
C, =

n

(, ()=, (W) +2 Za)

1

-1

Q=(H'H+21,) H'¥
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3) Local ridge regression (LRR)

v LRR aplica em cada unidade radial um termo de
penalidade diferente

np
C, =

n

(Wk (n) — l/}k (n))2 -l-é/ijz a)ki

1
Q=(H'H+A) H"Y

A ¢ uma matriz diagonal formada pelos termos de
penalidade individuais
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4) Mapa Auto-organizavel de Kohonen (MAOK)

¥ 0 conjunto de treinamento ¢ separado de acordo com
as diferentes classes

v micialmente todos os padrdoes de cada classe sao
escolhidos como centros das unidades radiais

¥ para cada classe, a unidade com a maior ativagao ¢

selecionada
hc(t) = max {hj(t )}

J

¥ 0 centro da unidade radial é atualizado de acordo com

p e+ 1) =, () +a (00|80 -, (1)
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¥ se 0 numero de iteracoes ¢ suficientemente grande e
os parametros sdo escolhidos apropriadamente, os
centros das unidades radiais nos mesmos aglomerados
deverao se mover para a mesma posi¢cao

¥ como varias unidades radiais tém centros nas mesmas
posicoes, estas unidades podem ser agrupadas

v assim, a complexidade da rede ¢ reduzida ja que o
numero de parametros adaptativos decresce

¥ 0 proximo passo ¢ agrupar as unidades radiais de cada
classe em uma tUnica rede RBF ¢ calcular a matriz de
pesos Otima
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Rob0s manipuladores

A dinamica de um robo manipulador ¢ dada por:

6=m(0,7)" [1: ~v(0,6,7)-g(0,1)-2(0,6,7)- d(t)]

Falhas em robds manipuladores:

podem gerar movimentos descontrolados que
podem causar se€rios danos ao rob0 € ao ambiente
de trabalho

Em medicina, exploragdo espacial € ambientes
hostis, as falhas podem causar acidentes

1rreversivels
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DDF em robds manipuladores

geralmente utiliza-se redundancia analitica para
gerar os residuos

Para analise dos residuos, pode-se citar:

utiliza-se threshold fixos: problemas de alarmes
falsos

utiliza-se thresholds variaveis: (Visinsky et al.,
1995), (Schneider e Frank, 1996) e (Naugthon et
al., 1996)

O esquema aqui utilizado faz uso de um MLP para
gerar os residuos € uma rede RBF para produzir
thresholds variaveis 2




DDF em robds manipuladores via RNA

Aplicando-se a Integracao de Euler na eq. dinamica:

O +A7) =M(6,1) [t—v(0,6,1)—g(6,) —46,6,) —d1)] A +6(7)

O MLP deve reproduzir a funcao nao-linear:

Ot+At = f(etaétﬂtt)

A rede RBF tem como entradas os dados do
residuo e de velocidades nas juntas ¢ como saidas
o vetor de estados das falhas
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Geracao de Residuos - Treinamento
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Geracao de Residuos - Operacao
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Analise dos Residuos - Treinamento
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Analise dos Residuos - Operacao
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Resultados: rob6 manipulador planar com 2
graus de liberdade

TE/4 =

~ O MLP ¢ treinado com 10 trajetorias com 50
amostras cada
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Resultados: rob6 manipulador planar com 2
graus de liberdade
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Figura. Velocidades das juntas (tracejadas) e saidas do MLP
(continuas) para uma trajetoria nao-treinada livre de falhas
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Resultados - Robo com 2 graus de liberdade

Fal
Fal

R | 4 1

ra

has:

ha 1: travamento da junta 1

na 2: travamento da junta 2

Critério de falhas adotado: 5 saidas consecutivas da
rede RBF maiores que 0,5

A rede RBF ¢ treinada apresentado-se 9 trajetorias
com 40 amostras cada para os dois tipos de falha e
para opera¢ao normal (Total: 27 trajetorias)

Foram usados os 3 meétodos para treinamento da
rede RBF: 1 unico alarme falso nos testes.
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Erro médio quadratico da rede RBF para o conjunto de treinamento.

Resultados: Rede RBF

saida 1 - rede RBF saida 2 - rede RBF
(Falha 1) (Falha 2)
FS 0.0008 0.0042
GRR 0.0015 0.0066
LRR 0.0013 0.0058
MAOK 0.0100 0.0212
Erro médio quadratico da rede RBF para o conjunto de teste.
saida 1 - rede RBF saida 2 - rede RBF
(Falha 1) (Falha 2)
FS 0.0699 0.2727
GRR 0.0354 0.0829
LRR 0.0414 0.1233
MAOK 0.0273 0.0788
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Resultados: método global ridge regression
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Resultados: método local ridge regression

e ' Figura. Deteccdo da falha 1
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treinada. A falha 1 ocorre treinada. A falha 1 ocorre
entre as amostras 10 e 80 entre as amostras 10 e 80
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RESULTADOS: PUMA 560

vo MLP ¢ treinado com 10 trajetorias com 50
ampostras cada

v o MLP tem 9 entradas, 29 neuronios na camada
escondida e 3 neuronios de saida
0.8 T T T T

»n 0 A A= 0 0 —0 <

0 10 20 30 40 50 60
amostras 35
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Resultados - Puma 560

v Falhas consideradas:

* Falha 1: torque nao ¢ aplicado na junta 1

« Falha 2: torque nao ¢ aplicado na junta 2

* Falha 3: torque nao ¢ aplicado na junta 3

v A rede RBF fo1 tremnada com 15 trajetorias com 12
amostras cada para as 3 falhas e para operacao
normal (720 padroes)

v Para os teste de validacdao, 30 trajetorias nao-
tretnadas com 15 amostras cada sdao apresentadas 4
vezes (1800 padroes)

v critério de falhas: 3 amostras consecutivas > 0,5 s




Resultados: Rede RBF

Erro médio quadratico da rede RBF para o conjunto de treinamento.

saida 1 - rede RBF

saida 2 - rede RBF

saida 3 - rede RBF

(Falha 1) (Falha 2) (Falha 3)
FS 0.0040 0.0017 0.0017
GRR 0.0155 0.0075 0.0119
LRR 0.0061 0.0022 0.0030
MAOK 0.0096 0.0042 0.0092
Erro médio quadratico da rede RBF para o conjunto de teste.
saida 1 - rede RBF | saida 2 - rede RBF | saida 3 - rede RBF
(Falha 1) (Falha 2) (Falha 3)
FS 0.0712 0.0431 0.0347
GRR 0.0419 0.0371 0.0271
LRR 0.7930 241.7819 2.6576
MAOK 0.0462 0.0400 0.0293
numero de alarmes numero de falhas
falsos nao-detectadas
FS 8 2
GRR 1 0
LRR 7 1
MAOK 4 0
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Resultados - Puma 560

saida 1 saida 2 saida 3

Al

s,

amostras

O ™M B <~ D

Figura. Saidas da rede RBF para 4 simula¢des de uma
mesma trajetoria ndo-treinada (12 amostras). Nas trés

primeiras simulagdes um tipo diferente de falha ocorre.
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Conclusoes

o sistema de DDF via RNA apresenta bons
resultados quando aplicado em um robd
manipulador planar com 2 bragos € no Puma 560

o grande atrativo ¢ que o sistema consegue
detectar falhas que ocorrem em trajetorias nao-
treinadas

para os me¢todos MAOK, GRR ¢ LRR, as redes
RBF apresentam sinais de saida mais suaves do
que as redes treinadas pelo metodo FS

o custo computacional do LRR ¢ bastante alto

0 menor custo computacional ocorre no MAOK 3




Conclusoes

-0 metodo MAOK apresenta bons resultados
quando comparados com os outros metodos

~ um resultado interessante ¢ que as redes treinadas
pelo MAOK apresentam menor numero de
unidades radiais

- falhas cujo sistema apresente comportamentos
semelhantes sao dificeis de serem 1soladas
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