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Abstract— This paper shows an implementation of a FDI system based on parameter monitoring of the
difference equations that governs a given industrial system. The tool is capable of identify abrupt and incipient
faults, besides allowing to make predictions regarding the maintenance of the plant. Simulation results are shown
at the end of the paper, proving the effectiveness of it.
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Resumo— Esse trabalho mostra a implementação de um sistema de detecção e isolamento de falhas baseado
na monitoração dos parâmetros da equação de diferenças que rege uma planta industrial. O sistema é capaz de
identificar falhas abruptas e incipientes, além de permitir fazer previsões em relação a manutenção da planta.
Resultados de simulações são mostrados no fim do trabalho, comprovando a eficácia do mesmo, para o caso aqui
abordado.
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1 Introdução

Os sistemas de detecção e isolamento de fal-
has, ou apenas sistemas FDI (Fault Detection
and Isolation) como são comumente encontrados
na literatura, começaram a ser introduzidos nas
plantas industriais por volta da década de 1970
(Witczak, 2005), onde começou uma movimen-
tação por parte dos engenheiros em prol ao com-
bate do desperd́ıcio de produtos, aos desastres
naturais, e ao elevado número de acidentes envol-
vendo vidas humanas.

Os primeiros sistemas FDI eram bastante sim-
ples (Betta and Pietrosanto, 2000) porém, já
traziam grandes ganhos à segurança das pessoas
envolvidas no processo de produção. Com o
passar dos anos, equipamentos eletrônicos como
processadores e memórias ficaram cada vez mais
acesśıveis permitindo a ampliação de seu uso no
cenário da indústria, o que refletiu também, no
avanço dos sistemas FDI.

Atualmente, o ńıvel de complexidade encon-
trado em um processo industrial torna necessário
o uso de sistemas auxiliares de supervisão e pro-
teção tão avançados quanto a engenharia pode
oferecer, tanto pela contabilização do produto em
questão, combate ao desperd́ıcio e medição da pre-
cisão do sistema, quanto pela segurança das pes-
soas envolvidas e combate aos desperd́ıcios, em
casos mais extremos.

Este cenário aponta para uma crescente de-
manda na área de detecção e isolamento de fal-
has, que pode ser encarada como um aumento dos
investimentos nos processos industriais com o in-
tuito de se ter uma maior controle sobre os mes-
mos. O que significa também, o uso de tecnologias
cada vez mais avançadas a fim de se chegar a um
resultado satisfatório.

Na construção de sistemas FDI considera-se
que cada falha geralmente mostra um comporta-

mento caracteŕıstico para os vários componentes
do sistema. Elas podem ser distinguidas por sua
forma, comportamento temporal e extensão. A
forma pode ser sistemática ou aleatória. O com-
portamento temporal pode ser descrito como per-
manente, transiente, intermitente, ruidoso ou in-
cipiente. A extensão da falha pode ser local ou
global (Isermann, 2006).

Entre os tipos de falha quanto ao seu compor-
tamento temporal, as incipientes são aquelas que
começam pequenas e crescem timidamente, cau-
sando pequenos desvios ou alterações no sistema,
as vezes ignorados ou não detectados. Esse tipo
de falha pode demorar a causar um problema mais
sério, como uma interrupção do sistema, pois ela
pode passar despercebida ou ser compensada pe-
los controladores da planta. Exemplos de falhas
incipientes podem ser: o desgaste ou descalibração
de algum sensor, o aumento de um orif́ıcio por cor-
rosão, etc.

No presente trabalho foi desenvolvido um sis-
tema de detecção de falhas baseado na moni-
toração dos parâmetros da equação de diferenças
que rege a planta industrial. Como conseqüência,
é posśıvel detectar as falhas no momento em que
elas ocorrem, mesmo que a alteração causada pela
mesma seja sucinta, o que caracteriza as falhas in-
cipientes. Além disso, o sistema é capaz de detec-
tar múltiplas falhas, mesmo quando essas venham
a ocorrer simultaneamente.

O presente artigo é organizado como segue: a
sessão 2 descreve rapidamente a planta industrial
onde o sistema FDI foi aplicado, a sessão 3 mostra
detalhes da metodologia utilizada na construção
do sistema FDI, a sessão 4 contém os resultados
obtidos nas simulações das falhas e, finalmente, as
conclusões são encontradas na sessão 5.



2 Descrição do processo

A figura 1 ilustra a planta de ńıveis em cascata
composta por dois tanques onde o segundo tanque
tem o ńıvel controlado por um controlador do tipo
PID (Ogata, 1998).
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Figura 1: Processo utilizado para implementação
do sistema FDI.

O ciclo do sistema pode ser definido da
seguinte maneira: a água é puxada do reservatório
pela bomba e colocada no tanque 1, essa por sua
vez, passa por um pequeno orif́ıcio e em seguida
cai no tanque 2, que apresenta um orif́ıcio semel-
hante por onde a água o deixa chegando nova-
mente ao reservatório e continuando o ciclo.

Em cada tanque existe um sensor de pressão
Foudation Fieldbus (FF) (Tecnical Information:
Foundation Fieldbus, n.d.) usado para medir o
ńıvel correspondente. Além deles, um conversor
de corrente para Fieldbus (IF) é usado para injetar
sinais na bomba.

A rede FF é ligada a um computador PC
através de uma interface FF/ethernet. Um sis-
tema supervisório, rodando no PC, é usado para
capturar os valores importantes que trafegam pela
rede FF, como o valor dos ńıveis dos tanques e o
valor do sinal de entrada da bomba. Esses valores
serão usados como entrada do sistema de detecção
de falhas, detalhado na próxima sessão.

O padrão utilizado para comunicação entre
o dispositivo mestre da rede FF e o computa-
dor onde roda o supervisório é o OPC (OLE for
Process Control) (Zheng and Nakagawa, 2002).
Este último é responsável por disponibilizar in-
formações que trafegam do barramento da rede
industrial, aos computadores (PCs) que estão no
mesmo barramento de rede (Ethernet) do com-
putador supervisório.

O modelo matemático da planta, mostrado
nas equações 1 e 2, foi usado no treinamento das
redes neurais que monitoram o processo industrial
em questão.
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Essas equações podem ser encontradas no
manual do fabricante da planta (Qua, n.d.). A
Tabela 1 apresenta as descrições e valores dos
parâmetros mostrados nas equações 1 e 2.

Tabela 1: Parâmetros da Planta

Nome Significado Valor
Km Constante da bomba 4, 6(cm3/s)/V
Vp Tensão aplicada à bomba −22 < Vp < 22
a1 Diâmetro do orif́ıcio 1 0, 178139cm
a2 Diâmetro do orif́ıcio 2 0, 178139cm

A1 Área do tanque 1 15.5179cm2

A2 Área do tanque 2 15.5179cm2

g Aceleração da gravidade 980cm/s2

3 Metodologia Utilizada

Diversas técnicas têm sido utilizadas no de-
senvolvimento de sistemas FDI. Dentre as várias
ferramentas matemáticas em que esses sistemas
se baseiam, as redes neurais (Haykin, 2001) se
destacam por poderem ser usadas em mais de
uma etapa dos mesmos, como em (Fernandes
et al., 2007c), (Silva et al., 2007), (Fernandes
et al., 2007b) e (Fernandes et al., 2007a). Nesse
trabalho, a construção do sistema de detecção de
falhas utiliza redes neurais para aprender a relação
entre os dados de entrada/sáıda da planta indus-
trial e os parâmetros da equação de diferenças que
o governa. A figura 2 mostra um diagrama que
representa, de maneira bastante genérica, os dados
de entrada e sáıda da rede neural como utilizado
neste trabalho.
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Figura 2: Esquema ilustrando como foi utilizada
a rede neural na identificação do processo.

Seguindo essa abordagem e especificando essa
arquitetura para o processo mostrado na seção an-
terior, chega-se ao esquema mostrado na figura 3.

Onde as estradas da rede (u(k), y(k) e y(k +
1)) representam respectivamente as entradas da
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Figura 3: Entradas e sáıdas da rede neural uti-
lizada como base do sistema FDI.

equação de diferenças e sua correspondente sáıda.
A equação 3 mostra uma equação de diferenças
padrão com as entradas sendo ponderadas pelos
parâmetros a e b, que aparecem na figura 3 como
sáıda da rede neural.

y(k + 1) = a.u(k) + b.y(k) (3)

Uma vez que a equação de diferenças contém
explicitamente alguns parâmetros que correspon-
dem a grandezas f́ısicas que estão sujeitas a falhas
comumente observadas, essas podem ser escolhi-
das para serem monitoradas pelo sistema FDI.

Para que o sistema FDI possa monitorar com
precisão, é necessário que ele tenha sido treinado
pra isso, ou seja, que a rede neural conheça além
da equação que rege a planta com os valores cor-
retos dos parâmetros, ela precisa conhecer tal
equação com os valores que os parâmetros podem
vir a assumir em caso de falhas. Para tal, o con-
junto de treinamento contém dados de entrada
e sáıda do sistema com várias combinações dos
parâmetros, além é claro, dos valores dos parâmet-
ros do estado normal do sistema.

No caso aqui abordado, são monitorados dois
parâmetros que, variados, formam um grid, como
mostrado na figura 4.
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Figura 4: Grid formado pela variação dos
parâmetros do sistema.

Cada ponto do grid representa uma combi-
nação dos dois parâmetros escolhidos para serem
monitorados. Em caso de ausência de falhas,
teoricamente (desprezando rúıdos e posśıveis im-
precisões da rede neural), a sáıda da rede dev-
eria sempre apontar para o ponto central onde o
parâmetro Km = 4, 6 e o parâmtro a1 = 0, 178139.

Caso a sáıda da rede neural comece a se dis-
tanciar do ponto central, e considerando-se algum
rúıdo e alguma imprecisão da rede neural, pode-
se estar diante de uma falha. Para decidir entre
estado normal do sistema e um estado de falha,
deve-se definir uma região do grid, em volta dos
valores nominais da planta que será considerado
como valor limite do estado normal. Para tal, é
necessário avaliar a influência de rúıdos e a pre-
cisão alcançada no treinamento da rede neural.

A região que limita os parâmetros em caso de
funcionamento normal do sistema pode assumir
vários formatos. Essa definição depende de testes
realizados com o sistema em pontos de operação
comumente utilizados e observando o formato da
nuvem que os pontos formam no grid. A fim
de simplificação, definimos como treshold, a área
dentro do retângulo mostrado na figura 5.
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Figura 5: Área que define se o sistema está em
falha, baseado nos parâmetros monitorados.

Dessa forma, pretende-se que o sistema seja
tolerante tanto a rúıdos com amplitudes comu-
mente observadas nas faixas de operação aqui uti-
lizadas quanto às imprecisões da rede neural, man-
tendo porém, a eficácia na detecção e identificação
de posśıvel falhas que venham a ocorrer no pro-
cesso.

As falhas abruptas, quando ocorrem, levam
os valores da sáıda da rede rapidamente para uma
região fora da região limite, definida previamente
pelo usuário. Já as falhas incipientes, vão fazer
com que as sáıdas da rede neural correspondam a
um ponto no grid que caminha lentamente para
fora da região limite. Isso possibilita fazer um es-
tudo da velocidade que tal ponto se movimenta
com o intuito de prever quando ele atingirá a
região que caracteriza uma falha.

Uma outra possibilidade é a de armazenar as
sáıdas da rede neural, com registros temporais,
com o intuito de gerar sinais com assinaturas das
falhas observadas. O que possibilitaria estudos
dos mesmos e comparações com futuras anormal-
idades do sistema.



4 Resultados

Antes de se usar a equação de diferenças da
planta propriamente dita, foi utilizado o polinômio
de terceiro grau, mostrado na equação 4 para val-
idação da arquitetura.

y = a.x3 + b.x2 + c.x + d (4)

Onde os parâmetros a, b, c e d foram vari-
ados dentro de uma faixa, formando um grid de
quatro dimensões. Nesse caso a rede neural teria
como entrada 4 pontos, cada um com suas coor-
denadas x e y, sendo os quatro pertencentes a um
mesmo sistema, ou seja, uma mesma combinação
dos parâmetros. Dessa forma, a rede neural recebe
como entrada quatro pontos que fazem parte do
mesmo polinômio, o qual é definido pelos parâmet-
ros que saem da rede.

A fim de validar a idéia, qualquer variação em
um dos parâmetros deve ser indicada pela rede
neural. Para exemplificação, foi escolhido um ex-
emplo onde os quatro parâmetros são continua-
mente variados simultaneamente, dentro da faixa
em que a rede foi treinada.

As figuras 6, 7, 8 e 9 mostram a reposta da
rede para a variação de cada parâmetro.
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Figura 6: Resposta da rede para a variação do
parâmetro a do polinômio.
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Figura 7: Resposta da rede para a variação do
parâmetro b do polinômio.
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Figura 8: Resposta da rede para a variação do
parâmetro c do polinômio.
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Figura 9: Resposta da rede para a variação do
parâmetro d do polinômio.

Para o caso da planta de ńıveis, os parâmetros
escolhidos para serem montorados foram a con-
stante da bomba Km, que apesar de ser teori-
camente uma constante pode apontar alguma ir-
regularidade no funcionamento da bomba, e o
diâmetro do orif́ıcio do tanque a1, que pode in-
dicar algum entupimento ou corrosão no orif́ıcio.
Ambos são fontes de falhas incipientes.

O grid gerado pela variação dos parâmetros
está mostrado na figura 4, o mesmo grid, porém,
com os tresholds definidos esta mostrado na figura
5. A variação do parâmetro a1 e a correspon-
dente resposta da rede neural estão mostradas na
figura 10, enquanto que a variação do parâmetro
Km e sua correspondente resposta da rede são
mostradas na figura 11.

5 Conclusões

Pode-se observar, através dos resultados, que
o sistema aqui apresentado é eficaz na moni-
toração de falhas dos sistemas dinâmicos escolhi-
dos para testes, visto que esete é uma consequen-
cia da eficiente monitoração e acompanhamento
dos parâmetros por parte da rede neural. Além
disso, ele apresenta outras caracteŕısticas interes-
santes para a áera de detecção e isolamento de
falhas, como:
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Figura 10: Resposta da rede para a variação do
parâmetro a1 do tanque 1.
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Figura 11: Resposta da rede para a variação do
parâmetro Km do tanque 1.

• A possibilidade do acompanhamento da for-
mação de falhas incipientes desde o começo
da mesma, sendo essa apontada pela movi-
mentação dos parâmetros no grid;

• A capacidade de detecção de múltiplas fal-
has, mesmo que essas aconteçam simultanea-
mente.

A capacidade de detecção e monitoração dos
parâmetros em falhas incipientes possibilita um
estudo da degradação do sistema, possibilitando
previsões de problemas sérios e agendamento de
paradas para manutenção preventiva do sistema,
quando posśıvel. Também pode ser usado como
alerta para substituição de componentes com
maior precisão.

Referências

Betta, G. and Pietrosanto, A. (2000). Instrument
fault detection and isolation: State of the
art and new research trends, IEEE Trabsac-
tions on Instrumentation and Measurement
49(1): 100–107.

Fernandes, R. G., Silva, D. R. C., de Oliveira,
L. A. H. G. and Neto, A. D. D. (2007a).
Detecção e isolamento de falhas em um sis-
tema de ńıveis real, Simpósio Brasileiro de
Automação Inteligente (SBAI) .

Fernandes, R. G., Silva, D. R. C., de Oliveira, L.
A. H. G. and Neto, A. D. D. (2007b). Faults
detection and isolation based on neural net-
works applied to a levels control system, In-
ternational Joint Conference on Neural Net-
works (IJCNN) .

Fernandes, R. G., Silva, D. R. C., de Oliveira, L.
A. H. G. and Neto, A. D. D. (2007c). Faults
neural classifier applied to levels control real
system, International Symposium on Indus-
trial Electronics .

Haykin, S. (2001). Redes neurais: prinćıpios e
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