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Resumo

Devido ao aumento das exigéncias no monitoramento de operacao em plantas indus-
triais, metodologias para deteccdo e diagndsticos de falhas na operacdo desses processos
vém ganhando cada vez mais protagonismo, pois podem contribuir em solugdes mais
assertivas e até preditivas nos componentes que geraram tais perturbacdes ao bom funci-
onamento do sistema. Com o crescimento das abordagens orientadas a dados, as Redes
Neurais Artificiais se tornaram considerdveis aliadas na solug@o destes problemas, sendo
que as Redes Neurais Recorrentes, em especial, ganharam forca devido a sua afinidade
em lidar com séries que possuem ligacdes temporais entre suas amostras, que € o caso
de monitoramento de varidveis de processos industriais. Devido a esta relevancia, nesta
dissertacdo ¢é analisado o desempenho de um modelo baseado em rede neural recorrente
do tipo Long Short Term-Memory (LSTM) para a deteccdo e classificacido de falhas em
um processo de controle de nivel em escala piloto. Para a andlise de desempenho foi
empregada uma metodologia baseada em testes estatisticos de Monte Carlo, onde se ana-
lisou a influéncia dos hiperpardmetros das redes LSTM, como quantidade de camadas e
tamanho da entrada e regressores. A métrica escolhida para quantificar o desempenho
da classificacdo de falhas foi a acurdcia. Os dados obtidos a partir da operacao da planta
piloto continham 23 situacOes de disturbios nesse processo, que foram provenientes de
perturbacdes aplicados em componentes como atuador, sensor, valvulas e o proprio tan-
que de dgua. A metodologia adotada se mostrou bastante eficiente para analisar tanto o
desempenho quanto a robustez dessas redes neurais para a atividade de classificacao de
falhas, além de indicar as melhores configuracdes de arquitetura da rede.

Palavras-chave: Classificacdo de falhas, redes neurais, redes neurais recorrentes,
long short-term memory, planta piloto.






Abstract

Due to the increasing demands in the operation monitoring of industrial plants, metho-
dologies for fault detect and diagnose in the operation of these processes are gaining more
and more importance, because they can contribute to more assertive and even predictive
repairs in the components that generated such disturbances to the proper functioning of
the system. With the growth of data-oriented approaches, Artificial Neural Networks have
become considerable allies in solving these problems, and Recurrent Neural Networks, in
particular, has gained strength due to their affinity in dealing with series that have temporal
links between their samples, which is the case of industrial process variables monitoring.
Due to this relevance, this dissertation analyzes the performance of Long Short-Term Me-
mory (LSTM) recurrent neural network for the detection and classification of faults in a
pilot-scaled level control process. For the performance evaluation, a methodology based
on Monte Carlo statistical tests was used, in which the influence of the LSTM network
hyperparameters, such as the number of layers and size of the input and regressors, was
analyzed. The accuracy was the metric chosen to quantify the fault classification perfor-
mance. The data set obtained from the operation of the pilot plant contained 23 situations
of disturbances in this process, which resulted from disturbances applied to components
such as sensors, valves, and the water tank itself. The adopted methodology proved to
be quite efficient to examine both the performance and the robustness of these neural
networks for the fault classification activity, in addition to indicating the best network
architecture configurations.

Keywords: Fault classification, neural networks, recurrent neural network, long short-
term memory, pilot plant.
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Capitulo 1

Introducao

Devido ao crescente avancgo industrial das ultimas décadas, a integracdo e complexi-
dade dos processos industriais se tornaram importantes fatores para confiabilidade e se-
guranca desses ambientes. De modo geral, um processo pode ser definido como qualquer
operacdo artificial ou voluntdria que evolui de forma progressiva, sendo esta uma série
de a¢des controladas ou sistemaéticas, dirigidas a obter determinado resultado ou objetivo.
Em um sistema industrial, uma varidvel de processo pode ser definida como estados que
de alguma maneira afetam o desempenho total do processo, sendo estes estados internos
ou externos ao meio (Ogata & Severo 1998). Cada variavel de processo possui uma regiao
de valores em que ela pode transitar sem oferecer riscos para o funcionamento normal da
planta. Este espago de valores é denominado de regido normal da varidvel de processo,
de modo que, ao divergir dessa regido, a varidvel de processo entra no que se conhece
como regido anormal do processo. Nos processos industriais modernos € necessario o
monitoramento e controle destas varidveis.

Acdes de controle de baixo nivel, como abertura e fechamento de valvulas, chamadas
de controle regulatério, que antes eram realizadas por operadores humanos, passaram a
ser realizadas de forma automatizada com o auxilio de computadores, pelos sistemas de
controle industrial. Com isso, houveram diversos beneficios em vérios segmentos indus-
trias, como as industrias quimicas, petroquimicas, aco, energia, dentre outros. Mesmos
com esses avangos, a tarefa de responder a eventos anormais do processo em sua grande
maioria era feita por humanos. Essas tarefas envolvem a detec¢do de um evento anormal,
diagnéstico de suas origens e causas, seguida de uma tomada de decisdo para o controle
e supervisao apropriados, como também, acdes para retornar o processo ao seu estado
normal de funcionamento. Essa atividade passou a ser chamada de Gerenciamento de
Eventos Anormais (AEM, Abnormal Event Management). Esse tipo de tarefa se tornou
dificultosa para os operadores humanos, devido a grande quantidade de varidveis de pro-
cessos a serem monitoradas dentro de um sistema de controle. Além disso, as medicdes
dessas varidveis de processo podem ser insuficientes, incompletas e ndo confidveis devido
a uma variedade de causas, como polarizacdes ou um mau funcionamento de um sensor
(Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003).

E importante ressaltar que sob pressdo, devido a complexidade de se operar tais pro-
cessos industriais, os operadores tenderam a tomar decisdes e agdes erroneas, onde as es-
tatisticas industriais mostraram que cerca de 70% dos acidentes industriais sdo causados
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por erros humanos. Atualmente, a comunidade industrial mostrou que o controle regula-
tério dos processos pode ser executado de forma automética pelos computadores, remo-
vendo essa tarefa das maos humanas, consequentemente diminuindo a chance de erros
no controle acontecerem devido ao sobrecarregamento da mao-de-obra dos operadores.
Porém, apesar dos avancos nos sistemas de controle de forma computacional, os aconte-
cimentos gerados por falhas humanas no AEM tiveram impacto ambiental, econdmico e
de seguranca significativos. Da mesma forma, o desafio de promover o AEM utilizando
sistemas inteligentes estd proporcionando diversas pesquisas nesta area, com o objetivo de
auxiliar os operadores humanos a tomar melhores acdes e decisdes (Venkatasubramanian,
Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003).

As metodologias para Deteccdo e Isolamento de Falhas (FDI, Fault Detection and
Isolation, em inglés) servem de auxilio para os operadores dos sistemas de controle in-
dustrial na tarefa de realizar o AEM. A atividade de FDI € considerada critica dentro do
sistema de monitoramento dos processos industriais, devido ao fato que uma rapida detec-
cdo e diagnostico de uma anormalidade em ocorréncia, enquanto o sistema estd operando
em uma regiao controldavel, pode prevenir e reduzir perdas de produtividade, assim como
os riscos de acidentes (Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003). Assim,
dada a sua importéncia, é necessario avaliar e validar solucdes para este problema antes
de serem colocadas em sistemas reais.

Geralmente na literatura académica, sdo utilizadas de estratégias que simulam e im-
plementam de forma computacional protétipos de sistemas e processos industriais em
escala reduzida para validar as propostas de sistemas de FDI. Um bom exemplo é o ben-
chmark Tennessee Eastman Procces (TEP), que € um simulador de processos industrias
amplamente utilizado na literatura (Yin et al. 2012, Gajjar & Palazoglu 2016, D’ Angelo
et al. 2016, Gao & Hou 2016, Basha et al. 2020, Verron et al. 2006, Chiang et al. 2004).
O TEP foi desenvolvido pela Eastman Chemical Company tendo o objetivo de promover
um simulador baseado em um processo quimico real para avaliar metologias de controle
e monitoramento de processos (Downs & Vogel 1993). Como recurso utilizado na forma
de processos ndo simulados, o benchmark DAMADICS (Development and Application of
Methods for Actuator Diagnosis in Industrial Control Systems) foi proposto, tendo uma
boa adog¢do nos estudos para a FDI (Chopra & Vajpai 2011, Kourd et al. 2013, Lipnickas
et al. 2004, Marciniak et al. 2003, Hadroug et al. 2015). O DAMADICS também possi-
bilita a geracdo de dados de forma simulada, contudo, os dados reais disponiveis neste
benchmark sao extraidos de um processo muito simples de evaporacdo de 4gua em uma
fabrica de acucar polonesa (Bartys et al. 2006).

H4 na literatura diversos métodos que utilizam técnicas matematicas e estatisticas para
desenvolver sistemas de FDI. Nesta dissertacdo serd avaliado um método baseado em his-
térico de processos. Mais precisamente, essa abordagem utiliza um tipo de rede neural ar-
tificial (RNA) recorrente para efetuar a classificagdo das falhas. De certa forma, a maioria
dos métodos para FDI se utiliza de algum tipo de informacgdo que foi gerada pelo sistema
de monitoramento de processos. Porém, os métodos baseados em histérico de proces-
sos usam os dados provindos diretamente do sistema de controle, como as respostas dos
sensores, atuadores, vadlvulas e qualquer outro componente que reaja em situagdes and-
malas. Com o avan¢o do emprego de sistemas de armazenamento de dados de varidveis
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em larga escala na drea de processos industriais, os sistemas de FDI baseados no histérico
de dados de varidveis de processo se tornam bastantes vantajosos, pois conseguem obter
modelos simples, robustos e possuem menor necessidade de conhecimento especializado
sobre o funcionamento dos processos quando comparados com as abordagens baseadas
em modelos fenomenoldgicos.

1.1 Motivacao

Tendo uma grande quantidade de informagdes a ser processada para o monitoramento
de operacdo de um processo industrial, os sistemas de FDI s@o responsdveis por reduzir
a carga de informag¢des do operador. Deste modo, os sistemas de FDI t€ém grande rele-
vancia, pois diminuem a sobrecarga dos operadores e estes podem ter mais tempo hébil
para realizar decisoes finais. Como ja mencionado, € necessario validar e avaliar esses
sistemas de FDI com um algum tipo de conjunto de dados. Sendo que esses conjuntos de
dados podem advir de simulacdo de processos ou de operagdo de processos reais, sendo
que a maior parte dos estudos disponiveis na literatura que analisam o desempenho dos
sistemas de FDI se baseia em dados simulados de processo. Embora sejam bastantes va-
lidos tais estudos baseados em dados simulados, € muito importante também avaliar o
desempenho dos sistemas FDI com dados de operacdo de processos reais. Como falhas
sdo situagcdes anormais e atipicas na operacao de processos industrias, € bastante raro se
ter dados confidveis de tais instantes. Isto explica em boa medida o uso de dados simula-
dos. Outro aspecto em favor do uso de dados simulados € que nessa abordagem € possivel
se ter controle sobre a geracao dos instantes e intensidades das falhas. Uma alternativa
entre essas duas abordagens € o uso de dados de processos de escala reduzida, que pode
conciliar as vantagens de se utilizar simulac@o e de dados reais de processos, pois permite
se ter mais controle sobre a geracdo da falhas e utiliza dados de sinais reais, que possuem
caracteristicas tipicamente encontradas na pratica, como ruidos e erros de medicao.

Outra caréncia que se observa na literatura € o emprego de abordagens sistematicas
para se avaliar o desempenho de sistemas de FDI. Sem o emprego de abordagens sistema-
ticas, ndo € possivel reproduzir adequadamente os resultados e nem avaliar as influéncias
que cada hiperparametro dos modelos t€ém sobre o desempenho dos mesmos.

1.2 Objetivos da Dissertacao

O objetivo deste estudo € utilizar uma metodologia presente na literatura para resolu-
cdo do problema de FDI em dados de um processo obtido a partir de uma planta piloto
que realiza controle de nivel. Esta planta produz um conjunto de dados mais préximos
de um sistema industrial real, por possuir uma variedade de componentes normalmente
encontrados em processos industrias reais, como atuadores, sensores, tanques e vilvulas.
Neste contexto, € proposto um estudo de caso onde a metodologia de FDI sera aplicada
para classificacdo das falhas de modo a identificd-las dentre os conjuntos que distinguem
o tipo de distirbio que ocorreu em determinado componente que a gerou. Além da apli-
ca¢do da técnica de FDI neste conjunto de dados, serd proposta uma metodologia para
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avaliacdo do comportamento do modelo a mudangas nos seus hiperparametros. Esta me-
todologia para avaliacdo examina de forma exaustiva diversos valores para caracteristicas
internas do modelo, com o objetivo de encontrar uma combinac¢do que seja capaz de
promover uma boa classificacao das falhas encontradas, aliada a um baixo custo compu-
tacional. Esse baixo custo computacional visa a aplicabilidade posterior da metodologia
em um sistema que opere em tempo real.

Além destes objetivos, o trabalho observa a capacidade das redes neurais artificiais re-
correntes do tipo Long Short-Term Memory em lidar com dados de processo que possuem
ligacdo temporal entre suas amostras.

1.3 Contribuicoes

De modo geral, este trabalho contribui com a valida¢do de uma metodologia de FDI
para classificacdo de falhas em um conjunto de dados gerados por um processo ndo simu-
lado, além de uma metodologia de avaliagdo da variagdo dos seus parametros, de forma a
obter o melhor trade-off entre desempenho e custo computacional. De uma forma mais
detalhada, podem ser destacadas:

e Desenvolvimento de um pipeline computacional para avaliar a aplicabilidade do
método em classificar falhas em dados de um processo nao simulado.

e Proposta para selec@o de falhas a serem utilizadas no conjunto de treinamento e de
valida¢cdo do modelo. Esta selecdo é baseada na média entre a distincia euclidiana
das varidveis de processo presentes em cada uma das falhas. E determinado um
parametro de dissimilaridade entre duas falhas diferentes geradas pelo mau funcio-
namento do mesmo componente.

e Aplicacdo de um teste que observa a capacidade do modelo em classificar corre-
tamente as falhas de validacdo, dado que foi treinado com um conjunto de falhas
diferentes, onde ambas pertencem ao mesmo grupo relacionado ao tipo da causa.

e Implementacdo e avaliacdo de dois novos parametros ainda ndo explorados pela
proposta inicial da metologia para FDI. Estes parametros sdo a sobreposi¢ao (over-
lap) de amostras presentes na entrada do modelo e a adi¢do de uma segunda camada
na rede neural artificial utilizada.

e Avaliacdo individual de quatro parametros presentes no método, sendo eles o ta-
manho da rede, a quantidade de camadas, o tamanho da entrada do modelo e a so-
breposi¢ao de amostras em suas entradas. Estes parametros sdo avaliados de forma
exaustiva, com o objetivo de observar distribuidamente a performance do modelo a
essas alteragoes.

e Metologia para avaliacao visual dos resultados obtidos a partir dos testes exaustivos
na variacao dos pardmetros propostos.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo de Mestrado esta dividida em mais 5 capitulos. O Capitulo 2 introduz
de forma breve os conceitos tedricos a respeito de Redes Neurais Artificiais, que fazem
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parte da metodologia para FDI avaliada. O Capitulo 3 apresenta os tipos de metologia
existentes na literatura para solu¢ao do problema de FDI, como também onde as RNA se
identificam neste contexto. No Capitulo 4, a abordagem para a classificagdo de falhas e
a metologia para avaliacdo dos seus parametros sdo explicadas. O Capitulo 5 mostra os
detalhes da aplicacdo do Estudo de Caso feito para os dados de uma planta piloto para
controle de nivel, além das variacdes feitas para os pardmetros do modelo e resultados
obtidos. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes e consideragdes finais sobre o estudo.
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Capitulo 2

Redes Neurais Artificiais

Dentro do contexto de diagndstico de falhas em processos industriais utilizando redes
neurais, existem alguns pontos que requerem uma iniciacao tedrica. O objetivo € apresen-
tar alguns conceitos para uma melhor compreensao de recursos utilizados posteriormente.
Neste capitulo serdo mostrados os conceitos e principios de funcionamento das redes neu-
rais artificiais, além das redes neurais recorrentes e seus problemas tipicos. Através dos
estudos sobre esses problemas, as redes LSTM foram propostas como solug@o. Aqui se-
rdo mostrados os fundamentos matematicos no qual as redes neurais se apoiam para serem
capazes de executar tarefas consideravelmente complexas.

2.1 Neuronios Artificiais

O funcionamento das redes neurais artificiais foi espelhado no comportamento do
cérebro humano. O cérebro humano contém bilhdes de estruturas simples de proces-
samento, denominadas de neurdnios, onde cada um deles esta conectado a centenas de
outros através de sinapses. Os neurdnios sdo constituidos por, basicamente, corpo, cha-
mado de soma, axdnio e dendritos, que sdo responsdveis pela conducdo e recepcao dos
estimulos, respectivamente. Os estimulos sdo recebidos de outros neurdnios pelos den-
dritos. Uma das teorias € de que apds uma reagdo quimica, o neurOnio envia uma acao
através do axdnio em direcdo as sinapses conectadas aos dendritos de outros neurdnios.
Individualmente esses neurdnios sdo consideravelmente simples, porém, em uma rede
composta de bilhdes dessas estruturas sdo capazes de processar informagdes complexas e
de forma extremamente rapida (Coppin 2004, Haykin 2007).

As redes neurais artificiais sdo andlogas a essas estruturas, funcionando de forma pa-
recida, tendo como objetivo modelar uma funcio que responda a determinado problema.
Essas redes t€ém bem menos neurdnios € com bem menos conexdes que um cérebro hu-
mano, o que as torna bem menos complexas. Para simular as rea¢des ocorridas no cérebro
humano, os neurdnios artificiais recebem diversas entradas, que apos serem processadas,
produzem saidas que alimentam func¢des conhecidas como fungdes de ativagdao. O re-
sultado dessa fungdo é chamado de nivel de ativag@o, que € a saida do neurdnio. Essas
fungdes sdo em alguns casos delimitadoras do quanto a saida do neur6nio pode variar. A
funcdo de ativacdo mais comum € a de limite linear, onde apds a soma do produto dos
pesos pelas entradas ser efetuada, o resultado é comparado com um limiar definido. Caso
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essa soma exceda o limiar, o neurdnio transmite sua informagdo, caso o contrario uma
informacao nula é transmitida. J4 os pesos, sdo andlogos as sinapses dos neuronios biol6-
gicos, eles sdo responsaveis por ponderar os valores das entradas para em seguidas serem
somados com um bias, configurando uma operac¢ao linear (Coppin 2004). A Figura[2.1
exemplifica a estrutura de um neur6nio.

L. X, Funcao de
Sinais Ativagio
de 14
Entrada aid:
PO > Suda
Somatdrio
L m @
Pesos
Figura 2.1: Figura representativa de um neurdnio artificial.
Na Figura 2.1 wy, w2, - .., Wi s30 0s pesos de um neurdnio, que recebe m entradas.

Além dos pesos, um bias denominado by € adicionado na entrada da fun¢do de ativagdo
¢. A equacdo (2.T)) descreve o somatério das entradas de um neurdnio artificial uy.

m
Uk = Z WkiXi 2.1
i=1

Sendo que u é a soma das n entradas x do neurdnio k, ponderadas pelos pesos w. Apds
esse somatorio, o bias € adicionado. Assim temos que:

Vi = Uy + by, (2.2)

O resultado vy €, entdo, submetido a funcio de ativagdo ¢. A funcdo de ativagdo de
limite limiar também é normalmente referida como a fun¢do de Heaviside, ou funcdo
degrau. A equacdo (2.3) descreve esse tipo de operacao.

1, paravy, > limiar

o(vk) = (2.3)

0, paravy <limiar
No caso, y, descrito na Figura € a saida da fun¢do de ativagdo para o neurdnio k
(Haykin 2007).
Existem diversas fungdes de ativagdo diferentes ao do limite linear. As equagdes (2.4)
e (2.3) mostram as fungdes de ativacdo Sigmoid e Tangente Hiperbdlica, respectivamente
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(Haykin 2007).

1

Po(v) = T+ ep(—an) 2.4)

) _ xply) —exp(—v)

exp(v) +exp(—v) @5)

2.2 Perceptrons e Multilayer Perceptrons

O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural artificial, a qual é composta
de apenas um neurdnio, sendo capaz de modelar uma fun¢do que separa suas entradas em
duas classes (Coppin 2004). O perceptron basicamente funciona ajustando os seus pesos
e bias para modelar uma funcdo que descreve uma superficie capaz de delimitar duas
classes linearmente separaveis. Um unico perceptron é capaz de separar duas classes,
sendo necessario uma camada com mais perceptrons para diferenciar trés ou mais classes.
Porém, essas classes devem continuar sendo linearmente separdveis para o perceptron
funcionar adequadamente (Haykin 2007).

Embora os perceptrons sejam bons objetos para o estudo das redes neurais, a maioria
dos problemas considerandos como sendo do mundo real ndo obedecem o critério de
linearidade que os limita. Devido a essas limitacdes, os perceptrons sdo ineficientes para
resolucdo desses problemas, por ndo serem capazes de modelar fun¢des complexas. As
redes multilayers perceptrons, comumente conhecidas como MLP, foram idealizadas para
suprir a necessidade de uma estrutura mais robusta capaz de modelar fun¢des do mundo
real. A MLP trata-se de uma rede composta por mais de uma camada de perceptrons
encadeada. A Figura [2.2] mostra de forma abstrata uma MLP com trés camadas. Cada
circulo (ou nd) representa um perceptron (ou neurdnio), as setas nas extremidades da
rede sdo as entradas e as saidas, respectivamente, enquanto as que ligam um né a outro
representam a transferéncia de informagao entre as camadas.

Figura 2.2: Exemplo de uma multilayer perceptron com trés camadas.

Este € um tipo de rede feed-forward, onde toda a informacao contida na rede segue o
sentido através dos perceptrons na entrada em direcdo aos perceptrons de saida.
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Cada neurdnio da rede MLP funciona da mesma forma que um perceptron comum,
onde as formulas expressas na Se¢do [2.1]descrevem o seu comportamento de forma indi-
vidual. Cada neur6nio possui um conjunto de pesos associado as suas entradas, levando
uma rede MLP a possuir uma quantidade considerdvel de pesos que precisam ser ajusta-
dos para modelar a funcdo que melhor se adapte ao problema. O método mais comum
para o ajuste desses pesos recebe o nome de backpropagation. Esse algoritmo inicia os
valores dos pesos de cada um dos neurdnios de forma aleatéria, no qual normalmente
sao valores baixos, entre -0.5 e 0.5. Cada iteracao desse algoritmo alimenta a rede MLP
com informagdes da entrada para a saida (feed-forward). Em seguida, o algoritmo retorna
erros pela rede, das saidas em direcdo a entrada, na medida que ajusta os pesos. E jus-
tamente este passo de ajuste que dd o nome ao algoritmo. Essa sequéncia é repetida até
as saidas possuirem os valores desejados, ou seja, o erro se tornar um valor considera-
velmente baixo. Dada uma funcdo de ativagdo simples, uma derivada parcial € utilizada
para encontrar o erro da saida em relacdo ao desejado. Esta operacdo gera um gradiente
de erros, que € calculado para cada ner6nio kK em uma rede MLP (Coppin 2004).

2.3 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais feed-forward nao possuem nenhum tipo de ciclo dentro da sua es-
trutura, por causa da caracteristica de transportar a informac¢do em apenas uma direcao,
partindo da primeira até dltima camada. Assim, as redes feed-forward nao sao capazes de
ponderar novas informacgdes com informacgdes j4 existentes na rede. Essa caracteristica
faz as redes feed-forward nao possuirem memoria.

Diferentemente das redes MLP convencionais, as redes neurais recorrentes (RNN do
inglés Recurrent Neural Network) possuem uma certa quantidade de informacao obtida
através da realimentacdo das saidas de um ou mais neurdnios. Desta forma, os estados
internos das redes recorrentes vao se alterando de acordo com as novas entradas e também
ponderando seus valores por estados passados, configurando uma estrutura que representa
uma memoria. A Figura 2.3 mostra duas redes recorrentes distintas, sendo que em uma
delas a realimentacdo € feita de um neurdnio para os outros e nao para ele mesmo, en-
quanto que na outra hd somente realimentacao do neurdnio para ele proprio. Em uma rede
com mais de uma camada, a realimentacdo pode ser de um neurdnio para cada camada
interna anterior, ou apenas da ultima camada para a primeira (Haykin 2007).

Essa realimenta¢do entra na rede na forma de mais um valor para a somatdria das mul-
tiplicacdes das entradas pelos pesos, como mostrado na equagdo (2.1). Essa habilidade da
RNN ¢ qtil para a solucdo de problemas que ndo dependem apenas da entrada atual, mas
que também possuem dependéncia de estado anteriores (Coppin 2004).

2.4 Redes Neurais Recorrentes Long Short-Term Memory

As redes neurais recorrentes comuns fazem uso das realimentagdes para armazenar
representacdes de eventos recentes das entradas, o que recebe o nome de memoria de
curto prazo (short-term memory). Essa caracteristica € bastante util para diversos tipos
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Figura 2.3: Exemplo de uma rede neural recorrente.

de aplicacdes que ndo necessitam da influéncia tdo longa dos estados passados. Exis-
tem algoritmos e arquiteturas de rede mais complexas que tentam prover um melhor
aprendizado desses termos nas redes recorrentes comuns, porém o processo de seu trei-
namento € muito complexo e lento e ainda podem ndo funcionar tdo bem (Hochreiter &
Schmidhuber 1997). Em termos praticos, esses algoritmos ndo levavam muita vantagem
nos resultados em relacdo as redes feed-forward com janelas de tempo limitadas. Devido
a essa dificuldade na busca de um limiar entre uma boa memdria de curto prazo e uma
metodologia de aprendizado que fosse praticavel, dois problemas surgiram no célculo dos
pesos das redes recorrentes. Os gradientes calculados a partir da derivada do erro para o
ajuste dos pesos podem ficar muito grandes ou desaparecer, o que € conhecido como blow
up e vanish dos gradientes, respectivamente. O blow up (ou explode) pode gerar oscila-
coes nos valores dos pesos e o vanish pode fazer a rede demorar um tempo impraticivel
para assimilar a capacidade de dependéncia temporal esperada e ainda assim podendo nao
funcionar como o esperado (Hochreiter & Schmidhuber 1997).

Para solucionar tais problemas de forma efetiva, a rede neural recorrente Long Short-
Term Memory (LSTM) foi proposta. Juntamente com a proposta da estrutura da rede, foi
apresentado um recélculo para os gradientes obtidos no ajuste do pesos através do back-
propagation (Hochreiter & Schmidhuber 1997). Este tipo de rede recorrente tem a ca-
pacidade de reter informagdes de uma maior quantidade de entradas passadas (long-term
memory) enquanto mantém a relevancia de estados recentes maior. Para isso, a LSTM
faz uso de estados denominados como cell state e hidden state, que sdo responsaveis pelo
transporte de informacdes através dos neurdnios da rede. A Figura 2.4 mostra uma visao
geral de um neur6nio (também chamado de célula) de uma rede LSTM.

A partir da Figura[2.4] é possivel observar que dado um instante no tempo 7, a célula
LSTM possui como entradas o instante atual de alimentacao de informacao da rede, iden-
tificado como x;, o estado oculto (hidden state) h; 1 e o estado da célula (cell state) ¢;_1,
ambos estados provindos da recorréncia do instante de tempo passado t — 1. As saidas da
célula sdo o cell state c¢; do instante atual, o hidden state h; e a saida de informacao y;.
Para o caso da célula pertencer a tltima camada da rede, o h; € entendido como a saida
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Figura 2.4: Representacao de uma célula LSTM.

final y;, para o caso da camada ser interna a rede, o /; servird como o h;_ para a proxima
camada adiante na rede.

Além das entradas e saidas, uma célula LSTM € composta internamente por combi-
nacdes entre funcdes de ativacdo, adi¢des e produtos. Estas operagdes internas da célula
LSTM se denominam de gates, sendo eles, forgot gate, input gate, cell gate e output gate.
Além destes gates, a célula LSTM possui uma regido responsdvel por agrupar a saida de
alguns destes gates para produzir o ¢;, que € uma das saidas da célula. Cada uma destas
estruturas serd apresentada a seguir.

2.4.1 Forgot Gate

Este componente do neurdnio LSTM ¢ responsével pela capacidade da rede esquecer
uma informagao retida pelos estados passados. A Figura [2.5] destaca o forgot gate na
célula LSTM.

A partir da Figura € possivel observar que duas das entradas da célula, h;— e x;,
se unem nesse ponto e em seguida passam por uma fun¢do de ativagdo @. A equacgao (2.6)
mostra o processamento feito pelo forgot gate.

Jo = 0Wipxi + big +Wigh 1)+ biy) (2.6)

Sendo que x; € a entrada da célula no instante de tempo atual ¢, h;_1 € o hidden state
no instante de tempo passado e W,y € RAXX Wyr € RAXH bir € R¥ ¢ buy € RY sio
os pesos e bias da entrada do forgot gate (input forgot, "if") e do hidden state (hidden
forgot, "hf"), respectivamente. As varidveis H e X sdo as quantidades de neurdnios na
rede e de entradas, respectivamente. Por fim, a letra grega ¢ representa a funcio de
ativacao Sigmoid e f; a saida do forgot gate.
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Figura 2.5: Localizacdo do forgot gate na célula LSTM.

2.4.2 Input Gate e Cell Gate

O input gate e o cell gate sao responsaveis por decidir o quanto de informag¢do nova
da entrada serd inserida na rede. A Figura [2.6] destaca o input gate a esquerda e o cell
gate a direita na célula LSTM.

4 B
C — CL
b[—l —> b[

% L ® o
Copia Tadamard Tan H Sigmoid

Figura 2.6: Localizacdo do input gate e cell gate na célula LSTM.

A partir da Figura € possivel observar que a combinacdo das entrada i1 e x;
passam por duas funcdes de ativacdo diferentes, @ e tanh. O conjunto de equagdes (2.7))
mostra o processamento feito pelos input e cell gates.
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iy = @(Wiix; + bii + Whih(zfl) + bpi)

2.7)
& = tanh(Wigxt + b,'g + Whgh(t—l) + bhg)

No caso, x; € a entrada da célula no instante de tempo atual ¢, h;_1 € o hidden state no
instante de tempo passado e Wj; € RX Wy, e REXH b c RX e by; € RY sdo os pesos
e bias da entrada do input gate (input input, "ii") e do hidden state (hidden input, "hi"),
respectivamente. A letra grega @ representa a funcao de ativacdo Sigmoid e i; a saida do
input gate. Para a segunda equagdo, W;, € R*X W, e R¥*# b, € R e by, € RY 530
os pesos e bias da entrada do cell gate (input cell, "ig"|')) e do hidden state (hidden cell,
"hg"), respectivamente. A segunda funcdo de ativagdo trata-se da Tangente Hiperbdlica,
representada por tanh. A saida do cell state ¢ denominada de g;.

2.4.3 Cell Update

O cell update corresponde ao conjunto de operagdes realizado para a obtencdo do cell
state, que sera propagado da respectiva célula para a do préximo instante de tempo. O
cell update € responsavel por atualizar o valor do cell state, que tem a funcdo de carregar
as informacoes resultantes das operagdes internas da célula sem a participagdo do output
gate. A Figura[2.7]destaca o posicionamento das operagdes feitas no cell update.

Y
i

~ B

o /

* . ™ @

Copia Hadamard  Adicdo

Figura 2.7: Localizacdo da regido cell update na célula LSTM.

A partir da Figura[2.7)é possivel observar a multiplicagdo entre o cell state no instante
passado ¢;—; com a saida do forgot gate f;, este valor € entdo somado com o resultado
obtido a partir do produto entre o input gate i, com o cell gate g,. A equagio (2.8)) mostra
o processamento feito pelo cell update

'Neste caso a letra g foi usada para niio existir nenhuma confusio com o cell state c.
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= JixC—1)Fig*& (2.8)

O simbolo * representa a produto de Hadamard, também conhecido como multipli-
cacdo elemento a elemento. O resultados dessas operagdes resultam no cell state c;, que
servird como uma das entradas da préxima célula LSTM.

2.4.4 Output gate e Hidden State

O output gate € o responsavel por processar parte da informagdo que servird como
a saida y; da rede. O hidden state €, como anteriormente mencionado, um estado que
carrega informacodes de instantes anteriores que serdo propagadas para os instantes a frente
na rede. A Figura indica onde o output gate e o hidden state estdo situados na célula
LSTM.

-~

hl—l
% 1, ® o
Cépia Hadamard Tan H Sigmoid

Figura 2.8: Localizacdo do output gate na célula LSTM.

A partir da Figura[2.8]é possivel identificar que o output gate processa as informagoes
provindas da entrada x; e do hidden state no instante passado h,_1. Tendo isso, o hidden
state do instante atual € gerado a partir de uma combinacdo do output gate com o cell
state, que também foi transformado por uma fun¢do de ativacdo. O conjunto de equagdes
(2.9) mostra o processamento feito pelo output gate e como o hidden state h; é obtido.

0r = Q(WioX: + bio + Wioh(; 1) + bno)

2.9)
hy = o, xtanh(c;)

Na primeira equagio do conjunto de equagdes 2.9), W;, € R*X W, € RE*H p,,

€ RX e by, € R sio os pesos e bias da entrada do output gate (input output, "io") e

do hidden state do instante de tempo passado (hidden output, "ho"), respectivamente. A
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letra grega @ representa a funcdo de ativacdo Sigmoid e o; a saida do output gate. A
segunda igualdade mostra a obtencao do hidden state h; a partir do output gate o; e da
transformacao do cell state c; pela fungdo de ativacao Tangente Hiperbdlica tanh.

De modo geral, esse € o funcionamento de uma célula LSTM. A composi¢do interna
dessas redes, tornam os estados internos das células responsaveis por propagar a informa-
¢ao dos estados passados através da rede, de modo a ndo necessitar de uma realimentacio
explicita, o que as diferencia estruturalmente das RNNs comuns. Essa estrutura de células
independentes as aproxima das MLP, no modo como a informacao segue o fluxo de forma
direta através da entrada até a saida da rede.



Capitulo 3

Deteccao e Identificacao de Falhas

Dada a importancia do problema de detec¢@o e isolamento de falhas, é relevante si-
tuar onde o modelo que serd avaliado e a proposta deste estudo se encontram na literatura.
Assim, neste capitulo serd apresentada uma breve defini¢do sobre a drea de deteccdo e
isolamento de falhas em processos industriais, além de uma divisdo de como as metodo-
logias e seus respectivos modelos que tratam dese tema se organizam, destacando-se 0s
principais trabalhos disponiveis na literatura.

Um dos principais conceitos para o diagnodstico de falhas em operacio de processos
¢ a defini¢cdo do que venha ser a propria falha. Uma falha pode ser expressa de forma
genérica como um afastamento do comportamento do processo em relacao ao intervalo
de valores aceitdveis para um conjunto de varidveis ou parametros calculados para ele
(Himmelblau 1978). Essa definicdo mostra a falha como um comportamento anormal
ou sintoma. Por exemplo, podemos citar valores excessivos para uma alta temperatura
em um reator ou a baixa qualidade de um produto. Esses comportamentos possuem cau-
sas conhecidas como evento basico, que ocorrem devido a um funcionamento defeituoso
de algum componente do sistema, como uma bomba de refrigeracdo ou um controlador
(Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003). A figura [3.1 mostra um sis-
tema de processo controlado e indica os diferentes fontes de falhas presentes nele.

Baseado na figura[3.1] ¢ possivel categorizar basicamente trés classes de falhas ou de
mau funcionamento. As falhas de parametros, as falhas estruturais e as falhas em atu-
adores e sensores. Falhas de parametro sdo observadas quando existe uma pertubacao
entrando no processo por meio de uma ou mais varidveis externas. Um exemplo desse
tipo de falha € a mudanca no valor de concentracdo do reagente na alimentacao de um re-
ator. Falhas estruturais referem-se a alteragdes no proprio processo, que ocorrem devido
a falhas graves em equipamentos, como em um tubo quebrado ou vazando. Este tipo de
mau funcionamento resulta em uma mudanga no fluxo de informagdes entre vérias va-
ridveis. Falhas em atuadores e sensores podem ocorrer devido a uma falha constante no
componente, ou com um bias positivo ou negativo. Uma falha em um destes instrumentos
pode fazer com que as varidveis de estado da planta se desviem além dos limites aceitd-
veis pelo processo, o que pode gerar um mau funcionamento grave (Venkatasubramanian,
Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003).

A tarefa do sistema de FDI pode ser analisada como um problema de classificacao
de dois estdgios, sendo estes a detec¢do e o isolamento das falhas. A detec¢do de falha
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Figura 3.1: Estrutura geral para o diagndstico de falhas.

¢ a atividade em que se identifica quando o sistema estd operando em um estado normal
ou em um estado anormal. Neste estdgio, informagdes importantes sobre a falha, como a
sua localizacdo e duracdo, ndo estdo em foco nesta etapa. A deteccdo de falhas pode ser
considerado um problema de duas classes, onde dada uma amostra do comportamento da
operagao do processo, determina-se se ele encontra-se em um estado normal ou anormal.
De outro modo, o isolamento de falhas corresponde a determinar qual tipo, localizacio e
tempo para a detecg@o de determinada falha. O objetivo é combinar os padrdes detectados
com classes pré-determinadas, ou descobrir classes ainda ndo catalogadas previamente
(Precup et al. 2015).

De modo geral, as ferramentas para um sistema FDI sdo divididas em basicamente
trés tipos: modelos baseados em métodos quantitativos, modelos baseados em méto-
dos qualitativos e métodos baseados no histérico de processo (ou baseados em dados)
(Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003). A Figura[3.2]mostra a classifi-
cacdo dos tipos de modelos mais comuns utilizados para o problema de FDI.

E necessdrio deixar explicito que todos os tipos de métodos utilizam de dados para
estimar parametros, porém a classificacdo desses trés tipos € feita a partir da maneira no
qual as metodologias abordam o problema (Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin &
Kavuri 2003).



3.1. MODELOS BASEADOS EM METODOS QUANTITATIVOS 19

Métodos

Baseado
em modelo

Baseado
no historico

Baseado
em modelo

Expert Q Redes

Systems Neurais

Qualitative

Fault fion:
Trees Physics Estructural Functional PCA/PLS  Statistical

Classifiers

Digraphs

Figura 3.2: Classificacdo dos tipos de modelos para o problema de FDI.

3.1 Modelos Baseados em Métodos Quantitativos

Os modelos qualitativos e quantitativos sd@o desenvolvidos para compreenderem as in-
formagdes baseados em caracteristicas e informacao fisicas do processo. Em particular, os
modelos quantitativos tém essa compreensao expressa de modo a obter as relacdes entre
as entradas e saidas do processo através de niimeros. Dessa maneira, fungdes matemaéticas
e estatisticas sdo as formas mais comuns para descrevé-las. A maioria desses modelos é
desenvolvida baseada no conceito de sinais de entradas e saidas do processo. Mas, além
destes, existem modelos baseados em primeiros principios, resposta em frequéncia, dentre
outros. Modelos de primeiros principios nio sdo muito populares para o problema de FDI,
devido a sua alta complexidade computacional, o que compromete a sua implementacao
em problemas reais (Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin & Kavuri 2003).

Alguns dos modelos mais utilizados na categoria dos quantitativos sdo os Diagnostic
observers for dynamic systems (Frank & Wunnenberg 1989), Parity Relation (Gertler
1991), Kalman Filters (Willsky & Jones 1976) e Parameters Estimation (Isermann 1984).
A Figura[3.3] mostra de modo geral como sdo as estruturas de modelos quantitativos para
o problema de FDI. A partir dessa classificacdo, € possivel observar que as saidas reais
da planta e estimadas pelo modelo sdo comparadas e, entdo, algum tipo de medida de
residuo € obtida para representar essa diferenca. Com isso, o valor resultante segue para
o sistema FDI, que € o responsavel por retornar informagdes a respeito das falhas.
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——  Controlador u Planta
Modelo
Informacao Sistema de FDI residuo
sobre a Falha

Figura 3.3: Estrutura geral de um modelo quantitativo para FDI.

3.2 Modelos Baseados em Métodos Qualitativos

Para compreender as informagdo presentes no processo, os modelos qualitativos fa-
zem uso de funcdes que ndo apenas buscam medir valores. Esses modelos observam
relacdes entre diferentes unidades do processo, de modo a avalid-lo de forma nao numé-
rica, e sim com intuito de obter resultados de forma particular a respeito das causas de
tais comportamentos. Além disso, ndo possuem entendimento da fisica do sistema. Assim
ndo apresentam bom desempenho em casos quando hd aparecimento de novas condi¢des
nao pré-definidas. Esse tipo de modelo é dividido em modelos causais e em abstracio
hierdrquica (Figura [3.2). Dentre destes, existe a busca topografica e a busca sintomatica
(Venkatasubramanian, Rengaswamy & Kavuri 2003).

A busca topografica analisa o0 mau funcionamento do processo, utilizando-se como
base um modelo que descreva o funcionamento normal da opera¢do. Enquanto que na
busca sintomadtica € feita uma procura por indicadores que direcionem a andlise para o
ponto de ocorréncia do mau funcionamento. Alguns dos principais modelos desses tipos
de busca sdo os Signed Digraphs (SDG) (Iri et al. 1979), Fault trees (Lapp & Powers
1977), Qualitative physics (Iwasaki & Simon 1986) e Hypothesis and test search (Petti
et al. 1990). A Figura [3.4) mostra de modo geral como sdo as estruturas de modelos
qualitativos para o problema de FDI. E possivel observar a partir dessa classificacio que
nesse tipo de modelo se obtém representagdes para formar uma base de caracteristicas
qualitativas, que sdo enviadas a um detector de discrepancias entre as representagdes e as
saidas do processo. Apds essa fase, as discrepancias sdo enviadas ao sistema responsavel
de retornar informagdes sobre as falhas (Sistema FDI).
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u
——  Controlador Planta Y
comportamento
Base de Dados esperado Detector de
Qualitativa discrepancias
Informagao discrepancias

sobre a falhas <——— Sistema de FDI

Figura 3.4: Estrutura geral de um modelo qualitativo para FDI.

3.3 Meétodos Baseados no Historico das Variaveis do Pro-
Cesso

Nestes tipos de métodos, a unica informacgdo utilizada € o historico de dados sobre
comportamento do processo. Existem maneiras de como apresentar estes dados, de forma
a ser feita uma extragdo de recursos ou caracteristicas. Esse tipo de acdo pode ser de
natureza qualitativa ou quantitativa (Venkatasubramanian, Rengaswamy, Kavuri & Yin
2003). A Figura[3.5mostra a taxonomia dos modelos baseados em histdrico de varidveis
de processo.

Nos modelos qualitativos, o destaque sdo para os tipo Expert systems (Chester et al.
1984) e Qualitative trend analysis (QTA) (Konstantinov & Yoshida 1992). Para os mode-
los baseados em histérico de varidveis do tipo quantitativas, hd os métodos estatisticos e
ndo-estatisticos. Os principais métodos estatisticos s@o o Principal Component Analysis
(PCA) (Raich & Cinar 1997) e os Statistical classifiers (Leonard & Kramer 1993), en-
quanto que para os ndo-estatisticos sdo as Redes Neurais. A Figura[3.6] mostra de modo
geral como sdo as estruturas de modelos baseados em histérico de varidveis de processo
para o problema de FDI. O destaque dessa representacdo € para o extrator de caracteristi-
cas e para o especialista. O especialista € responsdvel por apontar se aquele conjunto de
dados analisado corresponde a uma situacao de falha ou ndo. A saida do extrator de carac-
teristicas do processo serd comparada com a base de caracteristicas j4 catalogada. Apds
essa fase, as diferencas sdo enviadas ao sistema FDI, que € o responsdvel de retornar as
informagdes sobre as falhas.

Como ¢ possivel observar a partir da Figura [3.5] os modelos baseados em histérico
de varidveis de processo também possuem as categorias qualitativa e quantitativa, sendo
nesta segunda que se encontram o objeto de estudo deste trabalho. Mais especificamente,
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Basceado
no histérico
de processg

Qualitativo

Expert QTA
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Classifiers

Figura 3.5: Divisdo dos tipos de modelos baseados em histdrico de varidveis de processo
para o problema de FDI.

u saidas
——— Controlador Planta Sensores
caracteristicas i ‘
Base de Dados do dados Analizador selecionadas Extrator de
Histérico de Processo Especialista/Fstatistico Caracteristicas

Informacdo
sobres a Falha~—|Sistema de FDI

Figura 3.6: Estrutura geral de um modelo baseado em histdrico do processo para o pro-
blema de FDI.
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modelos baseados em Redes Neurais (Neural Networks).

3.4 Modelos Baseados em Redes Neurais para FDI

Nesta secdo serdo apresentadas abordagens disponiveis na literatura que sdo baseadas
no histérico de processo e utilizam de redes neurais para solucionar o problema de FDI.
Serdo mostrados métodos que fazem uso de redes mais tradicionais, como a MLP, até
redes recorrentes, além de outras técnicas de deep learning e processamento de sinais. E
relevante ressaltar que nesta dissertacao serd avaliado um método que utiliza uma rede
recorrente LSTM dentro de sua metologia.

Os primeiros trabalhos apresentados para solucionar o problema de FDI utilizando
redes neurais, naturalmente, fizeram uso do tipo mais simples de rede neural, a MLP. Estes
trabalhos serviram para mostrar a capacidade desse tipo de metodologia em lidar com as
informacdes contidas no histérico de processo dos sistemas industriais. Sorsa et al. (1991)
utilizam uma MLP com uma tangente hiperbdlica como func¢do de ativacdo, para um
estudo de caso em um sistema de troca de calor continua em um reator de agitacdo. Este
sistema possui dez falhas a serem classificadas, onde a rede neural utilizada foi detectou
e classificou as falhas de forma satisfatdria, ap6s ser treinada por aproximadamente 3000
ciclos. Em Ayoubi (1994), € proposta a utilizacdo de um modelo processador elementar
dindmico (Dynamic Elementary Processor, DEP) junto com uma MLP, com o objetivo de
adicionar uma dinamica distribuida a rede. A partir destes modelos dindmicos foi criado
um bando de esquemas, que foram comparados com a saida do processo, gerando um
residio utilizado para detectar falhas caso tenham ocorrido. Este sistema foi aplicado para
monitorar os estados de uma turbina de um turbo-alimentador. Abordagens que usam
de redes MLP ainda sdo propostas em conjunto com outras técnicas de aprendizado de
maquina, como uma alternativa simples para solucionar o problema (Jedlinski & Jonak
2015, Heo & Lee 2018).

A medida que os estudos a cerca do problema do FDI foram se desenvolvendo, o po-
tencial das redes neurais recorrentes foi enxergado, isso em muito se deve a sua particular
afinidade em lidar com processos que possuem alguma dependéncia temporal entre suas
amostras. Essa afinidade das RNN foi explorado de maneira a apresentar um certa ten-
déncia de combinar diferentes técnicas para a FDI. Para estes casos, um método é usada
para extrair caracteristicas das falhas e outro fica responsavel por classificd-las. Técni-
cas como, Spectral Kurtosis (SK) com Extreme Machine Learning (EML) (Udmale &
Singh 2019) foram utilizadas juntas, além das Convolutional Neural Networks (CNN).
As CNNs se demonstraram uma tendéncia para a solu¢do do problema da FDI (Chen
et al. 2015, Lee et al. 2017, Tian et al. 2018, Dey et al. 2017, Hemmer et al. 2018, Liu
et al. 2018). Outro método proposto que faz uso de Convolutional Networks é apresen-
tado por Wen et al. (2017). No estudo, € mostrado uma CNN baseada na LeNet-5 (LeCun
& others 2015) para diagndsticos de falhas através da conversdo de sinais em imagens
2-D. Essas imagens s@o geradas observando trechos do sinal que serdo passados por uma
fun¢do (proposta pelos autores) que retorna valores em escala de cinza para cada pixel
da imagem a ser gerada. Cada um desses trechos € responsdvel por atribuir valores a 2"
pixels, onde n € o tamanho de cada saida da fun¢do proposta, gerando assim uma imagem
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de tamanho M x M pixels, com M = 2". O valor de M varia de acordo com o tamanho da
varidvel de entrada e da quantidade de dados presente no conjuntod e dados. Apds esse
pre-processamento, uma imagem € gerada no qual serd inserida na rede LSTM para ser
classificada. Este modelo foi testado em trés estudos de caso, sendo um para diagndsticos
de falhas em rolamento de motor, outro para diagndstico de falhas em bombas centrifugas
auto-escovantes e um ultimo no diagnésticos de falhas em bombas hidraulicas.

As redes LSTM passaram a ganhar destaque por sua capacidade melhorada de ar-
mazenar informagdes de curto e longo prazo, sendo combinadas com diferentes tipos de
métodos. Yang et al. (2018) faz uso de Fast Fourier Transform (FFT) para extracdo de
componentes de frequéncia do sinal, seguido de uma projecdo aleatéria gaussiana para
reduzir o vetor resultante da FFT. Apds esses processamentos, uma rede LSTM ¢€ trei-
nada para efetuar a classificacdo de falhas em uma abordagem que pode ser empregada
de forma off-line e on-line, para classificar falhas de um sistema de transmissao de uma
turbina edlica (Yang et al. 2018). Seguindo a linha de uso de artificios que utilizam da
frequéncia do sinal, Li et al. (2018) propde um modelo baseado em Discrete Wavelet
Transform (DWT) e redes LSTM para detectar e classificar falhas em motores sincronos
de imds permanentes. Inicialmente o sinal é decomposto em seis bandas de frequéncia
pela DWT, em seguida, a energia de cada banda € calculada para servir de recurso para a
classificacdo. Apods isso, sdo obtidos quatro caracteristicas de classificagdo, no qual sdao
utilizadas como entrada da rede LSTM.

Além dos métodos j4 citados, alguns outros tipos de técnicas ja foram utilizadas jun-
tamente com a LSTM. Zhang et al. (2017) propde uma rede LSTM com o objetivo de
fazer a captura das caracteristicas do sinal, que passa por uma normalizacdo e em seguida
¢ amostrado em entradas com regressores. Posteriormente, se fazer uso de uma Support
Vector Machine (SVM) para realizar a classificacio das falhas. O método tem a sua fase
de aprendizado, ou treinamento, feita de forma off-line e segue sendo atualizado de forma
on-line. O modelo é utilizado para compreender cada tipo de falha e classificd-las (Zhang
et al. 2017).

Em Yuan et al. (2016) é proposto o uso da LSTM para construir um modelo capaz de
diagnosticar multiplas falhas e falhas hibridas. Além do diagnéstico, o modelo € capaz
de estimar o tempo de vida util de Aero Motores. Inicialmente, foi usada uma SVM para
deteccao de falhas no conjunto de treinamento, categorizando-as e estimando o tempo de
vida restante para o motor. Os dados sdo entao normalizados e enviado para o treinamento
darede. Apés a LSTM ser treinada, ela é capaz de projetar duas saidas, onde uma se trata
do valor de tempo de vida restante do Aero Motor e a segunda saida indica a falha (caso
haja) que corresponde a aquela entrada (Yuan et al. 2016).

No trabalho desenvolvido por De Bruin et al. (2016), é afirmado que as redes LSTM
se adéquam melhor para a detecc¢do e classificagdo de falhas em circuitos ferroviarios que
os demais tipos de redes. A proposta aborda o problema de FDI determinando a causa
da falha, através da criacdo de um conjunto de dados que simula o comportamento real
de um circuito ferrovidrio. A rede LSTM ¢€ treinada, utilizando de uma camada Softmax,
responsdvel por normalizar a distribui¢do de probabilidades da saida, com o objetivo de
decidir qual das falhas correspondem a respectiva entrada (De Bruin et al. 2016).

He et al. (2019) propde um método que combina uma CNN e uma LSTM para reali-
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zar a detec¢do e classificacdo de falhas graduais. A CNN ¢ utilizada para executar uma
extragcdo de caracteristicas dos diagramas de abstracao multinivel do processo, retornando
esses indicadores para a LSTM executar a classificacdo das falhas. Além destes citados,
outros trabalhos também fazem uso de redes LSTM em diferentes tipos de aplicagdo,
como solucdo para o problema de FDI (Lei et al. 2019, Yu et al. 2019).
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Capitulo 4

Metodologia para Classificacao de
Falhas

Como discutido no Capitulo[3] existem diversos tipos de abordagens para o tratamento
do problema de FDI. Nesta dissertacdo, o estudo se limita ao problema de classificar fa-
lhas previamente detectadas. Para executar essa tarefa, aqui escolhemos uma abordagem
baseada em rede neural recorrente do tipo LSTM (Zhao et al. 2018) em conjunto com
um algoritmo de reparametrizagdo de camada, chamado de Batch Normalization (BN)
(Ioffe & Szegedy 2015). Neste capitulo serd mostrado em detalhes a estrutura utilizada
para a classificacdo das falhas, como também a metodologia proposta para avaliar o seu
desempenho com relag@o aos diversos hiper-parametro da rede neural LSTM.

No Capitulo [2] foram mostradas as fungdes, as estruturas e o funcionamento de uma
célula LSTM. Na proposta original da LSTM (Hochreiter & Schmidhuber 1997), ha uma
fator associado com o cdlculo de truncamento dos gradientes. Porém, com o avango nas
pesquisas em torno desse tipo de rede neural recorrente, vérias variagdes foram propos-
tas e esse fator foi alterado. Estudos mostraram uma melhor convergéncia no processo de
treinamento de rede e dos resultados no armazenamento de informagdes com um recalculo
completo desses gradientes (Graves & Schmidhuber 2005). Esta mudanca caracterizou a
criacdo da Vanilla LSTM, que foi difundida e atualmente € a variacdo mais amplamente
utilizada em implementacdes de redes do tipo LSTM segundo Greff et al. (2016). No
nosso estudo sobre desempenho de redes neurais recursivas do tipo LSTM para o pro-
blema de FDI, adotamos essa abordagem alinhado com o proposto por Zhao et al. (2018).

4.1 Abordagem Utilizada para FDI

Esta sec@o apresentard as informacgdes sobre a abordagem proposta por Zhao et al.
(2018) para classificacdo de falhas, que servird de base para os nosso estudo sobre ava-
liacdo de desempenho de redes neurais do tipo LSTM no problema de FDI. Aqui serdo
mostradas as definicdes da BN, como também das funcdes LogSoftMax, Negative Log
Likelihood Loss e do algoritmo de otimiza¢do Adam, usados para o treinamento da rede
LSTM. Por fim, serd mostrado o fluxo seguido entre cada etapa da proposta para o seu
treinamento e classificacdo das falhas.
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4.1.1 Batch Normalization

Nas redes neurais artificiais, a saida da primeira camada serve de entrada para a se-
gunda camada, a saida da segunda alimenta a terceira e assim por diante. A medida que
a rede ajusta os parametros de cada camada, a distribuicdo destes dados também se al-
tera. Esse fendmeno é denominado de Internal Covariate Shift (ICS), que pode causar
uma perda de efetividade na velocidade de treinamento da rede neural. Para resolver esse
problema, uma solucao ¢ fixar a distribui¢do das entradas na camada inicial da rede neu-
ral 2 medida que o treinamento avanga. Essa ideia se baseia no conhecimento prévio de
que o treinamento de uma rede neural converge de maneira mais rdpida quando a entrada
obedece a uma distribui¢do que possui pouca variagdo de suas unidades correlacionadas
(Wiesler & Ney 2011). Como cada camada da rede neural recebe como entradas os resul-
tados produzidos de outras camadas da rede, seria vantajoso se todas as camadas recebes-
sem como entradas o mesmo comportamento de distribuicdo. Ao normalizar as entradas
de cada camada da rede neural, é possivel obter distribui¢des fixas, o que removeria os
efeitos negativos do ICS (Ioffe & Szegedy 2015).

Nesse contexto, a BN foi proposta com o objetivo de evitar o ICS e melhorar a conver-
géncia dos modelos nas iteracdes de treinamento da rede neural LSTM. De modo geral,
a técnica padroniza as saidas das fungdes de ativacdo de cada camada da rede neural,
utilizando-se para isto as estimativas da média £ (h) e da variancia Var(h). A equacio
(4.1)) define a BN.

h—E(h)
Var(h) +¢

BN(h;n,p) =p+n* (4.1)

No caso, as entradas h, 1 e p representam o vetor de caracteristicas a ser normali-
zado, o parametro que define a média e o parametro que define o desvio padrao dessas
caracteristicas normalizadas, respectivamente. Sendo € o parametro de regularizacio e *
representa a multiplicacdo elemento-a-elemento (Zhao et al. 2018).

Nesta abordagem, o passo da BN possui uma particularidade que é considerada fun-
damental. A normalizacdo nao € feita no termo atual W;;x;, mas sim no termo recorrente
Whih(;—1). Segundo os autores da proposta original, essa alteragido proporciona a camada
LSTM um melhor controle da contribui¢do relativa dos termos passados. Além disso, o
parametro de entrada p que define o desvio padrdo, foi utilizado como sendo zero, com o
objetivo de evitar redundancia desnecessdria e overfitting (Zhao et al. 2018).

4.1.2 LogSoftMax

Ap6s o processamento das entradas ser feito nas camadas da rede LSTM e na camada
de reparametrizacdo BN, foi utilizada uma ultima camada de ativagdo para se obter a
saida final da rede. Para isto o algoritmo LogSoftMax foi escolhido. Essa funcdo calcula
o logaritmo da razdo entre o valor exponencial de uma entrada i com relacdo a soma dos
valores exponenciais de todas as entradas exponenciais da rede no mesmo instante de
tempo. De modo geral, a camada com esta funcdo € o dltimo passo para a atividade de
classificagdo. A equacdo (4.2) mostra a operacéo feita pelo algoritmo.
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LogSoftMax(y;) = log <M) 4.2)
Yjexp(y;))
Assim, essa funcdo retorna um conjunto de probabilidades, que indica a qual classe
a i-ésima saida da rede pertence, amplificando os resultados com maior probabilidade e
diminuindo os com menor.

4.1.3 Negative Log Likelihood Loss

Como citado no Capitulo [2] é necessario uma medida para estimar o qudo préximo
do desejado o modelo consegue retornar uma saida para uma dada entrada na rede neural.
Existem diversos tipos de funcdes para o cdlculo desse valor. Dependendo do tipo de saida
que se obtém do modelo, essas func¢des tém o nome de fun¢des de perda ou loss functions.
Nesta dissertacdo utilizamos a fun¢do Negative Log Likelihood Loss (NLLLoss) para a
func¢do de perda.

Em um conjunto de classes C, as classes cy, ¢z, ..., cy pertencem a esse grupo C e
representam as falhas a serem classificadas. A func¢@o f(-) é uma funcao indicadora, que
ird representar de modo simples a rede que faz a tomada de decisdo para qual classe deter-
minada entrada pertence. A equacéo (4.3)) mostra como essa funcéo indicadora funciona
para uma entrada booleana s, que € uma expressdo a ser avaliada.

4.3)

1, se s avaliado como verdadeiro
fls) = .
0, se s avaliado como falso

Desse modo, a fun¢do de perda NLLLoss é definida na equacgdo (#.4), tendo como
argumento da quintupla I = (W,,Wy,Wy;,,b,b,) (Zhao et al. 2018). No caso, W, Wy, Wy,
representam os pesos dos hidden states, da entrada x e da saida y, respectivamente. De
mesmo modo, b e by representam o bias.

d(x;,cj) = f(x € cj)
1 T—J+1

Cc
4.4)
oss(l) =~ 711 ,:ZI j;d(xt’cf)y”

A equacgdo (4.4) mostra a fungdo que define o NLLLoss. Sendo que y, é a saida darede
para o instante de tempo 7. A fun¢do indicadora d(-) é usada para contabilizar os acertos
da rede, baseados nas classes esperadas das entradas x;. Neste caso, 7 é a dimensdo do
conjunto de entradas x¢ € J € o tamanho de cada entrada.

4.1.4 Adam

O algoritmo escolhido para otimiza¢@o dos parametros da funcao de cdlculo do gra-
diente estocastico, foi o Adam (Adaptive Moment Estimation). A vantagem deste método
€ requerer apenas os gradientes de primeira ordem e pouca memoria para o seu uso. O
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Adam calcula as taxas de aprendizado de forma adaptativa e individual para os diferentes
parametros das estimativas dos momentos dos gradientes (Kingma & Ba 2014).

Seja z(-) uma fun¢io de objetivo que deseja minimizar os seus valores esperados
E[z(-)] de acordo com o conjunto de pardmetros 8. Com o avango dos instantes de tempo
t, tem-se z1(0),22(0),...,z(0). O algoritmo Adam atualiza as médias mdveis exponen-
ciais do gradiente e do gradiente quadrado utilizando pardmetros que controlam suas ta-
xas de decaimento. As médias modveis sdo estimativas do primeiro e segundo momento
do gradiente, que sdo a média e a variacdo ndo centrada, respectivamente. O conjunto
de equagdes (4.5) descreve os célculos sequenciais feitos pelo algoritmo de otimizac¢do
(Kingma & Ba 2014).

g =Vozu(6,-1)

my = Pr-m_1+(1—-P1) g

v =Bavi—1+ (1 —PB2) - (g *8r)
iy = my /(1 —B})

V= v /(1-PB3)

0 = 6,1 — (owxriy) / (/% +€)

Sendo que g; denota o vetor gradiente das derivadas parciais de z;, de acordo com o
conjunto 6 de parametros no instante de tempo 7. Os valores das médias moveis exponen-
ciais do gradiente e gradiente quadrado s@o representados por m; € v;, respectivamente.
As suas taxas de decaimento exponencial sdo B; e B>. Essas médias mdveis sdo iniciali-
zadas com vetores de zeros, o que pode levar uma estimativa de momento com tendéncia
a esse valor (zero), principalmente nos instantes iniciais de tempo. Para neutralizar esse
comportamento, € feito uma correcao desses parametros utilizando-se as taxas de decai-
mento daquele respectivo instante de tempo, B} e 5, resultando em 7, e em vy. A saida
desse algoritmo € o conjunto otimizado dos parametros de corre¢do 0, da funcio objetivo
z (Kingma & Ba 2014).

4.5)

4.1.5 Fluxo para o Treinamento do Modelo

Com as definicdes de cada um desses componentes e sabendo o funcionamento das
redes LSTM (capitulo [2)), é possivel elaborar a sequéncia efetuada para treinamento do
modelo. A Figura[4.Tmostra um fluxograma do procedimento executado pela metodolo-
gia adotada para realizar o treinamento do modelo para classificagdo das falhas.

E possivel observar a partir da Figura4.1/um destaque para o processo feito camada-
a-camada no treinamento da rede LSTM proposta por Zhao et al. (2018). Inicialmente é
feito um janelamento dos dados da varidvel de processo, sendo que J representa o tama-
nho da entrada da rede, composto pela amostra no instante de tempo atual do processo,
e J — 1 amostras dos instantes de tempo passados. Cada uma dessas entradas € atri-
buida a uma classe a qual ela pertence, sendo utilizado um valor inteiro para representar
a respectiva classe. Em seguida, cada entrada € submetida a rede, no qual passam pelas
camadas LSTM, de Batch Normalization e LogSoftMax. Até esse ponto, se € atribuido
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Figura 4.1: Fluxograma da metodologia de classificacdo de falhas.

o objetivo de classificar falhas, onde os proximos passos sdo destinados apenas a fase de
treinamento e ajustes da rede. Ao final da passagem pela rede, cada entrada do sinal das
variaveis de processo possui um saida atribuida correspondente a uma classe de falhas que
a rede determinou. Dessa forma, através da funcdo de perda NLLLoss, as saidas da rede
sdo comparadas com as classes reais que aquelas entradas pertencem, configurando um
aprendizado supervisionado. Uma vez possuindo os valores dos erros ajustados, o passo
de otimizacgdo € feito pelo algoritmo Adam. Esses passos se repetem no treinamento pela
quantidade de épocas escolhida, sendo que em cada época é percorrido todo o conjunto
de dados.

4.2 Metodologia Proposta para Avaliacao de Desempe-
nho

Uma das propostas desta dissertacdo, é apresentar uma metodologia para avaliacdo
do comportamento da abordagem utilizada para classificacdo de falhas. Esta avaliacdo
se baseia em observar a resposta do modelo ao se variar alguns de seus hiperpardmetros.
Um dos principais pontos a se dar énfase, é encontrar quais destes hiperpardmetros sao
responsdveis pela melhora ou piora dos resultados na classificagdo. Isso mostra quais
fatores podem contribuir para se obter um modelo 6timo, onde ndo se tenha a necessidade
de utilizar redes grandes com um longo processo de treinamento. A figura mostra o
fluxograma a ser seguido para avaliar a abordagem apresentada na se¢do [4.1]

O primeiro passo a ser seguido é a escolha de uma abordagem para realizar a FDI.
Seguido da selecao do conjunto de dados a ser utilizado para avaliar o modelo. Este
passo de escolha do conjunto de dados, inclui definir as falhas que serdo utilizadas e qual



32 CAPITULO 4. METODOLOGIA PARA CLASSIFICACAO DE FALHAS

Escolha de Sele¢ao do conjunto
um Modelo de Dados para Avaliagcdo
para FDI (Treinamento ¢ Validagdo)
Valores no qual os Escolha dos Detinir Metodologia
Hiperparimetros < Hiperpardmetros < para Avaliacdo e
irdo variar para variacdo Testes Exaustivos
Aplicagdo dos Testes Exibigdo ¢ Analise Selegdo dos
Exaustivos previamente > dos Testes Exaustivos Hiperparametros
definidos
Exibi¢do ¢ Andlise Treinamento ¢ Validagdo
dos resultados finais Final do modelo para a
obtidos Arquitetura escolhida

Figura 4.2: Fluxograma da metodologia para avaliacio do modelo a variacdes nos seus
hiperparametros.

a propor¢do entre os dados de treinamento e de validacdo. Na sequéncia, é definida a
metodologia para avaliacdo e aplicacdo dos testes exaustivos a serem efetuados. O quarto
passo apresentado no fluxograma é a escolha de quais hiperparametros serdo variados,
seguido de quais valores serdo utilizados. Com todos estes pontos definidos, os testes
exaustivos sdo aplicados. Obtendo os resultados dos testes, € preciso se definir como eles
serdo mostrados e analisados. Uma vez que a analise ¢ feita, é preciso definir critérios
para selecionar uma arquitetura resultante da combinagdo dos hiperparametros. Apds a
selecdo da arquitetura, o teste final para modelo € feito, onde ele € treinado e validado
com a arquitetura selecionada. Por fim, sdo feitas as observacdes a respeito dos resultado
obtidos na validacao final.

O capitulo [5| mostra os detalhes dos métodos e valores utilizados na aplicagdo da
metodologia aqui proposta, com o objetivo de avaliar o comportamento de um modelo
baseado na rede neural LSTM apresentado por Zhao et al. (2018) e explicado na secdo

41l

4.3 Recursos Utilizados

O método para FDI utilizado foi desenvolvido na linguagem de programacgao Python,
com auxilio do framework para aprendizado de mdquina, Pyforch. A implementacdo
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original da abordagem proposta por Zhao et al. (2018) estd disponivel de forma onlinﬂ
no repositorio do GitHub do autor. Além do Pytorch, foram utilizadas bibliotecas como,
Matplotlib e Seaborn para geracao do graficos, e Numpy e Pandas para o processamento
dos dados. Para utilizar os recursos de GPU oferecidos pelo Pytorch, os testes exaustivos
foram executados no Google Colab.

lhttps ://github.com/haitaozhao/LSTM_fault_detection
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Capitulo 5

Estudo de Caso

Para avaliagdo do método apresentado no Capitulo [ serd feito um estudo de caso
que utilizard dados reais de processo de controle de nivel de uma planta piloto. Em
um primeiro momento serdo apresentados os componentes da planta, o funcionamento
do processo realizado e todas as falhas geradas. Entdo, serd explicada a metodologia
proposta para selecionar as falhas de treinamento e validagdo do modelo. Em seguida,
serd apresentado o método usado para avaliar a variacdo dos parametros do modelo, além
dos resultados obtidos em cada fase dos experimentos.

5.1 Planta Piloto

Para o estudo de caso foi utilizada uma planta piloto para controle de nivel desenvol-
vida pela De Lorenzo (Marins 2009). Na planta € possivel realizar estratégias de controle
de processos continuos baseadas nas varidveis de pressdo, temperatura, vazao e nivel.
Estas varidveis sdo definidas pela entrada S = (u,t, f,y) (Costa 2014). A planta piloto é
composta dos seguintes componentes:

Painel com o controlador 16gico programavel (CLP).
Componentes elétricos para o controle da planta.
Reservatério pressurizado feito de acrilico 7.
Reservatorio pressurizado feito de ago inoxidavel 75.
Bomba de recirculagdo centrifuga.

Inversor de frequéncia, responsdvel por controlar a bomba de recirculag@o.
Sistema de aquecimento e troca de calor.

Valvula direcional V.

Valvula direcional V5.

Sensor de temperatura.

Sensor de vazao.

Sensor de pressao.

Sensor de nivel.

Além desses componentes, a planta piloto também inclui indicadores que convertem o
sinal fisico em elétrico, no qual vem a ser processados pelo CLP. A planta também conta
com um barramento de comunicagdo terminal, que disponibiliza todos os sinais elétricos
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para o controlador externo e um software supervisorio e de aquisicdo de dados (SCADA),
que ¢é responsavel pela configuragao dos parametros do controlador e visualizagdo das
varidveis do processo (Costa 2014). A Figura [5.1] mostra a uma foto da planta piloto
utilizada.

Figura 5.1: Foto da planta piloto utilizada.

A partir da Figura [5.1] é possivel identificar o posicionamento dos dois tanques e da
bomba de recirculacdo centrifuga da planta. Os tanques 77 e 7> sdo conectados por uma
sistema de tubulacdo, que torna possivel o fluxo do fluido (dgua) entre eles. O tanque
T, estd posicionado acima de 7, em referéncia ao solo, permitindo a transferéncia por
gravidade do liquido de 77 para 7>. Para o fluxo do liquido do tanque 7> para o T, é
necessario haver geracdo de pressdo a partir da bomba centrifuga. A Figura[5.2]apresenta
o diagrama esquemadtico da planta piloto (Costa 2014).

Pelo esquemadtico apresentado na Figura [5.2] se tem de forma representativa como
funciona o fluxo do fluido através das valvulas e tanques. Fazendo uso desse processo e
de uma aplicag@o para o controle do nivel da planta, 23 falhas diferentes foram geradas.
Algumas dessas falhas foram geradas fisicamente, como a inser¢ao temporaria de um
vazamento em um dos tanques. Outras falhas foram inseridas por software, como € o
caso da variacao do valor do off-set de um controlador (Bezerra et al. 2016). Essas falhas
foram divididas em grupos de acordo com a sua localiza¢io no processo e de como foram
concebidas, sendo estas: Atuador, Sensor, Estrutural e Pertubacdo. Esses grupos estdo
descritos a seguir:

o Falhas de Atuador e de Sensor: Sao as falhas geradas a partir de software, através
da aplicacdo de valores diferentes nos off-sets da bomba centrifuga e no sensor de
nivel.

e Falhas Estruturais: Sdo as falhas geradas na estrutura da planta, que podem ser ge-
radas tanto de forma fisica como por software. Essas falhas representam problemas
nos equipamentos, como vélvulas e tanques.
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Figura 5.2: Diagrama esquemadtico da planta piloto.

e Falhas de Pertubacdo: Esse tipo de falha representa uma mudanca nio esperada
na saida da planta. Ela pode ser gerada por uma adi¢ao de quantidades diferentes de
fluido no tanque 77 no meio da operacdo. A rigor elas sdo distirbios no processo.

Os dados deste experimento foram coletados a partir do estado normal de operacao
da planta, seguido pela respectiva falha e novamente o estado normal. Para a aquisi¢ao
desses dados foi utilizada uma amostragem de 100 milissegundos. Entao foram gerados
arquivos contendo dados para cada cendrio com cada uma das falhas geradas (Bezerra
et al. 2016). A Tabela[5.I|mostra todas as falhas geradas na planta.

Na Tabela @ existem trés colunas, onde a primeira de nome Falha, apresenta todos
os identificadores das falhas aplicadas no processo. A segunda coluna separa as falhas
nos grupos anteriormente citados. A terceira coluna exibe a informacdo sobre qual tipo
de disttirbio foi responsdvel por causar a respectiva falha. A Figura[5.3]exibe os conjuntos
de amostras referente a reagdo do processo a cada uma das falhas listadas na Tabela 5.1}

O gréfico da influéncia de cada falha exibido na Figura[5.3|possui uma varidvel obser-
vada (em laranja), o set-point (em azul) e a pressdo da bomba (em verde) (Costa 2014). A
regido em vermelho delimita o intervalo de amostras em que a falha permaneceu atuante
sobre o comportamento da dindmica do processo. A Tabela [5.2] mostra os indices das
amostras em que as falhas iniciaram, finalizaram e suas duracdes dadas em quantidade de
amostras.

Na Tabela a primeira coluna representa a falha observada, a segunda coluna exibe
a amostra na qual o distirbio comecgou a atuar sobre o processo, seguida pela terceira
e quarta colunas, que mostram a amostra do fim da falha e sua duracdo em amostras,
respectivamente. Ao se avaliar a Tabela[5.2] € notdvel a diferenca entre a quantidade de
amostras em que cada um das falhas permanecem afetando o comportamento do sistema.
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Tabela 5.1: Conjunto de falhas geradas.

Falha Grupo Descricao
F1 + 2% de off-set
F2 + 4% de off-set
F3 + 8% de off-set
Fa | Awador 2% de OJJjﬁ‘[—set
F5 - 4% de off-set
F6 - 8% de off-set
F7 + 2% de off-set
F8 + 4% de off-set
F9 + 8% de off-set
FI0 | Oemsor “2% de OJJjﬁ‘iset
F11 - 4% de off-set
F12 - 8% de off-set
F13 100% de vazamento do tanque
F14 66% de vazamento do tanque
F15 30% da vélvula presa V1
F16 50% da valvula presa V1
F17 Estrutural 85% da vélvula presa V1
F18 100% da valvula presa V1
F19 25% da vélvula presa V2
F20 50% da vélvula presa V2
F21 75% da valvula presa V2
F22 - Baixa perturbagdo
F23 Perturbagdo Alta gertubaggo
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Figura 5.3: Exibi¢do da influéncia das 23 falhas sobre uma varidvel observada na planta
piloto.
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Tabela 5.2: Conjunto de falhas geradas.

Falha | Inicio | Fim | Duracdo (amostras)
FO1 117 731 614
FO2 265 | 1125 860
FO3 248 | 1319 1071
FO4 321 | 1386 1065
FO5 286 | 1553 1267
FO6 225 | 1152 927
FO7 192 | 3121 2929
FO8 272 | 2217 1945
F09 400 | 2041 1641
F10 273 | 1825 1552
F11 188 | 1770 1582
F12 811 | 2157 1346
F13 733 | 1696 963
F14 262 | 1292 1030
F15 353 | 1386 1033
F16 613 | 1903 1290
F17 596 | 2085 1489
F18 511 | 1260 749
F19 376 | 1410 1034
F20 411 | 1357 946
F21 252 | 1418 1166
F22 317 | 1472 1155
F23 736 | 1060 324
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Tendo isto em mente e visando obter um conjunto de dados mais balanceado, foi escolhida
uma quantidade de amostras fixa para servir de entrada para o modelo. Devido a baixa
quantidade de amostras disponiveis para a falha F23, o grupo Pertubagdo que também
inclui a falha F22 (vide Tabela nao foi incluido nos experimentos. Assim, com o
conjunto de falhas que vao da falha FO1 até F21, o valor fixo de amostras escolhido foi a
menor centena mais proxima da quantidade de amostras mais baixas disponivel entre estas
falhas. De acordo com a Tabela[5.2] a falha FO1 possui o menor nimero de amostras em
distarbio, 614 amostras, assim, o valor fixo de amostras escolhido foi 600. A contagem
de amostras se inicia a partir da primeira amostra em que a falha é atuante no sistema,
que ¢ referente a coluna Inicio da Tabela[5.2] Essa contagem segue de forma sequencial
no conjunto de dados, finalizando 599 amostras depois, totalizando 600 amostas onde o
disturbio ainda estd ativo. Pensando na relevancia das informacdes que o conjunto de
dados pode fornecer para o modelo, a varidvel que representa o set-point nao foi utilizada
nos experimentos. O valor constante e igual desta varidvel em todos os distirbios nio
agrega nenhuma informagao que possa ser relevante na classificacdo das falhas. A Figura
[5.4 mostra o conjunto de amostras da falha FO1 que foi utilizado nos experimentos.

Falha 1

501

—— Variavel Observada
40 Pressdo da bomba

251

115 215 315 415 515 615 715
Amostras

Figura 5.4: Influéncia da falha FO1 sobre a dindmica de uma varidvel do processo da
planta piloto.

Na Figura [5.4] € possivel visualizar os comportamentos das varidvel da pressdo da
bomba e da varidvel observada em reacdo ao acréscimo de +2% no off-set devido a apli-
cacdo da falha FOl.

5.2 Selecao de Falhas

Um dos aspectos relevantes a ser realizado nesta dissertagcdo € avaliar a capacidade do
modelo baseado em redes neurais do tipo LSMT em classificar diferentes falhas que sao
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geradas de forma semelhante. Isso significa treinar a rede com uma falha F; e coletar o
desempenho em classificar a falha F},, onde ambas foram geradas de formas semelhantes.
Observando a Tabela a coluna Descricdo referente ao grupo Atuador exibe seis di-
ferentes porcentagens de off-sets. Dessas seis porcentagens, trés sdo positivas e trés sao
negativas. Dentre as trés positivas, duas serdo selecionadas para os experimentos, onde
uma fard parte do conjunto de falhas para o treinamento do modelo e outra ird compor o
conjunto de validacdo. Esta selecao de duas falhas serd utilizada para todas as variacdes
das causas das falhas dentro dos seus grupos.

Para servir de critério na selecao das falhas, foi escolhida a média das distancias eucli-
dianas entre as varidveis presentes em um par de falhas. A equacdo (5.1) define a distancia
euclidiana entre as varidveis de duas falhas, na qual v}}u e v}b sd0 a mesma varidvel para
as distintas falhas (falha a e falha b). Quanto maior o valor dessa média de distancias
euclidianas, mais as falhas sao dissimilares.

. . . . \2
DOV vh) = \/ Zy (v, k) (5.1)

No caso, N representa a quantidade de amostras em cada varidvel e i € um indice que
identifica cada uma dessas amostras. Apds se obter a distancia euclidiana entre todas as
varidveis presentes nas falhas, uma média € calculada e se obtém o indice de dissimilari-
dade entre duas falhas. A Tabela [5.3] mostra o resultado do célculo desse indice para as
possiveis combinacdes de falhas dentro dos grupos.

Os valores da coluna Dissimilaridade demonstram o quanto as falhas da coluna Com-
binagdo sdo distintas. Para esta selecdo, foram escolhidas as combinacdes de falhas que
obtiveram o menor valor para a dissimilaridade. Os valores mais baixos para o indice se
encontram em destaque na coluna Dissimilaridade da Tabela[5.3] De acordo com valores
resultantes, as falhas selecionadas para o conjunto de treinamento do modelo foram as fa-
lhas FO1, FO4, FO7, F10, F13, F17 e F19. Para o conjunto de validagdo foram selecionadas
as falhas FO3, FOS, FO8, F11, F14, F17 e F20.

5.3 Teste Exaustivo

Para observar o desempenho da metodologia para classificacdo de falhas a variagdes
dos seus hiperparametros foram executados alguns testes exaustivos, resultando em pos-
siveis arquiteturas para o modelo baseado em redes neurais do tipo LSTM. Para cada uma
dessas combinagdes foram criados 100 modelos do método avaliado, onde cada um deles
¢ treinado por 100 épocas com os conjunto de falhas selecionados para o treinamento. A
medida escolhida para estimar a qualidade modelo, foi a acurdcia. Ao final de cada treina-
mento, o modelo € executado uma unica vez com as falhas selecionadas para validagdo. A
partir dessa validagdo € extraido o valor de acuricia para classificacao das falhas, que ao
final de cada teste de arquitetura resulta em 100 valores de acurdcia. A partir desses valo-
res de acurdcia € montada uma distribuic@o que servird para a andlise daquela arquitetura
no momento da sele¢do dos hiperparametros.

No contexto apresentado neste estudo, o objetivo do teste exaustivo € diminuir o fator
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Tabela 5.3: Selecdo das Falhas.

Sub Grupo Combinacdo | Dissimilaridade
Atuador FOL < F02 61,30
(+2%,+4%,+8%) FO1 < FO3 46,45
FO2 < F03 51,89
Atuador FO4 <> FO5 82,57
(-2%.-4%-8%) F04 <> F06 114,28
FO05 « FO6 156,03
Sensor FO7 < FO8 75,75
(+2%,+4%,+8%) FO7 < FO9 427,42
FO8 + FO8 356,74
Sensor FI10 < F11 72,98
(-2%,-4%,-8%) F10 < F12 282,43
FI1 < F12 236,93

Estrutural

Tanque (100%,66%) F13 «< F14 122,48
F15 + F16 226,43
F15 < F17 42827
Estrutural F15 < F18 436,50
V1 (30%, 50%, 84%, 100%) | F16 < F17 212,47
F16 ++ F18 219,92
F17 <> FI8 50,41
Estrutural F19 < F20 41,15
V2 (25%, 50%, 75%) F19 < F21 75,15
F20 «+ F21 83,50

43
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da aleatoriedade ao gerar um modelo com determinada combinagdo de hiperparametros,
além de analisar a influéncia e sensibilidade de cada hiperparametro no desempenho do
modelo resultante. Por meio das medidas de acurdcias obtidas no teste serd possivel
observar de forma visual e numérica os componentes estatisticos que podem ser avaliados
na escolha da arquitetura que serd utilizada pelo modelo.

Os hiperparametros do modelo selecionados para serem variados foram o tamanho
da rede, denominado de hidden size (HS), a quantidade de amostras em cada entrada,
denominado de J, o overlap de amostras entre cada uma dessas entradas e a quantidade
de camadas. De modo mais especifico, cada um desses hiperparametros varia da seguinte
forma:

e Hidden Size: E o tamanho da camada da rede LSTM, onde seu valor ird variar em
20, 30, 40, 50, 60 neuronios.

e Entrada J: Se trata da quantidade de amostras sequenciais que ird compor uma
entrada da rede. As variacdes das amostras serdo 3, 5, 7 e 10. Essa entrada é
composta pela amostra atual do processo e por J — 1 amostras passadas.

e Overlap: E a quantidade de amostras que se sobrepdem entre uma entrada e a en-
trada seguinte. O overlap varia do minimo 0, até maximo J — 1. Para uma janela
de tamanho J = 5, enquanto que o overlap varia de 0 até 4. Isso significa que para
0 overlap minimo (zero), as entradas ndo compartilham nenhuma amostra. Para o
caso maximo, a diferenca entre uma entrada e outra ¢ apenas de uma amostra do
instante de tempo atual do processo.

e Camadas: Nimero de camadas LSTM para a rede. O maximo de duas camadas foi
avaliado, com todas as combinagdes possiveis entres os hidden sizes anteriormente
citados.

Devido a quantidade de amostras coletadas das varidveis do processo sob cada falha
ser limitada em 600 amostras, ao se variar o overlap para valores menores do que o mé-
ximo J — 1, se tem uma reducdo na quantidade de entradas possiveis para a rede LSTM.
A equagio (5.2) mostra como € feito o cdlculo para a quantidade de entradas resultantes
de acordo com a varia¢cdo do tamanho da entrada J e do overlap.

Q. = Kmo—_J) + 1J (5.2)
J —overlap

Sendo que Q. ¢ a quantidade de entradas resultante e os simbolos | | representam a
funcao floor (pise), que arredonda o valor para o menor inteiro mais préximo.

5.4 Resultados dos Testes Exaustivos

Com a defini¢do dos hiperpardmetros a serem variados, os testes foram executados
seguindo os valores descritos na se¢do passada e batchs de tamanho 60. O artificio grafico
utilizado para representar a variacdo dos valores das acuricias obtidas no testes exaustivo,
foi o box-plot. A Figura [5.5] mostra os box-plots das medidas de acurdcias obtidas em
relacdo a variacdo da entrada J. Nestes resultados estdao unidas todas as acurécias para os
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cinco tamanhos de rede HS com uma tnica camada. O objetivo do resultado ser descrito
em box-plots € avaliar o comportamento médio dos valores de acurédcia obtidos, levando
em conta unicamente a alteragcdo do tamanho da entrada da rede LSTM. Na Figura[5.5|foi
inserida uma reta de cor verde no valor de acurécia 0,95, que representa aqui, uma ancora
visual para dar uma no¢ao de escala em relacdo aos valores observados nos testes.
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Figura 5.5: Valores das acurdcias para a variacao do tamanho da entrada J. O grafico box-
plot possui as seguintes componentes: i) retas horizontais nas extremidades sdo os valores
maximos e minimos respectivamente; ii) A linha superior do box delimita o terceiro quar-
til e a inferior o primeiro, compondo a amplitude interquartilica da distribuicao; iii) A reta
horizontal dento da caixa € a mediana; iv) O ponto preenchido contém a informacdo da
média; v) pontos vazados representam os valores outliers.

Baseando-se nos resultados expostos na Figura[5.5] observa-se que os resultados que
apresentaram os melhores desempenhos foram os com entradas da rede de tamanho J =7
e J = 10, pois esses cendrios demonstram mais consisténcia em seus resultados, com
valores de acuricia média, mediana e médxima mais altos. Outro ponto a ser observado é
uma distancia interquartil mais curta, indicando uma menor variancia nos seus resultados,
ou ainda, menos sensivel a essa variacdo paramétrica. Além disso, essas configuracdes
de valores de entrada da rede possuem valores outliers sob o box, indicando que baixas
acurdcias ndo sao comuns, o que € uma caracteristica desejivel.

De forma similar a andlise anterior, a Figura [5.6] exibe os grificos em box-plot dos
resultados obtidos para a variagdo do tamanho da rede LSTM (HS). Neste caso, para
cada valor de HS as distribuicdo agrupam as acuricias coletadas para todos os valores da
entrada J. Para a varia¢do do hiperparametro hidden size, o cenario com HS = 20 apre-
sentou uma distribui¢cdo com aspectos mais favoraveis, de acordo com a média, mediana,
variancia, maximo e outliers observados. De modo geral, se espera que redes maiores
produzam melhores resultados, o que nao foi o caso para este experimento. Os modelos
com redes de tamanho HS = 20 apresentaram uma distribui¢do com valores de acuricia
mais proximos e mais elevados.
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A Figura mostra os resultados de acurdcias obtidos para cada combinacido dos
hiperparametros J e HS de forma isolada. De forma similar ao observado nos testes ante-
riores, a partir da Figura[5.7]é notado que as distribui¢des com melhores comportamentos
acontecem quando HS = 20 e as entradas t€ém tamanho J =7 e J = 10. Em destaque, estd
a arquitetura onde o HS = 20 estd combinado com J = 3, na qual apresenta uma variancia
visivelmente menor que as demais. Observando as outras caracteristicas dos resultados
dispostos em box-plots, quando o HS = 50 é combinado com o J = 10 os valores para
média e mediana s3o os mais elevados. Os resultados obtidos para os valores de J =3 e
J =35, de modo geral, apresentaram um comportamento oposto ao considerado adequado,
pois produziram uma maior variancia, baixos valores para média e mediana, além de ou-
tliers acima do box, demonstrando que valores altos de acurdcia ndo sdo comuns. Apenas
para o valor de HS = 20, os resultados apresentaram um comportamento desejado quando
a entrada tem o tamanho J =3 e J = 5, como ja discutido.

As Figuras[5.8] [5.9][5.10] [5.11] e [5.12] mostram os resultados obtidos a partir da varia-
cdo das combinag¢des dos tamanhos de HS em redes com duas camadas. Para esses casos,
cada uma das figuras representa um valor de H.S para a primeira camada e as possiveis va-
riagdes para o valor da entrada J. A Figura[5.8| mostra resultados obtidos com o HS = 20
na primeira camada do modelo e todos os demais valores de HS para a segunda camada.
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Figura 5.8: Resultados obtidos para a primeira camada HS = 20 e todos os tamanhos de
entrada J.

Os destaques da Figura[5.8]sdo os resultados obtidos com os valores de J =7 e J = 10,
onde se apresentou valores de maxima préximos a referéncia de 0,95. Com excecdo dos
resultados obtidos a partir dos valores de HS = 50 e HS = 60, a entrada de tamanho J =5
demonstrou um comportamento um pouco abaixo da média. De modo geral, os resultados
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obtidos a partir de J = 3 tiveram os piores comportamentos observados. A Figura [5.9]
mostra os resultados obtidos referentes as combinacgdes possiveis para a primeira camada
da rede com HS = 30.
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Figura 5.9: Resultados obtidos para a primeira camada HS = 30 e todos os tamanhos de
entrada J.

Os resultados obtidos para as combinagdes de valores de hiperpardmetros mostrados
na Figura [5.9] possuem um comportamento semelhante aos exibidos na Figura [5.8] onde
os resultados obtidos para os valores de J = 7 e J = 10 apresentaram os seus melhores
resultados proximos a referéncia de 0,95, como também baixas varidncias. Porém, é
possivel notar uma leve melhora no comportamento nos resultados a partir de J = 5. As
Figuras[5.10}[5.1T]e[5.12]mostram o comportamento estatistico dos resultados com valores
de HS =40, HS = 50 e HS = 60 na primeira camada da rede.

Nas Figuras [5.10} [5.11] e [5.12] pode-se observar que a medida em que o valor de HS
para a primeira camada aumenta hd uma diminuicdo nas variincias e aumento da acurd-
cia para os valores de J mais altos. Também é notdvel uma redu¢do nas variancias das
acurdcias a partir do J = 3. Esses comportamentos levam a acreditar que o aumento da
quantidade de neur6nios na primeira camada da rede pode trazer mais estabilidade para
os valores de acurdcia resultantes das arquiteturas que possuem um tamanho de entrada J
menor.

ApOs a avaliacdo do comportamento do modelo para a variacao das camadas da rede
LSTM, resta observar o comportamento das distribui¢des obtidas a partir da variagdo do
overlap. Esta variacdo foi feita apenas para as redes com uma tnica camada. A medida
que o valor do overlap diminui, a quantidade de amostras para treinamento e valida¢io
dos modelos também se reduz. Para cada valor de overlap diferente, a quantidade de
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Figura 5.10: Resultados obtidos para a primeira camada HS = 40 e todos os tamanhos de
entrada J.
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Figura 5.12: Resultados obtidos para a primeira camada HS = 60 e todos os tamanhos de
entrada J.

amostras obedece a equacdo (5.2). Nos testes mostrados até agora, o valor de overlap
foi de J — 1. Para as entradas de tamanho J =3, J =35, J =7 e J = 10, a quantidade
de entradas para o modelo se tornou em 598, 596, 594 e 591, respectivamente. Como ja
mencionado, neste experimento o valor d overlap ira variar de O até o valor de / — 1 o que
faz a quantidade de entradas possiveis diminuir ainda mais, chegando ao minimo de 60
entradas quando o J = 10 e ndo ha overlap nas amostras.

As Figuras[5.13][5.14] [5.15] [5.16/e[5.17|exibem os resultados obtidos para a influéncia
do hiperparametro overlap sobre a acurdcia do modelo a partir da variacdo do tamanho
da rede. A Figura[5.13 mostra os resultados referentes a HS = 20, com as variagdes do
overlap para cada um dos tamanhos da entrada J.

O destaque da Figura[5.13]sdo os resultados obtidos para o caso onde ndo hé overlap,
nos quais se mostram comportamentos tdo bons ou até melhores que os obtidos com
valores de overlap elevados. A Figura mostra os resultados obtidos com a variagao
dos valores de overlap para o tamanho de rede HS = 30.

A partir da Figura € possivel observar que o comportamento para HS = 30 néo
segue 0 mesmo padrdo do que para o HS = 20. Analisando-se esses resultados ndo se nota
um comportamento tdo melhor para os valores de overlaps menores que o0 maximo J — 1,
exceto para entrada de tamanho J = 10 e em uma ou caso para as entradas J =5eJ =5, 0
que ndo demonstra uma tendéncia. A partir da Figura[5.15]é possivel ver o comportamento
dos resultados obtidos com a variagao do valor do hiperparametro overlap para o valor de
HS = 40 na primeira camada.

Uma particularidade observada nos resultados exibidos na Figura[5.15]¢ a quantidade
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Figura 5.13: Resultados obtidos de acurdcia do modelo para variagdo do overlap com

HS = 20.
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Figura 5.15: Resultados obtidos de acurdcia do modelo para variagdo do valor do hiper-
parametro overlap com HS = 40.

de outliers acima do box para valores de entrada da rede J = 3. Este tipo de comporta-
mento ndo havia sido notado para outros resultados de varia¢do do valor do overlap. No
restante dos resultados obtidos para as demais combinacdes deste valor de HS, ndo se ob-
teve nenhum comportamento consideravelmente diferente dos ja observados. As Figuras
e mostram os resultados obtidos para HS = 50 e HS = 60.

Para as Figuras[5.16]e[5.17|ndo se obteve nenhum tipo de comportamento diferente dos
anteriormente observados. De modo geral, os resultados obtidos paraos J =7 e J = 10
continuaram demonstrando melhor comportamento das acuricias de validacao colhidas,
com média, mediana, variancia e maximos se mantendo de forma regular.

5.5 Selecao dos Hiperparametros

Com os resultados dos testes exaustivos, uma selecdo para a combinagdo dos hiper-
parametros pode ser realizada. Devido a alta quantidade de combinacdes nas possiveis
configuracdes na arquitetura da rede obtidas a partir dos testes, € necessario realizar uma
selecao dos melhores valores para os hiperparametros e entdo se avaliar de forma numé-
rica as caracteristicas dessas configuracdes paramétricas da rede. Ao analisar visualmente
os resultados apresentados na se¢do anterior, de modo geral é possivel observar um me-
lhor comportamento dos mesmos com as entradas J = 7 e J = 10. Entdo, apenas esses
dois valores de entrada serdo analisados em mais detalhes. Um dos critérios estabelecidos
como desejavel da arquitetura da rede neural LSTM para classificacdo € um menor nu-
mero de computagdes aliada a uma boa acurdcia. Assim, as redes que possuem uma soma
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total de neur6nios acima de 60 (sessenta) ndo participardo da avaliacdo dessa avaliacdo
mais detalhada. Em relagc@o ao valor de overlap, ele ndo representa custo computacional
de fato, por ser apenas uma forma de variacio dos dados de entrada, entio a escolha deste
parametro serd feita apds a selecdo dos demais hiperparametros. A Tabela[5.4{traz as ar-
quiteturas que obtiveram os melhores valores de média, mediana, varidncia e maximo de
acurdcia para esses critérios.

Tabela 5.4: Arquiteturas selecionadas

Arquitetura | HS C1 | HS C2 | Ent. J | Média | Mediana | Maximo | Variancia
#01 20 - 7 0,888 | 0,902 0,932 |1,33x107°

#02 30 - 7 0,876 0.888 0,928 | 1,94 x 1073
#03 40 - 7 0,875 0.895 0,932 |2,55x 1073
#04 50 - 7 0,843 0.858 0,922 |3,16x 1073
#05 60 - 7 0,858 0,883 0,938 |3,71x 1073
#06 20 - 10 0,885 0,899 0,934 | 1,54 x 1073
#07 30 - 10 0,891 0,903 0942 | 1,65x 1073
#08 40 - 10 0,871 0,896 0,935 | 3,08 x 1073
#09 50 - 10 0,897 0,912 0,934 | 1,57x1073
#10 60 - 10 0,887 0,904 0,949 |2,37x 1073
#11 20 20 7 0,886 0,889 0,937 | 1,12x 1073
#12 20 30 7 0,899 0,905 0,940 | 5,44x10~%
#13 20 40 7 0,884 0,898 0,930 | 1,58 x 1073
#14 30 20 7 0,892 0,900 0,935 |9,41x10~*
#15 30 30 7 0,900 0,906 0,937 |7,15x10~*
#16 40 20 7 0,891 0,900 0,939 | 8,76 x 10~*
#17 20 20 10 0,904 0,910 0,943 |5,89x10~*
#18 20 30 10 0,896 0,904 0,939 |8,65x10~*
#19 20 40 10 0,891 0,898 0,936 | 1,15x 1073
#20 30 20 10 0,895 0,903 0,933 |9,03x 10~*
#21 30 30 10 0,897 0,903 0,939 | 6,54x 10~*
#22 40 20 10 0,903 0,911 0931 |7,14x107*

Na Tabela se tem a coluna denominada Arquitetura, que atribui um niimero a de-
terminada combina¢do dos hiperparametros. As colunas HS C1 e HS C2 representam o
hidden size para as camadas um e dois da rede, respectivamente. A coluna Entrada J (Ent.
J) mostra a informacao a respeito do tamanho da entrada em que foi utilizada naquela ar-
quitetura. As colunas Média, Mediana, Maximo e Variancia exibem os valores destas
métricas obtidos nos experimentos. Na tabela, estio em destaque os melhores valores
para cada uma das métricas extraidas dos resultados obtidos. Para a média das acuricias,
o melhor valor obtido foi de 0,904 na arquitetura #17, referente a uma rede com duas
camadas de hidden sizes 20 e 20 respectivamente, e uma entrada de tamanho J = 10. O
melhor valor da mediana obtido foi de 0,912 na arquitetura #09, na qual possui uma tnica
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camada com HS = 50 e entrada de tamanho J = 10. O valor mdximo de acuricia regis-
tado nos resultados selecionados foi de 0,949, gerado pela arquitetura #10, que também
tem uma s6 camada com HS = 60 e entrada J = 10. A menor variancia apresentada €
de aproximadamente 0,0005 (5,44 x 10~%), que correspondente a arquitetura #12, que
possui entrada J = 7 e duas camadas na rede, uma com HS = 20 e outra com HS = 30.

Dentre as arquiteturas apresentadas na Tabela[5.4] a que possui a menor complexidade
computacional € a arquitetura #01. Esta arquitetura tem uma tnica camada de HS =20 e
uma entrada de tamanho J = 7. Em relacdo aos melhores valores obtidos para as métricas
estabelecidas, os valores de média mediana, mdximo e variancia obtidos a partir desta
arquitetura nao sdo muito inferiores. A arquitetura #01 apresentou os valores de 0, 888,
0,902, 0,932 ¢ 1,33 x 103 para média, mediana, mdximo e variancia, respectivamente.
Devido ao trade-off entre bons valores para as métricas avaliadas e a complexidade da
rede, a arquitetura #01 foi a escolhida para observar de forma mais detalhada o compor-
tamento do modelo na classificacdo das falhas. Apds a selecdo da arquitetura, resta es-
colher qual o overlap que serd utilizado nas entradas. Observando os resultados exibidos
na Figura[5.13] tem-se os resultados obtidos com a variagdo do valor da hiperparametro
overlap para a entrada de tamanho J = 7 e tamanho da rede HS = 20, que foi a arquitetura
escolhida. O destaque desse resultado sdo os obtidos com valores de overlaps de 4 e 5
amostras, que visualmente apresentam média, mediana e variancia semelhantes. Além
disso, também € possivel notar um valor de maxima ligeiramente maior para o valor de
overlap de 5 amostras, diferenga que servird como critério para escolha deste valor como
0 overlap a ser utilizado.

Ap6s a definicdo de todos os hiperparametros, o0 modelo foi treinado e validado. A
Figura[5.18 mostra o valores para acurécia e loss ao longo do treinamento do modelo em
97 épocas, utilizando-se os valores de hiperparametros selecionados.

A partir da Figura [5.18] se nota a velocidade de convergéncia dos valores de acurdcia
e de loss para o modelo. Também € possivel observar que a acurécia de treino em maior
parte das épocas € maior que a de validagdo. De forma andloga, este mesmo compor-
tamento acontece para o loss, porém o valor do /oss de treinamento se mantém menor
que o de validacdo. Apds observar o comportamento do modelo durante o treinamento,
serd realizada uma andlise da classificacdo das falhas de validagao com o modelo ja trei-
nado. A Figura @ mostra a matriz de confusdo M., referente aos resultados obtidos
para classificacao de falhas realizada pelo modelo com as configuracdes escolhidas.

As informagdes contidas na Figura[5.19)apresentam as acurdcias individuais de classi-
ficacdo para cada uma das falhas de validagdao. Como anteriormente citado, a quantidade
de entradas para o modelo € obtida a partir da equag@o (5.2)), que para a configuragido
selecionada resulta em 297 entradas possiveis. A partir da matriz de confusdo é possi-
vel observar esses valores destacados na sua diagonal principal, seguidos abaixo pela sua
porcentagem em propor¢io ao total de entradas. E importante ressaltar que a matriz de
confusdo M, (i, j) exibe quantas vezes o modelo classificou a falha i como sendo a fa-
lha j. Assim, pode-se concluir que as falhas melhor classificadas foram as falhas FO8 e
F11, pois o modelo acertou 100% das vezes ao classificd-las. Esses dois resultados ob-
tidos para essas falhas mostram que as falhas pertencentes ao grupo Sensor, vide Tabela
5.1 tem um comportamento mais parecido e melhor interpretado pelo modelo. A falha
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Figura 5.19: Matriz de confusdo das acurécias obtidas através do modelo avaliado para a
classificacao das falhas de validacao.
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F14 também obteve um 6timo nivel de classificagdo de 98,32%, o que revela um bom
resultado para classificar falhas do tipo Estrutural, quando as falhas ocorrem na forma de
vazamento do tanque. A falha F03 obteve 92,59% de acuracia, o que estd na média de
classificacdo geral do modelo. Este resultado referente a falha /03 demonstra que esta
configuracao do modelo € eficiente para classificar falhas do grupo Atuador, com off-set
positivo, mas nao tao eficiente assim para classificar falhas com off-set negativo, ja que
a falha F05 obteve uma acuricia de classificacdo de 87,21%. As duas falhas restantes,
F18 e F20, tiveram um desempenho consideravelmente abaixo da média, com 81,48% e
84,51%, respectivamente. Isso sugere, que esta configuracdo do modelo tem dificuldade
em classificar falhas do tipo Estrutural, quando estas ocorrem na vélvula V1 e na valvula
V2. O modelo obteve a acurdcia geral de 92,02% para classificar falhas do conjunto de
validagdo.



Capitulo 6

Conclusao

Nesta dissertacdo foi proposto um estudo de caso para a aplicagdo de um método de
FDI baseado em histérico de processos. Este método é composto por uma rede LSTM
e uma técnica de reparametrizacdo conhecida por Batch Normalization. No estudo de
caso, foi testada a capacidade do método em classificar falhas obtidas a partir de um pro-
cesso ndo simulado. O conjunto de falhas utilizado para este teste foi gerado a partir de
uma planta piloto para controle de nivel. A planta possui caracteristicas semelhantes a de
sistemas industriais reais, como a sua instrumenta¢do e nao-linearidade inerente ao sis-
tema. Além de testar a aplicabilidade do método em um conjunto de dados mais préximo
do real, foi testada a capacidade do modelo classificar falhas diferentes pertencentes ao
mesmo grupo, no qual foram geradas a partir dos mesmos componentes. O segundo ponto
proposto neste estudo, € a avaliacdo do comportamento do método a medida que alguns
de seus hiperparametros sao variados. O hiperpardmetros escolhidos foram o tamanho e
a quantidade de camadas da rede LSTM, o tamanho em amostras da entrada do modelo e
0 overlap entre cada uma destas entradas.

A partir dos testes feitos neste trabalho, € possivel constatar a possivel aplicabilidade
do método para FDI em um processo real. Pode-se destacar um dos pontos positivos, a
capacidade de classificacao de falhas que pertencem a mesma classe, como por exemplo
as falhas FO1 e F03, que sdo geradas pela variacdo positiva do off-set do atuador. Desta
forma, o modelo foi treinado com a falha F01 e validado com a falha /03, obtendo exito
em classificd-la. A partir dos testes exaustivos para avaliar o comportamento do modelo
a variacdo dos hiperparametros, foi possivel observar que alguns dos valores, no geral,
demonstraram melhores comportamentos em suas distribui¢des. O tamanho da entrada J
e tamanho da rede LSTM (HS) se demonstraram os hiperparametros mais impactantes na
resultado final da classificacdo. As variagdes do overlap e quantidade de camadas nao de-
monstraram alterar de forma tdo significante o comportamento das distribui¢des, porém é
importante ressaltar que esses hiperparametros em conjunto com os demais, geram altera-
coes desejadas para uma escolha mais criteriosa da arquitetura, principalmente o overlap.
Devido a quantidade limitada de amostras de processo que puderam ser avaliadas, a vari-
acdo no valor do overlap reduzia a quantidade de entradas possiveis para o modelo, o que
pode ter refletido no aprendizado do modelo, caso fosse necessario um nimero de épocas
maior para convergéncia. Para a selecdo dos hiperpardmetros neste estudo, foi adotado o
critério de melhor relagdo entre uma baixa complexidade computacional e bom valor para
acurdcia. Esse critério foi adotado visando a possivel aplicacdo do método para classifi-
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cacdo de falhas em um sistema real. Foi necessario observar as combinagdes selecionadas
de modo mais especifico, ndo s6 de forma visual, se extraindo métricas estatisticas para
as distribuicdes, com o objetivo de que o modelo atendesse as especificacdes requiridas.
Com a selegdo dos valores do hiperpardmteros, o modelo foi treinado e obteve uma acura-
cia final de 92,02% para o conjunto de validacao, alcangando 100% para algumas falhas
especificas. Estes resultados apontam a validade do método utilizado para classificacio
de falhas em um conjunto de dados reais, como também a relevancia da metodologia
proposta para se avaliar a reacdo do modelo a variagcdes em seus parametros.

6.1 Publicacoes e Trabalhos Futuros

Durante a pesquisa e a constru¢do do trabalho apresentado nessa dissertacio, foram
desenvolvidos dois trabalhos:

e OLIVEIRA, Emerson Vilar; PINHEIRO, Yuri Thomas; GUEDES, Luiz Af-
fonso. "Abordagem Baseada em Aprendizado de Maquina para Deteccdo de Alar-
mes Industriais”. Em: "ANAIS DO 14° SIMPOSIO BRASILEIRO DE AUTO-
MACAO INTELIGENTE", 2019. D.O.I: 10.17648/sbai-2019-111453, disponivel
online em: https://proceedings.science/sbai-2019/papers/abordagem-baseada-em-
aprendizado-de-maquina-para-deteccao-de-alarmes-industriais.

e OLIVEIRA, Emerson Vilar; SANTOS, Mailson Ribeiro; PINHEIRO, Yuri Tho-
mas; GUEDES, Luiz Affonso. "ldentificacdo de Falhas de uma Planta de Nivel
Piloto Baseada em Rede Neural LSTM". Em: "23° CONGRESSO BRASILEIRO
DE AUTOMATICA, 2020 (aceito para publicacio).

Além dos estudos apresentados aqui, outros tipos de experimentos podem ser feitos
utilizando a metodologia de avaliacao de hiperparametros, como a variagdo de parame-
tros referentes ao treinamento, como alteragdes na taxa de aprendizado (learning rate),
utilizacdo de diferentes tipos de algoritmos de otimizacdo, como o Adagrad, Adadelta e
Adamax que sdo variagdes do Adam, além do SGD. Outro estudo que pode vir a ser feito
posteriormente € um aprofundamento na rede LSTM, para observar como ocorre a trans-
feréncia de informagao entre seus neurdnios e camadas. O objetivo, € tentar tornar mais
proximo do entendimento humano como a rede toma decisoes, utilizando técnicas de uma
area conhecida como Explainable Artificial Intelligence (XAl), o que poderia aumentar a
confiabilidade do modelo para um aplicacao real.


https://proceedings.science/sbai-2019/papers/abordagem-baseada-em-aprendizado-de-maquina-para-deteccao-de-alarmes-industriais
https://proceedings.science/sbai-2019/papers/abordagem-baseada-em-aprendizado-de-maquina-para-deteccao-de-alarmes-industriais
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