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Resumo

Disturbics oscilatorios sdproblema frequenteem processos industriais. A detec¢éo
e diagnostico de oscilacdes € de grande importancia pois além de indicarem algum defeito
ou desgaste de equipamento, o distUpaide se propagar por toda a planta provocando
aumento da variabilidade e consequentemente reducao do desempenho do processo e da
qualidade do produto findEste trabalho apresenta uma propostdedeccdo automatica
de oscilacbes baseado no envelope espectral. A automatizacdo da metodologia
apresentadaa literaturgpossibilita a implementagéo na indastria sem a necessidade de
um especialista opando o algoritmoFoi realizada aedecao dosesgmenosde dados e
filtragempara garantir que sinais selisturbios fossem utilizados nas analises. Os sinais
de menor impactforam descartados através deficientede variacdo. O espectro dos
sinais restantes fastimado utilizando &orrelagéo entre osinaise o envelope foi
calculado através do maior autovalor do espectro estimadelecdo de intervalos de
frequéncia foi realizada de forma automéati@a intervalos de frequéncia mais relevantes
foram selecionados utilizando como critério a energiagmdual. A indicacdo de sinais
onde as oscilacdes estdo presentes foi realizada sattavéerificacdo do resultado de
teste de hipiese Os sinais em que o valor do teste ultrapassbmiar da distribuicao
qui-quadrado com 2 graus de liberdade indi@existéncia da oscilagdo naquele sinal.
Estudos de caso foram realizadoslizeindo dados industriais de uma unidade
estacionariale processamento de 6leo e gas mostrando que foi possivel obter uma boa

repetibilidade dos resultados de deteccdo em analibsequentes.



Abstract

Oscillatory disturbance is a common issue in industrial proceBsegletection and
diagnosis of oscillationis importantbecausé can indicate a fault awvearonequipment.
The detection is also important because oscillation can propagate throughout the plant
causing increase in variability, reduction of process performance and redigroduct
quality. This thesis presents a proposaloscillation detection dsed on the spectral
envelope method. The automation of the methodology presented in the literature allows
the implementation in industry without the requirement of a human etqeun the
algorithm. Data segmentation was performed together with fifelonguarantee that
disturbance free data was used in the analysis. The signals with lower impact were
eliminated using the coefficient of variatiomhe spectrum of the remaining signals was
estimated using the correlation betwsanals and the specktenvelope was calculated
via the greatest eigenvalue of the estimated spectrum. Band selection was performed in
an automated manner and the most relevant ones were selected using a percentage energy
threshold. The oscillation indication wasnfirmedusing a statisticalhypothesis test.
Signals with values over the threshold of a-stpiared distribution with 2 degrees of
freedom indicate the presence of oscillation in the signal. Case studies were carried out
using industrial data from an oil and gas @sging platfornrshowing that repeatability

of detection results was achieved in subsequent analysis.
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1  Introducao

Oscilagbesao poblema comumente encontradem diferentes tipos de processos
industriais (JIANG; SHOUKAT CHOUDHURY; SHAH, 2007) Pesquisas sobre o
monitoramento e desempenho de processos indicam que 69%odtroladores da
indUstria apresentam algum problema relacionado a desem(BAh&OWSKI, 1993;
ENDER, 1993k alguns desse&ssultam em oscilacdeAs causas de tais oscilacdes sao
diversasdesde agarramentos em valvulas de controle, controladores desajustados ou mal
sintonizados e outros problemas relacionados a desgaste ou defeitoigameqtos e
componentes do processdém de disturbios oscilatori@SARRA; KARIM, 2009).

A deteccéo e diagnoéstico de oscilacbes é de grande importancia devido a frequéncia
com que esses disbios estdo presentes em sinais de processos industriais. A deteccao
de oscilagbes pode ser um grande auxilio para a equipe de operacdo de uma planta
identificar algum problema que reduz o desempenho do processo e consequegemente
perda dequalidade dgroduto final. Sabse que esses distlrbios podem se propagar por
toda a planta provocando aumento da variabiliddae sinais(JIANG; SHOUKAT
CHOUDHURY; SHAH, 2007; THORNHILL; COX; PAULONIS, 2003¢ o impacto
desses disturbios no custo de producéo é proporcional a amplitude do desvio em torno do
ponto de operacd&HINSKEY, 1990)

Identificardefeitos em equipamergpode auxiliar a equipe de manugéo a planejar
a substituicdo dos mesmos e a executar a manutengao preventiva antes que ocorra um
problema que cause parada do processo. Outro aspecto importante a ser lembrado esta
relacionado a seguranca dos funcionarios. A substituicdo preventiva idanegputos
defeituosos pode evitar danosais graves e adentes com implicagbes que afate
recursos materiais e humanos.

Nesse contexto, foram propostos diversos métodos para solucionar o problema de
deteccdo de oscilacbes em processos industriais. Hesrepede ser citado o método
Transformada Discreta do Cossebistrete Cossine TransforinDCT) que tem como
objetivo isolar as componentes de frequéncia de uma série temporal e verificar a
regularidadelos cruzamentos por zero dasnponentes independesresultantegLl et
al., 2010) O método foi proposto parar&s temporais univariadasaplicado adados
simulados e dados industriais. Posteriormeatmétodo proposto foi melhoradwor

Wang et al.(2013) Foram feitos testemravés de estudos de caso de dados industriais e,
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mesmo com as melhorias feitas, o autor ressaltou que surgiram dificuldades e problemas
na implementacéo online.

O método de detedo baseado na Funcdo de Aotoelacdo Autowrrelation
Functioni ACF) foi propostapor Thornhill et al.(2003)utilizando conceitos abordados
emSeborg(1999)sobre a utilizacdo de ACF. No métdaseado erACF, verificase 0s
cruzamatos por zero da funcdo de atarelacdo do singja que estéuncaoevidencia
a caracteristica periddica do sinal e atenua ruidos. VenHseaentdo a regularidade do
sinal,ataxa de decaimentoadorca do sinal. Posteriormente o método foi melhorado por
Karra e Karim(2009) com a adicdo do calculo da Densidade EspectrdPaténcia
(Power Spectral Densify PSD) na metodologia com o intuito de identificar frequéncias
dominantes e filtrar as faixas de frequéncia de interesse.

A Andlise das Componentes Principdsifcipal Component AnalysiPCA) € uma
ferramenta matematiagtilizada para realizarma redugo na dimensionalidade emm
conjuntode dads. Elapossui aplicacdes variaslem diversas areas de estudo, como por
exemplo endeteccdo de oscilagggsopostgpor Thornhill et al.(2002) No trabalho em
questdo, o PCA foi aplicado ao espectrosihais, chamadde Andlise Espectral das
Componentes PrincipaiS$gpectral Principal Component Analy$isSPCA). Uma outra
abordagenpropostaem Xia e Howell (2005)e Xia et al.(2005)usa ométodo Analise
das Componentes Independentegectral Independent Component Analys&pectral
ICA) aplicado ao espectreedooténcia com o objetivo de encontrar ueresentacao
linear dos dados na qual as componentes sejam estatisticamente independentes.

A decomposicdo de modo empiridénfpirical Mode Decomposition EMD) foi
propostapor Srinivasan et al(2007)em uma vesdo modificada parearacterizacéo de
oscilacbes. O objetivo da metodologia é identificar todos 0s cruzamentos por zero
presentes nos dados utilizando EMD que decomp®e os datluma por¢cdo chamada de
funcdo de modo intrinseco e uma componente contendo a tendéncia do segmento de dados
com a vantagem de conseguir lidar com dadoseséacionarios. Posteriormente foram
propostasnelhorias na metodologgelecionando apenas am§des de modo intrinseco
significativas e incluindo andlises das fun¢gbes de auto correlacdo e transformada de
Fourier(SRINIVASAN; RENGASWAMY, 2012)

Uma abordagem online para solucionar o problefaapresenca de oscilagbe
intermitentes foi propostatilizando Decomposicao Intrinseca dfscala de Tempo
(Intrinsic TimeScale Decomposition'TD) em conjunto com Agrupamento Robusto dos

Intervalos de Cruzamentos por ZeRopust Zero Crossing Intervals ClusternBZC)
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(XIE et al., 2016) O mébdo consiste na utilizacdo diED para decompor o sinal em
diferentes componentes de freqaiére agrupamento viagagritmok-meanspara eliminar
cruzamentos por zero ruidosos.

Uma outra metodologia utilizada para a deteccdo de multiplas oscilagbes em
processos industriais € a aplicacadrdesformadawavelef que foi utilizada enviatsuo
et al., (2003 Guoet al.,(2014) As transformadawavelettem o objetivo de decompor
o sinal em diferentes componentes de frequéncia. A Transformada DiscW¥tevelet
(Discrete Wavelet TransformDWT) e a Transformada Continua\d&velef{Continuos
Wavelet Transforrln CWT) séo utilizadas erGuoet al.,(2014)em conjunto com ACF
com o objetivo obter um método automéatico de detecgcéo de oscilacdes.

O envelope espectral proposto pela primeira veStafier et al(1993) melhorado
posteriormente emlcDougall et al(1997) tem como objetivo obter unieansformacéo
linear 6tima de gées temporais que evidencie a natureza periddica dos dadoseasenu
ruidos. Podese obter entdo uma Unica curva que representa a maior por¢cdo de poténcia
em cada frequéncia, chamada de envelope, facilitando a visualizagdo de todas as
oscilacdes presentes nos dados.Ji&ng et al(2007)a metodologia foi aplicada a dados
industriais, utilizandese tambéno teste de hipotese para categorizar oscilacdes presentes
em varios sinais e um indice proposto pelos autores para analisar a causa raiz das
oscilagdes. A utiliacdo desta metodologia requer que os sinais utilizados tenham sido
amostradosimultaneamente

Um trabalho foi publicado erfFARIA et al., 2017)com o objetivo de realizar a
deteccédo de oscilacBes através do eneghmmderado, obtido através da soma das PSD
ponderadas pelos seus respectivos CV. Também foi utilizada a sele¢cdo automéatica de
intervalos de frequéncia em conjunto com o descarte de intervalos utilizando limiar de
energia. A indicacdo de sinais em que ssilacdes estavam presentes foi realizada
através da verificacdo da regularidade dos cruzamentos por zero das funcdes de
autocorrelacdo. O trabalho dearia et al., Z017) serviu como base para o
desenvolvimento das melhorias propostas nesta dissertacao.

A motivacao deste trabalho é apresentar contribui¢cdes para a metodologia de detecgéo
de oscilacdbes em processos industriais baseada no envelppetras Foram
implementadas athiges adicionais em relagcdo a metodologia sgmeada na literatura
sao elas: widadosno tratamento dos dados industriais contaminados por disturbios e
ruidos, utilizacdo do coeficiente de variagdo para descartar sinais de baixo ingacto

andlise, selecdo automatica de intervalos de frequéncia, utilizacdo de limiar de energia
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para descartar intervalos de frequéncia relacionados a oscilagdes irregulares e indicacao

de sinais contendo oscilagdes relevantes atraves do teste de hipotese.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacdo € propor melhorias ao método de detecgcdo de

oscilacbes baseado no envelope espectral.

1.1.2 Objetivos Especificos

Analisar o prératamento para aplicarmétodo do envelope espectral
1 Propor limiares panaelhorar a repetibilidade dos resultados e elamascilacoes
de baixo impacto;
1 Automatizar a escolha das faixas de frequéncia do envelope que devem ser

investigadas

1.2 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho seviie da seguinte manei@Capiulo 2 apresenta um histoérico
mostrando a evolucéo da metodologia do envelope espiesde a primeira vez que foi
proposto.e a teoria relacionada a estimagcao do espectro e ao envelope eshestal
captulo também é feita uma andlise sobre o efeito d&legéo entre sinais no envelope
espectral e, por ultimo, uma descricdo da utilizacdo de um teste de hipbtese para indicar
0s sinais onde existem oscilacd®sCaptulo 3 apresenta as contribuicGis presente
trabalhopara a meidologia do envelope espea: os tratametos adequados para 0s
diferentes disturbios encontrados nos dagosposta de utilizacdo de uma medida de
impacto das oscilagbes para descartar sinais, proposta para selecdo automatica de
intervalos de frequénciadilizacdo de um limiade energia para descartar oscilagcoes
irregulares.O Captulo 4 apresenta os estudos de caso utilizados ihsstar a
metodologia proposta e avalmdesempenho da mesaadetectar oscilagcbes em dados
industiais com diferentes cacteristicasTambém foi verificada a repetibilidade dos
resultados em analises subsequentes. Por ultim@péu® 5 contém as conclusé

obtidasa partir das contribuicbes propostas na disser@chscussao dos resultados.
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2 O Método do Envelope Espectral

O objetivo deste capitulo € descregeteoria relacionada a metodologia do envelope
espectral.Na primeira secao serapresentadass equacdes e teoria utilizada para
estimacdo do espectro. Na segunda seéaodetalhadaas equacfes necessarias para
calcular o evelope espectral. Narceira secdo sao expostasliaad com o objetivo de
investigar o efeito da correlacao cruzada dos sinais no envefmgmras Na Ultima secao
do capiulo édetalhado o teste hipotese aplicadoenvelope espectral com o objetile

indicar em quais sinais as oscilacdes identificadas no envelope estdo presentes.

O métodado envelope espectral utilizado para analisar a natureza periddica de dados
reais foi apresentado pela primeira vez &toffer et al. {993) e surgiu da escassez de
metodologias para investigar caracteristicas periodieagries temporaig dominio da
frequéncia. No artigo em questao, foram atribuidos valores para cada categoria antes de
se realizar a alise do espectro, basearsdno fataleque o envelope pode ser aplicado
na série temporal original e também na série temporal transformada. Porém, esses valores
foram atribuidos de forma arbitraria e verifiee®l que o espectro resultamtepende

deles A metodologia proposta f@iplicadaa dados de biologia molecular.

Em McDougall (1997)melhorouseo envelope propsto porStoffer et al. {993)e o
conceito de escalonamento 6timo para o calculo do envelope foi explorado com o
propésito de evidenciar a natureza periddica dos dados e atenuar ruidos, substituindo
assim a atribuicdo arbitraria de valores. O trabalhogasstdo também estendeu as
andlises a séries temporais multivariadas, que até entaorvsdralo utilizadaapenas
em séries com uma variavel. Os resultados foram demonstrados em dados de Produto

Interno Bruto (PIB), valores de retorno de investimentosnaeresas, entre outros.

Em Stoffer 1999)0 objetivo principal foi identificar oscilagbes comuns @nersos
sinais para analisasé&ies temporais multivariadas. As dises foramdemonstradas
utilizando dados da area de salitbda a metodologia do envelope j& desenvolvida nos
artigos anteriores € apresentagta Wendt et al.(2000) As aplicacdes do envelope
espectral dram testadasem séies temporaie foramfornecidosexemplosutilizando

dados reais

EmJiang et alZ007) todos os conceitos ja explorados nos trabalhos anteriores foram

aplicados a processos industriais com o objetivo de detectar oscilagbes. Os resultados
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foram comparado com a técnica de Analise de Componentes Principais aplicada ao
espectro $pectral Principal Component AnalysisSPCA). Foi adicionada também a
andlise da provavel causa raiz da oscilagdo através de um indice de Contribuicdo de

OscilagBes@scillation Contribution Index OCI) proposto pelos autores.

2.1 Estimacao do Espectro

A primeira etapa necessaria para o calculo do envelope espectral é a transformacéo
dos dados do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, através do calculo do
espectro. Na prética, os dados tém natureza aleatoria pois ndo se pode determinar através
do histérico dos dadagual vai ser o comportamento futuro do mesmo. Em gerabsdad
aleatdrios possuem energiadigéfinita e a representacédo de sua poténcia na frequéncia
€ chamada de Densidade Espectral de PotéRowef Spectral Density PSD). No
entanto, dados aleatérios amostrados (seugiés discretas) nao possuem energia finita,
portanto ndo é possivel calcular a Transformada de Fourier de Tempo Difiisetete

Time Fourier Transforni DTFT) desses sinais.

Além disso, os dados tém disponibiligalimitada, ou seja, uma janela de dados é
obtida através da coleta de amostras da quantidade total dos dados existente. Por essa
razdo a PSD de um sinal deve ser obtida através de uma estimativa do espectro a partir
dos dados disponiveis.

Existem diveras formas de se obter uma estimacéo do espectro. As metodologias de
estimacdo do espectro podem derdidas em duas categoriasarpmétricas e nao
paramétricas. A estimacdo paramétrica consiste na obtencdo de um modelo espectral
baseado nos dados obtidgsortanto, tratse de um problemaedestimacdo dos
parametros de ummodelo. & a estimacao ngmaramétricgclassica € uma abordagem
diferente em que se utiliza uma janela movel de dados para estimar qual a poténcia do
sinal em cada frequéndiEOOPMANS, 1995; STOICA, PETRE; MOSES, 2005)

Entre as metodologias de estimacdo paramétrica as mais conhecidas e simples séo o
Peiodograma e o Qrelograma. Em certas circunstéas as duas metodologias séo
equivalentes. A vantagn dessas metodologias € o fornecimento de estimativas simples
de alta resolugdgorénm asestimativas ndo séo consistentes ja que possuem alta variancia
e a variancia nao diminui enedida que se aumenta a quantidade de dados utilizada.

Versdes modificadas do Periodograma e do Correlogiguedazem uso de filtragem ou
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suavizacagforam desenvolvidas com o objetivo de corrigir o problema de alta variancia,

porém, possuem a desvantagem de uma resolucdo reduzida.

No presente trabalho as func¢bes algocorrelagdo eorrelacdocruzadaforam
utilizadas para obter a matriz Hermitiaha(necessaria para obtencéo do envelope) que
contém a estimacao do espectradda sinal (diagonglrincipalda matriz) e o espectro
cruzado entre os sinais (outros elementos da matriz). A utilizacdo das funcbes de
correlacéo (Correlogramap invés do usdo sinal de forma direta (Periodograma) para
estimar o espectro se justifipala caracteristica de redugéo de ruido e evidenciacao das

caracteristicas oscilatérias do sinal.

Considerando um conjunto de dados amostrados nimaodo tempo tal que a matriz
& de dadospresentada na Equagdd seja composta d@ sinaisw 0 , cada sinal com

¢ amostras

WO 8 wo ¢
&) é E é @
W 0 8 w o0 ¢

Sejam esses dados normalizadogfoa correlacda@ruzadaentre dois sinais pode
ser definida avés de&Equacad?), ondew Qw sdo os dois sinais em que se pretende
obter a correlacdo, o operadoré o valor esperado e o operad@’ representa o

complexo conjugado.

i Q Owodo O @)

De maneira analoga, a autocorrelacdo de um sinal pode ser calculada utilizando a

Equacad?) e substituindo o sinab pelo préprio sinato .

A Equacad?) prevé requisitos para que seja vabd#ilizacdo da mesma na obtengéo
da correlacdo entre sinaisi ala autocorrelacdo. ale ressaltar que, na prética, a
disponibilidade de dados é limitada, portanto-samdisponivel apenas intervalos de
dados de uma série completa. Além disso, aastinacdoda correlacdo os dados devem
ser normalizados. Os dados aleatorios sendo utilizaddsem devem ser estacionarios
Dados podem ser consideradestaciodrios se sua média e variancia ndo variam
sistematicamente no temPGUJARATI; PORTER, 2011)Tendéncias e mudancgas de
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ponto de operacao, por exemplo, fazem com que os dados ndo possam ser considerados

estacionarios.

Aplicandoa Transformada Rapdde Fourier Rast Fourier Transformi FFT) na
funcdo de correlagdo cruzada apresentada na Eq2kxaobtémse a estimacdo da
funcdo densidade de poténcia do espectro cr&BOICA, PETRE; MOSES, 2005)

conforme a Equaca@®).

p -

De forma similar, aplicando a FFT na funcédo de autocorrelacdo de um unico sinal,

estimase a densidade espectral de poténcia do sinal através E(acao

i QQ 4)

™| O

Estimandeseo espectro de cada sinaldos espectros cruzados entre 0s sinais; pode
se obter a matriz Hermitian& 1 , apresentada erfd). Os elementos da diagonal
principalda matriz cor@m os espectros estimados dosinais e 0s elementos restantes

da matriz 80 0s espectrosruzados entre 0s sinais.

] 8
51 é E é (5)
8

A utilizacdo da FFT do sinahutocorrelacionado como forma de se obter uma
estimativa para o espectpmssui a desvantagem de tena varianciaalta e que néo
diminui a medida que se aumenta a quantidade de ambstaseja, a estimativa nédo
consistente. Essproblema pode ser resolvido com a utilizagdo de uma técnica de
suavizagcaolNestetrabalhoa metodologia escolhida foi uma solucéo despe basica e a
mesma adotada ediang et al(2007) o filtro de médiamdvel. A técnica consiste em
obter a média méveala estimativds 7 através da Equacd6), ondeQ sdo os pesos

% _§Q@ pltiB i, sendoi o fator de suavizagio

siméticos obtid® através deQ
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0 BT (6)

De posse da matriz , que contém o espectro estimado, o envelope espectral pode ser

estimado, comeeradescrito na proxima secao.

2.2 O Envelope Espectral

Sejaa matriz de damk dadefinida em(1), sendow a matriz de covariancia obtida a
partir da matrizZdbe0 ] a matrizcontendo o espectro estimado. Seja tambémmia sé
temporal esglonada’Qdfi T “@ 0 resultante da combinacao linear das linhagde
O vetor coluna , de tamanha , representa o vetor de escalonamento da série temporal.
A covariancia destaérie temporal transformada pode ser definida conio T “f
e a densidade espectral de poténcia da série temporal escadoradefmida por
01K 17071 1.0 conceitodo envelope espectral pode entédedmido a partir

da Expressafy).

;. ~x 0 o~ [0
_1 T ooa% oo% @)

O operador sugsupremg, representa o maior valor do resultado das operacdes
matematicas contidas dentro das chaves. O envelope espectral representa a maior por¢ao
de poténcia ou variancia contida numa determinada frequéncia para essalonada
pelo vetor de escalonamehntoO vetor de escalonamentajue resulta na obtencég
€ chamado de vetor de escalonamento 6tim® vetor deescalonameno é tal que
T fwf p, ou seja, a &ie temporal escalonada tem variancia unitaria. Como
consequécia, a Equaca¢’) pode ser reescrita no formatd f ] 01 11
e 0 envelope espectral] pode ser obtidatravésdo maior autovalor associado
equaci® T _1 ws Tmel 1 os correspondentesitovetores.

Apbs o conceito do envelope espectral ter sittoduzido, sabse que, na pti@€a o
espectro deve ser estimado a partir dos dados e, de forma analoga, o envelope espectral
também deve ser estimado a partir do espectro estimado. Portanéotir adas

propriedades e equacdo envelope espectrél), e de posse do espectro estimadp
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(Equacéaq6)), acovariancia dos dado® 0 € @ ew OQwiR, aestimacado do
envelope espectral poder obtida através da Expres$&p
2 L0 T

=1 OOEW 8)

Sabese que os dados utilizados s&o normalizados, portanto, a diagonal da covariancia
dos dadosw € unitaria. E, como consequéncia disso, a restfi¢ad pef T p.
Substituindoessas duas expressdes na Equaf@oconcluise que a estimacédo do

envelope espectral pode ser simplesmente obtida através do maior autovalpr de

0 correspondente autovetor

O envelope espectral possui alguns requssém relacdo aos dados que estdo sendo
utilizados. Assim como aaioria das metodologias de &s@ espectral, um requisito
para se utilizar a metodologia do envelope espectral é que a série temporal utilizada deve
ser estacionari@VENDT; TYLER; STOFFER, 20005egunddsujarati e Brter 011)
uma sée temporal pode ser considerasdaciodria se sua meédia e variancia ndo variam
sistematicamente no tempBomportamentos ndo estacionarisuleam em distirbios
Além disso o0s sinais devem ser amafigmsimultaneamenteUm outro aspecto
relacionado aos requisitos da metodologia do envelope é a normalizacdo dos dados. Em
Jiang et al(2007)séo ressaltadas algumas vantagens de se utilizar dados normalizados
coma a simplificacdo dos célculos eadinterpretacdo do envelope espectil,
possibilidade dee comparar os envelopes espectrais de diferentes conjuntos deadados,
di mens«o dos el e me ndetambémd maisvsignifioativa & faci e t or n a
interpretay e uma estimacéo precisa da cogétaentre dados demanda que 0s mesmo
sejam nomalizados. Qutra vantagem de se utilizar dados normalizados esta no célculo
do préprio envelope espectral, que passa a ser obtido diretamente a partir do maior

autovalor da matriz do espectro estimado em cada frequéncia.

2.3 Efeito da correlacao entre os sinais notvelope Espectral

Nas secdes anteriores foram desenvolvidas as equacdes e a metodologia para se
estimar o espectro e o envelope espectral. Existem diversas metodologiaeptinsese
a PSD de um sinal, paré a metodologia escolhida neste trabalisa a funcdo de
autocorrelacao eorrelagéocruzada comvantagengais comoa reducgéo d efeitodo

ruido.
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Nas referéncias do envelope espectral utilizadas como ponto de partida para o
desenvolvimento deste trabalho nao foram investigados os efeitos de diferentes
metodologias para se estimar o espectro e 0 envelope espectral o que levanta uma
pergunta:qual o deito da correlacdo entre os sinais no envelope espectramo o
espectro cruzado inflmcia o envelope? Neste trabalho as fungbes de correlacdo sao
utilizadas ndo s6 para gerar o espectro de cada sinal, mas também para calcular o espectro

cruzado entres sinais, ambos contidos na matriz

Para investigar esse efeito uma andlise pode ser feita rdpae duas formas de
obtencaalo envelog espectral. Uma delas é apresentadareferéncias ja citadas reest
trabalho (JIANG; SHOUKAT CHOUDHURY; SHAH, 2007; WWNDT; TYLER;
STOFFER, 200Q)na qual o envelope é obtido atravémior autovalor da matriz do
espectro estimadad) , o que significa obter a maior porcdo de poténcia cenia
frequéncia. Como a matriz contém o espectro cruzado dos sinais nos esltes fora
de sua diagonal principatabese que havera influéncia da correlacdo dos sinais no
envelope espectral.

Uma outrapossivel abordagem para investigar o efeito da correlacadcular o
envelope sem o efeitcadcorrelacdo dos sinaisem o espé&® cruzado, que pode ser
obtido a partirda soma dos elementos da diagopahcipal da matriz0 , ou seja, a
estimativa da PSD de cada sinal azdgoelacionadoUma metodologia similar proposta
emFariaet al.,(2017) onde o envelope foi obtido através da soma da PSD de cada sinal
ponderada pelo C\Dessa forma o efeito da correlagdo cruzada entre os sinais pode ser

verificado através da comparacao dos dois envelopes espectrais.

Na analisea seguitompaou-se o0 envelope espect@mo envelope obtido através
dasoma da PSD de dois sinaasimentand-sea correlacdo entre eld3ara isso foram
gerados dois sais oscilatériosw 0 | QE 0 ew 0 i Q¢ 0 ww. O

coeficientewfoi variado de 0,1 a 1 paswaliar o efeito da correlacdo entre os dois sinais

Notase atraves daabelal e daFigural que, a medida qua correlacdo ergros
sinaisaumentao efeito da mesmado aparece no envelope utilizaralsoma das PSD
para a = 0,1 e a §,35. Com o valor de a = Ogkiste uma grande participagdo da
frequéncia no sinalw, portanto, devido aorrelacdo alta ent® e w esperase um
grande efeitono envelope, que pode ser notaum envelope utilizando a correlacao
cruzada, mas néo no envelope utilizando a soma dos espdrdabelal a terceira
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coluna representa a relacdo entre as amplitudes dos picos utilizando a correlacéao
( o T o ) e aquarta coluna representa a relagdo entre amplitudes dos picos
guando o envelope é calculado através da spya ( ff y© ).

Tabelal i Resultado relacdo entre amplitude dos picosndelopecalculadoutilizando correlagcédo
cruzada e mvelope somando espectros

Correlagéo )
& o T o fvo T vo
Cruzada
0,1 0,099 1,103 0,971
0,35 0,33 1,704 1
0,60 0,515 2,478 1,226
0,85 0,648 3,201 2,001

Fonte: O préprio autor.

Figurali Envelope calculadatilizando correlacdo cruzada e envelope somando espectros

Envelope Correlagdao Cruzada Envelope Somando Espectros
0.4 0.4

A Wy Wy Wy Wy
¥ 02 0.2
(0]
0 0
107 102 109 107 1072 109
0.5 0.4
CLg_ “1 ) Wy “o
= l 0.2
® 9 0
107 102 109 10 1072 100
1 0.4
CO_ UJ1 w2
T 05 LUL w, 0.2
(0]
0 1 0
107 102 109 10 1072 109
p 1 0.5 -
d W 1 Wy
CHD 0.5 JL wy I
® 9 1 0
107 102 100 107 1072 109
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Fonte: O préprio autor.

Com os resultados expostos, condai que, numa situagdo em que nao existe
correlacacentre os sinaisu a correlagdo é pequeriddural, para a=0,} calcular o
envelope somando 0s espectros ou através da correlagdo cruzada produz resultados
semelhantesPorém, quando existe correlacdo entre os sinarsgié representativo

utilizar apenas o eniape espectral obtido atravéa correlacéo cruzada entre sinais.
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2.4 Teste de Hipotese

O calculo do envelope espectral fornece uma Unica curva que representa o espectro a
partir de um conjunto de dados com mutgpsinais. O envelope desempenha entéda
importante funcaweisual da distribuicdda poténcia nogpectro. Todavieapenas a curva
do envelope néo fornedradicacdo de quais sinais comté&s oscilacfes representadas
pelos picos. Essa indicacdo dos sinais e oscilacdes faz parte da metquwpgsia
inicialmente emWendt et al. 2000) trabalho no qual a utilizacdo do vetor de
escalonamento 6timo para indgé@o de sinais foi apresentada.

Em Jiang et al(2007) foi desenvolvidoo teste de hipétese utilizando o aetle
escalonamento 6timo para indicacdo dos sinais onde existem oscildodpeesente
trabalhofoi adotadea mesmanetodologia citada anteriormenporém a verificacdo do
resultado do teste de hipétese foi feita demfa computacional e automatiaa,réo

manualmente comemJiang etal. (2007)

A utilizacdo do teste de hipotese para verificar a existéncia de oscilag®aai®
parte do vetor de escalonamento 6timpo . Os elementode] 1 fornecem a radida
da contribuicdo de cadarsgtemporal ou sinal para o envelope. &Juez identificado o
pico no envelope espectraimn uma determinada frequéncia, peseenvestigar o valor
do escalonamento 6timo na frequéncia. O maior valor de escalonamento étimo dentre
todos ot sinais para esta frequéndraica uma maior contribup daquele sinal no
envelope. Poré, verificar sedeterminada oscilagdo existe ou ndo naquele isiica
em realizam teste estatistico sovalores dé¢ 1 para verificar se os escalonamentos

correspondentes sdo estatisticamente significativos

Antes de aplicar o teste de hipétese ém , deve ser abordado motivo e
significado da aplicacdo do teste estatistico nesse casos&ahe, se 0 espectro
calculadod 1 for uma estimativa consistente, e, se for um autovalor distinto

podese comluir que a expressao T ] T converge para uma distribuicéo

normal multivariada complexa quanda® Hb, onde B "Q  é derivado da
Equacad6), em que se obtém o espectro estimado apds a suavizagao utilizando a média
movel simétricdJIANG; SHOUKAT CHOUDHURY; SHAH, 2007)Antes de se definir

a expressao do teste de hipotese, deve ser calculada a covariancia assiftdtica de

Para isso,serdao utilizados ndo apenas o maior autovalpr e respectivo maior
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autovetof 1 para cada frequéncia,as também todos os autovalores e todos
respectivos autovetorés 1 que possuem dimensdo maxima_ 1 el 1 sao
ordenados em ordem decrescente, portagypoimeircselementsde_ 17 el 1 séo

resgectivamente_ ] el

A matriz de covariancia assintética] pode ser obtida através da Equat@o
sendow 1 a primeira parte da equacao utilizadaspealcular a matriz de covariancia
assintética (Equacdd0)) ew 1 , a segunda partebtido através dequacaqll). A
variavelv ja foi definida no paragrafo anterior@ contémapenas o maior autovalor

para cada frequéngia.

W T Wl o] 9

W] 0 z_] (10

® _1 1 _1 (. (11

A partir da Equaca@®) pode ser obtidg 7 calcuandoese a diagonal da matriz
w 1 para cada frequéncia. De posse de todos os elementos para realizar o teste de

hipotese, &statisticgpode ser definidatravés da Equaci?).

A — (12

Otestepods er f eito para cada fredfdwc°dewsema ¥ de
comparado a distribuicAougquadradoe com 2 graus de liberdade comnével de
confianca de 99,9% obtende um limiar de aproximadamente 13,82. O motivo para se
utilizar 2 graus de liberdade pode ser explicado pelo nimero de variaveis escolhidas

livremente apos terem sido impostas as restrigoes.

O resultado do teste podersawaliado da seguinte formaaso™Y] ], a
hipétese nula de quie] T pode ser rejeitada, o que significa que existe oscilagéo na
frequéncia sendo analisada.”Se ... | ,ahipdtese nula de que Tipode ser

aceita, o que significa que ndo existe oscilacdo na frequéncia sendo analisada. O
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procedimento pode ser automatizado verificando se o resultado do teste de hipdtese
ultrapassa o limiar de 13,8Rara]l 1 , sendo] pertencente aodntervalo de
frequéncia, indicando que existe uma oscilacdo naquele sinal. Cadalintde
frequéncia do envelope quelica uma oscilagéé verificadorealizando uma varredura

em! 1 emecada sinak verificando o resultado do teste de hipéfesa uma amostra

dento do intervalo de frequéncia selecionagmsteriormente seguindo para outros

intervalos de frequéncia.

A Figura2 mostra um exemplosando Sinaisindustriais em que o teste de hipétese
foi realizado.Na curvasuperior o envelope espectral ical umaoscilacdo presente em
403s. No grafico inferior sdo mostradas as curvas que expressasultado do teste de
hipotese’Y] realizado em cada sinal (&agdo(12)), na cor azulg, em vermelhpo
limiar ... | com 2 graus de liberdade e nivel de confianca de 9®8#ese verificar
que os sinais 3 e gassaram nteste dehipétese na frequéncia analisada, indicando a

presenca da oscilacdo com periodo 403s nos sinais 3 e 4
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Figura2i Envelope espectral e correspondente resultado do teste de hipotese para os 5 sinais analisados

300 T . T T
X:403.5
Y: 295.5
250 - b
200 g
3 150 |- 8
=
100 - ]
50
0 . :
10° 10%
Periodo (s)
Resultado teste de hipdtese
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0 0 JL¢»—
102 103 10* 102 <8 104
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100 ., | Y: 214
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50 [ |
3 4 100
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“0 ——T(w)
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5
0 | [T [ “n i “ A
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Fonte: O proprio autor
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3 Contribui¢cdes para o método do Envelope Espectral

ApOs ter sidoapresentada teoria relacionada ao método do envelope espeatral
objetivo do Capulo 3 é apresentar as contribuicfespostas por este trabaltendo

como base o égtodo do envelope espectral

Primeiramente sera feita uma discusséo sobre os tratamentos que devem ser aplicados
a dados reais com o objetivo de viabilizar a aplicagcdo da metodologavetope
espectral Serdo mostrados exemplos de dados reais e dwsrnids tipos de disturbios
presentes nos dados, bem como as possiveis abordagens para tratar os diferentes tipos de
disturbios.Na segunda secéim capiulo o objetivo ropor a utilizacdo de uma medida
de impacto das oscilacdes patescartar sinais damndlises. Na terceira se¢do sera
apresentada uma proposta para selecionar automaticamente intervaémgiéecia do
envelope espectral para substitairselecdo manual dos picd$a Ultima secdo sera
proposta a utilizacdo de um limiar baseado na endgyi@scilacdo com o propésito de

descartar intervalos de frequéncia de oscilagdes irregulares.

Com as caotribuicbes propostas nesse ¢aloi, foi desenvolvido um algoritmo de

deteccao de oscilacfes baseado na metodologia do envelofieaégpesegue qsssos

abaixo:
1. Préi tratamento dos dados;
2. Cdéculo do impacto das oscilacdeslescarte de sinais com baixo impacto
3. Cdculo doespectrg
4. Célculo do Envelope Espectral
5. Selec¢do automatica de intervalos de frequéncia do enyelope
6. Céculo da energia dos ietvalos e descarte de intervalos de frequéncia com

baixa energia
7. Indicacdo de quais sinais possuem oscilacdes atravésstdede hipotese
realizado para uma amostra Jdepertencente ao intervalo de frequéncia

selecionado.

3.1 Préi tratamento dos dados

No Capitulo 2 foram listadoalguns requisitos para utilizacdo do método do envelope
espectralEntre eles a necessidade a série temporal ser estacioa& os vetores de



32

dados dos sinaiserem instantes de tempo correspondentes, ou seja, amostras de

diferentes sinais devem corresponder ao mesmo instante de tempo.

Dados industriais em geral possuem ruidos de medicgéo, diversos tipos de distarbio,
tendénciasoputlierse mudancas de ponto dearpcdo.A presenca dsasvariac6esnos
sinais pode fazer com que eles ndo sejam mais considesa@s estacionarios
causando mudancas na média e no desvio padrao doRimagsse motivo torree
necesséria a utilizacd@le pré tratamento nos dados.dDjetivo desta secdo € apresentar
a variada gama de comportamentescaracteristicas presentes nadados reais
(industriais)que prejudicam ou inviabilizam a utilizacdo do método do envelope espectral
para deteccao de oscilagbkesm como propor tratamestadequados para cada tipo de
problema, denodo que os dados estejam dentro dos requisitos.

A Figura3 mostra alguns exemplos de dados industriais obtidos a pastinderes
de diferentes processos em uma unidade estacionaria de producao de 6leo e-gés. Nota
por exemplo, no sinal 1 um forte distdrbio. O sinal 2 € um exemplo de sinebjden
mudanca de ponto de operacdo e também atmuttiers O sinal 3 € oskitorio irregular
e contém um disturbio oscilatorio de baixa frequéncia (apenas um semiperiodo). O sinal
4 contém um trecho estacionario seguido de uma rampa, ou seja, uma tendéncia linear. A
Figura3 contém algumas das alteracdes mais comuns presentes nos dados que estao sendo
utilizados nesse trabalho, alteracdes que tem grande influéncia ao se obter o espectro dos
sinais e que precisam ser tratadas. Como pode serno espectro de cada sinal, as
alteracbes em sua maioria produzem componentes de grande amplitude em baixa
frequéncia no espectro. No sinal 1, onde existe claramente uma oscilagao regular, esta

oscilacdo acaba sendo ofuscada no espectro.
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Figura3i Exemplos desinais industriais com diferentes tipos de disturbios

Exemplos de dados industriais Espectro dados industriais
100 T T T T T 04 T
150 ] tozf N
N\
o . . . . . b N I J
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 10 107 1073 102 107!
66 1 ; 0.4 e T ey
‘ \ N
264l | N ] 202F 7 \
(. -1 p \
62 1 L L L L ol \\\
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 105 104 103 102 1071
40 T . . . T 04— e L aaas ey
320 M\ 302 ///ﬁ \\\
0 L L L L L ol
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 105 104 103 102 1071
80 0.4
RN
4 60 0.2 ,// N\
4 / \
40 . . . . . ol S . .
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 108 10 103 1072 107!
Amostras Frequéncia (Hz)

Fonte: O prépricutor

3.1.1 Filtragem

Existemsituacdes em que filtros sdo necessarios @aranar ruidos ou distor¢cdes
presentes nos sinais. Entre os muéspectos da datcdo de oscilacbes abordados
Thornhill et al.(2003) um deles trata da automatizacdo do processo de filtragem dos
dados.No trabalho citado os autores propdem algoritmo com o objetivo de reducao
do intervalo de frequéncia dos sinais investigaasead nas oscilacdes que ja foram

detectadas. O método consiste nos seguintes passos:

1. Préprocessamento dos dados descadarddéncias ndo estacionariasnc
menos que 8 ciclos completos;

2. Aplicacdo do método de deteccao de oscilagbes nos dados processados.
Selecao dos periodos dgealquer oscilacdo detectada;

3. Ajuste das bordas do filtro utilizando as bordas do filtrprégorocessamento
e as oscilagds detectadas no passo anterior;

4. Repetir a analise para os novos intervalos de frequéncia, toda vez que for
redefinido. Repetir 0 passo 3 para o caso de multiplas frequéncias num
mesmo sinal. Parar quando ndo houver casosndkiplas oscilacfes

detectadas.

A utilizacdo do meétodo implica na aplicacdo de umpaEessamento que elimine
fortes disturbios e tendéncias ndo estacionarias (passo 1). No artigo ndo foi explicitado
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qgual metodologia foi usada para esta etapa do alymripor esse motivo sera feita uma

discussao sobre filtros.

Os filtros digitais podem ser classificados em duas categorias de acordo com a
implementacéaofiltros com resposta ao impulso de duracao infinitdir(ite Impulse
Response IIR) que sédo implementados de forma recursivdiltros com resposta ao
impulso de duracao finitd{nite Impulse Respons&IR) que sdo implementados através
da convolugéo do sinal de entrada com a resposta ao impulso d¢SiWtoH, 1999)

N&o existe uma resposta Unica e definitiva para quato dievese usar para cadaso

Prosseguindo com comparacao entre os filtros FIR e,llRdaum possui vantagens
e desvantagens em relagcdo ao outatheSe que os filtros FIR sédo estéjeenquanto os
filtros IR temfase néo linear devido a adicao de polos no sistemae cawsdistorcoes
na fasealém disso, os filtros FIR em genabssuem ma implementacdo mais simples
do que os filtros IIR. Contudo, se a aplicacdo ndo possuir restricées quanto a distorcdo de
fase, os filtros IR podem ser utilizaddsmadass devidas precgdes de verificagdo de
estabilidade do filtroque pode mudar de acordo com a selecdo de parametros. A
vantagem dos filtros 1IR em relacdo aos filtros FIR € que em gesaliermuma ordem
baixa e produzm bons resultados, reduzindo assim o esforco corojoume se
comparado aos filtros FIBug para atingir um mesmo resultadwcessitande filtros

com ordem maigQraumentando o esfor¢co computacional necessario

A Figurad4 mostra um comparativo da resposta em frequéncia para dois exemplos de
filtros (um filtro FIR e outro 1IR). As curvas em azul representam o grafico de amplitude
da resposta em frequéncia, eagio a curva vermelha representa o grafico da fase.
Conforme ja foi abordado no paragrafo anterior, 1setaos graficos que a fase dos filtros
IIR possui uma resposta ndo linear enquanto a fase dos filtros FIR possui uma resposta
linear. Observae aindaque a nao linearidade do grafico de fase do filtro IR se
intensifica com o aumento da ordem, o que justifica a utilizacdo de uma ordem menor

para graficos IIR, sempre que possivel, além do esfor¢co computacional reduzido.
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Figurad4i Comparativadaresposta em éguénciadefiltros passaaltas [IR(esquerdag AR (direita)de
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Resposta em frequéncia: Magnitude (azul) e Fase (vermelho) Resposta em frequéncia: Magnitude (azul) e Fase (vermelho)
: : : 3107 0r 0.065
0.2 foeene 0.319
2669
N SO 0702
- 2232
5 5 @,M 1086 T
= 2 = 2
2 Rl .08 47 2
= £ 2 £
g 1357 g 5 11854 &
= L = i
-40.919 12 o] 2938
0482 A b 2622
-16 -3.005
: : : e 0,044
0 5‘ 10 15 20 0 1] 10 15 20
Frequéncia (kHz) Freguéncia (kHz)
Filtro Butterworthi Ordem 2 (lIR) Filtro Hammingwindowi Ordem2 (FIR)

Resposta em frequéncia: Magnitude (azul) e Fase (vermelho)

Resposta em frequéncia: Magnitude (azul) e Fase (vermelho)
5,954 0.196
ol 752D -1.879
g 609 @ & - 3354 =
E e 8|3 3
g ® E- 6.129 i
g ~13.226 i : i@
--1-6.904
+41.793
-8.68
0.361
0 5 10 15 20
0 ] 10 15 20 A
Frequéncia (kHz) Frequéncia (kHz)
Filtro Butterworthi Ordem 6 (lIR) Filtro Hammingwindowi Ordem 6 (FIR)

Fonte: O prépricautor

Entre os filtros IIR podem ser citados os filtros de Butterworth, Chebyshev dos tipos
| e 1l e o filtro eliptico. Uma comparacéo entre esses filtros pode ser feita analisando a
resposta em frequéncia dos mespiigura5b. Podese verificar que, dentre os filtros IIR
o filtro de Buttherworth possui vantagem por ndo possuir effigpbe (distor¢cado) nas
bandas passante e rejeitgola@em possui o transitério mais lento quanclmamparado aos
outros. Ja os outros filtretadospossuem um transitorio mais rapido com a desvantagem
de possuirenipple nas bandas. Portanto, coneda que, para uma aplicacdo onde as
frequéncias que vao ser eliminadas do sinal estdo distantes das freqaéseiam

mantidasuma solucéo viavedntre os filtros FIR¢ o Butterworth.
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Figura5i1 Comparativo resposta em frequéndefiltros 1IR
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Fonte DAMATO, 2018

Diante das vantagens do filtro de Buttherworth em relag@mutros filtros [IRalém
de ter apenas Rarametropara serem definidos (frequéncia de cortedemdo filtro),
o filtro de Butterworth foi a opcao selecionada para este trabalhwetodologia para
obtencdo dos parametros do filtro foi detalhadaRainer e Gold1975) A ordem do
filtro deve ser a menor possivel que satisfaggegaintegspecificagcbede amplitude da
resposta em frequéncia da funcéo de transferéncia do(filgora6): frequéncia limite
da banda passante (), frequéncia limite da banda rejeitad ), ripple da banda
passantd’Y ) e atenuacdo da banda rejeitada).(As variaveisY e'Y sao obtidas,
respectivamente, a partir dos desviose] . A frequéncia de corte também é obtida

através dos requisitos citados.
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Figura6i Especificacéo de filtrodo tipo FIR
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Fonte (MITRA, 2001)

Dessa formaa ordemobtida para o filtro foR, que alcancouresultados desejados
(Figura 7). O aumento da ordem apenas aumentou a complexidade e esforco
computacional sem um ganho de desempenho que justificasse esse .aAlgendisso,
conforme pode ser verificado ragura 4, uma menor ordem apresenta uma menor

distorcao na fase dedo a qgantidade menor de [os adicionados.
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Figura7i Envelope espectral calculado sem filtragem e utilizando tikr@&utterwortide ordens 2 e 5
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Fonte: O prépricautor

Em relagdo a frequéncide corte, existem diferentes tipos de dados e possiveis
aplicacdes para os algoritmos de deteccdo de oscilagdes. Diferentes tipos de processos
apresentam diferentes caracticés em relacdo as oscilacdes, variando desde oscilacdes
de baixaa oscilagbes de alta frequénchdo caso dos dados industriais utilizados no
presente trabalho, foi identificado em conjunto cespecialistas da industriae nao
havia interesse eanalisarbaixas frequéncia. Baseandese nos requisitos passados pelos
especialistas da industria e utilizando o procedimento de projeto do filtro descrito nesta
secaofoi definida a frequéncia de corte iguaplg dp 11 Hz (periodode 80003. Ao
investigar o espectro de diversos processos de producédo de 6leo e g&® rpteas
componentes de frequéncia com periodo maior que 8000s estavam associados a disturbios
ou oscilacdes irregulares, que ndo contribuiam para as arfBlige8). Fica claro na
figura que o sinal 3, por exemplo, ndo possui disturbios, mas oscilagbes bem definidas e
regulares, o que pode ser notado tanto no sinal no dominio dodqearo em sua PSD,

enguanto em outros sinais como o sinal 1, fica clara a presenca de disturbios.
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3.1.2 Segmentacado de dados

Uma outra abordagem gpede ser utilizada fam de eliminar distUrbios dos sinais &
a segmentacao de dadBssametodologiadimplementadatravés de um algoritmo com
0 objetivo de remover segmentos de dados que @usdlistlrbios utilizando
propriedades estatisticas dos daclm®o a média e o desvio pad(&EIRA JUNIOR,
2016)

Seguem abaixo os passos da metodologia desenvolvida para eliminar os segmentos
de dados com distarbmoutliers

1. Cdculo do histograma dos dados

2. Selecaala classe queontémo maiornimerode amostragonjunto de ddos
selecionados inicialmente)

3. Inclusdodas classes na vizinhamga conjunto selecionado casmumerode
ocorréncia sejamaior que um limiar baseado na quantidade total de gados

4. Definir os limites minimo e maximo das classes selecionadas e deteominar
conjunto dentro dos limitggonjunto selecionadp)

5. Calcular anédiae desvio padrdo do conjunto selecionado
Recalcular os limitesninimo e maximo utilizando a média e despadrao
calculados no passg 5
Recalcular o conjunto selecionado dentro dosadimites

8. Encontrar descontinuidades no conjunto selecionado e manter apenas o maior

segmento sem descontinuidades.

O histograma € uma ferramenta grafica utilzatbrmalmente em aplicactes
estatisticas com o objetivo de representar a distribuicao de frequimci@sonjunto de
dados. Nesse caso foi utilizadosipassos 1 e da metodologipropostgpara separar 0s
dados em uma quantidadeldiesou classes de amp com o nimero de ocorrénciako
passo 2, a classe com maior frequékcdefinida comaonjunto de dados inicialmente
selecionad@onmo ponto de partidaA Figura9 mostra um exemplo de um sinal que foi
dividido em 20binse o respectivo histograma.
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Figura9i Primeira etapa da segmentacdo de dadasse inicialmente selecionada (em vermelho) e
histogramgdireita)
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Fonte: O propriautor.

A Figura9 mostra um exemplo de um conjunto de dados contendo oscilagées e um
distarbio. O histogrameom 20binsmostra que a terceikarra do histograma reggenta
a classe inicialmente selecionada (valores de amplitude proximos de 15), com maior
namero de elementodNa cor vermelhapodese visualizar os elementos dalasse

inicialmente selecionada

A partir da classe selecionada, € feita a verificacdo dasead proximas (ordem
decrescente de quantidade de elementos) para definir o conjunto selecionado. O critério
de selecdo das classes proximas é o limiar definido pelo usdéfaul{ = 2,5% da
quantidade total de dados). No limiar definido como exemplasze proxima é incluida

no conjunto selecionado se tiver pelo menos 2,5% da quantidade total de dados.

Apodsaselecao inicial dos dados e toda vez que uma nova classe € incluida no conjunto
selecionadale dadosdevem ser calculados os limites (valoreigimo e maximo) da
classePara isso € utilizada a expressdo da Equd@ioonde’ € a média do conjunto
de dados selecionadp, € o desvio padrao do conjunto de dados seleciongdofator
multiplicativo do desvio padrao que funciona de forma similar ao intervalo de confianca.

WQo: N,

‘ ‘ (13
W oo N

Dessa forma o conjunto de dados selecionado pode ser definido verificando se os

valores dos dados est&o no intervabo o . O procedimento de célculo da média
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e de desvio, bem como do intervalo do conjunto de dados selecionados € repetido a

medida que se verifica a incluséo de novas classes ao conjunto de dados.

A Ultima etapa do algoritmo € a verificagdo de descontinuidades no conjunto de dados
selecionado. Um parametro definido pelo usuéario que representa o niumero de pontos
entre dois segnmkos sucessivos € utilizado para verificar descontinuidades. Caso o
namero de pontos entre segmentos supere o limiar estabelecido pelo paréametro a
descontinuidade € identificada e os segmentos séo unidos. Apds o procedimento completo

executado pelo algonito o resultado final pode ser verificadoFigural0.

FiguralOi Resultadaasegmentacdo de dad@ados selecionados em vermelho)
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Fonte:O proéprio autor.

O algoritmo de segmentacao de dados implementado seguindo a metodologia acima
elimina a necessidade de projeto de filtros e definicdo de parametros, que podem dificultar
o tratamento de dados. O algoritmo de segmentacéo de dadosigmifizativamente a
dificuldade em definir parametrgsorém nao elimina completamente esta necessidade.
Existem alguns parametros do algoritmo que podem ser definidos de acordo com o
objetivo que se deseja alcancar e caracteristicas dos dados sesddasaHor exemplo,
alterandese o desvio padrdo, um conjunto menor de dados tende a ser selecionado, ou
seja, os resultados passam a ser mais resttisoparametrodo algoritmoséo:nimero

de bins ou classes do histograma (nb), nimero de pontos sumessntre dois
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seguimentos (nd), multiplicador do desvio padrdo do intervalo de confianca (ndp) e o
limiar percentual dos dados a serem incluidos no conjunto inicialmente selecionado

(limiar).

A grande vantagem de se utilizar o algoritmo de segmentacadadies é a
possibilidade de eliminar diferentes tipos de distdrbios com uma mesma ferramenta
a necessidade de utilizac&o de filtros. Ao se utilizar filtros surge a necessidade de escolher
qual o mais adequado para a aplicacatarebém definir os paramatros e outros

procedimentos relacionados ao projetdili®s.

A desvantagem de utilizar a segmentacao de dados surge de um dos requisitos do
envelope espectrdl calculo do envelope espectral apenas pode ser feito se os diferentes
sinais estdo amostraslsimultaneamenteO algoritmo de segmentacao é executado de
forma individual em cada sinal da matriz de dados e diferentes segmentos séo retirados
dos sinais, deixando @ais com diferentes tamanhaessa forma, a segmentacao de
dados resolve muitatos problemas relacionados a eliminacadigtlrbios porém sua
utilizacdosoé pode ser feita quando um mesmo segmento dos dados de todos sinais de

interesse estiver disponivel

A Figurall mostraas duas situacfes relatadasparagrafo anterior onadeconjunto
de dados superionostra em azul o segmento selecionado pelo algoritreegieentacéo
de dados e em vermelho o segmento descartado-sHajae os distlrbios ocorream
todos o0s sinais aproximadamente no mesmo instaletesa forma a utilizacdo do
algoritmo é viavel (para aplicar ao método do envelope espectoatpmjunto delados
da parte inferior d&igurall, diferentes segmentos foram retirados dos dados, aadolt
em sinais com diferentes tamanhos e que nao foram amostrados sarukate,

impossibilitandaa utilizacdo do envelope espectral.



Figuralli Segmentacade dadosiplicada a diferentes conjuntos de dados
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A Figural2 mostra um comparativo 5D de cada sinal antes e apds a segmentacéo
de dados, evidenciando a efetividadepdétratamentodos dadogara eliminacao de
distarbios.

Figural2i Comparativeentre a PSD calculada sem segmentacdo de dados e com a segmentacéo de

dados
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Fonte: O préprio autor.

3.1.3 Remocgéo de tendéncias lineares

Como foi visto na se¢do anterior, existem situaces em que é possivel atilizar
segmentacdo de dados para remover tendéncias e outros disgidaiessem que a
remocao de disturbios resulta em uma condicdo que impossibilita a utilizacdo do envelope
espectral. Parassituacdes em que nao € possivel utilizar a segmentacao dealddss
tratamentos devem ser empregados, entre eles a remoc¢édo de tendéncias lineares se

apresenta com uma alternativa.

Tendéncias lineares saiteracbes comumente encontradss séies temporais
oriundas de diversas areas, desde mercado financeiro até dados da industria. Alguns dos
sinais industriais utilizados nesse trabalffeigura 3) apresentam esse tipo de
comportamentoque tem uma influéncia negativa no espectro (distjidbfaz com que

o sinal ndo possua mais caracteristica estacionaria

Uma solucdo para o problema é a remocéo de tendéncias lineares dos sinais. Esse
procedmento consiste na selecdo dm®akpoints que sdo ® pontosonde ocorre a

mudanca de comportamento dos dados, chamadgndéncia lineares (crescente ou
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decrescentepor exemplouma rampgFigural3). Em seguida deve shgita a regressao
linear para estimar uma reta adequada a tendéncia que os dados apréxEntams
tendéncias lieares podem ser aproximadas @guacdes de primeira ordem a og@o

de tendéncias torree uma tarefa simples. A maior dificuldade esta na selecdo dos
breakpoints Algumas vezes esse procedimento de selecédo pode ser subjetivo e pode ser
realizado manualmente ou através digo@mos utilizando rotinas de programacao
baseados em somairaulativa (BROWN, R. L.; DURBIN, J; EVANS, 1975)por
exemplo.Alguns trabalho¢DAVIS; LEE; RODRIGUEZYAM, 2006; DURBIN, 1969;
KILLICK; FEARNHEAD; ECKLEY, 2012) apresentaramoutras propostas para
identificar pontos em que as caracteristicas estatisticas dos dados medamsse do
modelo da tendéncia féita a subtracdo do sinaliginal pelo modelodbtido através da
regressaqg)restando assim apenas o sinal sem tende(@lHUMWAY; STOFFER,
2006, 2011)

Figural3i Resultado da aplicacdo de remocédo de tendéncias lineares (PSD a direita)
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Fonte: O préprio autor.

Na Figural3 notase que a remocao tkendéncias lineares utilizanddreakpoints
eliminou os maices distarbios no espectro, parénotase que variacdes abruptas
verticais do sinal ndo forancompletamente removidas, necessitando descartar o
segmento em que esse tipoalteracdo ocorre no sinal para elimlaadcompletamente.

Ainda assim, verificotse uma melhora significativa no espectro do sinal.

Existem tendéncias com comportamento estmease também tendéncias

deterministicas com comportamento ndo lineatretant@ssas tendéncias ndo estdo no
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escopo deste trabalho pois sdo casos mais especificos e que requerem um tratamento
especial para sua remocdo dos sindima alternativa para reswer tendéncias tanto

lineares quantodo lineares € a utilizacdo siglines que sao curvas definidas por pontos

(DE BOOR, 2001)As splinespodem ser utilizdas de forma semelhante a regressao

linear para obter uma estimacéo da curva original a partir de pontos amo$desizs.

forma, o disturbio pode ser removidavés da diferenca entre a curva original e a curva
estimadd KUCHARCZYK; WY GOMA G SKA:; Zl| MROZ, 2017)

Uma observacdo que deve ser feita € que a utilizacdo de remocéo ceitasndé
lineares ndo elimina a necessidade de utilizar um filtro. Um mesmo sinal pode conter
tendéncias lineares e disturbios oscilatérios de baixa frequéncia que serdo mantidos
mesmo apds a remocdessasendéncias. Cada tratamento possui o objetivo derelr
um tipo especifico de disturbi@omparando a remocdo de tendéncias lineares com a
segmentacdo de dados a vantagem clara ja foi citada no inicio desta secéo: ademocao
tendéncias lineares nabescarta amostras dos dados, possibilitando a utidizdga
envelope espectral em quaisquer dados que foram tratados por essa metodologia. A
desvantagem é a necessidaa algumas situacdede utilizacao de filtro em conjunto
com a remocao de tendéncias lineares, 0 que pode também acontecer na segmentacéo de
dados ja quedependendo da amplitude do disturbio de baixa frequéncia, este ndo sera
descartado pela segmentacédo de dados, tornandssdeia também a utilizacdo de filtro

em conjunto com esta metodologia.

3.2 Impacto das oscilagbes nos sinais analisados

Muitas das andlises lleadas nesse traballi@tam ao mesmo templiversos sinais
de um mesmoprocesso. Um exemplsdo osdados de senses de um processo de
compressédo de gas, um dos muitaxpssos de uma unidadie producéo de 6leo e gas.
Esse processo de compressdo de gas possui 21 sinais coletadosorks semiados
como, por exemplo, temperatura, pressaivel. Ndo h4 interessem detectar oscilagbes
que tenham pequena amplitude, pois causam pouco impactmalhas de controle,
portanto, sinais com estas caracteristicas devem ser eliminados das analises. Além disso,
0 custo dessas variagfes no sinal € proporcional a variakilgadina SHINSKEY,
1990) o que reforca a importancia de se analisar essatedstica mantendo ou
descartando sinais antes mesmo de se calcular o espectiras analises subsequentes,

poupando assim esforco computacional e tedganalise
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Uma maneira de estimar o impacto dos sinais € através de medidas de dispersao dos
dados Entre as medidas de dispersao podem ser citadas a variancia, o desvio padrao e o
coeficiente de variacao. O desvio padrdo amolstead variancia amostral podem ser
obtidosatravésda Equacadgl4), ondew € a“@simaamostra dos dados, a média &

0 numero de amostras do vetor de dados sendo ana(K@IGTEGODA; ROSSO,
2008)

i L (14

A variancia é uma medida usual de dispersao da vaaaatisadacontudo existem
outras medidas de disperséo camtmeficiente de variacd&V) dadopor

0w — (15

O coeficiente de variacdo foi a medida de dispersao escolhida para analisar o impacto
das oscilagdes por uma escolha dos usuérios do algoritmo (pesquisadores e equipe de
operacado)poisapresenta algumas wagens em relacéo a variancia ou desvio paéao.
primeiravantagemem se utilizar o coeficiente de variagé&t4 na possibilidade de se
compararsinais com diferentes unidades de mediaressdo em Pascal char) e
diferentes naturezas (variaveis peessao, vazao, nivel, temperaturajydancas em
unidades de nikkda nao influenciam a analise. Além dissma outra vantagem que pode
ser citada é o fato de seima medida adimensional que poder expressam
porcentagem,ssa vantagem pode ser vistagumjunto de dados dagural4 em que
sdo mostrados dados ndo normalizados e seus respectivos CV e desvio padis®. Nota
gue na sinais 4 e 5 ndo ha grande vantagemse utilizar o C\ém relacédo adesvio
padrdg porén nos outros sinaiprincipalmente no sinal 1 nete uma grande diferenca
entre as medida® sinal 1 possui um valor médio alto (em torno de 700), por esse motivo,
analisar apenas o desvio padrao miscartar sinais de diferentes dimsdes pode levar
a um resultado diferentdlessas situagdes melhor opcéo € utilizar o CV como medida
de impacto. Porém, se os dados estiverem normalizados, o val@didavai ser muito
baixo (proximo de zero), fazda com que o valor do CV segundo a Equad®) se
aproxime de um valor muito alto (tende a infinito). Nessas situacées o melhor é utilizar

apenas o desvio padrdo comedida de impacto.
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Figural4i Sinais no dominio do tempo com respectivos valores de desvio padrdo e CV
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Fonte: O préprio autor.

Uma outra observacéo que pode ser feitaadatdo a selecate sinais utilizando o
CV (Figural4) é que os sinais que apresentam menor CV (1, 4 e 5) sédo constituidos
majoritariamente por ruidos, nem sequer apresentam oscilacdes regulares. Dessa forma,
utilizar um limiar de 0,8%, por exemplo, descartaria esses sinais da analise, pois ndo ha

necessidade de investigar esses sinais que ndo possuem oscilacdes.

A Figura 15 mostra um conjunto de dados com 19 sinais obtidos a partir de um
processo de compressdo de gas. O conjunto de dados ja passau tpaiamento de

segmentacéo de dados



50

Figural51 Dadosque passaram por tratanberisegmentacdo de dados)

Fonte: O préprio autor.

Apos calcular o desvio padrdo e o CV de cada sinal mostraegural5, o resultado
€ apresentadaos graficos de barra ékigural6. Notase no grafico ddireita que, ao se
utilizar um limiar de 0,8%, por exemplo, seriam descartados muitos sinais das analises
subsequentes (2, 7, 8, 9, 13, 14, 15, 17, 18 e 19). Novamente, muitos deles representam
sinais que nem sequer possuem oscilacdes regulares, cemai®g, 2 e 3. Comparando
essa analise com o grafico da esquedks\vio padrdo), podee verificar que um
resultado muito diferente seria obtido aplicarlimiares Os sinais com maior desvio
padréo sdo os sinais 1 e 2, exemplos de sinais que naemosscilagcdesnas possuem

ruido.
























































































































