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Abstract—Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um bastante elevado, além de requerer um maior espaco fisico
sistema de detecgdo e isolamento de falhas em um sistema anra suas acomodacoes.

niveis real ligado a uma rede industrial Foundation Fieldbus. *  yaq tacnicas, surgidas a partir da década de 70, sdo
O sistema foi desenvolvido utilizando redes neurais artificiais e ; n . .
testado tanto em ambiente simulado quanto em ambiente real, Pas€adas no paradigma da redundancia analitica. Com essa
no intuito de comprovar dificuldades encontradas em testes reais abordagem, utiliza-se um modelo matematico do sistema para
ndo existentes quando se trabalha apenas com simulagdes. gerar sinais redundantes que sdo comparados aos sinais medi-
dos pelos sensores fisicos [2]. Semelhantemente a redundancia
. INTRODUCTION fisica, as saidas dos sensores sdo comparadas as calculadas
através do modelo matematico com o objetivo de se gerar
Com o advento da automacéo industrial, cada vez m@is residuos, e consqientemente, havendo uma diferenca sig-
cresce a necessidade de se garantir seguranca e confiabiliggfi@tiva entre elas, caracteriza-se a ocorréncia de alguma
dos equipamentos utilizados na execugdo dos processos.fgifla. Uma das dificuldades desta abordagem é a necessidade

um sistema dinamico, as falhas podem causar alteracg@Sexisténcia de um modelo matematico bem préximo da
em parametros (ou variaveis) criticos do sistema, ou g&lidade.

mesmo mudancas na sua dinamica. Dessa forma, o ideal jos ultimos anos, as pesquisas feitas no contexto dos

que as falhas possam ser detectadas, isoladas e eliminagasemas de Detecgdo e Isolamento de Falhas (DIF) apre-
proporcionando uma melhor confiabilidade do sistema. EfBntam abordagens que utilizam os conceitos da Inteligéncia
outras palavras, um sistema que possui um comportame@iinputacional, como por exemplo, Légica Fuzzy [3] ou
tolerante a falhas deve ser capaz de detectar e classifi§gfes Neurais Artificais (RNAS) [4].
auto_maticameljte as falha§ ocorridas, bemAcorno ser capaz degie artigo descreve o projeto e a implementacéo de um sis-
continuar funcionando ap6s as suas ocorréncias. tema de deteccéo e isolamento de falhas aplicado a um sistema
As falhas que possam vir a ocorrer em um sistema dindmigghamico em tempo real, a saber, uma planta composta por
ou em uma planta industrial, podem gerar prejuizos tardgis tanques (Planta de Niveis), onde um dos tanques tem o
danificando os equipamentos pertencentes ao processo quad{Pnivel controlado. Basicamente, o sistema DIF foi dividido
pondo em risco as pessoas envolvidas no mesmo. A neceggi-duas partes: a primeira corresponde a identificacdo neural

dade de se evitar estes tipos de prejuizos aumenta a imporgy modelo da planta e a segunda, a detecgdo e isolamento (ou
cia da existéncia de um sistema de deteccdo e isolamentq.@gsificacéio) de falhas no processo.

falhas (DIF) eficiente. - _ _ A principal contribuiio deste trabalho consiste no fato de
Existem varios métodos ja consolidades de deteccdo e igge além dos testes, que foram realizados em um ambiente
lamento de falhas. Alguns deles s&o baseados na redundaggifyiado, o sistema DIF foi implementado em uma planta
fisica, ou seja, na duplicagéo de componentehateware nqystrial real. O sistema trabalha em regime de tempo real
como sensores, atuadores e controladores [1]. Nestes cag@§sando as falhas no momento em que estas s&o detectadas,

as saidas dos pares de componentes equivalentes s&o 0 pQ[H@rando todas as dificuldades néo encontradas em ambientes
inicial para a detecgdo de uma possivel anormalidade. ¢fiylados.

subtragcdo desses dois valores é chamada, no jargao técnico,

de residuo, e este dltimo, por sua vez, é uma das pecas T
fundamentais em sistemas DIF [1]. Basicamente, se os valores

das saidas dos pares forem préximos, ou seja, o residubleste trabalho foi desenvolvido um sistema de detecgéo
apresentar um valor muito proximo a zero, significa que isolamento de falhas utilizando redes neurais artificiais,
ndo esta ocorrendo falha, caso haja uma divergéncia erpiicado a um sistema de niveis. Ele foi testado utilizando
eles, ocorrendo um valor de residuo consideravel, ha fallamodelo matematico do sistema, disponivel no manual do
A principal desvantagem desses métodos é a necessidadéadacante [9], e também a planta fisica real. Neste artigo
equipamentos extras o que pode tornar o custo de manutersgdo mostrados apenas os resultados aplicados a planta real.

. METODOLOGIA DESENVOLVIDA



O esquema geral do funcionamento do sistema esta exibitietamente para o reservatério. Uma bomba € responsavel
na Figura 1. No caso, ao mesmo tempo que o sistear levar a dgua do reservatério para o tanque 1. Em cada
de niveis estda em execucgdo, um sistema elaborado a paatique existe um sensor de presB@andation FieldbugFF)
de RNAs procura fazer a sua identificagdo utilizando sugq, usado para medir os niveis correspondentes, ligados a
mesmas entradasc(k)). A cada instante, a saida do sisrede Fieldbus Além dos sensores de pressdo, um conversor
tema de niveisy(k)) € comparada & saida do sistema d&F/loop de corrente 4 a 20 mA) é usado para injetar sinais
identificacdo ¢/(k)), gerando um valor de residue(f) = na bomba d'agua.

y(k) — y'(k)) que sera posteriormente utilizado no sistema A rede industrialFoudation Fieldbusé ligada a um com-
de isolamento/classificacio de falhas. Este Gltimo analisapegador supervisério através de interfaces de fethernet
valores residuais e indica a ocorréncia ou ndo de falhas e caspartir deste computador é realizado todo o processo de

ocorra, qual o seu tipo. configuracdo dos dispositivos, e o posterior monitoramento.
v Os dados_ reais extraidos da planta para treinamento dgs
x(k) | Level system redes neurais também foram captados da rede com o auxilio
> L SIF de softwares rodando neste computador. O padrédo utilizado
TR | isoration FPE para comunicacdo entre o dispositivo mestre da rede FF e o
N System P F2 computador configurador e supervisério ¢ o ORILE for
| ldentification - Process E:ontrc)l [8]. O OPC é respo'nsével por disponibiliz§r~
"l system o informagbes sobre a planta industrial no,n|ve_l de supervisao
para qualquer computador da rede. Além disso, permite a
, _ alteracdo de alguns parametros de configuracdo do sistema
Fig. 1. Esquema Geral do Sistema DIF FE.

A identificagdo neural foi feita em dois ambientes: simulado

Duas abordagens para identificacdo neural do sistema de . ~ .
e real. Para a simulacdo do comportamento da planta, utilizou-

niveis foram desenvolvidas e testadas [5], porém apenas uma . O . ~
Se, 0 modelo matematico néo linear descrito pelas equacdes 1

delas foi apht;ad aao sLstemal para detecgaq € cla}SS|f|caga% %epresentes no manual do fabricante da planta de niveis [9].
falhas. Na proxima secao, o sistema de niveis sera apresentadb

e, posteriormente, 0s passos seguidos para a conclusdo do

sistema DIF aplicado ao mesmo. L = —% 29L, + %Vp (2)
1 1
I1l. PROCESSOUTILIZADO: SISTEMA DE NIVEIS
A Figura 2 apresenta a planta de niveis composta por dois ; a2 al
Ly =——+/2¢gL —/2¢gL 2
tanques em cascata, representando um modelo de segunda or- 2= Ty, VAt Vg 2)

dem com uma entrada. Nessa planta é aplicado uma estratégia o R
de controle Proporcional Integrativo Derivativo (PID) [6], para A Tabela | apresenta as descricdes e valores dos parametros

controlar o nivel do tanque 2. mostrados nas equacdes 1 e 2.

TABLE |

Configurer and
Supervisory PARAMETROS DA PLANTA
P —
Ethernet Network ump Nome | Significado Valor
K,, | Constante da bomba 4,6(cm3/s)]V
[I I][IFF/Ethernet Interface Vi Tensdo aplicada a bomba 22 <Vp <22
FF Bus al Diametro da saida do tanque |l 0,178139cm
D2 D1 =] — as I?iémetro de saida do tanque|2 0,178139cm
Aq Area do tanque 1 15.5179¢cm?
Ay | Area do tanque 2 15.5179¢m?
g Aceleragao da gravidade 980cm /52
A
Instruments HF
A v
| | ' P
Por fim, o modelo da planta de niveis juntamente com o
Conversion Tank 2 L. . , .
Circuits controlador PID esta ilustrado na Figura 3. Como € possivel
mv/4-20mA observar, o sinal de referéncia é o nivel desejado para o tanque
2. O sinal desejador(k)) é comparado ao nivel atual do
Reservatory tanque 2 [.2(k)), gerando um erroe(k)) que é utilizado para
o controlador PID para gerar um sinal de contrdlg)(para
Fig. 2. Arquitetura do Ambiente Real a bomba que injeta agua no tanque 1.

Na secao seguinte, seréo apresentadas as abordagens desen-
A agua que sai pelo orificio do tanque 1 cai dentro do tanquelvidas para a identificacdo neural e deteccdo e isolamento
2. Este por sua vez, também tem um orificio onde a agua daifalhas no sistema de niveis.



« Uma camada oculta com 3 neurdnios com fun¢édo de
ativacéo sigmoide;
« Um neurbnio na camada de saida (fungdo de ativacao

linear), representando o nivel do tanque 2 estimado no
Fig. 3. Planta de Niveis com Controlador PID instante atuak, L’z(k)_

r(t) e(t) PID

l+o : Controller

Para implementar a estratégia de identificacdo neural do
sistema de niveis, utilizou-se RNAs do tipo Percéptron de
. o ] S ] _Mudltiplas Camadas (MLP) [10] que foram treinadas com o
A identificagd@o neural do sistema foi definido como identifisjyoritmo da Backpropagation [10] . O nGimero de neurénios
cagdo em dois passos, que significa a existéncia de uma _R(%%suas camadas ocultas foi escolhido alteatoriamente e os
para estimar o nivel do tanque 1 e uma outra para estimar anios estdo totalmente conectados.

0 nivel do tanque 2. Os treinamentos das RNAs podem sefa préxima secdo sera apresentado o desenvolvimento do

ilustrados pelas Figuras 4 e S. sistema DIF na planta de niveis, que se baseia na identificacéo
neural em dois passos apresentada anteriormente.

IV. LEVEL SYSTEM NEURAL IDENTIFICATION

k) W e(k v, LK) V. FAULT DETECTION AND | SOLATION
Controll Tank1 |= —> . - ~
onirotler an Tank2 1 0 De acordo com o esquema de identificagdo neural pro-
posto, verificou-se que ele seria (til para a etapa de isola-

mento/classificacdo de falhas pois, por exemplo, se a saida

da RNA 1 divergir da saida real do tanque 1 significa que a
Lk L.k falha ndo pode ter ocorrido na parte e sensores do processo
e'(k)

+
-

gue envolve o tanque 2, e vice-versa, ou seja, reduzindo as
possibilidades na hora de se classificar a falha.

Com a identificacdo em dois passos, € possivel obter dois
residuos,R; e Ry, ondeRy = L1 — L7 e Ro = Ly — L5, A
Fig. 4. P Etapa: Determinacdo do Nivel do Tanque 1 a partir da Entra@Stratégia para o isolamento das falhas pode ser vista na Figura
do Sistema 6. Neste caso, uma RNA, denominada RNA 3, ¢ treinada
recebendo como dados de entrada os valoreRde Rs.
A saida da rede corresponde a um vetorNde- 1 nameros,

$»{ ANN

- < ) £ . .
)W o) v LK) L.(k) onde N é a quantidade de falhas que a rede sera capaz de
> Controller Tank1 Tank 2 [=— classificar. Por exemplo, considerandd = 3, ter-se-ia as
— — possiveis saidas para a rede mostradas na Tabela Il.
Tank 1 Tank 2
L,(k)
L’k
( ANN 1 . + ANN 2
e'(
- - RrRYS
. . ~ . . ANN 3

Fig. 5. 2 Etapa: Determinacédo do Nivel do Tanque 2 a partir da Entrada Fault Detection and Isolation
do Sistema

‘sn:v:‘ ¢F2 ¢FN

A arquitetura da RNA 1, usada para estimar o nivel do

tanque 1, foi: Fig. 6. Esquema Geral para Deteccéo e Isolamento das Falhas
o Trés nés na camada de entrada, onde as entradas s&o:
Vp(k) € Vp(k —1) e Li(k —1); TABLE I
« Uma camada oculta com 3 neur6nios com funcdo de POSSIVEISSAIDAS PARA CLASSIFICAGAO DE 3 FALHAS
ativa(;,éo sig_m(’)ide; i Situacdo Normal| 1 | 0 | O | O
« Um neurbnio na camada de saida (fungdo de ativacao Falha 1 ol tlolo0
linear), representando o nivel do tanque 1 estimado no Falha 2 ojoJ1]oO
instante atuak, L (k). Falha 3 0joJojJ1
A arquitetura da RNA 2, usada para estimar o nivel do
tanque 2, foi: Considerando os dois residuos para detectar e isolar as

« Dois nés na camada de entrada, onde as entradas $dlbas, o sistema DIF poderia detectar no maximo 8 falhas
Li(k—1)eLay(k—1); diferentes, onde a situagdo em qid = 0 e R2 = 0



seria comportamento normal do sistema. Para fins de tes £ [ ! ! ]
conseguiu-se prever apenas seis tipos de falhas com conjt £, : E .
de residuos distintos. A Tabela Ill mostra os 6 tipos de falh & '
selecionados para andlise dos resultados, endepresenta
o residuo positivo— o residuo negativo 6 o residuo igual

ou muito préximo a zero.

[t}
g i i i f i i i i
a 200 400 B00 800 1000 1200 1400 1600 1800
Time (sec)

Tal

Ell T T

Tank 2 Level (em)

— Refer

TABLE Il Yy 70 o0 o e ot T Ta00 1600 1800
~ - Time (sec)
DISPOSIGAO DOSRESIDUOS PARA AS6 FALHAS s . .
Falha | Descrigao Ry | Ro g*ﬁ - 8
Auséncia de Falha 0 0 @ 10} 1
e s
1 Novo orificio no tanque 1. - £
o
Q

Agua néo cai no tanque 2

L L L L i L L L
a 200 400 B00 800 1000 1200 1400 1600 1800

2 Diminuigdo do orificio do tanque 1 + - Time (sec)

3 Diminuigdo do orificio do tanque 2 0 +

a Aumento do orificio do tanque 1 z T Fig. 7. Exemplo de Conjunto de Dados para Treinamento - Ambiente Real
5 Aumento do orificio do tanque 2 0 -

6 Fluxo extra de agua no tanque 1 | + 0

Real
ANN [

Como o classificador neural trabalha em cima de valorg *f .
positivos, negativos e nulos para os residuos, ele pode™ % & I Tim;ééec) E = )
ter sido traduzido em um conjunto de regras com sentenc ‘ . .
condicionais. Por exemplo, 9@l for positivo e R2 negativo,

15 b -
bastaria fazer um teste condicional e indicar que a falha2 m/\/\/\/ﬁ\/\/g&— . i

esta ocorrendo. Por outro lado, se um outro sistema dinams . ‘ i i al
, ” o 50 100 150 200 250 300

pudesse ser modelado pdF residuos, ondév é um valor Time (sec)
muito grande, ficaria um pouco trabalhoso codificar diversiz '
sentencas condicionais para informar a falha. Além disso,
neural pode classificar falhas com residuos semelhantes (d - :
. I :

falhas diferentes com mesmos R1 e R2, por ex., R1 = + e I 2/ & -+ -+ = =+ o

= 0), porém com amplitudes diferentes, sem a necessidade uc Time tsecl
um novo teste condicional verificando o limiar da falha. Fig. 8. Exemplo - Identificacio em Dois Passos - Ambiente Real

Level {ci

A

~ 0
w
@
Eror1
Error2

VI. NEURAL IDENTIFICATION RESULTS

Os dados captados para treinamento foram gerados a partir )
do funcionamento normal da planta de niveis, ou seja, aplicouC0m base nos resultados presentes na Figura 8, pode-se
se sinais de referéncias para o nivel do tanque 2 e o sitiffrir que, para ambas situacées, os erros entre os niveis dos
de controle era gerado pelo controlador PID. Os sinais H¥1Jues € os gerados nas identificacdes sao maiores durante o
referéncias eram sempre do tipo degrau unitario ou sen6ifigiodo transitorio do nivel do tanque 2. Isto acontece devido
com amplitude variando ao longo do tempo. ao fato de mum_)s rwdques_tarem presentes qlurante_qs testes e

A Figura 7 mostra um dos conjuntos de dados ut”izad@sbomba_possm uma dinamica pastante néo linear, dificultando
para treinamento. No primeiro gréfico, tem-se o valor do nive|@Prendizado das redes neurais.
do tanque 1 ao longo do tempo. J& no segundo, exibe-se o nivéPs trés graficos seguintes presentes nas Figuras 9, 10 e
do tanque 2 em azul e a referéncia utilizada pelo controladck apresentam outros resultados da identificagdo neural do
PID em vermelho. O terceiro gréafico exibe o sinal de controféstema. Eles permitem uma analise sobre o que € mais
que esta sendo aplicado & bomba, gerado pelo controladoproximo do funcionamento real do sistema, se o modelo

Ap6s o treinamento das duas redes utilizadas pela a idenfifiatematico ou a RNA treinada a partir dos dados reais. Vale
cacao neural, os erros obtidos para a RNA 1 e a RNA 2 for&@lientar que os mesmos ganhos para o controlador PID foram
de aproximadamentel0—* e 10~°, respectivamente. Um aplicados tanto ao controlador da planta real quanto ao do
exemplo da identificacdo neural para dados ndo apresentafiegdelo matematico.
no treinamento das redes pode ser visto na Figura 8.°No 10 primeiro grafico da Figura 9 apresenta o nivel do tanque
gréfico estdo os niveis do tanque 1 real (blue) e o gerado pEldo sistema real (em azul), 0 mesmo gerado pela RNA 1
RNA 1 (red) ao longo do tempo. No®réafico é possivel de identificagdo (em vermelho) e o nivel gerado pelo modelo
observar o nivel do tanque 2 real (blue), o gerado pela RN#atematico considerando a mesma referéncia. O segundo
2 (red) e a referéncia a ser seguida para o nivel deste megrafico mostra os erros entre o nivel real e o gerado pelo
tanque (green). Por fim, no dltimo gréafico sdo apresentadosnosdelo matematico (em azul) e o nivel real e o gerado pela
valores residuais R1 (blue) e R2 (blue). RNA 1 de identificacdo (em vermelho).
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Fig. 9. Diferengas do Nivel do Tanque 1: Modelo Matematico, Real e Gerado_. . . -
pela RNA Fig. 11. Diferengas do Sinal de Controle: Modelo Matematico e Real

Ja na Figura 10, o primeiro grafico apresenta o nivel §ls deteccao e isolamento de falhas no sistema de niveis.

tanque 2 do sistema real (em azul), o mesmo gerado pela y/||. FauLT DETECTION AND | SOLATION RESULTS

RNA 2 de identificagcdo (em vermelho) e o nivel gerado
D
ific

pelo modelo matematico considerando a mesma referéncia. E toi treinad tilizand tados de id
mesma forma que anteriormente, o segundo grafico mostr as ol treinada apenas utilizando os resultados de iden-
acdo neural utilizando o modelo matematico do sistema

A rede neural, RNA 3, utilizada para detectar e isolar as

erros entre 0 nivel real e o gerado pelo modelo matemat N d del temético. falhas f imulad
(em azul) e o nivel real e 0 gerado pela RNA 2 de identifica¢ € posse do modelo matematico, talhas foram simuladas
e os residuos captados, permitindo a geracdo de dados que

em vermelho). A . ) N
( ) significassem funcionamento normal do sistema ou ocorréncia
de falha. Essa abordagem foi escolhida devido ao fato de que

il
sl y o || em situacdes reais, onde ndo se tem uma base de dados com
B 5;’\”»':;—*—#'* ——— el | informagdes de falhas ocorridas ao longo do tempo, poderia
g f' nnv’-‘v""-"-"‘-'*“’-"-"""'-"-'"-*"-'-"‘f"'-""'-‘"-' ] ficar comiplicado gerar falhas no sistema para assim poder
: WV e desenvolver um aplicativo que pudesse detecta-las.
. ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ A Figura 12 apresenta o supervisorio desenvolvido para
! ” @ Time fsec) - e ™ acompanhar o funcionamento do sistema. Nele & possivel
: ! Evor Mo | | observar a ocorréncia ou ndo de falhas no sistema de acordo
= Emo ANN o . ~
; 1 com a estratégia descrita na secdo V.
[ ] . . . o
& 0 VU a ARAA ] Fault Detection and Isolation System
-j : I | : - L L2 - Faut 1 Fautt 2 Faut 3
- i i i i i - L1 L2=
VEU 200 400 600 800 1000 1200 Faut 4 Faut 5 Fault &
Time (sec) El= E2=
Fig. 10. Diferencas do Nivel do Tanque 2: Modelo Matematico, Real Mermal Funstiening
Gerado pela RNA | Erors(Real - ANN) - Ri(blus) snd R2(ed)

Por fim, a Figura 11 exibe os sinais de controle geradc2
pelo funcionamento real da planta (primeiro gréfico, em azu'[—
e pelo modelo mateméatico (primeiro gréafico, em vermelho’ ——
bem como a diferenca entre eles (segundo grafico). % ISR WSO NTOUOON AOVRPUOTUN FONUSTOORNE NSO MV MO N

A partir deste trés Gltimos graficos, pode-se concluir que ¢
dados gerados pela identificacdo neural sédo bem mais pré’2
mos da realidade do que os gerados pelo modelo matemat?; 0 10 & B0 0 20 a0 a0 a0
disponivel no manual da planta de niveis. Observa-se tambem Time eee
gue com o modelo matematico o nivel do tanque 2 estabiliza Fig. 12. Supervisério
mais rapidamente, devido ao fato das equacBes matematicas
modelarem uma situacéo ideal, sem considerar ruidos e ser@m tempo real, sdo exibidos os valores instantaneos dos
considerar uma maior néo-linearidade da bomba (0 que acafveis dos tanques reais, assim como os niveis estimados pelas
tece no caso real). redes neurais e os valores dos residuos. O supervisério também

Na proxima secao serdo apresentados resultados do sisterilae um grafico com a evolugcdo dos valores residuais ao




longo do tempo. Caso alguma falha ocorra, o botdo com a Ac
falha correspondente aparecera em vermelho e uma mensagem
informando a conseqiiéncia da falha é exibida.

Os trés graficos das Figuras 13, 14 e 15 ilustram 0 momento
em que as falhas do tipo 2, 3 e 6 ocorrem (ver Tabela II).
Neste momento, os residuos divergem dos valores proximos 1 |---mmmmmmmmmm b
de zero e a RNA 3 é capaz de identificar e classificar a falha.
Neste momento, o botdo correspondente a falha muda para a
cor vermelha e as mensagens "Acumulo de agua no tanque 1
e diminuicdo do fluxo de agua para o tanque 2", "Acumulo
de agua no tanque 2 e diminuicdo de agua no tanque 1" e :
"Acumulo de 4gua no tanque 2" sé@o exibidas para as falhas 2, 0 &0 Time (sec)
3 e 6, respectivamente.

ErrorsiReal - ANN) - R1(blue) and R2{red)

[

—

Fig. 15. Falha 6 - Fluxo Extra de Agua no Tanque 1

Acumulo de agua no tan

Errors(Real - ANN) - R1(blue) and R2(red) VIIl. FINAL CONSIDERATIONS ANDEXPECTATIONS

Neste trabalho mostrou-se o desenvolvimento de uma sis-
tema de deteccéo e isolamento de falhas em um sistema de
niveis real ligado a uma rede industrial Foundation Fieldbus.

Este sistema foi dividido em duas partes: identificacdo neural
e classificagdo/isolamento de falhas. Este sistema é executado
em regime de tempo real e é capaz de acusar as falhas no
momento em gque as anormalidades ocorrem, superando todas
as dificuldades ndo encontradas em ambientes simulados.
0 Resultados da identificacdo do sistema real com o mod-
elo matematico e com redes neurais foram apresentados,
Fig. 13. Falha 2 - Diminui¢&o do Orificio do Tanque 1 mostrando que o neural apresentou resultados mais préximos
da realidade. Isso deve-se ao fato do modelo matematico
apresentar uma situacédo ideal do funcionamento do sistema, o
gue ndo ocorre na realidade.
Como perspectivas, pretendem-se melhorar o identificador
Errors(Real - ANN) - R1(blue) and R2(red) neural para situagbes em que o controlador PID ainda néo
tenha estabilizado o nivel do tanque 2 (transitorio). Além
disso, incrementar o classificador neural para que ele seja
capaz de detectar e isolar falhas que possuam comportamentos
semelhantes para os resiud®s e R2.
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