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Resumo. Este trabalho propde um Sistema de Inferéncia Fuzzy com extragéo
automatica de regras para diagnostico de desempenho de turbinas a gas aero-
nauticas. O sistema faz uso de uma abordagem residual — medic¢des da turbina
real sdo comparadas frente a uma referéncia de turbina saudavel — para trata-
mento dos dados brutos de entrada para os mdédulos de detec¢do e isolamento,
que, de forma hierarquica, sdo responsaveis por detectar e isolar falhas em ni-
veis de componentes, sensores e atuadores. Como dados reais de falhas em tur-
binas a gas sdo de dificil acesso e de obten¢do cara, a metodologia é validada
frente a uma base de dados de falhas simuladas por um software especialista.
Os resultados mostram que o SIF é capaz de detectar e isolar falhas corretamen-
te, além de fornecer interpretabilidade linguistica, caracteristica importante no
processo de tomada de decisdo no contexto de manutenc&o.

Palavras-Chave. Ldgica Fuzzy, Diagnostico de Falhas, Turbina a Gas, Inter-
pretabilidade, Extragdo de Regras, Confiabilidade.

1 Introducéo

IntervencOes ndo programadas devidas a uma falha arbitraria so causa direta de pre-
juizo em instalagGes industriais. A confiabilidade tem sido um aspecto importante na
avaliacdo de produtos e/ou equipamentos industriais. Um equipamento bem projetado
oferece alto nivel de confiabilidade, mas, independentemente de qudo bom seja o
projeto, este sempre ird se deteriorar com o tempo. Neste contexto, a manutencdo
surge como uma maneira eficiente de garantir niveis aceitaveis de confiabilidade e
qualidade durante o tempo de vida Util de equipamentos industriais [1].

A literatura de diagnéstico de desempenho de turbinas a gas é vasta e vem atraindo
grande interesse da comunidade cientifica [2], [3]. Recentemente, fabricantes vém
adotando estratégias de Manutencdo CBM (Condition-Based Maintenance), possibili-
tando determinar a salde do equipamento por meio de sistemas de andlise de dados
inteligentes, com o objetivo de realizar intervencbes de manutengdo apenas quando
necessario, ou simplesmente aumentar os periodos de intervencdo programada.
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Turbinas a gas séo equipamentos muito complexos e caros. Por exemplo, o total de
pecas para uma turbina a gas industrial e seus auxiliares pode chegar a 20.000 e o seu
custo a milhGes de ddlares [4], ndo mencionando as perdas indiretas que, normalmen-
te, sdo maiores. Portanto, é fundamental que turbinas a gas tenham um sistema efici-
ente de monitoramento e diagndstico, principalmente no Brasil, onde a frota de tais
turbinas tem crescido muito nos dltimos anos, devido, principalmente, ao aumento do
nimero de usinas termelétricas e ao crescimento da aviagao civil.

As técnicas mais populares de Inteligéncia Computacional (IC), além de Logica
Fuzzy [5]-[7], para diagndstico de falhas em turbinas a gas sdo Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) [8], [9], Sistemas Especialistas (SE) [10], [11], Algoritmos Evolucionarios
(AE) [12] e técnicas hibridas [13], [14].

Este trabalho aborda o desenvolvimento e utilizacdo de um Sistema de Inferéncia
Fuzzy para diagndstico de desempenho de turbinas a gas aeronduticas. As regras sdo
geradas a partir de dados de falhas simulados pelo software ProDIiMES [2].

A metodologia proposta apresenta as seguintes caracteristicas: (i) identificacdo de
falhas em nivel de componentes, sensores e atuadores; (ii) leva em consideracdo a
influéncia temporal na evolucdo da falha; (iii) lida com o problema de diagnéstico de
forma hierarquica, por meio das etapas de deteccéo e isolamento de falhas. A indica-
¢do de presenca de uma falha vem acompanhada de quais regras foram ativadas, for-
necendo ao especialista mais informagdo e um melhor direcionamento do que um
sistema de diagndstico tipico forneceria.

2 Diagnostico de Desempenho usando Légica Fuzzy

A Fig. 1 mostra a arquitetura do sistema de diagndstico de desempenho de turbinas a
gas. Os dados de operagdo do equipamento monitorado sdo encaminhados para o
moédulo de pré-processamento, responsavel por corrigir, gerar os residuos, filtrar e
normalizar os dados. Os dados pré-processados passam, entdo, pelo mddulo de detec-
cdo e isolamento de falhas que, no treinamento, gera automaticamente as regras fuzzy
via método de Wang-Mendel. Na fase de teste, as regras previamente geradas predi-
zem o estado de saide da turbina.
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Fig. 1. Arquitetura do sistema



2.1  Pré-Processamento

O pré-processamento de dados (Fig. 2) coloca os dados em um formato mais adequa-
do ao modulo de deteccdo e isolamento de falhas. Os procedimentos realizados nessa
etapa tendem a melhorar consideravelmente os resultados finais.
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Fig. 2. Etapas do mddulo de pré-processamento de dados.

Correcdo
Os parametros presentes ao longo do caminho do gés — temperaturas, pressées, vazdes

e rotagdes — variam ndo apenas com o patamar de poténcia, mas também com as con-
di¢des ambientais. Uma vez que mudancas em parametros de entrada provocam mu-
dancas nos valores ao longo do caminho do gés, a caracterizacdo das relagdes aero-
termodina@micas entre os pardmetros do motor torna-se dificil se as condi¢cGes ambien-
tais ndo forem consideradas. Este problema é usualmente resolvido pela correcéo dos
pardmetros do motor [15].

Dentro do contexto de diagndstico, a corre¢do de todos os parametros do motor é
um passo inicial no pré-processamento e permite a comparacdo, em condi¢des de
operacao diferentes, dos dados que serdo usados em analise futura.

A correcdo dos parametros ao longo de uma turbina é realizada por [2], [15]:

Parametro
035"
onde os termos de correcdo de temperatura e pressdo, @ e & respectivamente, séo

definidos como:

Parametro (1)

corrigido =

g 12(R) 2)
518.67

5o P2(psia) 3)
14.696

Os valores para a e b na equacéo (1) variam de acordo com o tipo e ciclo do motor,
mas ha valores classicos presentes na literatura que sdo boas aproximagdes e usados
na préatica para turbinas a gas [2].



Geracéo dos Residuos
E necessario usar uma abordagem de monitoramento de série temporal dos parame-
tros da salide do motor para capturar mudangas graduais de desempenho da turbina na
forma de residuos ou desvios de medicOes em relacdo a uma referéncia de maquina
saudavel. Esta referéncia € criada simulando-se turbinas saudaveis para um envelope
abrangente de operacdo e variando as condi¢des ambientais e de contorno como alti-
tude, pressdo e nimero de Mach. Portanto, a referéncia se constitui em uma tabela
com os resultados corrigidos de simulagao de turbinas saudaveis.

Dados coletados e corrigidos, para cada turbina em cada voo, sdo comparados a
uma referéncia de maquina saudavel, produzindo desvios de medigdo aqui tratados
como residuos r, (k) , conforme:

f (k) =Y (k) - yi_referencia(k) 4)
onde y;(k) é valor corrigido da i-ésima medicdo durante o k-ésimo voo e

Yi referencia(K) € 0 valor de referéncia de maquina saudavel nas mesmas condigdes de

Voo para as quais Y; (k) foi coletado.

Alisamento Exponencial

Para suavizar a série temporal e minimizar o impacto de dados ruidosos e espurios,
um alisamento exponencial simples (AES) é aplicado aos residuos calculados pela
equacdo (4), conforme a equacéo [13]:

fK) =a (k) -A-a)-f(k-1) (5)

N
onde r; (k) é o valor residual alisado da i-ésima medicéo durante o k-ésimo voo e « é
a constante de alisamento, 0<a <1. AES é uma média movel ponderada que da
pesos maiores as observacdes mais recentes.

Diferenca Temporal

E interessante, do ponto de vista de diagndstico, detectar mudancgas no comportamen-
to da série que poderiam indicar o surgimento de uma falha. E esperado que o surgi-
mento de uma falha cause rapidamente uma diferenca nos valores observados entre
uma turbina com falha no k-ésimo voo e uma turbina saudavel no (k- B )-ésimo voo.

Esta comparacéo é realizada por meio do operador de diferenca conhecido em técni-
cas de andlise de séries temporais, chegando-se a:

VEK) =1 ()~ (k=) (6)

A
onde Vr,(k) éadiferenga entre o valor residual alisado da i-ésima medigao entre o k-
ésimo voo e um voo (k- #) anterior.



Normalizacdo
A etapa de normalizacdo é o Ultimo passo da etapa de pré-processamento. Uma forma

padrédo de normalizacdo é dada por:

yi (k) — 24 (k)

N(y;) = o ()

Vi (7
onde, para a i-ésima medicdo durante o k-ésimo voo, y;(k) é o valor corrigido,
4i(K) e oj(k)sdo a média e o desvio padrdo do valor corrigido. Note-se que, na

equacdo (4), usa-se a referéncia de maquina saudavel. Isto é mais interessante no con-
texto de diagnéstico de falha, pois o objetivo € estabelecer uma diferenca clara entre o
equipamento saudavel e aquele com falha. Assim, substuindo-se z; (k) pela referéncia

de maquina saudavel, Y; referencia(K) » Chega-se a seguinte normalizagéo:

VEK) -V (k- p)
o;(k)

(8)

N(V (k) =

onde N(Vr,(k)) é a diferenga normalizada entre o valor residual alisado da i-ésima
medicéo entre o k-ésimo voo e um voo (k - #) anterior, e o;(k) € o desvio padréo do
valor corrigido para i-ésima medicéo.

2.2 Deteccéo e Isolamento de Falhas

O mddulo de deteccdo e isolamento de falhas (Fig. 3) é responsavel tanto por gerar as
regras fuzzy, no caso do treinamento, quanto por avaliar o estado de saude da turbina,
no caso de teste. Para a metodologia de diagnéstico de desempenho de turbinas a gas
proposta neste trabalho, utiliza-se o j& consagrado método de extracao de regras fuzzy
de Wang-Mendel [16].
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Fig. 3. Etapas do modulo de deteccéo e isolamento de falhas.



A Fig. 4 ilustra uma possivel divisdo do universo de discurso em trés (a) ou cinco
(b) regides fuzzy. O conjunto fuzzy central, correspondente ao termo linguistico N, ou
negligenciavel, representa a regido de residuo proximo de zero — altamente associada
a regido em que o equipamento esta saudavel. O conjunto fuzzy identificado por r-y
representa os valores residuais negativos, enquanto r,y representa os valores residuais
positivos.

No caso de detecgao de falhas, os conjuntos fuzzy de saida sdo definidos por duas
funcgBes de pertinéncia triangulares centradas em 0 (estado saudavel) e em 1 (estado
com falha). No caso de isolamento, o nimero de fungdes de pertinéncia triangulares é
idéntico aos diferentes tipos de falhas.

A defuzzificacdo € realizada pelo método MOM (Middle of Maximum) que obtém
uma medida de posi¢do média do conjunto de maior grau de pertinéncia obtido. Como
todos os conjuntos fuzzy das varidveis de saida sdo triangulares e simétricos, a saida
defuzzificada assumird os valores centrais dos conjuntos triangulares.

Como pode ser visto na Fig. 3, o sistema de diagnéstico proposto é hierarquico: (i)
o sistema fuzzy de deteccdo de falha, apés carregar a base de conhecimento gerada na
etapa de treinamento, avalia a salde da turbina apenas tentando prever se ha uma
falha; (ii) o sistema fuzzy para isolamento de falha, também ap0s carregar a base de
conhecimento gerada na etapa de treinamento, avalia o tipo de falha previamente
detectada.
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Fig. 4. Exemplo de inspecdo dos valores para qualquer variavel de entrada para definigdo dos

limites inferior (U-) e superior (U+). a) divisdo do dominio em 3 regides; b) funcbes de perti-

néncia correspondentes de (a); c¢) divisdo do dominio em 5 regiGes; d) funcdes de pertinéncia
correspondentes de (c).

Para que o problema de diagnéstico possa ser avaliado corretamente, é desejavel
estabelecer métricas bem definidas. A seguir serdo apresentadas algumas métricas
tipicas em tarefas de diagnéstico de falhas [17].



Verdadeiro Positivo (VP): nimero de detecgdes corretas de estados de falha dividido
pelo total de casos de falha.

Verdadeiro Negativo (VN): nimero de deteccdes corretas de estados saudaveis divi-
dido pelo nimero total de casos saudaveis.

Falso Positivo (FP): nimero de detecgGes incorretas de estados de falha dividido pelo
total de casos de estados saudaveis. Esta métrica indica a frequéncia com que o algo-
ritmo sugere que o equipamento esta com falha, estando na verdade saudavel.

Falso Negativo (FN): nimero de detec¢des incorretas de estados saudaveis dividido
pelo total de casos de estados de falha.

Coeficiente de Kappa: medida da capacidade do algoritmo de classificar corretamente
uma falha, levando em consideracao o valor esperado de classificacBes corretas gera-
das pelo acaso [2]. Para um desempenho perfeito o coeficiente de Kappa é igual a um.
Caso o algoritmo tenha desempenho de classificacdo pior do que o valor esperado
gerado pelo acaso, seu coeficiente de Kappa é menor do que zero.

Percentual de Classificacdo Correta (PCC): nimero de classificacbes corretas de um
tipo de falha dividido pelo total de casos deste tipo de falha.

3 Estudo de Caso

3.1 Base de Dados — ProDIMES

Para avaliacdo da metodologia proposta, os dados deste trabalho foram gerados pelo
software ProDIMES [2], [17], [18]. Sua arquitetura inclui uma interface GUI (Graphi-
cal User Interface) que permite especificar entradas como nimero de turbinas, nime-
ro de ocorréncias de cada falha, nimero de voos simulados por turbina, voo do surgi-
mento da falha, taxa de evolucdo da falha e geracdo dos dados com e sem ruidos.
Contém um simulador de frota de turbinas a gés aeronduticas do tipo turbofan e roti-
nas com diversas métricas de diagndstico. A simulacdo da turbina, genérica do tipo
turbofan, é realizada com o software C-MAPS-SS (Commercial Modular Aeropropul-
sion System Simulation Steady-State), que emula a aquisicdo de dados, fornecendo
histérico dos pardmetros monitorados ao longo do caminho do gas. Um resumo dos
tipos de falhas e suas distribuicdes uniformes de severidade é mostrada na Tabela 1.

Tabela 1. Tipos de falhas simuladas pelo ProDiIMES

Falha Severidade Falha Severidade Falha Severidade

Saudavel VBV 1a7% T24 +1a7%a
Fan 1a7% Nf +1a7%a T30 +1a7%a
LPC la7% Nc +tla7%a T45 +l1a7%a
HPC 1la7% P15 +1a7%a Wi +1a7%a
HPT 1la7% P24 +1a7%a P24 +1a7%a
LPT 1a7% Ps30 +1a7%a T24 +1a7%a
VSV 1a7% ---




As falhas Fan, LPC, HPC, HPT e LPT correspondem as falhas em componentes da
turbina, VSV e VBV correspondem as falhas em atuadores e Nf, Nc, P15, P24, Ps30,
T24, T30, T45, Wf, P24 e T24 correspondem as falhas em sensores. E importante
lembrar que os sensores sdo as entradas para o sistema de diagnostico aqui proposto.

3.2  Configuracédo do Sistema Fuzzy

Fazendo uso de uma base de dados gerada especificamente para avaliacdo do sistema,
realizaram-se varios testes do tipo tentativa e erro para chegar a configuracdo mais
adequada do Sistema de Inferéncia Fuzzy. Consideraram-se, nestes testes, 3, 5e 7
conjuntos fuzzy para as variaveis de entrada, variando-se o tamanho da base superior
do conjunto trapezoidal negligenciavel.

As regras geradas sdo armazenadas em uma base de conhecimento e inspecionadas
com o objetivo de melhorar a interpretabilidade. Por exemplo, as trés regras hipotéti-
cas da Tabela 2, lado esquerdo, nas quais o conectivo AND é usado nos antecedentes,
podem ser substituidas, por inspecdo, pela Unica regra a direita, em que o conectivo
OR é empregado na parte antecedente.

Tabela 2. Lado esquerdo — regras com o operador AND; Lado direito — regra com operador OR.

Antecedentes Consequente Operador

A B D AND ‘::> Antecedentes Consequente Operador
B A D AND A B D OR

A & D AND

A convengdo adotada e a configuracédo final das variaveis de entrada sdo apresen-
tadas na Fig. 5.

a) b)

# Conjuntos de Detecgdo Conjuntos de Isolamento
1 ! Canjuntos Parametros

A B c D A B c D

A B C AB COD 1-; -132 -124 — - | -1.82 -130 -
9 d) ‘::> 1-; -132 -124 -116 — | -0.78 -130 -182 —
1 1 N (negligenciavel)| -124 -116 115 124 -130 -078 078 139
_\ It 116 124 132 -- | 078 130 18 -
2B A B r+; 124 132 -— - | 130 18 - -

Fig. 5. Lado esquerdo: convenc¢do adotada. a) fungdo triangular; b) funcédo trapezoidal; c) semi-
trapézio a esquerda; d) semi-trapézio a direita. Lado direito: parametros



3.3  Experimentos e Resultados

A base de dados usada neste trabalho permite a comparacao entre diferentes métodos
de diagnéstico de desempenho de turbinas a gas aeronauticas. Os resultados obtidos
pela metodologia aqui proposta serdo comparados aos de quatro métodos apresenta-
dos em [18]: Minimos Quadrados Ponderados — MQP, Redes Neurais Probabilisticas
— RNP, Ferramenta de Analise de Desempenho com Filtro de Kalman — FADFK e
Observador/Estimador Genérico — OEG.

A Fig. 6 apresenta uma tabela com as métricas VP, FP e média de voos para alarme
falso para os cinco métodos de diagndstico, considerando todos os tipos de falhas,
taxa de evolugdo e severidade. Os métodos apresentaram resultados muito préximos
para a frequéncia de alarme falso, seguindo o limite de 1 alarme falso a cada 1000
voos. Isto permite uma justa comparagdo da métrica VP, que é dependente da taxa de
alarme falso. E possivel afirmar, portanto, que, apesar de nenhum dos métodos apre-
sentar VP muito alto, o proposto neste trabalho apresenta acuracia de detecgdo seme-
Ihante aos métodos MQP e RNP, mas inferior as do FADFK e do OEG.

A Fig. 6 também apresenta a acuracia de deteccdo para diferentes severidades de
falha (baixa, média e alta) e diferentes taxas de evolucdo de falha (abrupta e rapida). E
possivel afirmar que ha uma tendéncia de melhor acurécia para falhas abruptas com
severidade alta para todos os métodos de diagndstico.

Falhas Abruptas Falhas Rapidas

Método VP (3%) Fp(s) o2 # de voos 100
por alarme falso

MOP 447 0.092 1087.000

RNP 447  0.092 1087.000 ‘::>

FADFK 50.9 0.092 1082.000

OEG 519 0.0%4 1065.000

SIF 457 0.058 1023.000

WP (6]
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Fig. 6. Comparagdo de VP, FP e média de voos para alarme falso para os métodos MQP, RNP,
FADFK, OEG e SIF e comparacdo da métrica VP para os métodos MQP, RNP, FADFK, OEG
e SIF em funcéo de diferentes naturezas de falhas.

Os resultados referentes ao Coeficiente de Kappa para os cinco métodos de diag-
nostico sdo: 0.588 para 0 MQP, 0.59 para 0 RNP, 0.627 para o FADFK, 0.617 para o
OEG e 0.517 para o SIF. Uma vez que o Coeficiente de Kappa é um reflexo da habi-
lidade do algoritmo de isolar/classificar corretamente as falhas, pode-se afirmar que o
SIF tem menor capacidade de isolamento, pois, mesmo apresentando acuracia de
deteccdo semelhante as dos métodos MQP e RNP, sua acurdcia no isolamento de
falha € menor.

A Fig. 7 apresenta 0 PCC para o0s cinco métodos de diagnéstico em relagdo as fa-
Ihas abruptas e rapidas, respectivamente. Tal como para o caso de deteccdo, falhas
abruptas também tendem a ser mais facilmente isoladas que falhas rapidas, e é per-



ceptivel que o método SIF apresenta PCC semelhante aos dos demais métodos para as
falhas Fan, LPC, HPC, HPT, LPT, VSV, Nf e WF36. No entanto, para as falhas P24,
Ps30, T24, T30, T48 e Pamb, o desempenho do SIF é inferior, indicando que, assim
como expresso pelo Coeficiente de Kappa, sua capacidade de isolamento necessita de
aprimoramento. No que diz respeito as falhas LPC, VBV, Nc, P2 e Pamb, houve difi-
culdade de diagnostica-las, revelando que séo inerentemente mais dificeis de detectar.
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Fig. 7. Comparacdo da métrica PCC para os métodos de diagndstico MQP, RNP, FADFK,
OEG e SIF para falhas abruptas.

Em relacdo a capacidade de diagnostico para falhas em componentes, sensores e
atuadores, pode-se dizer que, de modo geral, as falhas em nivel de componente sdo
mais faceis de detectar, pois todos os métodos apresentaram bons resultados, exceto
para falha no LPC; os algoritmos apresentaram bons resultados para falhas no atuador
VSV, mas resultados ruins para falha no atuador VBV. Finalmente, em relagdo as
falhas em sensores, ha algumas de diagndstico facil (Nf, P24, T24, T30, T48, WF36 e
T2) e outras nem tanto (Nc, Ps30, P2 e Pamb), embora o SIF tenha apresentado de-
sempenho pior para falhas em sensores. E importante observar que nenhum dos méto-
dos da literatura tem preocupagdo com interpretabilidade, caracteristica atrativa no
contexto de manutencdo e explorada a seguir.



3.4 Interpretabilidade

Um SIF tem a propriedade de fornecer uma interpretabilidade linguistica por meio das
regras ativadas no processo de diagnostico de falhas. Neste estudo de caso, apesar de
0 nimero maximo de regras possiveis ser de 78125 para deteccdo e para isolamento
de falhas, foram geradas 193 regras para o primeiro caso e 1621 regras para 0 segun-
do. A Tabela 3 e a Tabela 4 exibem, respectivamente, exemplos de regras para detec-
cdo e isolamento de falhas ativadas durante a avaliacdo da falha no componente Fan.
S&o mostrados, também, os conectivos usados na parte antecedente das regras.

Tabela 3. Regra ativada durante avalia¢do de falha Fan para o médulo de deteccéo de falha.

Nc P24  Ps30 T24 T30 T48 Wf  Consequente Operador
r2-  r2- r2- r2- r2- r2- r2- Falha OR

Tabela 4. Regra ativada durante avaliagdo de falha Fan para o médulo de isolamento de falha.

Nc P24 Ps30 T24 T30 T48 Wf  Consequente Operador
r2-  rl- r2- N r2- r2- r2- Fan AND

A descricdo linguistica é importante, pois permite concluir que houve, efetivamente,
uma falha — pelo menos um dos parametros de entrada apresentou valores inferiores
ao normal (referéncia saudavel). E a falha é do tipo Fan, pois os parametros Nc, P24,
Ps30, T30, T48 e WT apresentaram valores inferiores ao normal, enquanto que o pa-
rametro T24 manteve-se dentro da normalidade.

4 Concluséao

Este trabalho, fundamentado principalmente em fornecer um enfoque de interpretabi-
lidade linguistica ao problema de diagnostico de desempenho de turbinas a gas aero-
nauticas, utilizou-se de um Sistema de Inferéncia Fuzzy com extragdo automatica de
regras via método Wang & Mendel. A partir de falhas simuladas por um software
especialista, foi possivel desenvolver os médulos de pré-processamento, deteccdo e
isolamento de falhas, valid4-los e comparar o seu desempenho com os de outros mé-
todos disponiveis na literatura aberta de diagndstico.

Como trabalhos futuros, pode-se citar: (i) otimizacdo do modulo de isolamento,
principalmente quanto & sua acuracia; (ii) como as etapas de ajuste manual dos SIFs
de deteccéo e isolamento sdo extremamente custosas, seria aconselhvel fazer uso de
um otimizador como Algoritmos Genéticos para encontrar uma configuracdo 6tima
dos médulos. Sugere-se uma otimizagdo multi-objetivo entre a métrica VP e alarme
falso para 0 médulo de deteccdo e uma otimizagdo simples do Coeficiente de Kappa
para 0 médulo de isolamento.
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