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RESUMO

A demanda por robustez e seguranga na operagao de veiculos n&o tripulados aumenta
a medida em que estes veiculos séo utilizados em operagdes cada vez mais criticas.
Em ambientes subaquaticos, caracterizados frequentemente por sua natureza hostil e
de dificil acesso, a preocupacao pelo desenvolvimento de sistemas tolerantes a falhas
torna-se evidente. Este trabalho propée uma estratégia para detecgao de falhas por
meio da obtengao de um modelo dindmico do comportamento normal do veiculo e sub-
sequente comparagéao do valor previsto com a informacao real fornecida pelo veiculo.
O modelo preditivo é obtido treinando-se uma rede neural artificial para a represen-
tacdo de um modelo Nao-linear Autoregressivo com Entradas Exogenas (Nonlinear
Autoregressive with Exogenous Inputs-NARX). A estratégia proposta € aplicada a um
estudo de caso real, utilizando um veiculo remotamente operado de baixo custo da
empresa OpenROV. Em uma etapa de pré-processamento, relagdes dinamicas entre
os atributos disponiveis sao avaliadas por meio de analises de autocorrelagao e Infor-
macao Mutua. Em seguida, diferentes métodos de sele¢éo de atributos séo aplicados -
RReliefF, Selecdo de Atributos Baseado em Correlacao (Correlation-based Feature
Selection-CFS), Stepwise Regression e sem selecao de atributos. Resultados do de-
sempenho para cada modelo resultante sdo comparados e avaliados, com relagao
ao erro quadratico médio dos modelos de regressao. A capacidade de deteccédo da
estratégia também é avaliada através de medidas de precisao, recall e laténcia de
deteccédo, mediante a insercao de falhas intermitentes de sensor de diversos tipos e
magnitudes. Os resultados mostram que, de maneira geral, o método RReliefF para
a selecao de atributos obteve desempenho para a presente aplicacao. A estratégia
proposta apresentou uma alta taxa de detecgéo para diversos tipos de falha de sensor,
apesar de se mostrar insensivel a determinadas falhas de baixa magnitude e curta
duracao. Além disto, apds etapas de treinamento e validagao, o detector na sua versao
final foi integrado em um framework baseado em Internet das Coisas e computacao
em nuvem, contribuindo para a flexibilidade e escalabilidade da solucao proposta.

Palavras-chave: Deteccao e diagnéstico de falhas. Veiculos subaquaticos nao tripula-
dos. Redes neurais artificiais. Selecéo de atributos.



ABSTRACT

The need for reliability and safety on the operation of unmanned vehicles increases in
conjunction with the growing criticality of operations undertaken by these vehicles. In
underwater environments, distinguished by its hostile environment, the importance of
fault-tolerant systems design is straightforward. This paper proposes a strategy for fault
detection by obtaining the dynamic model of the vehicle’s normal behavior and compar-
ing the predicted output to the actual information provided by the vehicle. The predictive
model is obtained by training a Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs (NARX)
neural network. The proposed strategy is applied to a real case study, by gathering
data of the OpenRQV, a low-cost remotely operated vehicle (ROV). In a preprocessing
phase, dynamic relationships between available features are assessed through auto
and cross-correlation analysis. Thereafter, different feature selection procedures are
applied- ReliefF, Correlation-Based Feature Selection, Stepwise Regression and no
feature selection. Performance results for each resulting model are compared and as-
sessed, regarding mean squared error of regression models. Detection performance
results are also compared through precision, recall and latency measures, when the
strategy is applied to several different intermittent sensor faults, from incipient to abrupt
nature. Results have shown that, in overall, the ReliefF method for feature selection
yielded better performance. The proposed strategy proved to be able to detect several
types of faults, albeit being insensitive to certain faults of low magnitude and short
duration. In addition, the proposed strategy was succesfully integrated into a frame-
work based on Internet of Things and Big Data. Latency measurements denoted the
feasibility of the implemented scheme, allowing a prompt response to the ROV pilot,
contributing to the flexibility and scalability of the proposed strategy.

Keywords: Fault detection and diagnostics. Underwater unmanned vehicles. Artificial
Neural networks. Feature Selection.
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1 INTRODUGAO

Considerando que o meio subaquatico é caracterizado por ser um ambiente al-
tamente hostil e de dificil acesso ao ser humano, a utilizagcao de veiculos subaquaticos
nao-tripulados (Unmanned Underwater Vehicle-UUV) para a realizacao de atividades
submarinas tem ganhado grande atencao (XIANG; YU; ZHANG, 2017). Neste sen-
tido, a exploracédo subaquatica vem se beneficiando do uso de veiculos ndo-tripulados
em uma diversidade de aplicagdes (ANTONELLI, 2018). No setor militar, veiculos
subaquaticos sao utilizados, por exemplo, em missdes de vigilancia, varredura de
minas e de busca e resgate (CHEN; ZHU, 2018). A extracdo de recursos naturais
marinhos também utiliza veiculos ndo-tripulados na localizagéo, obtengéo, avaliagéo
e gerenciamento de combustiveis fosseis, minérios, peixes e frutos-do-mar, por exem-
plo (MACREADIE et al., 2018). Outras importantes areas de aplicacao que podem ser
mencionadas sao a pesquisa oceanografica (CHOYEKH et al., 2015), monitoramento
ambiental (BAYAT et al., 2017), inspecao de tubula¢des e cabos subaquaticos (XIANG;
YU; NIU et al., 2016), intervencao subaquatica (ZHANG, F. et al., 2015) e manutencao
industrial (MAI et al., 2017).

Embora o uso de UUVs seja motivado pela prevencao de riscos a vida humana
inerentes a missdes tripuladas, a ocorréncia de falhas durante a operagao deste vei-
culo pode resultar na interrupgéo da missao ou perda permanente do equipamento.
Como exemplo, pode-se citar a perda do veiculo subaquatico Nereus durante uma
expedicao de pesquisa de organismos e sedimentos do fundo do mar em aguas pro-
fundas (SHOWSTACK, 2014). Portanto, a deteccao apropriada da ocorréncia de falhas
€ uma etapa importante na implementagédo de uma estratégia tolerante a falhas, possi-
bilitando o término da misséo ou, entao, a recuperacao do veiculo (ANTONELLI, 2003).
No caso de veiculos subaquaticos operados remotamente (Remotely Operated Vehicle
- ROVs), em que um operador humano especializado é responsavel pelo comando do
veiculo, uma estratégia de deteccao de falhas € importante para auxiliar o processo de
tomada de decisao por parte do piloto. Neste contexto, a importancia de projetos de
sistemas tolerantes a falhas em veiculos subaquaticos nao-tripulados é clara.

De acordo com Dai e Gao (2013), na automagao industrial, o termo Deteccéo e
Diagnostico de Falhas (DDF) refere-se ao ato de detectar a ocorréncia de uma falha da
maneira mais rapida possivel e identificar a localizacao e tipo da falha da maneira mais
precisa possivel. Em métodos de DDF, a fase inicial de detec¢ao consiste na emisséo
de um alarme quando uma falha é percebida. Ja a fase de diagnédsticos de falhas trata
da determinagéo da natureza e localizagdo da falha detectada na fase anterior. Os
sistemas de DDF, de uma maneira mais ampla, podem ser categorizados em métodos
baseados em redundancia fisica (ou de hardware) e analitica (DAI; GAO, 2013). Em
abordagens baseadas em redundancia fisica, utiliza-se a replicagdo de componentes
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do sistema, como sensores e atuadores, que recebem ambos a mesma entrada. Desta
maneira, falhas podem ser detectadas através do desvio das saidas dos componentes
duplicados (GOLOMBEK, 2014). A principal desvantagem desta abordagem é o custo
decorrente da instalacao de componentes adicionais. Além disto, esta solugao pode
ndo ser interessante em aplicagdes em que o espaco fisico é um fator limitante (TINOS,
1999). Por estes motivos, a redundéncia fisica € geralmente utilizada em um namero
limitado de componentes cuja criticidade é considerada alta (GOLOMBEK, 2014).

A tarefa de deteccgao e diagnédstico de falhas também pode ser abordada com
base na redundancia analitica, ou seja, nas relagdes funcionais entre as diversas varia-
veis do processo monitorado (CHEN; PATTON, 2012). Em outras palavras, é utilizado
um modelo matematico do sistema como um todo ou de partes do mesmo (PATTON;
FRANK; CLARK, 2013). Assumindo que falhas influenciardo a saida ou estado do
sistema, pode-se comparar o valor da saida estimado pelo modelo matematico com
o valor observado. Através desta comparacao gera-se o chamado residuo, que pode
entdo ser avaliado por um método subsequente para a classificagdo do estado do
sistema (DING, 2008).

Para a obtencdo do modelo a ser utilizado em estratégias de DDF, pode-se
utilizar técnicas de modelagem de sistemas, partindo de um conhecimento prévio
da dinédmica do processo (VENKATASUBRAMANIAN, V. et al., 2003). No entanto,
existem casos em que a complexidade do processo pode dificultar a obtencdo de um
modelo matematico (ALZGHOUL et al., 2014). Isto é, de fato, verdadeiro para veiculos
subaquaticos, considerando que estes estdo sujeitos a diversas for¢as de natureza
complexa, multivariavel e ndo-linear (GOMES, 2011).

E razoavel, portanto, abordar a deteccéo e diagndstico de falhas por meio de
métodos capazes de extrair o conhecimento implicito presente nos dados histéricos,
obtidos a partir de sessdes passadas de operacao.

Ao utilizar métodos de aprendizado de maquina para a funcdo de DDF em
veiculos subaquaticos, uma caracteristica a ser levada em conta é a dificuldade de
obtencédo de dados referentes a estados de falha do veiculo (ZHANG; WU; CHU,
2014), além da incapacidade de previsao de todos os tipos possiveis de falhas. Neste
contexto, a deteccao de falhas, etapa inicial de estratégias de DDF, pode ser abordada
por métodos baseados em reconstrugéo, para os quais um modelo de normalidade
€ construido a partir de dados nominais (sem falhas) do sistema (PIMENTEL et al.,
2014). A saida do modelo pode entdo ser comparada as medi¢des reais disponiveis
do processo monitorado, obtendo desta maneira o erro de reconstrugéo, ou residuo,
que pode ser relacionado a condi¢des de falhas (HU; PALME; FINK, 2017). Espera-se
que, desta maneira, comportamentos anémalos do sistema monitorado levarao a altos
erros de reconstrugao.

Particularmente, o uso de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) em abordagens
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baseadas em reconstrucao tem aumentado. RNAs tradicionais do tipo feedforward sao
conhecidas pela sua habilidade de capturar comportamento nao-linear. No entanto,
sem modificacdes, este tipo de rede fornece um mapeamento estatico, ndo sendo
adequado para a representacao de sistemas dinadmicos. De acordo com Haykin et al.
(2009), existem duas formas de incorporar o componente de tempo na operacéo de
uma RNA:

1. A adogéo de uma estrutura de memdéria na entrada de uma RNA estatica.
2. Por meio do uso de realimentacéo.

Um exemplo de arquitetura que utiliza estruturas de memoéria sdo as TDNNs
(Time-delay neural networks), em que linhas de atraso sdo associadas a RNAs do
tipo feedforward. Este tipo de rede € utilizado, por exemplo, no trabalho de Jager et
al. (2014), em que falhas de sensores em sistemas industriais sdo detectadas, € no
trabalho de Christensen et al. (2008), em que é abordada a detecc¢ao de falhas de
sensores e atuadores em sistemas roboéticos autbnomos.

Uma segunda classe de RNA muito utilizada para a representagao de sistemas
dindmicos € a rede NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs). Nesta
estrutura, linhas de atraso também sao utilizadas, podendo também contar com cone-
x0es de realimentacao entre a saida e a entrada da rede. Os trabalhos de Capriglione
et al. (2018) e Nascimento e Valdenegro-Toro (2018), por exemplo, empregam redes
NARX para a deteccédo de falhas em motocicletas e em propulsores subaquaticos,
respectivamente.

Uma segunda questao acerca do uso de técnicas de aprendizado de maquina
consiste nos atributos que seréo utilizados para a analise. Em abordagens de apren-
dizado de maquina aplicado a veiculos ndo-tripulados, frequentemente diversos tipos
de dados estao disponiveis, como informacdes de sensores internos e externos, bem
como de atuadores e outros componentes do sistema. Neste contexto, em uma fase
de pré-processamento, o processo de selegdo de atributos constitui uma questao im-
portante. A inclusdo de atributos irrelevantes pode afetar o desempenho do sistema de
deteccao, além de aumentar o tempo de aprendizado e complexidade do modelo predi-
tivo (KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015). Neste sentido, justifica-se a utilizagdo de
métodos de selecdo para a determina¢do de um subconjunto apropriado de atributos.
Além disto, para determinados processos dindmicos, uma selecao apropriada deve
também considerar aspectos temporais de relacionamentos entre os atributos; i.e., atri-
butos podem afetar uns aos outros em momentos futuros (KANEKO; FUNATSU, 2012).
Nestes casos, diversas técnicas podem ser utilizadas para a obtencédo de medidas de
similaridade entre variaveis, como nos trabalhos de Sanchez-Fernandez et al. (2018)
e Wunsch, Liesch e Broda (2018).
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1.1 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de uma estratégia de
deteccao de falhas em UUVs com base em técnicas de aprendizado de maquina, por
meio da analise do desvio do comportamento do veiculo com relacdo a um modelo de
normalidade, quando sujeito a falhas oriundas de defeitos de sensores. Para tal, os
seguintes objetivos especificos sao definidos:

e Obtencdo de um modelo preditivo capaz de representar o comportamento dina-
mico e nao-linear de UUVs

¢ Desenvolvimento de um processo de tomada de decisao, a partir dos resultados
obtidos pelo modelo preditivo

e Aplicacao e validagdo da estratégia em um estudo de caso real

¢ Avaliacdo do desempenho da estratégia aplicada ao estudo de caso, por meio de
métricas de capacidade e laténcia de deteccao de falhas da estratégia

e Implementacao da estratégia em sua etapa de operacao, apds obtencao dos
modelos e definicdo dos parametros

1.2 CONTRIBUICOES

A contribuicdo obtida com este trabalho consiste na implementacéo e avalia-
cao de uma estratégia de detecgdo de falhas aplicada a veiculos subaquaticos nio-
tripulados, cujo resultado possa auxiliar no processo de tomada de decisao, tanto de
sistemas inteligentes tolerantes a falha ou por parte de pilotos humanos, em caso de
veiculos operados remotamente. A estratégia foi desenvolvida considerando limitacoes
comumente encontradas em casos praticos, como a dificuldade de modelagem de sis-
temas dinamicos complexos, a dificuldade de obtengédo de dados referentes a estados
de falha e a dificuldade em prever as possiveis condi¢des de falhas.

1.3 METODOLOGIA

O modelo preditivo utilizado consiste em uma RNA para a representacao de
um modelo NARX. Em uma etapa de pré-processamento, relagdes dinamicas entre
atributos sdo avaliadas utilizando analises de autocorrelacédo e Informagcdao Mutua e,
posteriormente, diferentes métodos de selecdo de atributos sdo aplicados e avaliados:
RReliefF (RF) (KONONENKO, 1994), método baseado em correlacao (Correlation-
based feature selection - CFS) (HALL, 1999), Stepwise regression (SW) (KLEINBAUM
et al., 1988) e sem selecao de atributos.
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A estratégia proposta é aplicada em um estudo de caso real, utilizando um
veiculo subaquatico da plataforma OpenROV V2.8 (STACKPOLE; LANG, 2013), um
veiculo operado remotamente de baixo custo. A base de dados utilizada para o trei-
namento do modelo foi obtida a partir da coleta de leituras de sensores realizada ao
longo de diversos experimentos em campo. A eficacia da estratégia proposta é avali-
ada utilizando um conjunto de dados de teste, mediante injecdo de falhas de sensores
de diferentes tipos, magnitudes e duragdes. Os resultados obtidos demonstram que
a estratégia proposta foi capaz de detectar determinados tipos de falhas, mantendo
uma baixa taxa de falsos positivos. No entanto, a estratégia ndo foi capaz de detectar
determinados tipos de falhas, geralmente de baixa magnitude e curta duragédo. Os
valores de laténcia encontrados também demonstram que, em média, as falhas séao
detectadas enquanto ainda estdo ativas. Com relacdo ao método de selegao de atri-
butos, 0 método RReliefF, de maneira geral, levou a melhores resultados, tanto para
a capacidade de regressdao do modelo quanto para o desempenho de detecgcao de
estratégia como um todo.

Finalmente, concluida a fase de treinamento e validagéo, a estratégia proposta
¢ integrada em um framework baseado em computacao em nuvem. Desta maneira, as
informacgdes sensoriais do ROV s&o enviadas ao servidor na nuvem, onde o processo
de deteccao ocorre. O diagndstico € entdo armazenado em uma base de dados, que
esta disponivel para visualizagdo ao piloto do ROV. Para tal, foi escolhida a plataforma
de sensoriamento distribuido do LISHA (Laboratério de Integracao Software/Hardware
- UFSC).

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O restante deste trabalho é organizado da seguinte maneira.

No Capitulo 2 serao descritos os ROVs, que sdo a aplicacdo-alvo do sistema
de deteccgao proposto, seguido de uma breve explicacdo acerca de sua dindmica e
cinematica. Por fim, um detalhamento maior serd dado ao modelo de ROV escolhido
para a realizacao deste projeto - o OpenROV V2.8, com relagdo ao controle e mano-
brabilidade, hardware, software, sistema de coleta de dados e médulos adicionais.

No Capitulo 3 sera abordado o tépico da detecgéo e diagnédstico de falhas. Serdo
introduzidos conceitos necessarios ao desenvolvimento e entendimento do projeto,
como a definicdo de falhas e seus tipos, etapas que compdéem um sistema DDF e
diferentes categorias de sistemas de DDF. Ao longo do capitulo, serdo apresentados
e discutidos estudos relacionados a tarefa de DDF aplicada em diferentes areas, com
maior foco a estudos aplicados a UUVs.

No Capitulo 4 sao apresentados conceitos relacionados as principais técnicas
estatisticas e de aprendizado de maquina utilizadas ao longo de diversas etapas deste
trabalho, como exploracao dos dados, pré-processamento e extracao de conhecimento.
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No Capitulo 5 a estrutura da estratégia de deteccao de falhas proposta sera
explicada, compreendendo todas as etapas necessdrias para a sua implementacao e
integragédo com o ROV.

No Capitulo 6 serdao apresentados os procedimentos e resultados obtidos ao
aplicar a estratégia proposta ao veiculo OpenRQV, iniciando pelas etapas preliminares
de modificagdo do ROV, processo de coleta de dados e etapas de pré-processamento.
A seguir, os resultados das etapas intermediarias serdo discutidos, como as analises
de correlacao, aplicacao dos métodos de selecao de atributos e validacao dos modelos
preditivos. Por fim, a eficacia da estratégia, com relagdo a capacidade de deteccéo de
falhas, sera discutida.

No Capitulo 7, tendo concluido as etapas de avaliacao da estratégia, a integra-
¢cao do detector com a plataforma loT sera contextualizada, explicada e demonstrada.

No Capitulo 8 as consideragdes finais sdo apresentadas, juntamente com pro-
postas para trabalhos futuros.
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2 VEICULOS OPERADOS REMOTAMENTE

De acordo com Christ e Wernli Sr (2013), veiculos subaquaticos podem ser
classificados entre veiculos tripulados e nao-tripulados, sendo ainda subdivididos em
categorias subsequentes, como pode ser visto na Figura 1.

Veiculos
Subaquéticos
Veiculos UUVs
Tripulados (Nao Tripulados)
AUVs ROVs
(Nao Cabeados) (Cabeados)
Classe de Tamanho Classe de Uso Especial
Trabalho Intermediario Observacgao P

Figura 1 — Classes de veiculos subaquaticos.

De acordo com a marinha americana (NAVY, 2004), um veiculo subaquatico
nao-tripulado (UUV - Unmanned underwater vehicle) é definido como:

“Submersivel autopropelido cuja operacao seja completamente autbnoma
(pré-programada ou controle de missdo adaptativa em tempo real) ou sob
controle supervisério minimo e ndo-cabeado exceto, possivelmente, por
enlace de dados como um cabo de fibra dptica.”

Ja a distingdo entre veiculos subaquéticos auténomos (AUVs - Autonomous
Underwater Vehicles) e veiculos operados remotamente (ROVs - Remotely Operated
Vehicles), de acordo com Christ e Wernli Sr (2013), se da principalmente pela presenca
ou nao de um cabo, denominado de cabo umbilical, utilizado para transmisséao de
sinais e/ou alimentagcdo. Um AUV nédo o possui e opera de forma autbnoma, sem a
necessidade de comandos de entrada de um operador, embora possa ter habilidades
de comunicacado com a superficie por meio de um modem acustico ou, quando em
superficie, via radiofrequéncia ou comunicacgao éptica.

Ja o ROV (Figura 2) é conectado via um cabo umbilical a um console localizado
na superficie, e pode ter um comportamento autbnomo ou controlado remotamente,
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dependendo da capacidade do veiculo e quantidade de comandos enviados pelo ope-
rador (CHRIST; WERNLI SR, 2013). Utilizando o console, o operador pode inserir
comandos para movimentar o veiculo e também receber feedback dos sensores em-
barcados, como camera digital, profundidade, orientacdo, dentre outros.

Monitor

Console de
Controle M

Controle

Cabo
Umbilical

Figura 2 — Componentes basicos de um ROV.

Ainda de acordo com Christ e Wernli Sr (2013), os ROVs existentes podem
se situar em diferentes classes, ja que apresentam especificacoes e funcionalidades
diversas conforme a aplicacdo para a qual foram projetados. Os veiculos integran-
tes da classe mais simples, denominada de Observation Class ROV (OCROV), sao
geralmente utilizados para fins de inspecdo em aguas rasas de até 300 metros de pro-
fundidade, apresentam capacidade de intervencao limitada e usualmente apresentam
um baixo custo. A medida que a profundidade de operagdo aumenta e a natureza da
missao se torna mais complexa, ROVs podem aumentar muito de tamanho e peso,
assumir configuragdes mais robustas, e contar com funcionalidades e ferramentas adi-
cionais, como bragos manipuladores. As maiores diferengas entre classes de ROVs se
da pela especificacéo de profundidade e transmissao de energia. ROVs mais simples
podem ser alimentados com tensao continua, por baterias embarcadas no préprio
veiculo, deixando o cabo apenas para transmisséo de sinais. Ja ROVs maiores e mais
sofisticados geralmente sao alimentados através do cabo, em corrente alternada.

Considerando que existem veiculos nao-cabeados, é importante ressaltar o
motivo da presenga do cabo umbilical em ROVs. Diferente do meio aéreo, ondas eletro-
magnéticas viajam a curtas distancias na agua, devido a altos efeitos de atenuacao e
absorcdo do ambiente subaquatico. Sabe-se que a absorgado de energia eletromagné-
tica no ambiente maritimo é de cerca de 45 x f dB por quilébmetro, onde f é a frequéncia
em Hertz (JIANG, 2008). Sistemas &pticos também sofrem de limitagdes de distancia,
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devido a efeitos de retroespalhamento e absorcdo do meio subaquatico (PARTAN; KU-
ROSE; LEVINE, 2007), necessitando de ambientes com agua muito limpida. De acordo
com Christ e Wernli Sr (2013), a maneira mais utilizada de comunicac¢ao subaquatica €
a acustica, cujo limite de taxa de transmissao (em 2013) é de cerca de 100kbps. Além
disto, a velocidade de transmissao de sinais acusticos em agua salgada é de cerca de
1500 m/s (URICK, 1967). Esta baixa velocidade do sinal no meio subaquatico também
introduz limitacbes na laténcia da comunicacdo. Por sua vez, a necessidade de um
feedback de video na maioria das tarefas realizadas por um ROV impde a necessidade
de uma alta taxa de transmisséo de dados e baixa laténcia, que ndo podem ser forneci-
dos via comunicacgao acustica. Portanto, com a tecnologia atual, faz-se necessario, em
muitos casos, um meio de comunicacao cabeado. Este é o caso do veiculo empregado
no presente trabalho.

2.1 DINAMICA E CINEMATICA

Um ROV, por estar sujeito a diversas for¢as de natureza complexa, multivariavel
e ndo-linear, impde grande dificuldade no equacionamento e definicdo de parametros
envolvidos na obtencdo de um modelo dindmico correspondente (GOMES, 2011). Por
exemplo, podemos citar as forgas exercidas pelo arrasto hidrodindmico, propulsores
e forca de sustentacdo (VERVOORT, 2008). A forca de tracdo causada pelo cabo
umbilical que liga o ROV ao console também € um fator relevante, sendo maior a sua
influéncia de acordo com a incidéncia da corrente oceanica (GOMES, 2011). Ademais,
a modificacédo fisica do ROV, como inclusdo, remocao ou substituicdo de componentes
do veiculo exigiriam um esforco de reparametrizacdo e remodelagem, visto que a
dindmica do veiculo é altamente dependente de forma e massa. Neste sentido, justifica-
se a utilizacao de um método de obtencdo de conhecimento a partir de dados historicos
do veiculo que seja capaz de refletir o seu comportamento, levando em consideracao
todas as suas particularidades.

Em raz&o do discorrido, a modelagem da dinamica de um veiculo subaquatico
nao esta no escopo deste trabalho. Esta secdo abordara a cinematica do ROV, uti-
lizando as convencdes adotadas por Vervoort (2008), com o propdsito de definir e
explicar os termos utilizados posteriormente.

2.1.1 Cinematica

Para o controle e posicionamento de um ROV, pardmetros como posigéo, veloci-
dade e orientagédo relativos a um referencial inercial sdo muito importantes. No entanto,
toda a dindmica do veiculo € modelada com base em um referencial fixo ao veiculo.
Desta maneira, realiza-se a adog¢éo de dois referenciais, um fixo ao planeta Terra, e
outro fixo no préprio veiculo, como visto na Figura 3. Convenciona-se que o eixo X e
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Y do referencial inercial apontam para o norte e leste, respectivamente, enquanto que
0 eixo Z aponta para o centro da Terra. Ja o referencial do corpo tem os eixos X, e Y
apontando para a parte frontal e lateral do ROV, respectivamente, enquanto que o eixo
Z, aponta para a parte de baixo do veiculo.

Ref. do Veiculo

u,surge

I w,heave

y ryaw

0

Ref. Inercial

Figura 3 — Referenciais: Inerciais e do Corpo.

A movimentagcdo do ROV no ambiente subaquatico ndo é restrita em nenhum
grau de liberdade (GDL), portanto todos os 6 GDLs do referencial do corpo sé&o de
relevancia: os 3 graus de translacédo e 3 graus de rotacao nos eixos Xo, Yo, Zo. Os
movimentos lineares nos eixos longitudinal, transversal e normal Xq, Yo, Zo sao de-
nominados de movimentos de avango (surge), balanco (sway) e oscilacao (heave),
respectivamente. Ja os movimentos de rotacdo nos eixos Xq, Yo, Zg Sd0 denominados
de movimentos de rolamento (roll), arfagem (pitch) e de guinada (yaw). Ja com relacao
a velocidade, os termos u, v, w e p, q, r sao utilizados para definir as velocidades
lineares e de rotagédo dos eixos X, Yo € Zy, respectivamente.

2.1.1.1  Angulos de Euler

Para se determinar a orientacdo do ROV em relacao a um referencial inercial, é
necessario relacionar um sistema de coordenadas com relagcéo a outro, expressando a
orientacao do referencial mével de acordo com o referencial fixo. Estes angulos, deno-
minados de angulos de Euler (DIEBEL, 2006), sdo obtidos através de uma sequéncia
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de trés rotagbes em torno dos 3 eixos, convencionado na ordem z-y-x. Desta maneira,
o referencial movel é primeiramente rotacionado com relagéo ao eixo z, seguido por ro-
tacdes em torno do eixo y e, entéo, do eixo x, correspondendo aos angulos de rotacao
de yaw, pitch e roll do ROV.

2.2 A PLATAFORMA OPENROV

O OpenROV V2.8 (Figura 4) € um submarino telerobético desenvolvido pela em-
presa OpenROV (STACKPOLE; LANG, 2013), com o objetivo de tornar mais acessivel
a exploracao subaquatica. A plataforma foi escolhida para este projeto devido ao seu
baixo custo, quando comparado com outros ROVs comerciais existentes. Além disto,
o fato de ser uma plataforma aberta facilita eventuais desenvolvimentos realizados ao
veiculo.

Figura 4 — O OpenROV.

Tendo em mente eventuais modificacdes futuras pela comunidade OpenROV, o
veiculo dispde de um barramento externo para comunicacao com dispositivos adicio-
nais utilizando protocolo de comunicacéo 12C (SEMICONDUCTORS, 2000). O funcio-
namento interno do ROV é baseado no microcontrolador Arduino ATMega (ARDUINO,
2018), responsavel pelo interfaceamento dos sensores e atuadores utilizados no vei-
culo, e na plataforma BeagleBone Black (COLEY, 2013), que implementa a interface
de comando e processamento de imagem do ROV. A interface com o usuario é deno-
minada de cockpit e € implementada para uso em um notebook padrao, através de
navegadores como o Google Chrome. Através do teclado do notebook ou um gamepad,
0 usuario pode inserir comandos para movimentar o veiculo em niveis diferentes de



Capitulo 2. Veiculos Operados Remotamente 27

Tabela 1 — Lista de componentes de hardware do OpenROV V2.8

Componente Quantidade | Empresa Informacgoes Adicionais
Placa de Controle OpenROV V2.8 1 OpenROV Atmel AtMega2560 embarcado
BeagleBone Black 1 BeagleBoard.org

Motor DC Brushless 3 Turnigy DST-700 | Modelo DST-700
Controlador de Velocidade - ESC 3 Afro 12A

Propulsor Bombordo 1 Graupner Modelo 2308.60L
Propulsor Boreste 1 Graupner Modelo 2308.60
Propulsor Vertical 1 Graupner Modelo 2303.57

Baterias Recarregéveis 6 AAPC Li-FePO4, 3.2v, 3300mAh
Adaptador PowerLine (Par) 1 Tenda 200 Mbps

Placa de Interface Topside 1 OpenROV

Tabela 2 — Especificagbes principais do OpenROV V2.8

Dimensodes 30cmx20cmx 15cm
Massa 2.6 kg

Profundidade Maxima | 100 m

Velocidade Maxima 3,7 km/h (2 nés)

velocidade, ligar ou desligar os LEDs embarcados, alterar a inclinagdo da camera e
ligar os lasers de medigéo. O feedback dos sensores embarcados é realizado visu-
almente através do monitor do notebook. As listas dos componentes de hardware e
especificagdes principais podem ser vistas nas Tabelas 1 e 2, respectivamente.

2.2.1 Controle e Manobrabilidade

A propulsédo do OpenROV é realizada por um conjunto de 3 hélices acopladas
por um eixo a motores elétricos brushless de tensado continua, que por sua vez sao
acionados por controladores digitais, ou ESCs (Electronic Speed Control). Desta ma-
neira, a velocidade de rotacdo de cada uma das hélices é controlada por meio de um
sinal de PWM (Pulse Width Modulation) enviado pelo microcontrolador. A velocidade
do veiculo pode ser estabelecida pelo piloto através do ajuste da variavel denominada
fator de propulsao (thrust factor) em 6 niveis distintos, sendo o fator 1 equivalente a
velocidade mais baixa e 6 a velocidade mais alta.

O controle de profundidade € realizado por meio de um propulsor disposto ao
longo do eixo Zy, enquanto que dois propulsores sao dispostos na laterais do veiculo
para a movimentacao no plano horizontal Xo-Y,. Apesar da simples configuracéo, a
combinacao dos dois propulsores laterais permite uma variedade de movimentos ao
veiculo. Na Figura 5, as setas internas representam a forca de propulséo causada pelos
propulsores ao ROV, enquanto que as setas externas representam o movimento efetivo
do veiculo. Como visto, de acordo com a intensidade e direcdo das for¢as propulsivas,
o veiculo pode se movimentar a vante e a ré, bem como giros a esquerda e direita,
quando as forcas em sentidos opostos geram um momento ao redor do centro do ROV.
Uma combinagéo dos dois movimentos também € possivel, fazendo com que o ROV
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(a) Movimentos de vante e ré do ROV.
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(b) Movimentos de giro a direita e esquerda do ROV.
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(c) Movimentos de curvas a direita e esquerda do ROV.

Figura 5 — Movimentos possiveis no plano horizontal do ROV com 2 propulsores late-
rais.

faca curvas a esquerda e a direita, com angulos que podem variar, de acordo com o
valor do sinal PWM enviado a cada um dos motores.

Os 3 propulsores em conjunto, portanto, habilitam o controle do ROV em 3
graus de liberdade: movimentos lineares de oscilagcao (heave) e de avancgo (surge) e
movimento de rotacdao de guinada (yaw). Visto que o namero de graus controlados
¢ inferior ao nimero de graus de liberdade, 0 OpenROV é definido como um veiculo
sub-atuado (SPONG, 1998).

2.2.2 Estrutura dos Dados Coletados

O cockpit disponibiliza ao piloto o recurso de gravacao de dados embarcados
a uma frequéncia predeterminada. Ap6s o encerramento da sessao de gravacao, um
arquivo no formato JSON (JavaScript Object Notation) é obtido a partir do navegador
utilizado, com dados separados em duas classes: dados de navegacao e dados de
telemetria. Os dados de navegacao compreendem atributos relacionados a orienta-
cao do OpenROV no espaco, como roll, pitch, yaw e profundidade. Ja os dados de
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telemetria estdo relacionados ao estado interno do ROV, como corrente dos grupos
de bateria 1 e 2, temperatura, tensdo e corrente da placa de controle, corrente dos
ESCs 1,2 e 3, porcentagem de uso de CPU, comandos enviados aos motores, estados
de inicializacao de periféricos, dentre varios outros. Um exemplo de dados coletados,
tanto de navegacao quanto de telemetria, pode ser visto no Anexo A na pagina 129.

Tanto os dados de navegacao quanto de telemetria possuem a mesma estrutura:
sao vetores de objetos, sendo que cada objeto € uma colegcdo de atributos, cujos
valores correspondem a uma coordenada temporal especifica. O tempo da coleta da
amostra é definido pelo timestamp contido como um atributo em cada objeto do vetor.
No Anexo A, apenas um objeto de cada classe de dados é ilustrado. O timestamp é
representado no sistema Unix Epoch, com resolucao de um milissegundo. A frequéncia
de amostragem varia de acordo com a categoria dos dados, sendo que para os dados
de navegacao o periodo entre duas amostragens é de 100 ms (10 Hz) e para os
dados de telemetria o periodo é de 1s (1Hz). Durante a realizacao deste trabalho, as
frequéncias originais de amostragem foram alteradas. O procedimento de alteracao
sera explicado em maiores detalhes em sec¢des futuras.

2.2.3 0O Moddulo de Medicao Inercial/Profundidade

Os sensores responsaveis por fornecer os dados de navegacgao fazem parte de
um modulo de IMU (Inertial Measurement Unit) / Profundidade, e ndo fazem parte do
hardware basico do ROV. Para que estas leituras sejam possiveis, deve-se comprar
o modulo a parte ou, como se trada de uma tecnologia de cédigo aberto, fabrica-lo a
partir dos esquematicos disponiveis e componentes avulsos. Com o mdédulo construido,
sua integracdo com o ROV é realizada através do barramento 12C disponivel para a
comunicacao com dispositivos externos. O médulo é composto por 2 componentes:
O System in Package (SiP) BNO055 (SENSORTEC, 2014), e o sensor de pressao
MS5837-30BA (CONNECTIVITY, 2012). O BNOO055 implementa a funcionalidade de
medicao inercial, integrando em um unico encapsulamento um acelerOmetro triaxial
de 14 bits, um giroscopio triaxial de 16 bits, um sensor geomagnético triaxial e um
microcontrolador de 32 bits cortex M0+. O BNOO55 é utilizado pelo OpenRQOV para
obter os valores de roll, pitch e yaw apresentados no cockpit, para auxiliar a navegacao
do veiculo.

Ja 0 MS5837-30BA é um sensor de pressao de 24 bits de silicio piezoresistivo
desenvolvido para sistemas de medi¢ao de profundidade, com resolugao de profundi-
dade de agua de 2mm. O sensor pode operar em pressdes no intervalo de 0 a 30 bar
e conta com um sensor de temperatura para compensagao, cujo valor é apresentado
no cockpit, assim como o valor de profundidade.

Espera-se que a inclusao de atributos relativos a navegacao do ROV auxilie na
tarefa de deteccao de falhas e, por este motivo, o médulo mencionado foi fabricado e
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integrado ao ROV. Mais detalhes acerca da integracao serao fornecidos em secoes
futuras deste trabalho.
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3 DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS

Os trabalhos que compdem a literatura de DDF utilizam definicbes e conceitos
que podem variar em nomenclatura dependendo da area ou comunidade de pesquisa.
Na area de engenharia e sistemas de controle, utiliza-se, usualmente, os termos falha
e defeito. JA na area de ciéncias da computacao, o termo erro também ¢é introduzido
e definido e, embora os termos falha e defeito também sejam utilizados, os significa-
dos atribuidos a eles variam. Com relacao a aplicacdo, os trabalhos de engenharia
geralmente associam tarefas de DDF a sistemas industriais (SARTORI et al., 2012),
enquanto que trabalhos na area de ciéncias da computagdo associam a sistemas de
computagdo e comunicacao (AVIZIENIS et al., 2004). Desta maneira, a literatura de
DDF em sistemas robéticos, por conta da sua multidisciplinaridade, utiliza frequente-
mente os dois conjuntos de definicbes mencionados. Neste capitulo, sera feita uma
revisdo acerca da tarefa de DDF, com enfoque na aplicacdo em ROVs e AUVs, tema
deste trabalho.

No dominio da engenharia, de acordo com Himmelblau (1978) e Witczak (2007),
uma falha pode ser definida como qualquer desvio ndo aceitavel de uma variavel ob-
servada ou parametro calculado associado a um processo. Sob esta perspectiva, a
falha é definida como um sintoma ou anormalidade do processo. Ja o termo defeito
é definido como a causa subjacente da referida anormalidade (VENKATASUBRAMA-
NIAN, V. et al., 2003). Como exemplo, a presenca de agua indicada por algum sensor
em um compartimento estanque (impermeavel a liquido) pode ser vista como uma
falha, enquanto que o vazamento causado por um furo pode ser visto como o defeito
causador da falha.

Ainda de acordo com V. Venkatasubramanian et al. (2003), de um modo geral,
defeitos podem ser definidos em 3 classes:

1. Mudancas de parametros em um modelo: surgem devido a um disturbio no pro-
cesso causado por uma ou mais variaveis exdégenas. Como exemplo, pode-se
citar fendmenos de multipath, em que o sinal viaja do emissor ao receptor por
mais de um caminho, podendo causar interferéncias no sistema de ecolocaliza-
cao de um AUV.

2. Mudancas Estruturais: Referem-se a mudancas no processo em si. Um exemplo
seria uma rachadura na estrutura de um ROV, podendo causar a entrada de agua
no compartimento estanque.

3. Defeitos de sensores e atuadores: efeitos de histerese ou curto-circuito em senso-
res e desgaste do rolamento de motores sdo exemplos desta classe de defeitos.

Ja no contexto de computagéao tolerante a falhas, segundo Johnson (1996) e
Avizienis et al. (2004), o termo fault esta associado ao universo fisico, carregando
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um significado similar ao termo failure, como definido em V. Venkatasubramanian et al.
(2003). Por este motivo, neste trabalho ambos os termos seréo traduzidos como defeito,
como definido anteriormente.

Segundo Avizienis et al. (2004), defeitos podem ser categorizados quanto a:

1. Fase: Podem ocorrer na fase de desenvolvimento do sistema ou na fase de uso.
2. Dimenséo: Falhas originadas em hardware ou software.

3. Fronteira: Falhas originadas dentro da fronteira do sistema ou externamente.

Com relacdo a tarefa de detecgao e diagnéstico de falha (DDF), trés subetapas
principais estdo envolvidas (CHEN; PATTON, 2012):

1. Detecgéo: Decisdo do estado do sistema entre condigdo normal / com falha.
2. Isolamento: Determinacéao do local da falha, e.g., qual sensor ou atuador.
3. Identificac&do: Determinacgéao do tipo, magnitude ou natureza da falha.

Neste trabalho, a etapa inicial de deteccao de falhas sera considerada, limitando-
se a tarefa de classificagdo do estado atual do sistema entre duas opg¢des possiveis:
normal / com falha. No entanto, como a deteccao de falhas é uma etapa integrante da
tarefa de DDF e muitos trabalhos da literatura envolvem todas as etapas do processo, a
discussao neste capitulo sera feita no contexto mais amplo de detecgéo e diagnostico
de falhas, seguida por consideracdes sobre a utilizagdo de métodos de aprendizado
de maquina para a etapa especifica de deteccao de falhas.

Para fins de comparacéo e avaliacao das estratégias existentes na literatura,
€ importante estabelecer um conjunto de caracteristicas desejaveis que um sistema
de DDF deve possuir. A seguir, sdo apresentadas algumas caracteristicas pertinentes
a etapa de deteccao de falhas, como apresentado em V. Venkatasubramanian et al.
(2003):

e Rapidez da Deteccédo: Embora a rapidez da deteccao de falhas em um sistema
seja desejavel, verifica-se que é uma caracteristica conflitante com o desem-
penho durante a operacdo normal. Um sistema projetado para detectar falhas
rapidamente também serd sensivel a ruidos e influéncias de alta frequéncia, le-
vando a uma possivel ocorréncia frequente de falsos positivos. Portanto, deve-se
sempre procurar um balango entre as duas caracteristicas para a aplicagdo em
especifico.

e Estimativa do erro de classificagao: E importante que o sistema de DDF fornega
uma estimativa a priori do erro de classificacao, para que o usudrio possa realizar
uma projecao dos niveis de confianga dos diagnosticos obtidos, fornecendo uma
base mais sélida para a tomada de decisbes futuras.
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e Robustez: Um sistema é dito robusto se este mantém o seu desempenho satis-
fatoriamente na presenca de ruidos e incertezas. A adocao de limiares para a
classificacdo pode ter que ser realizada de maneira conservadora na presencga
de ruidos, implicando em um balango entre a robustez e a acuracia de um sis-
tema (TIDRIRI et al., 2016).

e Adaptabilidade: Os processos de um modo geral estdo sujeitos a mudangas
nas condicdes de operacdo, ambientais e mudancas estruturais. Um atributo
desejavel de um sistema de DDF é que este se adapte a tais mudancas, evoluindo
a medida que novas informagdes estejam disponiveis.

¢ Requisitos de Modelagem: A quantidade de esfor¢o envolvida para a obtencéo e
disposicao do método de DDF também deve ser considerada, ndo somente para
a etapa inicial de desenvolvimento, mas também nas etapas de manutencgao. Por
exemplo, um sistema de DDF aplicado a uma plataforma robdética deve apresentar
facilidade na remodelagem em ocasides de inclusdo de mddulos, funcionalidades
ou alteracao de firmware.

e Requisitos computacionais e de armazenamento: Sistemas de DDF sensiveis a
requisitos de laténcia podem optar por solugbes que exijam baixo processamento
computacional & custa de uma alta necessidade de armazenamento. E impor-
tante que o sistema proposto apresente um balango entre os dois parametros
que seja adequado a aplicacao especifica.

3.1 CATEGORIAS DE SISTEMAS DDF

Dentre as abordagens de DDF existentes, as mais simples consistem em siste-
mas de alarme, em que sinais sdo monitorados e comparados a limites pré-definidos
para a determinacao de falhas (CHEN; PATTON, 2012). Mais de um limite pode ser
utilizado, representando um valor maximo e/ou minimo, podendo apresentar um ou
dois niveis (pré-alarme e alarme total) (GERTLER, 2013). Apesar de ser uma estraté-
gia simples, é uma solucédo que prejudica o isolamento de falhas, uma vez que uma
variavel que exceda determinado limite € um sintoma que pode ser causado por di-
versos defeitos. Além disto, os limites adotados devem ser consideravelmente altos,
ja que o intervalo de um estado “normal” de um processo complexo é dependente
das entradas do sistema, o que nao é contemplado nesta abordagem. Desta forma, a
capacidade de deteccao de falhas do sistema é prejudicada. Nao obstante, tais siste-
mas sdo amplamente utilizados na industria devido a sua simplicidade e facilidade de
implementacdo (GERTLER, 2013).

Com o aumento da complexidade dos sistemas, faz-se necessario o uso de es-
tratégias de DDF mais rebuscadas. Um ponto em comum de estratégias de DDF é que
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todas se valem da redundancia de informacdes do sistema para a inferéncia de falhas,
seja esta redundancia na forma fisica ou analitica (CHOW; WILLSKY, 1984; DAI; GAQ,
2013). Na redundancia fisica, componentes de hardware do sistema, como sensores
e controladores, sdo duplicados, e a falha é detectada se a saida do componente em
questao € diferente de sua contraparte (um ou mais componentes) redundante. Por
meio da redundancia fisica, € possivel realizar a detec¢cdo de uma maneira rapida e
precisa, além de permitir o isolamento de falhas, uma vez que a indicacao de falha
obtida é relativa a componentes individuais do sistema (GOLOMBEK, 2014). Este tipo
de abordagem é comumente utilizado em sistemas criticos, como veiculos espaciais
e reatores nucleares (VENKATASUBRAMANIAN, V. et al., 2003). Apesar de fornecer
um isolamento direto da falha, € uma solucao que implica em custos financeiros, ma-
nutencao adicional e pode nao ser atrativa em aplicagdes com restricdes de espaco
fisico (CHEN; PATTON, 2012).

A redundancia analitica, por sua vez, realiza uma verificagao cruzada das me-
dicdes obtidas, fazendo uso das relagcbes analiticas (ou funcionais) entre as variaveis
do processo monitorado. E uma abordagem que utiliza, explicita ou implicitamente,
um modelo matematico do sistema e, comparando o modelo obtido com as medicdes
disponiveis do sistema, realiza a deteccao de falhas. Os conceitos de redundancia
fisica e analitica sdo ilustrados na Figura 6, em que os componentes replicados sao
representados por um conjunto de sensores.

Redundancia Fisica

Sensores

: Redundantes :
Entrada Saida Alarme
S : » D :

Processo Sensores » Diagnéstico

A 4

\4

. .| Algoritmo DDF
' (Modelo)

Diagnoéstico

Redundancia Analitica

Figura 6 — A redundancia fisica vs redundancia analitica. Adaptado de Chen e Patton
(2012).

Com relacao a categorizacdo de métodos que utilizam redundéancia analitica, au-
tores apresentam perspectivas diversas. Frank (1990) e Isermann (2006), por exemplo,
dao maior enfoque no conceito de modelo, em que o0s processos sao representados,
quantitativamente ou qualitativamente, por modelos matematicos. A partir deste mo-
delo e das variaveis medidas, atributos especiais sdo extraidos, como parametros,
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variaveis de estado ou residuos, que sao entao utilizados para a geracao de sintomas
analiticos. Estes sintomas, séo, por sua vez, a base para o diagnéstico de falhas.

Outra perspectiva, como no trabalho realizado por Dai e Gao (2013), toma
como foco o conceito de dado, sob a perspectiva de que todo sistema de DDF é
um sistema de processamento de dados. A classificacdo das estratégias de DDF,
portanto, € realizada com base no modo com que cada método processa os dados
disponiveis para a realizacdo da DDF. Nesta perspectiva, um esquema de DDF possui
3 elementos principais: a) uma forma de redundancia de informacgao, que pode ser
expressa na forma de um modelo, uma base de conhecimentos derivada de dados ou
padrdes conhecidos de sinais; b) dados coletados durante a operagao do sistema, que
serao comparados na préxima etapa com a representagcao obtida no item anterior e;
¢) um comparador-classificador, fornecendo um resultado final de classificagdo. Desta
maneira, um método de DDF pode ser definido com base na forma de redundancia
de informacéao e na quantidade de dados utilizada, situando-o0 em uma das seguintes
categorias: baseados em modelo, em sinais ou em conhecimento. Este conceito é
ilustrado na Figura 7. Os métodos baseados em modelo partem de uma descrigéo
quantitativa ou qualitativa da dindmica do processo, obtida através de técnicas de
modelagem de sistemas. Este modelo é entdo utilizado para verificacdo de consisténcia
dos dados obtidos durante a operacéo do sistema.

Verificacdo de
Consisténcia com -
50— base de Classificador ——

conhecimento
. Base de
Treinamento

Conhecimento

DDF baseado em
conhecimento

Verificacédo de
Dados Processamento consisténcia com Classificador Alarme
de Sinais padr&o de sinal

DDF baseado em Decisao
sinais

DDF
baseado Verificagéo de

em modelo A L
Consisténcia com o Classificador |/
modelo M
Identl_flcagao do Modelo M
Sistema

Figura 7 — Fluxo de dados nas diferentes categorias de DDF. Adaptado de Dai e Gao
(2013).

Ja nos métodos baseados em sinais, a redundancia de informacao é expressa
através da relagdo entre as falhas e o padrdo observado dos sinais (DAI; GAO, 2013).
Estes métodos procuram analisar os sinais fornecidos por sensores para a determina-
cao de anomalias, sem o uso de um modelo explicito de entrada e saida (HABRICH,;
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WAGNER; HELLINGRATH, 2018). Por considerar apenas os valores de saida, técni-
cas puramente baseadas em sinais apresentam as suas limitagées em aplicagées que
apresentam mapeamentos de entrada e saida ambiguos (GOLOMBEK, 2014) ou cu-
jas anomalias ndo sao definidas apenas por um sinal individual (HABRICH; WAGNER;
HELLINGRATH, 2018). Como exemplo, a indicacdo correta de falha de um veiculo
nao responsivo depende ndo apenas de sua velocidade linear, mas também de um
contexto definido por outros parametros, como o comando enviado ao veiculo.

Existem casos em que 0s processos em questao podem ser muito complexos
para serem modelados analiticamente, e que os padrdes de sinais ndo sdo conhecidos
a priori. Se, somado a isto, dados histéricos do processo estiverem disponiveis, estra-
tégias baseadas em conhecimento podem ser utilizadas. Estas abordagens podem ser
vistas como uma extensao do paradigma baseado em modelo (GOLOMBEK, 2014),
em que um moédulo adicional extrai conhecimento a partir dos dados histéricos para
gerar uma base de conhecimento. Na Figura 7, o processo de exiracao de conhe-
cimento consiste na etapa de treinamento. A etapa de treinamento ocorre durante o
desenvolvimento do sistema de DDF, mas também pode ser realizada em periodos de
manutenc¢ao durante a fase de uso, decorrentes de alteracdes ou ajustes do sistema
que se deseja diagnosticar. Por disporem, geralmente, de uma grande quantidade de
dados e pouco conhecimento prévio do modelo analitico do processo, os DDFs base-
ados em conhecimento sao frequentemente chamados de métodos data-driven (DAI,
GAOQ, 2013).

Nas proximas sec¢des, as diferentes estratégias comumente utilizadas para a
deteccéo e diagnostico de falhas em UUVs serdo apresentadas em maiores detalhes,
juntamente com discussdes de estudos relacionados as respectivas categorias. O
presente trabalho propde uma abordagem baseada em conhecimento para a deteccao
de falhas e, portanto, maior atencédo sera dada as estratégias propostas pertencentes
a esta categoria.

3.1.1 Estratégias Baseadas em Modelo

Esta categoria de abordagens procura utilizar um modelo que descreve o com-
portamento estatico ou dinamico do sistema que se deseja monitorar, o qual é, geral-
mente, desenvolvido com base em principios fundamentais da fisica do sistema (GO-
LOMBEK, 2014). Durante a operagao do sistema, o modelo é executado paralelamente,
compartilhando as entradas recebidas pelo sistema que se deseja diagnosticar. Desta
maneira, assume-se que a saida fornecida pelo sistema real e pelo modelo sejam
similares em condi¢cbes de operagdo normal. A diferenga entre a saida do sistema e a
predi¢éo fornecida pelo modelo é chamada de residuo, que é utilizado para a detecgao
e, possivelmente, para a etapa posterior de diagnéstico de falhas. Nesta abordagem,
apenas uma pequena quantidade de dados é utilizada, que sdo as medidas obtidas
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durante a operacao do sistema, no instante em que se deseja detectar a falha.

De acordo com V. Venkatasubramanian et al. (2003), estratégias baseadas em
modelo podem ainda ser categorizadas com base na natureza do modelo utilizado.
Em modelos quantitativos, a compreensao do sistema é expressa com base em re-
lagGes funcionais matematicas entre as entradas e saidas do sistema. Os modelos
qualitativos, por sua vez, utilizam um conhecimento declarativo (heuristico) do sistema,
como informacdes de variaveis relativas ao sinal, tendéncia, ordem ou magnitude,
por exemplo (CHEN; PATTON, 2012). Modelos qualitativos podem ser utilizados nos
casos em que a obtencdo de um modelo quantitativo pode ser excessivamente difi-
cil ou demorada, e podem oferecer robustez com relacao a incertezas inerentes do
sistema (CHEN; PATTON, 2012).

3.1.1.1 Abordagens baseadas em modelos quantitativos

Abordagens baseadas em modelos quantitativos consistem no primeiro tipo de
estratégia de deteccao de falha baseada em modelo, sendo que os primeiros trabalhos
surgiram no inicio da década de 70 (JONES, 1973). Considerando um modelo F'(-)
representado no espacgo de estados de um sistema com m entradas e p saidas, de
acordo com a Equacao (1) (DAI; GAO, 2013):

yr = F(ug, g, di, fr,0) (1)

Em que k denota o indice no tempo, vy, € R? o0 vetor de saidas, u, € R™ o vetor
de entradas, x; € R™ é um vetor de estados n-dimensional, d; é um vetor de entradas
desconhecidas, representando erros de modelagem, disturbios externos e ruidos de
medicoes, f, as possiveis falhas a serem detectadas e ¢ representa os parametros do
sistema.

Esta classe de abordagens parte do pressuposto de que falhas presentes no
sistema causarao alteragdes na variavel de estado =, nos parametros do modelo 6 ou
entdo na saida y, desviando-se do valor esperado.

Em esquemas baseados na estimacao de parametros, a supervisao do processo
€ realizada através do monitoramento da evolucdo dos parametros estruturais do
modelo (ISERMANN, 1984; VENKATASUBRAMANIAN, V. et al., 2003). Apesar de
0s parametros do processo serem imensuraveis, pode-se estima-los com base nas
medicdes de entrada e saida (TIDRIRI et al., 2016). A estimativa pode ser realizada,
por exemplo, utilizando Filtro de Kalman (Kalman Filter - KF) (KALMAN, 1960) ou, para
o caso de sistemas nao-lineares, Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter -
EKF) (PAN et al., 2016). Desta maneira, a detecgao de falhas pode ser realizada com
base na comparacao entre os parametros nominais do sistema, computados durante
a operacao sem falhas, e parametros estimados durante a operacao online (TIDRIRI
et al.,, 2016). A deteccao de falhas por meio desta abordagem pode ser facilitada caso
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0s parametros do sistema tenham um mapeamento direto com coeficientes fisicos,
como amortecimentos, cargas e resisténcias, por exemplo (DAI; GAO, 2013).

A estimacao dos estados x através de observadores, utilizando KF ou observa-
dor de Luenberger (LUENBERGER, 1966), por exemplo, também & uma abordagem
utilizada para a deteccao de falhas. Através da reconstrucao dos estados internos
do sistema, os valores de saida podem ser estimados, obtendo assim os residuos,
que por sua vez serao utilizados para inferir condi¢cées de falha no processo. Em uma
terceira classe de estudos, o0 modelo no espaco de estados pode ser transformado
de maneira que sejam obtidas equagdes que dependam somente de variaveis conhe-
cidas e mensuraveis, i.e., as entradas e saidas u e y, gerando assim as relacoes de
paridade (TIDRIRI et al., 2016). Em um estudo realizado por Gertler (1991), foi de-
monstrado que esquemas baseados em observadores e equagdes de paridade levam
a geradores de residuos equivalentes.

De acordo com Patton e Chen (1997), um modelo matematico completo e pre-
ciso de um processo, na pratica, nunca esta disponivel. Portanto, incertezas presentes
no modelo podem influenciar nos residuos obtidos, que podem resultar, erroneamente,
em um diagnéstico de falha (TIDRIRI et al., 2016). Além disto, entradas desconhecidas
(disturbios) podem atuar no sistema, influenciando assim o resultado final da estratégia
de DDF. Por este motivo, a robustez € abordada em diversos estudos, como em Liu,
Gao e Han (2016), que utiliza Observadores de Entrada Desconhecida (Unknown Input
Observers-UlO) para o desacoplamento de efeitos de falha e disturbios. Pode-se citar,
também, o estudo de He, Liu e Hua (2015), em que uma estratégia baseada em EKF
adaptativo é utilizada para a deteccao de falhas em sensores de corrente e tensdo em
bancos de bateria de ion-litio.

Com relacao a estratégias de DDF em UUVs, em uma pesquisa sobre estraté-
gias de deteccao/tolerancia a falhas para AUVs e ROVs realizado por Antonelli (2003),
a maior parte dos estudos relatados eram baseados em modelos quantitativos, como
os apresentados por Alekseev, Kostenko e Shumsky (1994) e Alessandri, Caccia e
Veruggio (1998). Além disto, uma boa parte dos trabalhos se concentrava apenas
em subsistemas do veiculo, como o sistema de propulsao, por exemplo. No trabalho
de Alessandri, Caccia e Veruggio (1999), sao consideradas possiveis falhas de atuador
(parcial e total) a bordo do UUV Roby 2 (BONO; CACCIA; VERUGGIO, 1995). A detec-
cao de falhas é realizada a partir de um banco de estimadores baseados em EKF para
a geracao de residuos, utilizando modelos analiticos do UUV e de possiveis falhas.
Esta abordagem apresentou um isolamento eficaz de falhas a custa de um processa-
mento computacional elevado. Outras abordagens baseadas em modelos analiticos
focados em propulsores podem ser mencionadas, como a apresenta em Alessandri,
Hawkinson et al. (1999), que utiliza observadores por modos deslizantes para o banco
de estimadores, e Shumsky, Zhirabok e Hajiyev (2010), que utiliza um método de
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estimacao de estados.

As abordagens baseadas em modelos quantitativos fornecem bons resultados,
caso 0 modelo utilizado reproduza o comportamento do sistema de maneira satisfatéria.
No entanto, este tipo de estratégia apresenta suas limitacdes. De acordo com Golom-
bek (2014), a dificuldade de aplicacao deste tipo de abordagem se acentua com o
aumento da complexidade do sistema a ser monitorado, com relagdo ao numero de
componentes e interacdes entre eles (GOLOMBEK, 2014). Além disto, componentes
cujas funcionalidades sao representadas em niveis mais altos de abstracdo, como
componentes de sofware, ndo sao adequadamente representados.

3.1.1.2 Abordagens baseadas em modelos qualitativos

Nesta classe de abordagens, a deteccao de falhas é realizada através do uso
de modelos qualitativos para a comparagao do comportamento previsto do sistema
com o real. Desta maneira, componentes individuais do processo, tanto no estado
nominal como em estados diversos de falha, sdo simulados, de maneira a descrever
0s possiveis comportamentos do sistema geral durante a operagéo, sem a utilizagéo
de modelos numéricos (ANGELI; CHATZINIKOLAOU, 2004). A modelagem é realizada
através de equacgdes qualitativas derivadas de descri¢cdes acerca de relagdes entre
as variaveis de processo, ou entao derivadas de equagdes quantitativas. Os modelos
obtidos, por sua vez, contém conhecimento acerca da estrutura, funcdo e comporta-
mento do processo a ser representado (ANGELI; CHATZINIKOLAOU, 2004). Desta
maneira, € possivel realizar a modelagem de sistemas cuja complexidade tornaria a
modelagem quantitativa inviavel, além de ser uma alternativa mais apropriada para a
representacao de funcionalidades de componentes de software (GOLOMBEK, 2014).

Um método muito utilizado para andlise de risco consiste na Anélise por Arvore
de Falhas (Fault Tree Analysis - FTA) (ULERICH; POWERS, 1988; XIANG; YU; ZHANG,
2017). Uma arvore de falhas é um método grafico que modela o modo pelo qual falhas
se propagam dentro de um sistema, i.e., como falhas de componentes levam a falhas
do sistema. Em uma arvore de falhas, os nés folha modelam falhas de componentes,
enquanto que as portas légicas, como operacdes E ou OU, propagam as falhas para
o nivel superior (RUIUTERS; STOELINGA, 2015). De acordo com Venkatsubramanian
(2003), uma desvantagem consideravel desta abordagem € que a arvore de falhas
construida é apenas tdo boa quanto o modelo mental concebido pelo seu desenvolve-
dor. As arvores utilizadas devem ser capazes de prever e explicar todos os cenarios
de falhas para que um diagnéstico consistente seja possivel.

Outra abordagem que pode ser mencionada € o diagndstico baseado em con-
sisténcia (DE KLEER; WILLIAMS, 1987; WILLIAMS; NAYAK, 1996; NARASIMHAN;
BROWNSTON, 2007). Sendo S(f) o modelo que representa o sistema na condi¢éo
de falha f (ou condicdo sem falhas), o diagndstico baseado em consisténcia resume-
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se na verificacdo do par entrada/saida medido com o comportamento 5 do modelo,
sendo 5 o0 conjunto de todos os pares de entrada/saida que sdo consistentes com o
modelo (BLANKE et al., 2006). O sistema de DDF Livingstone 2 (KURIEN; NAYAK,
2000) é um exemplo de uma estratégia qualitativa discreta baseada em consisténcia,
em que o modelo do sistema € composto por maquinas de estados finitos que repre-
sentam modelos de componentes individuais (DEARDEN; ERNITS, 2013). No trabalho
de Bajwa, Sweet e Korsmeyer (2003), o Livingstone 2 foi utilizado para o diagndéstico
de falha do sistema de propulsao principal de uma espagonave, e foi também aplicado
ao AUV Autosub 6000 (MCPHAIL, 2009) no trabalho realizado por Dearden e Ernits
(2013). Através da integracao de um modelo de diagnéstico de software com um mo-
delo de hardware, o0 sistema proposto provou ser capaz de detectar e identificar, ao
longo de diversos componentes e subsistemas do veiculo, varios tipos de falhas que
poderiam ameagcar a seguranga do AUV. Além disto, a estratégia provou ter baixo custo
computacional, de maneira que as limitacées de consumo de energia inerentes a AUVs
sejam respeitadas.

3.1.2 Estratégias Baseados em Conhecimento

Em métodos baseados em modelo, um conhecimento a priori € pressuposto.
Os métodos baseados em conhecimento, por sua vez, partem do pressuposto de que
apenas uma grande quantidade de dados histéricos esta disponivel (VENKATASUBRA-
MANIAN, V. et al., 2003). Esta abordagem procura extrair o conhecimento implicito
presente nos dados histéricos através de técnicas de aprendizado de maquina. Este
conhecimento sera entéo utilizado para formar a base de conhecimento contra a qual
os dados coletados durante a operacdo serdo comparados para a deteccao de fa-
lhas (GAO, Z.; CECATI, C.; DING, S. X., 2015). O processo de diagnéstico de falhas
baseado em conhecimento pode ser visto na Figura 8.

De acordo com Venkatsubramanian (2003), a utilizacao de sistemas especia-
listas foi a primeira iniciativa, em uma metodologia formal, de capturar conhecimento
a fim de se obter conclusdes acerca do processo. Estes métodos se baseiam em um
conjunto de regras, no formato if/then/else, derivadas de especialistas humanos, a
partir de experiéncias passadas. Este conjunto de regras é entao aplicado para a avali-
acao de dados online para a realizagao do diagnéstico (GAO, Zhiwei; CECATI, Carlo;
DING, Steven X, 2015; VENKATASUBRAMANIAN, Venkat et al., 2003). Dentre as van-
tagens do uso de sistemas especialistas, pode-se citar a facilidade do desenvolvimento,
transparéncia do modo de raciocinio, e a habilidade de lidar com incertezas (GAO, Z.;
CECATI, C.; DING, S. X., 2015). No entanto, este tipo de abordagem é limitado pela
qualidade do conhecimento fornecido pelo especialista. A medida que as interagdes
entre 0s subsistemas crescem em complexidade, a dificuldade de obtencao de co-
nhecimento especialista também aumenta, além de dificultar o gerenciamento de um
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Figura 8 — Esquematico do diagnéstico de falhas baseado em conhecimento. Adap-
tado de (GAO, Z.; CECATI, C.; DING, S. X., 2015).

conjunto de regras cada vez maior e mais complexo (DEARDEN; ERNITS, 2013).

Dentre as abordagens baseadas em conhecimento, uma possivel distingao pode
ser feita com base na estratégia de aprendizado, dividindo-as em métodos supervisio-
nados ou nao supervisionados (TIDRIRI et al., 2016). Em estratégias supervisionadas,
a base de conhecimento é construida a partir de dados de treinamento rotulados, i.e.,
dados referentes a estados bem-conhecidos do processo: normal ou estados diver-
sos de falha. Desta maneira, abordagens supervisionadas sao tipicamente usadas na
construgao de modelos preditivos (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009), que pro-
curam encontrar uma descricdo generalizada que mapeia todos 0s possiveis pontos
de amostra a classes apropriadas (HABRICH; WAGNER; HELLINGRATH, 2018).

Em muitos casos, a obtencado de dados rotulados é dificil ou até mesmo invia-
vel (MARSLAND, 2011). Assim, técnicas de aprendizado de maquina nao supervisiona-
das sdo mais indicadas, onde o aprendizado ocorre utilizando dados nao rotulados. De
acordo com Hodge e Austin (2004), falhas podem ser detectadas em uma abordagem
analoga ao agrupamento nao supervisionado, assumindo que falhas se apresentarao
como pontos distantes (de acordo com alguma medida) daqueles que compdem o
comportamento normal do sistema.

Ainda pode ser definido uma terceira categoria, que se situa entre as duas abor-
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dadas anteriormente: métodos semi-supervisionados, em que dados de treinamento
tém rétulos disponiveis apenas para a classe normal (CHANDOLA; BANERJEE; KU-
MAR, 2009). Neste caso, o comportamento normal do sistema deve ser isolado de
todas as outras possibilidades (PIMENTEL et al., 2014), ndo havendo distincdo entre
os diversos estados de falha. Portanto, esta categoria estd mais associada a etapa
inicial de sistemas de DDF - a etapa de deteccao de falhas. Esta classe sera discutida
em detalhes posteriormente, no contexto de detecgéo de falhas sob o paradigma de
deteccdo de novidades.

3.1.2.1 Abordagens baseadas em métodos supervisionados

De acordo com Chandola, Banerjee e Kumar (2009), em estratégias supervi-
sionadas, pontos coletados durante a operacéo do sistema sdo comparados com o
modelo preditivo construido para a determinagéo da classe a qual cada ponto pertence.
Classes podem ser definidas tanto para o estado normal quanto para estados distintos
de falhas (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009). Um ponto a ser considerado
neste tipo de abordagem € o desequilibrio na distribuicdo de pontos entre classes,
uma vez que na maioria das aplicagdes, dados do comportamento sem falhas séao
mais abundantes do que os referentes a estados de falha. Implicacdes advindas deste
desequilibrio sdo abordadas na literatura de aprendizado de maquina, como em Sun e
Chawla (2004) e Phua, Alahakoon e Lee (2004). Outra limitacdo deste tipo de aborda-
gem é a dificuldade, ou inclusive a impossibilidade, de obtencao de exemplos negativos
(pertencentes a classes de falha) (PIMENTEL et al., 2014). Nestes casos, a falta de
dados representativos dificulta o processo de aprendizagem, independentemente do
desequilibrio entre classes (WEISS, 2004).

Dentro do contexto supervisionado, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém re-
cebido consideravel atengéo, sendo utilizadas principalmente para fins de classificagcao
e aproximacéao de funcdes e podem ser classificadas de acordo com a sua topologia:
redes de base radial, recorrentes e redes de retropropagacao, por exemplo (GAO, Z.;
CECATI, C.; DING, S. X., 2015). Devido a sua eficiéncia na modelagem de processos
nao-lineares e capacidade adaptativa, as RNAs vém sendo muito utilizadas para o
diagnéstico de falhas (DAI; GAO, 2013). RNAs também podem ser utilizadas de modo
nao-supervisionado. Um exemplo sdo as redes neurais auto organizaveis, pelo fato de
que sua estrutura € determinada de modo adaptativos baseado na entrada fornecida a
rede (VENKATASUBRAMANIAN, V. et al., 2003).

Nos casos em que o conhecimento acerca do sistema € impreciso, a l6gica fuzzy
pode ser utilizada em conjunto com métodos supervisionados. De maneira similar a
sistemas especialistas e arvores de falha, a légica fuzzy usa um conjunto de regras no
formato se-ent4o, criadas por especialistas. De acordo com Dai e Gao (2013), siste-
mas fuzzy sao facilmente interpretaveis por se utilizarem de regras de inferéncia que
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usam variaveis linguisticas e termos simbdlicos. No entanto, sistemas fuzzy geralmente
dependem dos especialistas que os projetam, nao apresentando boa capacidade de
generalizacdo. Uma abordagem recorrente é a utilizagdo em conjunto de dois ou mais
métodos, com a intengcao de unir as qualidades dos métodos individuais e suprimir
ou compensar as desvantagens. Por exemplo, métodos neuro-fuzzy podem ser utiliza-
dos com a intenc&o de unir a capacidade de generalizagdo de redes neurais com a
capacidade de interpretacao e expressividade caracteristica de sistemas fuzzy.

Como exemplo de uma abordagem baseada em métodos supervisionados, po-
demos citar o trabalho de Xiang, Yu e Zhang (2017). Nele, uma estratégia hibrida
baseada em conhecimento e modelo qualitativo é proposta para um sistema de tra-
tamento de falhas para um veiculo robético subaquatico, abordando as camadas de
andlise de risco e de tomada de decisdo. A abordagem parte de um modelo qualitativo
hierarquico de arvore de falhas obtido a partir da integracéo de informacdes de senso-
res, atuadores e estado de operacao do veiculo. O subsistema de andlise de falha é
realizado através do treinamento supervisionado de uma rede neuro-fuzzy, enquanto
que a tomada de decis&o é realizada com base nos principios de pertinéncia maxima
e limiarizacdo. A escolha pelo uso de uma rede neuro-fuzzy para a andlise de falha
€ motivada pelo fato de que a utilizagdo direta de légica fuzzy exigiria, para o mo-
delo de arvore de falhas proposto, um nimero excessivo de regras a serem definidas,
impactando na implementacao e desempenho de tempo real do sistema.

Outro método popular utilizado para o diagnéstico de falha é o chamado
SVM (Support Vector Machine) (VAPNIK, 1995). O SVM é um método baseado
na teoria de aprendizado estatistico, apresentando algumas qualidades como a
capacidade de lidar com um numero baixo de amostras para treinamento e alta
dimensionalidade (GAO, Z.; CECATI, C.; DING, S. X., 2015).

Um exemplo de estratégia de DDF aplicado a UUVs baseado em SVMs € o tra-
balho realizado por Zhang, Wu e Chu (2014). Neste estudo, o problema da distribuicao
desigual e escassez de amostras referente a estados de falha é abordado, utilizando
uma estratégia supervisionada para a classificagdo de multiplas classes, referentes a
falhas diversas de sensor e atuador. A tarefa de classificacdo multipla é feita através
da decomposicao em uma série de tarefas de classificacdo de duas classes, com
amostras pertencentes a classes negativas (ndo-alvo) ou positivas (alvo). As tarefas
de classificacdo de duas classes, por sua vez, sdo realizadas utilizando uma estratégia
baseada no método SVDD (Support Vector Domain Description) (TAX; DUIN, 1999),
que por sua vez utiliza os principios do SVM. Para lidar com areas de classificacao
desconhecidas, como a sobreposicdo de duas regides ou entdo areas que nao per-
tencem a classe alguma, a l6gica fuzzy é utilizada para a determinacao de graus de
pertinéncia a classes. O treinamento e avaliagdo da estratégia é realizada utilizando
o AUV Beaver (WANG; ZHANG, 2006) em experimentos em piscina, utilizando falhas
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simuladas por software.

3.1.2.2 Abordagens baseadas em métodos ndo supervisionados

Considerando que em muitos casos reais, conjuntos de dados referentes as
falhas do veiculo ndo estao disponiveis e tem-se pouca informacao a priori dos da-
dos, uma alternativa € utilizacdo de métodos ndo supervisionados. A estratégia de
DDF proposta por Raanan et al. (2018), por exemplo, utiliza métodos de aprendi-
zado nao-supervisionados para a descoberta de padroes em cole¢des de dados nao-
estruturados para aplicacdo em um AUV. Para tal, utiliza-se a técnica de modelagem
Bayesiana ndo-paramétrica (BNP) baseada em Alocacéo Latente de Dirichlet (Latent
Dirichlet Allocation-LDA), frequentemente utilizada para analise semantica de docu-
mentos de texto. Através do modelo BNP, o método é capaz de inferir o numero de
grupos no conjunto de dados, permitindo que o modelo cres¢a automaticamente para
se ajustar ao tamanho e complexidade dos dados. Apds a criacao e treinamento de um
modelo, é realizada a atribuicao de significado seméantico a cada componente latente
descoberto, para que seja possivel uma classificacdo posterior. O modelo obtido &
entdo utilizado para a deteccédo e diagndstico dos dados em tempo real, com base
em um classificador baseado em vizinho mais préximo (Nearest Neighbour) (COVER,;
HART, 1967).

3.1.2.3 Deteccao de Novidades para a Deteccao de Falhas

O processo de DDF, como um todo, consiste em um problema de classificacao,
uma vez que dados sdo separados em estados normais e de falha, incluindo a distin-
cao entre o tipo e localizacédo da falha (VENKATASUBRAMANIAN, 2005). Ja a etapa
inicial de deteccéo de falha pode ser vista como uma classificacdo de uma classe
(one-class classification). Nesta estrutura, o comportamento normal precisa ser dife-
renciado de todas as possibilidades restantes (PIMENTEL et al., 2014). Neste contexto,
a tarefa de deteccao de falhas pode ser realizada através da abordagem de detecgao
de novidades, em que uma classe representa o estado do sistema sem falhas e as
possibilidades restantes representam as diversas falhas possiveis.

De acordo com Pimentel et al. (2014), no paradigma de deteccao de novida-
des, geralmente se assume que a classe positiva € bem-amostrada, cujas medi¢des
séo relativamente faceis de se obter, enquanto que as classes restantes apresentam
escassez de amostras. O motivo desta escassez geralmente se da pelo alto custo
e dificuldade de obtencao das referidas amostras. De fato, para o caso especifico
deste projeto, medicbes com relagdo a operacado normal do veiculo subaquatico sao
mais diretas de se obter, enquanto que a obtengdo de uma quantidade significativa de
amostras de estados de falha seria problematica, por dois motivos: a necessidade de
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causar danos intencionais ao veiculo, ou a veiculos similares, e a necessidade de se
contemplar todos os tipos de falhas possiveis durante a operagéo do veiculo.

Desta forma, um modelo € inferido a partir de dados normais (sem falhas), e
entdo utilizado para a atribuicdo de indices de novidade z(x), em que z representa
dados até entado néo vistos. A classificagdo é entao realizada através da definicao de
uma fronteira de decisdo delimitada por z(z) = k, em que z é tido como normal se
z(x) < k, ou anormal caso contrario (PIMENTEL et al., 2014). A detecgao de novidade,
portanto, consiste em uma técnica semi-supervisionada, em que apenas a normalidade
€ modelada (HODGE; AUSTIN, 2004).

De acordo com o definido em Pimentel et al. (2014), uma das categorias de
métodos de deteccao de novidades é aquela baseada em reconstrucédo. Esta aborda-
gem realiza o treinamento de um modelo de regressao. Desta maneira, quando dados
anormais sao mapeados usando o modelo treinado, o erro de reconstrucéo entre o
alvo da regressao e o valor observado da origem a altos indices de novidade. No con-
texto de DDF, este erro de reconstrucao consiste no chamado residuo. RNAs podem
ser usadas desta maneira e oferecem as mesmas vantagens, quando comparado a
sua utilizacao em problemas de classificacao tradicionais. Um exemplo de topologia de
RNA utilizada para a deteccao de novidades sao as Replicator Neural Networks, tam-
bém conhecido como autoencoders (DAU; CIESIELSKI; SONG, 2014; HAWKINS et al.,
2002). O autoencoder é uma RNA auto-associativa, i.e., uma RNA cujo numero de
neurdnios de saida equivale ao niumero de neurbnios de entrada, e que tem o objetivo
de reproduzir os pontos de entrada na camada de saida. Desta maneira, determinado
ponto pode ser considerado uma novidade caso o erro de reconstrucao obtido seja
alto, significando que o modelo de normalidade néo foi capaz de reproduzir na saida o
vetor de entrada de maneira satisfatoria.

Outra técnica possivel de ser utilizada em uma abordagem baseada em recons-
trucéo é a Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis-PCA). A
PCA é uma abordagem estatistica multivariada utilizada para reducéao de dimensiona-
lidade através do céalculo de componentes principais, que sao conjuntos de dire¢coes
ortogonais de maxima variancia dos dados (JOLLIFFE, 2002). Desta maneira, as prin-
cipais caracteristicas de um processo sao obtidas a partir da combinacéo linear dos
dados originais. Além da sua aplicacdo em métodos de DDF, a reducéo de dimensio-
nalidade fornecida pelo PCA também é muito utilizada para auxiliar na visualizacao de
dados com muitas dimensées (RINGNER, 2008).

Dentro deste contexto, € possivel citar como exemplo o trabalho de Zhu e Gu
(2007), em que o diagndstico de falha de sensores em AUVs € abordado. Os autores
utilizam redes neurais RBF (Radial Basis Function) (KIM; LEE; SIM, 2005) para a rea-
lizagcdo da andlise de componente principal ndo-linear (NLPCA — Nonlinear Principal
Component Analysis). A NLPCA, por sua vez, é utilizada para modelar o comporta-
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mento normal do sistema. A identificacdo de eventuais falhas de sensor é obtida a
partir do monitoramento dos residuos, utilizando uma métrica relacionada ao grau de
ajuste do modelo aos dados observados, denominada SPE — Squared Prediction Error.
Para determinado tempo %, uma situagdo anormal é indicada caso SPE(k) > ¢, em
que 6 é um limiar definido a partir dos dados historicos. A etapa de isolamento das
falhas é realizada através da reconstrugdo das variaveis (DUNIA et al., 1996), e entédo
comparando o indice SPE(k) obtido antes e apds as reconstru¢des. A estratégia pro-
posta foi demonstrada em simulacdes, considerando dois tipos de sensores: angulo
de yaw e velocidade vertical w.

A fungao de regressao utilizando redes neurais também é empregada no tra-
balho de Takai e Ura (1999), em que se utiliza uma rede neural recorrente para a
obtencdo de um modelo nominal da dindmica do AUV Twin-Burger (FUJII et al., 1993),
a partir de dados coletados de operacdes sem falha do veiculo. Os comandos enviados
ao veiculo sao entao inseridos como entrada para o modelo obtido, gerando uma saida
estimada para valores de velocidade relativa e de yaw do veiculo. Um conjunto de resi-
duos é gerado a partir da diferenca entre a estimativa do modelo e o valor real obtido,
gerando uma classificacdo normal/anormal para cada uma das leituras dos dois senso-
res. A classificagdo das duas leituras € entdo obtida com uma tabela de comparacao,
permitindo isolar a falha entre falhas de sensor ou atuador. Uma estratégia semelhante
foi adotada no trabalho de Sun, Li et al. (2016), em que uma rede neural recursiva do
tipo EIman (ELMAN, 1990) foi utilizada para a modelagem da dindmica de um AUV,
considerando como entrada os comandos enviados aos 8 propulsores do veiculo e
como saida as velocidades lineares e de rotacao u,v,w,p,q,r, como definido na Figura 3.
O conjunto de classificacdes de anormalidade com relacao a cada velocidade é entao
comparada a uma tabela, viabilizando o isolamento da falha entre falhas de sensor e
atuador, como no estudo anterior.

De acordo com Pimentel et al. (2014), abordagens probabilisticas também po-
dem ser utilizadas para a detec¢ao de novidades. Esta classe de abordagens tem como
base a estimativa de Func¢des de Densidade de Probabilidade (FDP) dos dados utiliza-
dos. A distribuicao resultante pode entédo ser limiarizada e utilizada para a definicdo das
fronteiras da regido de normalidade. No trabalho de Golombek (2014), a estratégia de
deteccao de falhas é projetada para aplicagdo em sistemas roboticos cognitivos cuja
estrutura de hardware e software é baseada em componentes. A fonte de informagao
utilizada para a deteccao é baseada no tempo de comunicagao entre componentes,
partindo da consideragédo de que o comportamento de um Sistema Robético Baseado
em Componentes (Component Based Robotic System - CBRS) resulta da interacao e
comunicacao de seus componentes, e que esta comunicag¢ao contém padrdes carac-
teristicos do estado do sistema (normal ou com falha) (GOLOMBEK, 2014). Ao utilizar
atributos genéricos de comunicagéo, o trabalho propée uma estratégia que pode ser
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utilizada em sistemas que sofrem alteracdes frequentes. O modelo de normalidade
€ obtido através de técnicas estatisticas, utilizando Estimativa de Densidade Kernel
(Kernel Density Estimator-KDE) (ROSENBLATT, M., 1956) para estimar a FDP .
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4 CONCEITOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste trabalho, uma série de técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina
foram utilizadas em diferentes etapas do processo. Neste capitulo, sera realizada uma
introducao dos conceitos mais importantes das técnicas utilizadas, tanto para a parte
de exploragao e pré-processamento dos dados quanto para a tarefa de detecgcao de
falhas.

4.1 EXPLORACAO DOS DADOS

A etapa de exploragédo de dados consiste em uma etapa preliminar de investiga-
cao dos dados, auxiliando na compreensao das caracteristicas dos dados em questao.
A exploracao de dados pode auxiliar no processo de selecao de técnicas futuras de
pré-processamento e andlise de dados.

Como uma consideracgao inicial, € conveniente definirmos alguns conceitos que
serdo utilizados ao longo deste trabalho. O conjunto de informacgdes coletadas a partir
do sistema ou processo monitorado serdo denominadas de atributos ou variaveis, de
maneira intercambiavel. O conjunto de atributos disponiveis, em sua totalidade, sera
representado pelos n atributos U = {U,, Uy, ..., U, }. Cada atributo consiste em um
vetor de tamanho m, em que m € o numero de observagdes presente no conjunto de
dados. Uma observacgéo corresponde ao valor assumido pelo atributo em determinado
instante de tempo, de tal forma que U, (k) representa a observagéo do j-ésimo atributo
no instante k.

4.1.1 Correlacao de Pearson

A andlise de correlagao € um conceito amplamente utilizado na tarefa de detec-
cdo e classificacdo de falhas (DAI; GAO, 2013; SANCHEZ-FERNANDEZ et al., 2018)
e selecao de atributos (CHENG; BAI, 2019). A medida de associa¢cdo mais comumente
usada é o coeficiente de correlacao de Pearson (LEE RODGERS; NICEWANDER,
1988), e pode ser entendida como o grau com o qual duas variaveis estao linear-
mente relacionadas (LIU, 2015). Considerando m medi¢des de dois atributos X e Y
(1, T2y ooy Tm),s (Y1, Y2, -, Ym ), €NtAO O coeficiente de correlacado de Pearson r pode ser
definido de acordo com a Equacéo (2) (PUTH; NEUHAUSER; RUXTON, 2014):

2 i (xi — ) (yi — )
r(X,Y) = i 0
( ) \/Zinil(-fi—f)Q\/Z?;l(yi_gy (2)
Em que:
ML o
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4.1.1.1 Autocorrelacao

Como descrito anteriormente, o presente trabalho utiliza um conjunto de atri-
butos cujas observagbes séo realizadas de acordo com uma ordem temporal. Esta
sequéncia de observacdes ordenadas no tempo pode ser denominada de série tempo-
ral. Dentre as técnicas estatisticas existentes para a analise de séries temporais, uma
das mais utilizadas é a funcéo de autocorrelacéo (Autocorrelation Function - ACF) (WEI,
2006). A ACF, como o nome sugere, € utilizada quando deseja-se avaliar a correlagao
de uma variavel com relagédo as suas préprias observacoes passadas. A ACF pode ser
entendida como a aplicacao da correlacao de Pearson entre valores de uma mesma
variavel em funcao do intervalo de tempo (NELSON-WONG et al., 2009). Desta ma-
neira, a autocorrelagao para um atributo X para um intervalo de tempo delimitado por
k e k + t assumira o valor obtido por r( X, Xy.¢)-

Quando a autocorrelagdo € calculada entre observagbes adjacentes tempo-
ralmente, o valor obtido representa de maneira direta as relagdes lineares entre as
observagdes. Tomemos, no entanto, um intervalo de tempo maior como, por exemplo,
t = 2. Neste caso, a ACF nao leva em conta efeitos de dependéncias lineares mu-
tuas relacionadas as observacdes intermediarias; neste exemplo, as dependéncias
lineares entre X, e X, e entre X1 € X; 2. Quando as dependéncias lineares des-
tas variaveis intermediarias s&o removidas, temos o valor de autocorrelagéo parcial
(PACF - partial autocorrelation function) (DAS, 1994). Desta maneira, obtém-se a rela-
cao direta entre observacoes separadas por um intervalo de tempo definido. O PACF é
amplamente utilizado para a determinacao de tempos de atraso em previsao de séries
temporais (ZHANG, R. et al., 2019).

4.1.2 Informacao Mutua

Uma consideragéo importante é de que a correlagdo de Pearson analisa apenas
o grau de relacao linear entre variaveis, i.e., efeitos nao-lineares nao sao refletidos pelo
coeficiente. Um importante conceito da area de teoria da informacéo € a Informacéao
Mutua (Mutual Information - MI), que pode ser usada como uma medida de interde-
pendéncia entre duas variaveis (KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015). A Informacao
Mutua entre duas variaveis X e Y pode ser expressa em termos da distribuicdo de
probabilidade conjunta p(X,Y) e distribuigbes marginais p(X) e p(Y'), dado pela Equa-

cao (3):

MIX,Y) =Y pie, y)zOg% 3)
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O conceito de Informacado Mutua pode ser compreendido de varias maneiras.
Uma maneira possivel é interpreta-la como sendo a quantidade com a qual a incerteza
acerca de Y decresce quando X é conhecido. Em outras palavras, a quantidade de
informagéo que X contém acerca de Y (PLUIM; MAINTZ; VIERGEVER, 2003). Como X
e Y podem ser trocados de posi¢ao sem alteracao do resultado, M 1(X,Y) também € a
quantidade de informacao que Y contém de X e, disto, a denominagéo de Informacao
Mutua.

Uma caracteristica importante da informacdo mutua é a sua capacidade de
capturar dependéncias nao-lineares (YANG et al., 2011). Além disto, € conhecida
por ser uma métrica adequada para grandes conjuntos de dados (MEYER, Patrick
Emmanual, 2008).

4.1.2.1 A Informagao Mutua para Variaveis Continuas

Para que o célculo de MI seja possivel, deve-se conhecer as distribuicdes de
probabilidade conjunta e marginais de X e Y. Na pratica, no entanto, estas distribui-
cbes sao frequentemente desconhecidas. Para o caso de varidveis discretas, estas
probabilidades podem ser estimadas a partir de seus histogramas. Ja para o caso de
variaveis continuas, o Ml pode ser calculado mediante a aplicagédo prévia de uma téc-
nica denominada discretizagdo (HU; ZHANG et al., 2011). O processo de discretizacao
realiza a transformacao de atributos continuos em discretos, por meio da associagao
de cada intervalo de valores continuos a um determinado valor discreto. Dentre as di-
versas técnicas existentes, uma maneira possivel € realizar a discretizagdo do atributo
através da criacdo de um numero pré-determinado de intervalos. Esta categoria de
discretizadores é denominada de binning, e € amplamente utilizada, por sua simplici-
dade (GARCIA et al., 2012). Dentro desta categoria, temos ainda duas maneiras de
se definir os intervalos: O método Equal Width define os intervalos (bins) dividindo a
amplitude do atributo continuo em intervalos iguais. Ja no método Equal Frequency, os
intervalos sao definidos de maneira que cada intervalo terd o mesmo numero m/k de
observagdes, em que m € o numero total de observagdes e k£ 0 numero de intervalos
criados (GUANDALINE, 2016).

4.2 METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS

A inclusao de atributos irrelevantes e/ou redundantes durante o processo de trei-
namento de um modelo pode contribuir tanto para o aumento do tempo de aprendizado
como também para o sobreajuste aos dados (overfitting), afetando a sua capacidade
de generalizacao (FLACH, 2012). Desta maneira, € importante realizar uma etapa
prévia de selegéo de atributos, de maneira que sejam identificados e selecionados os
atributos que mais contribuem para a tarefa de predi¢do do atributo alvo.
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De acordo com Karagiannopoulos et al. (2007), a etapa de selecao de atributos
pode ser realizada por diferentes tipos de métodos. Em métodos do tipo filtro, a selecao
€ realizada como uma etapa de pré-processamento e € independente do algoritmo
indutivo que utilizara os atributos selecionados. Ja nos métodos do tipo wrapper, a
selecao de atributos é realizada englobando um determinado algoritmo de indugéo,
avaliando subconjuntos dos atributos de acordo com o seu poder de predicao (GUYON;
ELISSEEFF, 2003). Uma vantagem de métodos do tipo wrapper é que a avaliagao
considera a interagao entre o algoritmo e o conjunto de treinamento. No entanto, é uma
abordagem que demanda esfor¢os computacionais intensos, e pode ser inviavel caso
o numero de variaveis seja muito grande (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Os métodos
do tipo filtro apresentam requisitos computacionais menores, mas ignoram o efeito
do subconjunto selecionado no desempenho do algoritmo que se deseja utilizar (BI
et al., 2003). Para ambos 0s casos, 0 processo € interrompido de acordo com o critério
estatistico utilizado: por exemplo, caso o proximo atributo a ser incluido/removido
apresente valor-p abaixo de determinado valor estabelecido, o processo € interrompido.

4.2.1 O Método Stepwise Regression

Dentre os métodos do tipo wrapper, o0 método stepwise Regression (EFROYM-
SON, 1960) € considerado um dos métodos estatisticos mais classicos para a tarefa
de selecao de atributos (DESBOULETS, 2018). Nesta abordagem, uma equacao de re-
gressao multipla é estimada utilizando o método dos Minimos Quadrados (MMQ) (MEN-
DENHALL; SINCICH; BOUDREAU, 1996), como apresentado na Equacéo (4):

y:ﬁo‘i‘ﬂll’l+52$2+...+5k£€k+€ (4)

Em que y é a variavel dependente, x1, zs, ..., x; as variaveis independentes, ;
determina a contribuicdo da variavel independente z;, 3, a intersec¢do com o eixo Y e
¢ € 0 componente de erro.

A partir do modelo obtido, a sele¢do das variaveis € feita incrementalmente com
base em algum critério estatistico, como por exemplo o valor-p (WESTFALL; YOUNG
et al., 1993), o coeficiente de determinagdo mdltipla R? ajustado (DRAPER; SMITH,
2014) ou o critério de informagao de Akaike (AKAIKE, 1974).

O método stepwise Regression pode adotar diferentes estratégias de busca (PE-
TER; BRUCE, 2017). Em métodos do tipo forward selection, parte-se do subconjunto
vazio, e os atributos sdo progressivamente incorporados, enquanto que em métodos
do tipo backward elimination, inicia-se com o conjunto completo de atributos, sendo
que 0s menos promissores sao progressivamente eliminados (GUYON; ELISSEEFF,
2003).
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4.2.2 Analise de Multicolineridade

No processo de obtencdo de um modelo de regressao linear, € possivel que
haja efeitos de interagdo entre as variaveis preditoras (ROBINSON; SCHUMACKER,
2009). O efeito de multicolinearidade refere-se a relagéo linear entre duas ou mais
variaveis. Sua presenca entre as variaveis independentes pode levar a parametros
nao confiaveis do modelo preditivo, afetando a sua precisdo (ALIN, 2010). Portanto, é
importante que uma analise de multicolinearidade seja feita.

Uma maneira de verificar indicios de multicolinearidade consiste no uso de
matrizes de correlacédo das variaveis independentes (ALIN, 2010), sendo que os ele-
mentos da matriz correspondem aos coeficientes de correlagdo par-a-par entre as
variaveis. Espera-se que, para baixos efeitos de multicolinearidade, os elementos da
matriz apresentem baixa correlagao.

A Multicolinearidade pode existir entre duas variaveis, ou entao entre uma va-
riavel e uma combinacéo linear de outras. Considerando que a analise de correlacéao
leva em conta efeitos apenas entre duas variaveis, é possivel que haja efeitos de mul-
ticolinearidade sem que niveis altos de correlagcao sejam verificados (VU; MUTTAQI;
AGALGAONKAR, 2015). Uma técnica mais apropriada para o diagnéstico de multico-
linearidade consiste na analise do Fator de Inflagcdo da Variancia (FIV) (BOLLINGER,
1981), dada pela Equacao (5):

1 .
fz’vizl_—R?,paralzl,Z....,n (5)

Em que fiv; é o FIV para o atributo U; e R? é o coeficiente de determinagéo
multipla de U; nas variaveis preditoras remanescentes. O coeficiente R? é uma medida
estatistica utilizada para representar o quéo bem o modelo de regressao ajusta o con-
junto de dados (MENDENHALL; SINCICH; BOUDREAU, 1996). Assim, a ocorréncia de
um FIV alto para determinado atributo U; indica que este esta envolvido em ao menos
uma dependéncia linear (ALIN, 2010).

4.2.3 Selecao de Atributos Baseado em Correlacao

O método de selecao de atributos baseado em correlacédo (Correlation-based
Feature Selection-CFS) (HALL, 1999) é um filtro que avalia subconjuntos de atributos
de acordo com uma fungéo de avaliacao heuristica baseada em correlagéo. A hipotese
que norteia o desenvolvimento do algoritmo € a seguinte:

“Um bom subconjunto de atributos é aquele que contém atributos altamente
correlacionados com a classe alvo, porém nao correlacionados entre si.”

Apesar de a definicdo utilizar o termo “classe”, o principio pode ser aplicado
também a variaveis dependentes continuas (TRIANDIS, 1996). Dado um subconjunto
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de atributos e conhecendo a correlacao entre cada um dos atributos e a variavel alvo
(ou dependente), além da inter-correlagéo entre cada par dos atributos do subconjunto,
entdo a correlacéo entre a soma dos atributos e a variavel alvo pode ser definida de
acordo com a Equacéo (6):

_ k=i
- VE+k(k -1

Em que r.. é a correlagédo entre o somatorio dos atributos e a variavel alvo, k €
0 numero de atributos do subconjunto, 7; € a média das correlagdes entre os atributos
e a variavel alvo, e 7; € a média das inter-correlacdes entre os atributos (TRIANDIS,
1996).

O termo r.. pode ser, entdo, utilizado como um grau de “mérito” do subconjunto
de atributos em questao. O numerador da Equacéo (6) pode ser interpretado como
uma indicacdo do quéo preditivo da variavel alvo € o subconjunto, enquanto que o
denominador indica o grau de redundancia existente entre os atributos que compdem
o subconjunto (HALL, 1999).

Como uma avaliacao de todos 0s possiveis subconjuntos é muitas vezes invia-
vel, deve-se também determinar uma estratégia de busca e critério de parada para
a aplicacao do algoritmo. Neste sentido, trés alternativas sdo comumente adotadas:
forward selection, backward elimination e best first (HALL et al., 2009). De maneira se-
melhante ao discorrido na Secao 4.2.1, na estratégia forward selection, inicia-se com 0
subconjunto vazio, e atributos sdo adicionados um por vez, até que nenhuma possivel
inclusao resulte em uma avaliacao superior ao subconjunto atual. No método backward
elimination, parte-se do conjunto completo de atributos, e atributos sao eliminados um
por vez, contanto que a avaliacdo nao diminua. J& para o best first, pode-se partir
tanto do subconjunto completo quanto vazio. De maneira semelhante as alternativas
anteriores, o best first percorre 0 espaco de busca realizando mudancgas locais no sub-
conjunto atual. No entanto, caso o caminho sendo explorado se torne pouco promissor,
a estratégia pode rever suas decisdes e prosseguir a busca a partir de subconjuntos
anteriores. Para evitar que todas as possiveis combinacdes sejam avaliadas, a busca é
interrompida se um numero determinado de subconjuntos completamente expandidos
nao resultar em aprimoramentos, comparado ao atual melhor subconjunto.

(6)

TZC

4.2.4 0O método RReliefF

O método RReliefF (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 2003) é um método
de ordenacéao de atributos da familia Relief de métodos para selecao de atributos,
que abrange algoritmos aplicaveis tanto para tarefas de classificacao e regressao. O
algoritmo principal, Relief (KIRA; RENDELL, 1992), foi proposto para problemas de
classificagao de duas classes, e se baseia na ideia de que atributos de alta qualidade
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devem assumir valores diferentes para instancias de classes diferentes e valores simi-
lares para instancias de classes iguais. O método original foi estendido para o método
ReliefF, capaz de lidar com ruidos e conjuntos de dados com mudltiplas classes (KONO-
NENKO, 1994).

Os métodos da familia Relief selecionam aleatoriamente uma instancia R; do
conjunto de treino, e buscam pelo vizinho mais préximo (usando distancia euclidiana)
da mesma classe de R; (Nearest hit H) e da classe oposta (Nearest miss M). Entéao, o
peso w; do atributo f é atualizado de acordo com a Equacéo (7):

wy = wy — (diffs(R;, H) 7;difff(Ri,M)) @

Sendo que diff; denota a distancia entre as duas instancias com relagéo a
dimenséao do atributo f. O processo €, entdo, repetido m vezes (i = 1,2, ..., m), para
m instancias escolhidas aleatoriamente. De acordo com a equacao acima, percebe-se
que o peso do atributo f decresce a medida com que a diferenga para f em instancias
da mesma classe é maior do que a diferenca para f em instancias de classes opostas.

Para evitar o comportamento nao-deterministico do método decorrente da sele-
¢ao aleatdria de instancias, o numero m pode ser adotado como sendo o tamanho do
conjunto completo de treinamento, aumentando também a confiabilidade dos pesos
obtidos (KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015). Além de m, o numero de vizinhos
mais proximos também é um parametro que pode ser alterado no calculo dos pesos.
Dentre algumas caracteristicas do método ReliefF, pode-se citar sua capacidade de
lidar com dependéncias condicionais entre atributos (KONONENKO, 1994), redundan-
cia entre atributos (KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015) e capacidade de capturar
efeitos lineares e ndo-lineares (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 2003).

4.2.4.1 ReliefF para Regressao - RReliefF

O método RReliefF (RF) é também uma extensdo do método original, adaptado
para lidar com problemas de regressao, em que o atributo alvo assume um valor
continuo. Neste caso, o conceito de duas instancias pertencerem a uma mesma classe
€ substituido pela probabilidade de que os valores do atributo alvo séo diferentes. Esta
probabilidade pode ser modelada utilizando a distancia relativa entre os valores do
atributo alvo associados as respectivas instancias (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO,
2003).

Para explicarmos o método RF, podemos partir da Equacao (7), interpretando-a
como sendo uma aproximacdo da seguinte diferenca de probabilidades, de acordo
com a Equacao (8):

wy = P(valor dif. de f|viz. mais proximo de classes dif.)

—P(valor dif. de f|viz. mais proximo de classes iguais)
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Como, para a tarefa de regressao, o conceito de classes nao pode ser utili-
zado, a Equacao (8) pode ser reescrita conforme a Equacao (9) (ROBNIK-SIKONJA;
KONONENKO, 2003):

_ P(diffc|diff;) P(diff;) (1 — P(diff|diff;)) P(diff;)

= P(diffc) N 1 — P(diffc) ©)

Sendo que

P(diffy) = P(valor dif. de f|vizinhos mais préximos),

P(diffo) = P(valor dif. do alvo|vizinhos mais proximos)

P(diffo|diff;) = P(valor dif. do alvo|valor dif. de f e vizinhos mais proximos)

De maneira analoga a Equacao (7), a Equacédo (9) pode ser aproximada
pela Equacéo (10):

N, Ny — N
wy — dcear Ny AC&df (10)
Nac m — Ny

Sendo que Nyc, Ny € Nacgqr S80 ajustados para cada um dos k vizinhos (/;, j =
{1,2,..,k}) da insténcia R;, e representam os pesos para a diferenca entre R; e I;
para o valor do atributo alvo (7(-)), para o atributo f e para o atributo alvo e para f,
respectivamente, conforme as Equacdes (11), (12) e (13):

Nic = Nyc + diff(7(-), R, I,) - d(i, §) (11)
Ny = Ny +diff(f, R, I;) - d(i, 5) (12)
Nacgdr = Nacear + dift(7(-), Ry, ;) - diff(f, R;, I;) - d(3, 5) (13)

Os pesos sdo ponderados pela distancia entre a instancia R; e o vizinho I;,
representada pelo termo d(i, j) nas equagdes anteriores, com o pressuposto de que
vizinhos mais proximos devem exercer maior influéncia sobre os pesos (ROBNIK-
SIKONJA; KONONENKO, 2003).

4.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido aplicadas desde a década de
1950 (ROSENBLATT, F., 1957) nas mais diversas areas do conhecimento. Dentre as
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diversas categorias existentes, as RNAs tém em comum o fato de serem modelos de
aprendizado de maquina que podem ser usados para tarefas de regressao e classifica-
¢do, em um contexto supervisionado, e tarefas de aprendizado de representacéo, em
contextos nao-supervisionados (HELBING; RITTER, 2018).

4.3.1 O Modelo do Neuronio

A base para a construgcdo de RNAs sdo unidades de processamento de infor-
macoes chamadas neurénios. Na Figura 9, pode-se observar os trés componentes
basicos do modelo de um neurdnio k:

1. Um conjunto de sinapses, caracterizadas por um peso. Um sinal z; na entrada
da sinapse j conectada ao neurdnio k£ é multiplicado pelo peso sinaptico wy;.

2. Um somador, responsavel por somar os sinais de entrada, apds a ponderacao
pelos pesos wy,; do neurdnio.

3. Uma funcgéo de ativacao, responsavel por limitar a amplitude de saida do neurdnio,
tipicamente no intervalo [0,1] ou [-1,1].

Além disto, 0 modelo inclui o bias(b;), que tem o efeito de aumentar ou diminuir
o valor resultante da entrada da fungéo de ativagéo.
by

Pesos das Conexdes
sinapticas

{_X1 >®
NG
Sinais de _J ; :

Limiar(bias)

Saida

Y
Entrada o) ——

Juncédo Funcgéo de
Somadora Ativacao

X,
;m

Figura 9 — Modelo de um neurénio (HAYKIN et al., 2009).

Matematicamente, 0 modelo da Figura 9 pode ser representado pelo conjunto
de equacdes

m
U = bk -+ E W5

j=1

Yr = ¢(u)



Capitulo 4. Conceitos de Aprendizado de Maquina 57

em que x1, xa, ..., T, fepresentam os sinais de entrada; wy, ws, ..., Wi, 0S respectivos
pesos sinapticos do neurénio k; u, a saida devido a combinagéo linear dos sinais de
entrada; by, o valor de bias; ¢() a fungao de ativagéo; e y; o sinal de saida do neurdnio
em questao.

Com relacdo a fungéo de ativagéo ¢(), a forma mais comum na construcao de
redes neurais € a fungcéao sigmoidal (MENON et al., 1996), uma funcao estritamente
crescente que apresenta um formato de S. Um exemplo de fungdo sigmoidal € a fungéo
de distribuicdo logistica definida pela Equagéo (14):

1

#lur) = 1+ exp(—a - uy)

Em que a € o chamado parametro de inclinagao, cuja variagao resulta em curvas
sigmoidais de diferentes inclinacges.

(14)

4.3.2 A Rede Perceptron Multicamadas

Partindo da unidade bésica, redes de diversas arquiteturas podem ser criadas,
por meio de diferentes arranjos e conexdes entre neurbnios (GOVINDARAJU; RAO,
2013). Dentre as diversas RNAs existentes, as redes do tipo Multilayer Perceptron
(MLP) estao entre as mais comumente utilizadas (HELBING; RITTER, 2018). As redes
do tipo MLP sdo RNAs de multiplas camadas: uma camada de entrada, uma camada de
saida e uma ou mais camadas intermediarias (ou ocultas). Cada camada é composta
por um numero de neurdnios, sendo que um neurdnio de determinada camada recebe
os sinais de todos os neurbnios que compdem a camada anterior e propaga a sua
saida para todos os neur6nios da camada posterior (BUENO, 2006). Uma caracteristica
importante de MLPs é que o fluxo de informacgao ocorre sempre para frente, em direcao
a camada de saida, configurando-a como uma rede do tipo feedforward (WUNSCH,;
LIESCH; BRODA, 2018). Na Figura 10, temos como exemplo uma MLP com trés
camadas: de entrada, escondida e de saida, com p, m e ¢ neurbnios em cada camada,
respectivamente. E importante notar que a camada de entrada é responsavel por
encaminhar os sinais de entrada, sem realizar quaisquer processamentos.

Para a obtencdo de um modelo final, deve-se definir os pesos sinapticos de cada
conexao que constitui a rede. Isto € feito através do processo de treinamento, em que
0s pesos da rede sao iterativamente reajustados, até que convirjam para determinados
valores. Para tal, o algoritmo por retropropagacéo do erro (backpropagation algorithm)
€ considerado o mais popular para o treinamento de MLPs (HAYKIN et al., 2009). O
processo de treinamento consiste em duas fases distintas:

1. Na fase forward, os pesos sinapticos da rede se mantém constantes, e 0s sinais
de entrada sédo propagados pela rede, camada a camada, até atingir o neurénio
de saida.
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Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Entrada 1

Entrada 2

Entrada p

Figura 10 — Rede Multilayer Perceptron, com uma camada escondida.

2. Na fase backward, um sinal de erro é gerado por meio da comparacao entre
a saida gerada pela rede e a saida desejada. O sinal de erro obtido é entao
propagado pela rede no sentido inverso a da fase anterior (para tras). E nesta
segunda fase em que ajustes sucessivos nos pesos sao realizados.

A seguir, uma breve descricao do algoritmo por retropropagacao do erro sera
feita (HAYKIN et al., 2009). Como exemplo, consideremos uma MLP como ilustrado
na Figura 10. Partindo de um conjunto de N amostras com o qual deseja-se realizar o
treinamento supervisionado, definido por

F = {u(n), d(n)},2, (15)

Em que u(n) é o n-ésimo estimulo aplicado a entrada, e d(n) € a n-ésima
resposta desejada. Desta maneira, o erro instantaneo para o neurénio de saida j é
dado por

e;(n) = d;(n) —y;(n) (16)
Onde d;(n) € o j-ésimo elemento do vetor d(n) e y;(n) é o sinal produzido pelo
neurdnio j na camada de saida, em resposta ao estimulo z(n).
Desta forma, erro quadratico instantaneo nas saidas do MLP é dado por

1
En)=2=> en) (17)
jeC
Onde o conjunto C inclui todos os neurdnios da camada de saida.
O erro quadratico instantaneo é uma funcao dos pesos sinapticos da MLP. O
método do Gradiente Descendente, ou método Delta (HERTZ, 2018), procura minimizar
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a funcéo de erro £(n), sendo que as conexdes entre a camada escondida e a camada
de saida sao ajustadas por
de(n)
A S
wk] (TL) 77(”) awkj<n)
Em que 7 consiste na taxa de aprendizagem e Awy;(n) é a corre¢édo aplicada ao
peso wy;(n). O uso do sinal negativo na Equacéo 18 considera o gradiente descendente

no espacgo dos pesos, i.e., procura uma variacao nos pesos de forma a reduzir o valor
de £(n). Das duas equacgdes anteriores, temos a lei de ajuste dos pesos

(18)

Awyj(n) = nox(n)hj(n) (19)
Sendo que
0r(n) = ex(n)dr(ve(n)) (20)

Em que h; é a saida do j-ésimo neurbnio da camada escondida, e ¢(v) € uma
funcéo de ativacao diferenciavel, como na Equacao 14. Da mesma maneira, para as
conexoes entre a camada de entrada e a camada escondida, temos o ajuste de pesos
dado por

Awji(n) = nd;(n)&:(n) (21)

Sendo que

( ¢j U] Z 5k ij (22)

Em que & é a saida do i-ésimo neur6nio da camada de entrada.

4.3.3 Redes Neurais Artificiais para a Representacao de Sistemas Dinamicos

As redes MLP, apesar de fornecerem um mapeamento ndo-linear de entrada e
saida, apresentam um comportamento estatico. Isto é, o fator tempo néo € levado em
conta neste tipo de configuracao e, portanto, ndo sao capazes de representar sistemas
dindmicos (CHEN; PATTON, 2012). De acordo com Haykin et al. (2009), existem duas
formas de incorporar o componente de tempo na operacdo de uma RNA:

1. A adogdo de uma estrutura de memaria na entrada de uma RNA estética, como,
por exemplo, uma MLP.

2. Por meio do uso de realimentacao.

A realimentacdo em uma RNA, por sua vez, pode ser realizada de duas manei-
ras: localmente, em que a realimentacao € aplicada a um neurénio individual na rede, e
globalmente, em que a realimentagédo engloba uma ou mais camadas da rede, podendo
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envolvé-la por completo. RNAs dotadas de realimentacao global sdo comumente deno-
minadas de Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks) (HAYKIN
et al., 2009).

Um exemplo de arquitetura que incorpora a adocao de estruturas de meméria na
sua operacao € a TDNN (Time-delay Neural Network) (CLOUSE et al., 1997). TDNNs
séo RNAs do tipo feedforward (sem o uso de conexdes recorrentes), cujas entradas
séo obtidas a partir de linhas de atraso de observagbes passadas, em pontos igual-
mente espacados. TDNNs tém sido utilizadas para a detecg¢ao de falhas de sensores
e atuadores em sistemas roboticos autbnomos, como no trabalho de Christensen et al.
(2008). Neste trabalho, os autores partem do pressuposto de que falhas de hardware
alteram o fluxo de dados sensoriais e a reacao do programa de controle, cujas altera-
¢cbes podem ser detectadas pela TDNN. A avaliacao é feita aplicando a estratégia em
sistemas robadticos reais em diversos cenarios experimentais, avaliando taxas de falso
positivo e laténcia de deteccao apds a injecao de diferentes tipos de falhas, variando-se
diferentes parametros do detector. Outro exemplo € o trabalho de Jager et al. (2014),
que emprega TDNNs para a detecgéo de falhas de sensores em sistemas industriais,
com o objetivo de fornecer uma abordagem geral para substituir conjuntos complexos
de métodos individuais de deteccdo. Em um primeiro momento, uma etapa de selecao
dos atributos mais relevantes é feita e a estratégia por fim é aplicada a uma simulagao
de sistema dindmico bem conhecida (sistema de tanques de agua) e avaliada mediante
a injecao deterministica de falhas de sensores.

Redes neurais sdo também utilizadas para a representacao de modelos Nao-
lineares Auto-regressivo de Entradas Exdgenas (Nonlinear Autoregressive with Exo-
genous Inputs-NARX). O termo auto-regressivo indica que o modelo relaciona o valor
futuro de uma série temporal com valores presentes e passados desta mesma série,
enquanto que as entradas exdgenas indicam que valores presentes e passados de
um ou mais atributos externos também sao utilizados pelo modelo. Desta forma, no
modelo NARX, a saida no instante futuro £+ 1 € uma funcéo ndo apenas dos d valores
presentes e passados da entrada u, mas também de ¢ valores presentes e passados
da propria saida y. Na Figura 11, sao apresentadas duas configuragdes possiveis
para a representacdo deste tipo de modelo. O bloco ! representa uma unidade de
atraso, cuja saida corresponde ao atributo observado no intervalo de tempo anterior.
A associacdo em série dos blocos »~! forma, entdo, as respectivas linhas de atraso
do modelo. Na Figura 11a, a configuracao em malha fechada é apresentada, em que
valores passados do valor estimado de saida y € realimentado a entrada. Nesta arqui-
tetura, o comportamento dindmico é obtido tanto pelo uso de estruturas de meméoria -
as linhas de atraso da entrada u e saida y - quanto pela realimentacao da saida y na
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entrada da rede. Neste caso, a saida y, € representada pela Equacao (23):

yk = F(g)k,...,g)k_q;uk,...,uk_d) (23)

Ja a Figura 11b apresenta a configuragdo em malha aberta, em que os valores
reais da saida y do sistema representado sao utilizados na entrada, ao invés dos
valores previstos pela rede. A configuracdo em malha aberta € frequentemente utilizada
na etapa de treinamento da rede (HAYKIN et al., 2009), mas também durante a etapa
de operacéao, no caso em que a previsao de apenas um passo adiante (one-step ahead)
é realizada (RAMESH; ARULMOZHIVARMAN, 2014). Nesta configuracao, a conexao
de realimentacdo nao é utilizada, e a saida y, é representada pela Equagéo (24):

ng = F(yka s Yk—q5 Uk, "'7uk_d) (24)

E importante notar que, apesar de na Figura 11 apenas uma entrada estar
representada, as redes NARX podem assumir um numero maior de entradas, sendo
qgue cada entrada pode assumir um numero diferente de unidades de atraso.

Redes NARX, por sua capacidade de modelagem de sistemas dinamicos nao-
lineares, sdo muito aplicadas em sistemas de controle (LEE et al., 2018; AGHADAVO-
ODI; SHAHGHOLIAN, 2018), previsao de séries temporais (QIN et al., 2017; [ZADY
et al., 2013; KUMAR; LOPEZ, 2015) e diagnéstico de falhas (CAPRIGLIONE et al.,
2018).

Em um estudo realizado por Nascimento e Valdenegro-Toro (2018), a estimacgao
de modelos dinamicos de propulsores subaquaticos foi realizada com o uso de uma
MLP de comportamento estatico, além de trés categorias distintas de RNNs - Redes
NARX, redes LSTM (Long Short-term Memory) (WANG, 2017) e redes GRU (Gated
Recurrent Unit) (CHUNG et al., 2014). Os resultados do estudo mostraram que a rede
NARX foi capaz de identificar de maneira mais precisa as dependéncias temporais
apresentadas pelos propulsores, quando comparado as outras RNAs utilizadas. Em
outro trabalho realizado por Capriglione et al. (2018), uma rede NARX é utilizada para a
deteccéo de diferentes tipos de falhas injetadas em um sensor de deslocamento linear
(potencidmettro) em uma motocicleta. A estratégia baseia-se na geragao de residuos
a partir de um modelo NARX do comportamento normal da motocicleta. Uma média
movel é entédo aplicada aos residuos obtidos, e o resultado é entdo comparado a um
determinado limiar para realizar a detec¢ao da falha. O desempenho da estratégia é
avaliado em termos de falsos alarmes (falsos positivos), detec¢des perdidas (falsos
negativos) e detecgdes corretas (verdadeiros positivos).

Em um trabalho realizado por Lin et al. (1996), resultados experimentais de-
monstraram que redes NARX foram capazes de preservar informagdes por um periodo
de tempo de duas a trés vezes maior, quando comparado com outros tipos de RNNs.
No entanto, redes NARX, juntamente com outras RNNs cujo treinamento é baseado no
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algoritmo de gradientes descendentes, ndo sao imunes ao problema de dissipacao dos
gradientes (vanishing-gradients problem) (LIN et al., 1996). Devido a combinacao de
ndo-linearidades da rede, a variacdo de uma entrada temporalmente distante pode sur-
tir pouco ou nenhum efeito durante a etapa de treinamento, dificultando o aprendizado
de dependéncias de longo prazo entre as variaveis (HAYKIN et al., 2009).

B u(k-1) u(k-1)
! u() 7!

Uk

Saida Estimada
Ik

Saida Estimada

i

Multilayer Yk » u(k-d)
Perceptron ”

Perceptron

-1 Saida
Yk

92) y(k-2)
(1) 1 y(k-1

(@) (0)

Figura 11 — Modelo n&o-linear auto-regressivo com entradas exdgenas (NARX). (a)-
Configuracdo malha fechada. (b) - Configuragdo malha aberta
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5 ESTRATEGIA DE DETECCAO DE FALHA PARA VEICULOS SUBAQUATICOS
OPERADOS REMOTAMENTE

O presente trabalho pretende implementar uma estratégia de deteccao de falhas
para ROVs, bem como testa-la e avalia-la experimentalmente utilizando um veiculo
subaquatico OpenROV V2.8 (STACKPOLE; LANG, 2013). A estratégia de deteccgéo
€ formulada como um problema de classificacdo de uma classe (one-class classifica-
tion), em que a classe negativa é definida como a classe normal, e consiste em duas
etapas: geracao de residuos e avaliagcao residual. Para a geracao residual, a dindmica
do veiculo sem falhas é representada utilizando uma série de modelos de regressao.
Construido o modelo, o residuo é calculado por meio da diferenca entre a saida es-
timada pelo modelo e as leituras reais coletadas. J4 a etapa de avaliacao residual
consiste na classificagéo final entre os estados normal/falha do veiculo, determinada a
partir dos residuos obtidos na etapa anterior.

Os n atributos U = {U,, U, ...,U,_1} coletados e utilizados para a implemen-
tacdo da estratégia proposta sao descritos na Tabela 3. Dentre estes, os atributos
alvoY = {Yy,Y1,...,Y,_1} representam os p atributos cujo valor deseja-se prever para
que a deteccao de falhas seja possivel. Baseado no pressuposto de que o compor-
tamento dindmico do veiculo é capaz de capturar condicdes de falha (TAKAI; URA,
1999; SUN; LI et al., 2016; KHALASTCHI et al., 2011), as variaveis de posicao e
velocidade apresentadas na Secao 2.1 sdo candidatas para compor Y. No trabalho
de Khalastchi et al. (2011), é demonstrado que a deteccao de anomalias em siste-
mas robdticos é aprimorada quando se considera ndo as leituras de posicao em si,
mas sim as suas taxas de variacdo. Somado a isto o fato de que, no estudo de caso
apresentado neste trabalho os sensores de velocidade linear ndo estdo disponiveis,
as velocidades angulares foram adotadas como atributo alvo. Portanto, o conjunto Y,
neste trabalho, consiste nas velocidades angulares p, ¢ e r ao redor dos eixos X, Y, e
Zy, denominadas GYROX,GYRQOY,GYROZ na Tabela 3.

Uma visao geral do sistema de deteccéo proposto pode ser vista na Figura 12.A
estratégia € composta por um conjunto de modelos que fornece, em um instante k,
uma estimativa Y(k) = {Yy(k), Yi(k),...,Y,(k)} das leituras reais dos atributos alvo
Y (k). Para tal, ser& utilizado uma série de p modelos de regresséo do tipo NARX, em
que a saida do j-ésimo modelo consiste na estimativa Y;(k). Como deseja-se prever
o valor de apenas um passo adiante, nenhuma conexao de realimentacéo foi utilizada
na rede NARX, tratando-se, portanto, da configuragcdao de malha aberta, como visto na
Secéao 4.3.3. Cada modelo recebe como entrada ndo apenas os valores passados da
propria variavel alvo, mas também valores passados de um subconjunto de atributos
S; C U. O subconjunto S; representa os atributos mais relevantes para a obtengéo
de Yj apds a aplicacao de determinado processo de seleg¢édo de atributos, como os
apresentados na Secao 4.2.
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Tabela 3 — Atributos coletados do OpenROV.

Atributo Informacgao Unidade

mtarg1 pulso PWM - motor BB ms

mtarg2 pulso PWM - motor vertical ms

mtarg3 pulso PWM - motor BE ms

roll Angulo de roll do ROV graus

yaw Angulo de yaw do ROV graus

pitch Angulo de pitch do ROV graus

depth Profundidade do ROV m

LACCX Aceleragao Linear no eixo X0 m/s?

LACCY Aceleracao Linear no eixo YO m/s?

LACCZ Aceleracao Linear no eixo Z0 m/s?

GYROX Velocidade angular de roll rot.porsegundo(rps)
GYROY Velocidade angular de pitch rot.porsegundo(rps)
GYROZ Velocidade angular de yaw rot.porsegundo(rps)
SC1l Corrente do ESC 1 (BB) A

SC2l Corrente do ESC 2 (Vertical) A

SCal Corrente do ESC 3 (BE) A

BT1l Corrente do banco de baterias 1 (BB) A

BT2l Corrente do banco de baterias 2 (BE) A

temp Temperatura do ambiente (lida pelo sensor MS5837) | °C

vout Tensao saida BeagleBone v

iout Corrente de saida BeagleBone A

cpuUsage | Uso da CPU - Beaglebone %

timestamp | Tempo Unix (desde 1 Jan 1970) ms

E importante notar que, por simplicidade, a Figura 12 apresenta apenas uma
Linha de Atraso (LA) para cada subconjunto de atributos S;. No entanto, na realidade,
cada atributo que pertence ao subconjunto € dotado de sua prépria LA. Além disto, o
nuamero de unidades de atraso que compde cada LA pode ser diferente de uma variavel
para outra. De maneira anéloga, uma LA também é aplicada a variavel autoregressiva
Y;.
Uma vez obtido Y (k), um vetor de residuos ¢(k) pode ser gerado a partir da
diferenca entre Y (k) e Y (k). Os residuos obtidos podem ser entdo utilizados como
entrada para a proxima etapa, de avaliagao residual. Considerando que uma operagao
sem falhas do ROV deve apresentar valores préximos aos estimados, os residuos
obtidos devem aproximar-se de zero. Da mesma maneira, eventuais falhas no veiculo
devem refletir no vetor de residuos obtido. Desta maneira, pode-se empregar um
método que analise ¢(k) para finalmente classificar o estado do ROV no instante &
entre estados de falha e normal. Este processo é apresentado de maneira simplificada
na Figura 12.
O treinamento inicial da MLP é realizado utilizando uma base de dados obtida
a partir de diversas sessdes de operacao normal do ROV. As sessbes de operacgao,
por sua vez, sdo compostas pela execucdo de diversas sequéncias de manobras
pré-estabelecidas. E importante salientar que, nesta etapa, a definicdo do estado de
normalidade do ROV é realizada de maneira qualitativa, com base no julgamento do
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Figura 12 — O Sistema de detecgéo de falhas.

operador durante a sessao de operagdo. Caso o veiculo ndao se comporte de maneira
satisfatéria, de acordo com a opiniao do piloto, o trecho em questao da sessao é
descartado e nao ¢ integrado a base de dados utilizada para a obtencao do modelo
de normalidade. Desta maneira, a quantidade de conhecimento de dominio neces-
saria para a obtencao dos dados ¢ reduzida, diminuindo os esfor¢cos envolvidos na
modelagem. Por outro lado, o critério se torna algo subjetivo, uma vez que diferentes
operadores podem apresentar critérios distintos para a definicdo da normalidade do
veiculo.

A metodologia proposta para este trabalho sera apresentada com o auxilio
de exemplos. Os exemplos apresentados ao longo deste trabalho foram elaborados
a partir de um conjunto de pontos de amostra coletados com uma frequéncia de
5Hz, sendo que cada ponto amostrado compreende os 23 atributos apresentados na
Tabela 3. Destes, o atributo timestamp néo € utilizado de maneira explicita na analise,
apesar de ter sido utilizado para lidar com as caracteristicas temporais da aplicagdo. O
processo de coleta de dados sera explicado em maiores detalhes na Secao 6.1.2. Os
exemplos sao elaborados e apresentados com relacao a um atributo alvo especifico: a
velocidade angular GYROZ, sendo que a mesma metodologia sera replicada para os
dois atributos restantes GYROX e GYROY.

5.1 CARACTERIZACAO DINAMICA

Como uma etapa preliminar, uma analise exploratéria dos atributos é realizada,
com o objetivo de se caracterizar as relagbes dinamicas entre eles. Os resultados
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Figura 13 — Medidas de informagédo mutua (M) entre GYROZ e mtarg1, para diferentes
atrasos de tempo.

desta etapa serdo entao utilizados nas etapas subsequentes de selecdo de atributos e
selecdo de unidades de atraso do modelo de regressao.

5.1.1 Dependéncias Temporais entre Atributos

Uma abordagem direta para a sele¢ao de atributos seria avaliar a relagao entre
as variaveis considerando um mesmo indice temporal k. No entanto, dependéncias di-
namicas do sistema representado implicam no fato de que atributos podem influenciar
outros atributos em intervalos de tempo futuros. Tomemos como exemplo o cenario
de um comando de “giro a direita” enviado ao ROV. Neste caso, o comando de en-
trada do motor de bombordo, por exemplo, pode influenciar a velocidade angular do
veiculo apenas no préximo intervalo de tempo, ou ainda em intervalos mais a frente,
dependendo das caracteristicas de resposta do motor e caracteristicas fisicas do ROV.
Portanto, se a selegéo de atributos é realizada dentro de um mesmo intervalo de tempo,
é possivel que interacdes entre os dois atributos citados sejam subestimadas. Por este
motivo, medidas de Informacao Mutua entre as variaveis sao calculadas para diferentes
deslocamentos de tempo entre elas.

Como um exemplo, a Figura 13 nos mostra as medidas de MI entre os atributos
mtarg? e GYROZ em funcao do deslocameanto temporal entre as duas variaveis.
Considerando a frequéncia de amostragem, cada intervalo de tempo corresponde a um
intervalo de 0.2s. Assim, valores de Ml foram calculados para deslocamentos temporais
de 0 a 3s, com o atributo alvo estando sempre avancado com relagao ao outro. Assim,
o valor relativo ao atraso 3, por exemplo, denota a medida de interdependéncia entre
o comando mtarg1 amostrado a 3 intervalos de tempo atras, em relacdo ao GYROZ
Nota-se que o valor de Ml maximo de 0.60 ocorre para um deslocamento temporal de
2 (0.4s), ilustrando as consideragoes feitas.

Considerando isto, o mesmo procedimento pode ser feito entre todas as
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Figura 14 — Autocorrelacao parcial de GYROZ, em até 50 atrasos de tempo.

variaveis alvo e respectivas varidveis independentes, de maneira a determinar o
atraso de tempo para o qual a maior medida de interdependéncia ocorre (SANCHEZ-
FERNANDEZ et al., 2018).

5.1.2 Analise de Autocorrelacao

Além das analises de dependéncia entre diferentes atributos, é também im-
portante realizar a analise de autocorrelagao para as variaveis alvo, como descrito
na Secao 4.1. Na Figura 14, é apresentado como exemplo o grafico com os valores
de PACF para os 50 valores passados de GYROZ (10 segundos). Através de uma
analise visual do grafico, pode-se perceber que a influéncia dos valores passados é
consideravelmente atenuada apds cerca de 7 unidades de atraso.

5.2 SELECAO DE ATRIBUTOS

A etapa de selecao de atributos pode contribuir tanto para a redugéo no tempo
de treinamento quanto para a reducao do efeito de sobreajuste, como visto na Se-
cao 4.2. Nesta Secao, sera explicado a maneira com que trés métodos de selecéo de
atributos serao aplicados na estratégia proposta: o método Stepwise (SW), RReliefF
(RF) e 0o método baseado em correlacdo (Correlation-based Feature Selection - CFS).
A estratégia proposta sera realizada utilizando cada um dos métodos de selecao de
atributos mencionados. Os resultados serao, entao, avaliados e comparados de acordo
com o método de selecdo de atributos utilizado.
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5.2.1 O método SW

O método SW sera utilizado na modalidade backwards, partindo do conjunto
total de atributos, ja levando em consideracao os deslocamentos temporais obtidos
na etapa anterior de caracterizacao dindmica. O processo de selecéao foi realizado de
acordo com o proposto por Vu, Muttagi e Agalgaonkar (2015), cuja visdo geral pode
ser vista na Figura 15.

De maneira prévia, uma analise de multicolinearidade € realizada, com base nos
FIV calculados para cada atributo presente no conjunto. A cada iteracao, o atributo com
maiores efeitos de multicolinearidade é removido, até que todos os atributos restantes
apresentem FIV abaixo de determinado valor. Um FIV = 5 &€ comumente utilizado
na literatura, ponto para o qual o coeficiente de determinacdo R? para determinado
atributo, com relagdo aos restantes, é superior a 0.8 (ROGERSON, 2014). Neste
trabalho, o valor de FIV = 5 é adotado como o ponto de parada para a analise de
multicolinearidade.

Conjunto completo
de atributos

Y
R

Andlise de
multicolinearidade

Modelo de
Regresséo Multipla

Sim

Remove atributo com
maior FIV

odos os atributos
significativos
(p<0.01)

Remove atributo
menos significativo

Sim

Subconjunto de
Atributos Escolhido

Figura 15 — Procedimento adotado para a selegao de atributos Stepwise.

Concluida a analise de multicolinearidade, o subconjunto resultante é utilizado
como ponto de partida para o método Stepwise. A cada passo, um modelo de regres-
sao linear multipla é construido, e o atributo menos significativo, de acordo com o
valor-p, é removido. O processo € interrompido quando todos os atributos resultantes
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apresentarem p<0.01, fornecendo assim o subconjunto de atributos final.

5.2.2 O Método CFS

De acordo com o exposto na Secédo 4.2, o método de selecdo de atributos
CFS (HALL, 1999) também sera aplicado na metodologia proposta. A estratégia de
busca utilizada foi a best first, partindo do conjunto vazio de atributos (forward selec-
tion).

5.2.3 O método RF

Diferentemente do método CFS, a aplicagdo do método RF, de acordo com o
discorrido na Secéo 4.2.4, nos fornece uma ordenacao dos atributos disponiveis. Resta,
portanto, uma maneira de definirmos um subconjunto dos atributos mais relevantes,
a partir dos pesos obtidos. Para tal, um limiar é calculado, como proposto por Chen
(2012), da seguinte maneira:

1. Os pesos dos f atributos wy, wy, ..., ws—_1 &0 dispostos em ordem decrescente.

2. Arazdo R; = -“ é calculada para cada atributo.

Wi41
3. O ponto de corte € definido no ponto para o qual a diferenga maxima entre

R;.1 € R; ocorre. O primeiro e ultimo atributos ndo sdo usados como ponto de
corte (FLOREZ-LOPEZ, 2007).

5.3 SELECAO DE UNIDADES DE ATRASO

Em uma rede NARX, a selecdo ndo somente dos atributos, mas também das
unidades de atraso, tanto para os atributos de entrada U quanto para a saida Y, é
crucial (WUNSCH; LIESCH; BRODA, 2018). Idealmente, deve-se incluir as unidades
de atraso que sejam significantes, mas ao mesmo tempo mantendo o0 minimo de
unidades necessarias, de maneira a diminuir o tempo de processamento e efeito de
sobreajuste (MAIER et al., 2010).

No presente trabalho, a determinagao das unidades de atraso para os atributos
de entrada U sera realizada utilizando os valores de M| encontrados na etapa de
caracterizacao dinamica (Secao 5.1). Ja a selecao das unidades de atraso de Y é
realizada visualmente, de acordo com a analise de PACF, como descrito também na
Secao 5.1.

5.4 SELECAO DE MODELO

Uma caracteristica importante em técnicas de aprendizado de maquina € a
escolha apropriada de complexidade do modelo: se um modelo € muito complexo,
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sua capacidade de generalizagcdo pode ser prejudicada, ao passo que um modelo
excessivamente simples ndo ira capturar satisfatoriamente a informagéao presente nos
dados (CLAESEN; DE MOOR, 2015). Este balanco pode ser feito por meio do ajuste
de hiperparametros, que sdo usados para configurar varios aspectos do algoritmo de
aprendizagem, e influenciam largamente no desempenho do modelo resultante.

No presente trabalho, o ajuste dos hiperparametros sera realizado utilizando
uma estratégia de busca em grid (grid search) (PEDREGOSA et al., 2011), em que
multiplas combinacgdes de hiperparametros sao utilizadas para o treinamento do mo-
delo, em busca do conjunto de parametros que nos fornece o melhor desempenho.

A métrica de desempenho utilizada foi o erro quadratico médio (MSE -mean
squared error). Com a intencao de se obter uma estimativa imparcial dos erros obtidos
pelo modelo, o processo de validacao cruzada serd utilizado (TAN, 2018). O processo
de validacdo cruzada particiona o conjunto de dados utilizados para treino em k partes
iguais. Neste trabalho, 0 numero de pastas k adotado é de 5. A cada iteracao, uma par-
ticdo, ou pasta, € escolhida para a validagao, enquanto que as restantes sao utilizadas
para o treinamento, de maneira que cada dado € utilizado k£ — 1 vezes para treinamento
e apenas 1 vez para teste. O erro total é entdo calculado através da soma dos erros
individuais para cada iteragao (TAN, 2018).

Todo o processo de selecao e validagdo do modelo esta exemplificado na Fi-
gura 16. Inicialmente, o conjunto de dados como um todo é dividido em duas partes:
um grupo de treino e um de teste, na propor¢cao de 70%-30%. Desta maneira, todo o
processo de sele¢cdo do modelo é realizado no conjunto de treino, deixando o conjunto
de testes para a avaliacdo do modelo final.

Utilizando o conjunto de treino, o processo prossegue realizando uma busca em
grid através de multiplas combinacdes de diferentes valores de hiperparametros espe-
cificados. Neste trabalho, apenas uma camada escondida é utilizada, e os parametros
variados no processo de busca sao: o numero de neurénios da camada escondida (15,
30, 50 e 100), o tipo de funcédo de ativacao da camada escondida (Rectified Linear
Unit - ReLu ou tangente hiperbdlica - tanh) e taxa de aprendizagem » (0.01, 0.2 € 0.2).
O intervalo de valores foi definido empiricamente, mediante experimentacdes prévias.
Encapsulado no processo, a validagdo cruzada é realizada ap6s o particionamento
do conjunto de treino em 5 pastas de tamanhos iguais, sendo que para cada iteracao
temos 4 pastas utilizadas para o treinamento e a pasta restante para a validacao. Desta
maneira, o processo completo envolve o treinamento de 120 = 5 - 24 modelos, em que
5 € 0 numero de pastas e 24 € o numero de combinag¢des de hiperparametros a serem
analisadas.

E importante notar que os processos de selegdo de atributos e de unidades
de atraso, envolvendo as analises de caracterizacdo dinamica, como visto nas Se-
cbes 5.2.1,5.2.2 e 5.3, sdo realizados 5 vezes, uma para cada conjunto de pastas



Capitulo 5. Estratégia de Detecgao de Falha para Veiculos Subaquaticos Operados Remotamente 71

70% 30%

| Treino | Teste |

Grid Search

Ultimo Conjunto de
Parametros?

Selecédo
atributos(Treino)

! Treina modelo final
i | (Treino,melhores_params)

Divide Treino em k|
pastas

i | Avalia modelo final(Teste)

Selecéo
atributos(treino_k)

Treina
modelo(treino_k,params)

Avalia Modelo(val_k)

Figura 16 — Processo de validagdo do modelo preditivo.

de treinamento (REUNANEN, 2003). Desta forma, qualquer informagéo presente no
conjunto de teste é desconsiderada, evitando imparcialidades do processo.

Finalmente, o modelo final sera treinado, utilizando os hiperparametros que
resultaram no melhor desempenho durante a etapa de validagéo cruzada. Para tal, é
realizado novamente os procedimentos para selecao de atributos e unidades de atraso,
desta vez para o conjunto completo de treino. O conjunto de teste pode, entao, ser
usado para a avaliagéo final do modelo. Por ndo ser utilizado em nenhum momento no
processo de treinamento, o conjunto de testes pode ser utilizado para a comparacao do
desempenho entre os modelos utilizando métodos de selecao de atributos diferentes,
e eventualmente outras diferentes estratégias de detecgéo.

5.5 AVALIAGCAO RESIDUAL

Sendo p o numero de atributos alvo, ao fim da etapa de geragéo de residuos,
teremos um vetor de residuos ¢ com p elementos. Para obter uma classificacdo do
ponto amostrado no instante k, resta a implementacao de um bloco funcional capaz
de tomar esta decisdo com base no vetor ¢. Neste trabalho, a indicagao de falha é
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realizada de acordo com a Equagéao (25):

0, se|o;|(k) <th;

FS= ,
1, se|o,l(k) > th;

Vie(0,1,...,p—1) (25)

Em que F'S representa o estado de falha (0 - sem falhas e 1 - com falhas), ¢; o
residuo do j-ésimo atributo alvo e th; o limiar adotado para o atributo em questao. Isto
€, uma falha é indicada caso qualquer um dos residuos calculados para os atributos
alvo ultrapasse determinado limiar, que pode ser definido indepentemente para cada
alvo. Caso contrario, nenhuma falha € indicada.

5.6 MODELO DE INJEGAO DE FALHAS

De maneira a avaliar o desempenho da estratégia proposta, falhas oriundas
de defeitos de sensores de diversos tipos serdo consideradas. As falhas de sensores
foram escolhidas por estarem listadas entre as falhas mais comumente reportadas
durante a operacédo de AUVs e ROVs, de acordo com Antonelli (2003). Nao obstante,
espera-se que a estratégia proposta seja capaz de capturar outros tipos de falhas. Evi-
déncias para isto sdo exemplos de trabalhos que empregam abordagens similares para
a deteccgao de falhas de diferentes naturezas, como falhas de atuador (CHRISTENSEN
et al., 2008; SUN; LI et al., 2016) e falhas de software (GOLOMBEK, 2014). Assim, a
avaliacao da estratégia frente a falhas de outras naturezas constitui uma importante
sugestao para trabalhos futuros.

O modelo de falhas para sensores utilizado neste trabalho segue o adotado
nos trabalhos de Zhang, Wu e Chu (2014) e Qi e Han (2007), em que simulacdes sao
utilizadas para reproduzir os estados de falha. Considerando y, como o valor ap6s
a injecao de falhas e y a leitura original do sensor, os seguintes tipos de falhas sédo
descritos:

1. Stuck-at : y, = a, em que « é uma constante determinada.
2. Ganho constante: y, = Sy, em que 3 é o coeficiente do ganho.
3. Viés constante: y, = y + §, em que ¢ € uma constante.

4. Drift:y, =y + tc, em que t € o indice de tempo e ¢ a inclinagédo da reta.

Desta maneira, falhas serdo injetadas no conjunto de teste, variando os seguin-
tes parametros em intervalos pré-estabelecidos: a, 3,6 € c.

Um segundo parametro importante diz respeito a duracao da falha. De acordo
com Golombek (2014), falhas podem ser distintas de acordo com sua persisténcia,
com falhas intermitentes (ou transientes) de natureza temporaria, enquanto que falhas
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persistentes estdo continuamente presentes. Por conta de sua natureza temporaria,
a deteccao de falhas intermitentes pode ser ainda mais desafiadora (GOLOMBEK,
2014). Neste trabalho, serao abordadas falhas de natureza intermitente para diferentes
periodos de duracao. As falhas serao injetadas aleatoriamente no conjunto de teste,
comparando posteriormente o resultado do diagnéstico com os periodos de falha
registrados.

De maneira a ilustrar cada tipo de falha, a Figura 17 apresenta a comparacao
entre as curvas de um atributo hipotético original (em azul) e apés a insercao de cada
tipo testado de falha (em laranja). As Figuras 17a a 17d representam as falhas de
stuck-at (o = 0), ganho constante (5 = 1.1), viés constante (o = 0.5) e drift (¢ = 0.05),
respectivamente. Neste exemplo, todas as falhas tém uma duracdo de 5 segundos,
com inicio e término aos 4 e 9 segundos, respectivamente.

(] 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo(s) Tempo(s)

Atributo
]
Atributo
(=]

(a) (b)

Atributo
o
Atributo
(=]

T T T T T T T T T T T T T T T T
o 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo(s) Tempo(s)

() (d)

Figura 17 — Exemplos dos tipos de falhas inseridas.(a)- Stuck-at, b) - Ganho constante,
(c) - Viés constante, (d) - Drift.
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5.7 VISAO GERAL

No inicio deste Capitulo, na Figura 12, é apresentado o sistema de deteccao
de falhas na sua fase de operacao, apos a conclusdo de todos os passos discorri-
dos até aqui. Além disto, é igualmente importante realizarmos uma sumarizacéao de
todas as etapas envolvidas no processo de construcao da estratégia. Na Figura 18,
uma visao geral das principais etapas da estratégia, bem como suas inter-relacdes, é
apresentada.

A etapa inicial consiste na Caracterizagdo Dinamica. Esta fase € composta
pelas analises de Informacdo Mutua e Autocorrelacao Parcial.A Informacado Mutua
é utilizada para dois propoésitos. O primeiro consiste no deslocamento temporal dos
atributos, para que a etapa subsequente de Selecao de Atributos possa ser realizada
adequadamente. O segundo consiste na definicdo das unidades de atraso para cada
atributo. Ja a Autocorrelacao Parcial € utilizada para a determinacéo das unidades de
atraso das variaveis autoregressivas GYROX, GYRQOY e GYROZ.

Tendo selecionado o subconjunto de atributo e linhas de atraso, prossegue-se
com a selecao e treinamento do modelo, através da busca em grid e validagao cruzada.
Ao fim desta fase, temos todos os parametros do modelo de regresséo definidos e os
modelos finais ja treinados. Em seguida, a etapa de avaliagdo residual recebe os
residuos gerados e fornece uma saida final de classificagdo de falha. Finalmente, a
estratégia é validada mediante a injecdo de falhas, conforme discutido anteriormente.

Caracterizagdo
Dinamica

Selegéo de
Atributos

| Informagao Matua K

Selegéo de Modelo Injecdo de Falhas
/ Avaliacdo Residual /
Treinamento Validacao

i| Autocorrelagdo
Parcial

Selegéo de Linhas
de Atraso

i

Figura 18 — Visao Geral da Estratégia Proposta
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6 A ESTRATEGIA APLICADA AO OPENROV

Neste capitulo, serdo apresentados os procedimentos e resultados obtidos ao
aplicar a estratégia proposta ao veiculo OpenROV, comec¢ando por uma série de etapas
preliminares realizadas para garantir que sejam obtidos os dados necessérios para a
correta implementacao da estratégia. Em seguida, serdo apresentados e discutidos
os resultados referentes a diversos aspectos da estratégia: andlises de correlagao,
selecao de atributos, potencial preditivo e capacidade de deteccéo.

6.1 ETAPAS PRELIMINARES

Para que o sistema de deteccao possa ser implementado em um caso pratico,
uma série de etapas prévias devem ser realizadas com o objetivo de fornecer um con-
junto de dados cuja quantidade, diversidade, qualidade e estrutura sejam adequadas
para a boa operacao da estratégia. As etapas preliminares envolvidas para a imple-
mentacao do sistema de deteccao proposto foram definidas como: modificacdo do
ROV, coleta de dados e preparagédo dos dados. Cada uma das etapas mencionadas
sera abordada em maiores detalhes nas secdes subsequentes.

6.1.1 Modificacao do ROV

Como mencionado, o OpenROV V2.8 fornece dados de telemetria relaciona-
dos a sensores internos e status de inicializacao do veiculo. No entanto, dados de
navegacao, como leituras de profundidade, roll, pitch e yaw, nao estao disponiveis ini-
cialmente. Além disto, em experimentacdes preliminares, foi constatado que a taxa de
amostragem de 1Hz fornecido pelo OpenROV é demasiadamente baixa para refletir o
comportamento do ROV, prejudicando a capacidade de deteccao de falhas do sistema.
Portanto, modificagdes e inclusdes foram feitas no veiculo, tanto em nivel de hardware
quanto em software.

6.1.1.1 Hardware

Como detalhado na Secao 2.2.3, a empresa OpenROV disponibiliza o esque-
matico, arquivos e listas de componentes necessarios para a fabricacao da placa de
IMU de maneira gratuita e publica. Ap6s a confeccao do circuito impresso de maneira
terceirizada e a aquisicao dos sensores e componentes passivos necessarios, a mon-
tagem da placa foi realizada. O conjunto foi entao integrado ao sistema do OpenROV
através da utilizagdo dos cabos dedicados para comunicagéo 12C fornecidos no vei-
culo. Para garantir o isolamento da placa IMU com a agua, recipientes de acrilico foram
projetados e fabricados. Apo6s a insercdo da placa, um adesivo epdxi foi utilizado para
o preenchimento do recipiente, prevenindo a entrada de agua. Apesar de a placa ter
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Figura 19 — Montagem e instalacdo da placa de IMU/Profundidade. (a) - Componentes
utilizados para a montagem da placa de IMU. (b) - Conjunto de placas IMU
montadas e integradas ao OpenROV.

sido projetada para abrigar os dois sensores (MS5837 e BNO055), duas placas foram
montadas separadamente, uma para cada sensor, e conectadas serialmente com o
barramento 12C, de maneira que eventuais trocas e manutengdes possam ser feitas
individualmente. Os componentes utilizados e montagem final das placas no veiculo
podem ser vistos nas Figuras 19a e 19b, respectivamente.

6.1.1.2 Software

Uma vez integrada a unidade de medicao inercial ao ROV, os seguintes atributos
estarao disponiveis para visualizagao e coleta através do cockpit: profundidade e os
angulos de euler roll, pitch e yaw. No entanto, o sensor BNOQ55 ¢ capaz de realizar
leituras de atributos adicionais que podem auxiliar no sistema de detecg¢ao proposto.
Leituras de aceleracao, por exemplo, podem fornecer informag¢des importantes com
relagéo a choques fisicos do veiculo e/ou vibragdo dos conjuntos motores/hélice. Além
disto, em sistemas roboéticos, a taxa de variacao dos angulos de euler pode ser mais
relevante para a deteccao de falhas do que as préprias leituras dos angulos absolu-
tos (KHALASTCHI et al., 2011). Portanto, o firmware do veiculo OpenRQV foi alterado
para habilitar a aquisicdo de dados referentes a aceleragdo linear, em m/s?, e taxa
angular dos angulos de roll, pitch e yaw, em rotagdes por segundo (rps).

Outra modificacdo importante foi a alteracao da frequéncia de amostragem dos
dados. Originalmente, os dados de navegacao eram atualizados com uma frequéncia
de 10Hz, enquanto que os dados de telemetria apresentavam uma frequéncia de 1Hz.
O firmware do veiculo foi alterado para que o ciclo de leitura dos sensores pela placa
de controle e envio da lista de atributos para o registrador de dados seja realizado com
uma frequéncia de 5 Hz para todos os dados (navegacao e telemetria).
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6.1.2 Coleta dos Dados

Uma vez garantida a disponibilidade dos atributos e frequéncia de amostragem
apropriados, pode-se iniciar a etapa de coleta dos dados. Para tal, o ROV foi operado
diversas vezes em uma piscina de dimensdes 4,54m x 2,30m e 1,20m de profundidade.
Por conta da baixa profundidade do local de operacao, decidiu-se limitar a sequéncia
de manobras ao plano horizontal, com atua¢cées do motor vertical (mtarg2) sendo
realizadas apenas para correcao da profundidade durante a operacéo.

A coleta dos dados foi realizada executando sequéncias de manobras pré-
estabelecidas, de maneira que uma ampla combinacdo de movimentos possiveis no
plano horizontal fosse capturada. As seguintes sequéncias de manobras foram utiliza-
das:

1. Diregao para a frente, seguido de movimento a ré.

2. Giro em torno de si mesmo, realizando uma volta completa a direita e outra a
esquerda.

3. Movimento completo de “oito”.
4. Movimento de “ziguezague”.

5. Direcéao para a frente, seguido por meia volta e para a frente novamente, voltando
pelo mesmo trajeto.

6. Movimento circular em volta da piscina, em sentido horario e anti-horario.

Dentro de uma mesma sequéncia de manobras, o fator de propulséo (veloci-
dade) utilizado é mantido constante.

Ao total, 393221 pontos de amostragem da operacao normal do ROV foram
coletados em 12 dias de operagéao distintos, sendo que 382860 destes foram obtidos
com uma frequéncia de 5Hz, totalizando aproximadamente 24 horas de operagéo. As
sessOes de operacao foram realizadas segmentadas em sequéncias de manobras,
como definido anteriormente, com velocidade dos propulsores variando entre 0s niveis
2,3e4.

6.1.3 Pré-processamento dos Dados
Com o objetivo de tornar os dados disponiveis mais adequados a tarefa de
deteccao de falhas, uma série de etapas de pré-processamento foram realizadas.

6.1.3.1 Tempo de validade

Como mencionado, o conjunto de dados é obtido a partir de diversas sessdes
de operacao, realizadas ao longo de diversos dias. Decorre disto que, no conjunto
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de dados, existem regides de transicao, em que um intervalo grande de tempo (ho-
ras ou dias) separa um ponto de outro subsequente. Caso um cuidado especial ndo
seja tomado, € possivel que o modelo NARX receba como entrada valores espurios,
prejudicando o desempenho da estratégia. Por este motivo, deve-se garantir que os
atributos de entrada sejam apresentados ao modelo preditivo em intervalos de tempo
apropriados. Assim, foi imposta a condi¢do de que uma unidade de atraso de qualquer
atributo deve corresponder a um intervalo de tempo de no maximo 0.5 segundos. A
estratégia passa a realizar a deteccao somente quando todos os atributos necessarios
estdo disponiveis, considerando as respectivas unidades de atraso.

6.1.3.2 Remocéao de Falhas no Conjunto de Treino

Como os dados coletados sdo usados para representar um comportamento sem
falhas do veiculo, € importante realizar alguns procedimentos simples, para minimizar a
presenga de eventuais falhas no conjunto de dados. Por este motivo, foram removidas
as amostras cujo atributo CPUusage apresenta um valor igual a 100%. Assume-se que
esta situagdo denota algum defeito que tenha levado ao esgotamento dos recursos de
processamento do microcomputador utilizado. Além disto, amostras que apresentaram
BT1l, BT2l ou iout nulos também foram removidas, assumindo-se que estes valores
de corrente devem sempre apresentar valores nao-nulos enquanto o veiculo estiver
energizado, em um estado normal.

Em seguida, pontos que apresentaram atributos com valores invalidos ou au-
sentes sao eliminados.

6.1.3.3 Normalizacao

Por fim, para neutralizar os efeitos decorrentes de diferentes atributos quantitati-
vos serem medidos em escalas diferentes (FLACH, 2012), a padroniza¢ao do conjunto
de dados é realizada através da normalizagdo min-max, dada pela seguinte relagéo

, U —min(U)
U= max(U) — min(U)’

em que U’ é o atributo normalizado e max(U) e min(U) sdo os valores maximo
e minimo encontrados de U no conjunto de treino.

6.2 A ESTRATEGIA APLICADA AO OPENROV

Neste trabalho, a estratégia proposta foi aplicada em um estudo de caso real,
utilizando o ROV de baixo custo OpenROV. Foram utilizados trés modelos de regressao
para a geragao de residuos relativos a trés atributos alvo: as velocidades angulares ao
redor do eixo X, Y, e Z, intituladas GYROX, GYROY e GYROZ, respectivamente. Neste
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capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos ao longo de diversas etapas do
trabalho: o processo de validagéo e selegdo do modelo, anélise de correlagao, selecao
de atributos e capacidade de deteccdo. Cada etapa sera discutida e analisada de
acordo com os resultados obtidos para cada um dos atributos alvo em questéo.

6.2.1 Pré-selecao dos Atributos

Inicialmente, uma pré-filtragem dos atributos disponiveis pode ser realizada,
com base em conhecimento de dominio. Por exemplo, o angulo yaw pode ser des-
cartado como um potencial preditor, uma vez que o ROV pode iniciar a operagao em
qualquer dada orientagao. Outra consideracao é que, como os pontos foram coletados
em uma piscina, a extenséo de valores coletados de profundidade néo reflete as con-
dicoes reais de operacao de um ROV. Pelo mesmo motivo, a temperatura ambiente
temp também pode ser removida de anélises futuras.

Por fim, deve-se levar em conta o fato de que as velocidades angulares GYROX,
GYROY e GYROZ sao usadas pelo SiP BNOO055 para o céalculo das posicdes angulares
dos seus respectivos eixos. Portanto, o atributo pitch ndo sera usado para a construcao
do modelo preditivo de GYROX, o atributo roll ndo sera usado para a construgao do
modelo preditivo de GYROY e o atributo yaw, para o modelo preditivo de GYROZ (este
ultimo ja tendo sido removido para todos os atributos alvo, devido a consideracoes
anteriores).

Assim, a Tabela 3 pode ser atualizada, removendo os atributos que n&o foram
utilizados na analise. Desta forma, sdo apresentados na Tabela 4 os atributos que
serdo utilizados nas etapas subsequentes da estratégia.

6.2.2 Selecao e Validacao do Modelo Preditivo

O processo de selecao e validagao do modelo foi realizado de acordo com o
explicado na Secéo 5.4. Uma unica camada oculta foi utilizada no processo, sendo
que foram variados os valores de trés hiperparametros: o numero de neurénios na
camada oculta (15, 30, 50 ou 100) a funcao de ativacdo dos neurdnios na camada
oculta (Rectified Linear Unit - ReLu ou tangente hiperbdlica - tanh) e a taxa de aprendi-
zagem 7 (0.01, 0.1 e 0.2), totalizando 24 possiveis combinac¢des. Para o processo de
treinamento, 100 épocas foram utilizadas, com tamanho do lote de 200. A construcao
da RNA foi feita utilizando a biblioteca Keras (CHOLLET et al., 2018), para a linguagem
Python (ROSSUM, 1995).

O processo foi repetido para cada um dos quatro métodos de selecéo de atribu-
tos testados: Relieff (RF), Correlation-based Feature Selection (CFS), Stepwise (SW)
e sem selecao de atributos (ALL). As andlises prévias de correlagéo utilizando Informa-
¢édo Mutua e Autocorrelagdo Parcial, como descrito no Capitulo 5, foram aplicadas da
mesma maneira, independentemente do método de selecio de atributo. E importante
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Tabela 4 — Atributos disponiveis para analise apos pré-selecao.

Atributo | Informacao Unidade

mtarg1 pulso PWM - motor BB ms

mtarg2 pulso PWM - motor vertical ms

mtarg3 pulso PWM - motor BE ms

roll Angulo de roll do ROV graus

pitch Angulo de pitch do ROV graus

LACCX Aceleragao Linear no eixo X0 m/s?

LACCY Aceleracao Linear no eixo YO m/s?

LACCZ Aceleracao Linear no eixo Z0 m/s?

GYROX Velocidade angular de roll rot.porsegundo(rps)
GYROY Velocidade angular de pitch rot.porsegundo(rps)
GYROZ Velocidade angular de yaw rot.porsegundo(rps)
SC1l Corrente do ESC 1 (BB) A

SC2l Corrente do ESC 2 (Vertical) A

SC3l Corrente do ESC 3 (BE) A

BTl Corrente do banco de baterias 1 (BB) | A

BT2l Corrente do banco de baterias 2 (BE) | A

vout Tens&o saida BeagleBone V

iout Corrente de saida BeagleBone A

cpuUsage | Uso da CPU - Beaglebone %

lembrar que as andlises de correlagado e selecao de atributos sao realizadas interna-
mente ao processo de validagéo cruzada, dentro do conjunto de treinamento para cada
uma das 5 pastas.

Os resultados do processo de validagao para cada um dos atributos-alvo séo
apresentados na Figura 20, em que cada célula representa a média e o desvio padrao
(x10~%) do erro quadratico médio (Mean Squared Error - MSE) aplicado ao conjunto de
validacao, através das 5 pastas, para a determinada combinacao de hiperparametros
e método de selecédo de atributo. A legenda dos hiperparametros indicam o numero
de neurdnios e funcao de ativacdo da camada escondida (‘r’-relu ou ‘t’-tanh), seguido
pela taxa de aprendizado utilizada (0.01,0.1 or 0.2). Desta maneira, o rétulo {15r.01}
significa que foi utilizado 15 neurdnios, com funcao de ativacao RelLu e n de 0.01, por
exemplo.

Os resultados mostram que, de uma maneira geral, a capacidade preditiva da
rede NARX é maior para GYROZ, seguido de GYROX e GYRQY, e que os melhores
resultados ocorreram em combinacdes de hiperparametros diferentes, mas todos para
o método RF. Nota-se, também, que as diferencas causadas no MSE pelo método de
selegéo de atributos utilizado variam de acordo com o atributo alvo. Para GYROX, por
exemplo, nota-se que RF e CFS obtiveram resultados similares entre si, e melhores do
que os apresentados pelos métodos SW e ALL, ao passo que para GYRQY, o método
RF apresenta uma clara distincdo com relacao aos métodos restantes. Ja para GYROZ,
a diferenca de acordo com o método de selecao € mais ténue.

Com relacéo a escolha dos hiperparametros, nota-se que nao houve uma com-
binacao superior para todos os casos. No entanto, certas combinagdes, como {15r.2},
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Figura 20 — Resultados do processo de validagdo cruzada para cada um dos atributos-
alvo. Cada célula apresenta a média e desvio padrdo (x10~%) do erro
quadratico médio (mean squared error - MSE) através das 5 pastas.

se provaram particularmente instaveis.

De maneira a tornar mais clara a comparacao entre os métodos de selecao
de atributos com relagdo a desempenho e consisténcia, um processo de ranking foi
realizado, ordenando os subconjuntos de atributos de acordo com cada combinacao
de hiperparametros. Em casos de valores iguais entre dois ou mais métodos, o rank
de cada um é atribuido como sendo a média entre os ranks dos valores. Os resultados
obtidos sdo sumarizados e apresentados na Tabela 5, sendo apresentados os valores
de média e desvio padrao das posicoes de cada método através das 24 combinacdes.

O conjunto dos resultados demonstrou que a estratégia apresenta uma boa ca-
pacidade de predicdo, considerando que os atributos alvo encontram-se normalizados,
e que os MSEs obtidos se encontram na ordem de x 10~ %. Os valores de MSE menores
encontrados para GYROZ correspondem com aspectos de manobrabilidade do ROV,
uma vez que a posicao angular do eixo Z, é a mais diretamente relacionada com os
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Tabela 5 — Rank médio e desvio padrdo através das 5 pastas para cada atributo alvo,
de acordo com o método de selecao utilizado.

GYROX GYROY GYROZ
SwW 3.67+0.56 3.17£0.82 3.04+0.62
RF 1.67+0.48 1.50+£1.02 1.42+0.72
CFS 1.544+0.93 1.88+0.61 2.83+0.96
ALL 3.12+0.54 3.46+£0.51 2.71+1.30

atuadores horizontais. Com base na Tabela 5 e comparando-se as Figuras 20a, 20b
e 20c, a heterogeneidade observada nos resultados denota os diferentes aspectos
dindmicos entre os trés eixos do veiculo, além da capacidade da estratégia de capturar
estas diferentes dependéncias.

6.2.3 Treinamento dos Modelos Finais

Uma vez obtido as combinacdes de hiperparametros que forneceram os me-
Ihores resultados, o processo de treinamento dos doze modelos finais (4 métodos
de selecdo - 3 atributos alvo) pode ser realizado. De acordo com os resultados apre-
sentados e seguindo a nomenclatura apresentada anteriormente, temos as seguintes
combinagdes selecionadas:

o GYROX: SW-{100t.01}, RF-{30r.01}, CFS-{50t.2}, ALL-{15t.01}
o GYROY: SW-{30t.01}, RF-{30t.01}, CFS-{50t.01}, ALL-{100t.01}

e GYROZ: SW-{15t.2}, RF-{100r.1}, CFS-{30r.2}, ALL-{50r.01}

6.2.3.1 Linhas de Atraso e Sele¢ao de Atributos

Uma vez definidos os hiperparametros a serem utilizados para cada modelos,
0s procedimentos para a selegéo de linhas de atraso e selegéo de atributos devem ser
realizados novamente, desta vez para o conjunto completo de treino. Primeiramente,
a analise de autocorrelacao parcial é realizada para a determinacédo das unidades
de atraso para as variaveis autoregressivas (GYROX, GYRQOY e GYROZ). A seguir, €
apresentado os resultados da analise de Informacao Mutua para a determinacao dos
deslocamentos temporais entre as variaveis exdgenas e o atributo alvo. Os resultados
obtidos nesta etapa séo, entéo, utilizados para o treinamento dos modelos NARX finais
da estratégia.

Linha de Atraso - Variavel Autoregressiva

Para a definicdo das unidades de atraso para a variavel autoregressiva, a analise
de autocorrelacao parcial € realizada de acordo com o apresentado na Secédo 5.3. Na
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Figura 21 — Valores de autocorrelacao parcial para diferentes atrasos de tempo. (a)
GYROX, (b) GYROY e (c) GYROZ.

Figura 21, sdo apresentados os resultados de autocorrelagédo parcial para os atributos
GYROX, GYROY e GYROZ, para até 50 intervalos de tempo passados (10 segundos).
Nota-se que, para os trés atributos, as autocorrelagdes sao consideravelmente atenua-
das para intervalos de tempo maiores. Para todos os casos, a partir de cerca do oitavo
intervalo, percebe-se um efeito sazonal, mas de baixa magnitude. A isto, atribui-se
idiossincrasias do conjunto de treino, como os padrdes de manobras adotadas durante
as sessdes de operacao e limitacbes de movimentos impostas pelas dimensdes do
ambiente de operacgéo (piscina) utilizado para a coleta de dados. Estes efeitos, embora
existentes, ndo se prestam para a generalizagao da estratégia, e nao reflete o compor-
tamento dindmico do veiculo. Desta maneira, 0 numero de unidades selecionadas foi
de 7, 8 e 7 para GYROX, GYROY e GYROZ, respectivamente.
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Linhas de Atraso e Selecdo das Variaveis Exégenas

Nas Tabelas 6, 7 e 8, os resultados das andlises de caracterizagao dinamica e
selecdo de atributos sdo apresentados para os atributos GYROX, GYROY e GYROZ,
respectivamente. Como descrito no Capitulo 5, a medida de Informacao Mutua foi
utilizada para a caracterizagdo dindmica entre os atributos. Para tal, foi utilizado o
pacote infotheo (MEYER, Patrick E, 2014) para a linguagem R (IHAKA; GENTLEMAN,
1996). Para o calculo da MI, as varidveis foram previamente discretizadas, também
com o uso do pacote infotheo, utilizando o método Equalfrequency (DOUGHERTY;
KOHAVI; SAHAMI, 1995).

O método de selegdo SW foi implementado de acordo com o proposto na Se-
cao 5.2.1, por meio do pacote statsmodels (SEABOLD; PERKTOLD, 2010) para a
linguagem Python (ROSSUM, 1995).

Ja o método RF foi implementado utilizando o pacote CORElearn (ROBNIK-
SIKONJA; SAVICKY, 2012) para a linguagem R, utilizando decaimento exponencial
dos pesos (ReliefFexpRank) e numero de iteragdes igual ao conjunto completo de
treinamento. O numero de vizinhos (kNearestExpRank) e quociente para avaliacao
da distancia (quotientExpRankDistance) utilizados foi de 70 e 20, respectivamente, de
acordo com o sugerido por Robnik-Sikonja e Kononenko (2003).

O método CFS foi implementado utilizando o software de mineragdo de da-
dos Weka (HALL et al., 2009), com o processo de busca sendo interrompido apés 5
expansdes consecutivas nao resultarem em uma melhoria.

Percebe-se que diferentes dependéncias temporais foram encontradas para
cada um dos atributos alvo. Para GYROX, determinados atributos apresentaram uma
correlacdo maxima de até 5 intervalos de tempo passados (1 segundo), enquanto que
para GYROY e GYROZ, dependéncias de até 4 (0.8s) e 2 (0.4s) intervalos de tempo
foram encontradas, respectivamente. Apesar de a analise de MI ter sido utilizada
apenas para a determinacao dos atrasos temporais, os valores encontrados nos dao
uma indicacao do grau de dependéncia de cada atributo com o alvo. As medidas de Mi
para GYROZ apresentam, de maneira geral, valores mais elevados, o que corrobora
com os erros menores encontrados, como visto na Figura 20c. Além disto, percebe-se
que os comandos mtarg1 e mtarg3 apresentam valores mais elevados para o caso
de GYROZ. Este resultado corresponde com o comportamento dindmico esperado do
veiculo, como visto na Figura 5.

Ja a respeito dos métodos de selegao de atributos, de maneira geral, 0 método
CFS apresentou uma remocéao de atributos mais agressiva, se comparado com 0s
outros métodos. Ja o método RF removeu, para todos os alvos, os atributos de acelera-
cao linear, além de outros atributos que, verificado pela analise de FIV para o método
SW, apresentaram efeitos de redundancia com os atributos restantes.
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Tabela 6 — Atrasos temporais definidos pela analise de correlagéo cruzada e atributos
selecionados, de acordo com cada método de selecao utilizado, para o
atributo alvo GYROX. SW: Stepwise, RF: ReliefF, CFS: Correlation-based,
ALL: Todos os atributos, MI: Informacédo Mutua.

Atributo ALL | CFS | SW | RF Ml | Atraso
mtarg1 X X X 0.36 5
mtarg2 X X X 0.02 1
mtarg3 X X X X 0.34 5

pitch X X X 0.15 5
LACCY X X X 0.14 1
LACCX X X X 0.12 1
LACCZ X X 0.14 1

GYROZ X X X X 0.42 3
GYROY X X X X 0.28 1

SCil X X X X 0.30 5

SC2i X X 0.04 4

SC3l X X X 0.32 4

BT1l X X X 0.36 4

BT2I X X X 0.35 5

vout X X 0.32 4

iout X X X 0.06 4
cpuUsage X X X 0.13 1

Tabela 7 — Atrasos temporais definidos pela analise de correlagdo cruzada e atributos
selecionados, de acordo com cada método de selecao utilizado, para o
atributo alvo GYROY. SW: Stepwise, RF: ReliefF, CFS: Correlation-based,
ALL: Todos os atributos, MI: Informagdo Mutua.

Atributo ALL | CFS | SW | RF Ml | Atraso
mtarg1 X X X X 0.22 1
mtarg2 X X X X 0.04 2
mtarg3 X X X X 0.21 3

roll X X X X 0.16 1
LACCY X 0.10 3
LACCX X X X 0.09 1
LACCZ X X X 0.12 1

GYROZ X X X 0.30 1

GYROX X X X 0.27 1
SCi1l X X 0.19 4
SC2i X X X 0.04 2
SC3l X X 0.20 3
BT1l X X 0.25 4
BT2I X X 0.25 4
vout X X 0.23 3
iout X X 0.04 4

cpuUsage X X X 0.09 1
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Tabela 8 — Atrasos temporais definidos pela analise de correlacdo cruzada e atributos
selecionados, de acordo com cada método de selecao utilizado, para o
atributo alvo GYROZ. SW: Stepwise, RF: ReliefF, CFS: Correlation-based,
ALL: Todos os atributos, MI: Informagcao Mutua.

Atributo ALL | CFS | SW | RF Ml | Atraso
mtarg1 X X X X 0.61 2
mtarg2 X X 0.06 2
mtarg3 X X X X 0.57 2

roll X X X 0.23 1
pitch X X X 0.15 1
LACCY X X X 0.20 1
LACCX X X X 0.16 1
LACCZ X X 0.17 1

GYROY X X X 0.31 2

GYROX X X X 0.38 1

SCi1l X X X 0.46 2
SC2i X X 0.07 2
SC3l X X 0.48 2
BT1l X X X 0.49 2
BT2I X X 0.48 2
vout X X X 0.39 1
iout X X X 0.06 1
cpuUsage X X X 0.11 1

Durante a execucao do método SW, observou-se que apenas para GYROY
houve casos em que atributos foram removidos por conta de sua baixa significancia,
para os atributos iout, LACCX e BT1l. Em todos os outros casos, os atributos foram
removidos durante a etapa de andlise de multicolinearidade, sendo que os restantes
apresentaram valor-p < 0.01. De acordo com Sullivan e Feinn (2012), para um namero
de amostras suficientemente grande, um teste de significancia ird quase sempre indicar
uma diferenca significativa, mesmo que a correlacdo seja extremamente pequena.
Considerando que um total de 260811 amostras foram utilizadas para a execugao do
método SW, € possivel que o teste tenha capturado dependéncias existentes, mas
nao relacionadas a resposta dinamica do veiculo, o que coaduna com os resultados
apresentados para a analise de autocorrelacao parcial, discutidos anteriormente nesta
mesma Secéo.

6.2.4 Deteccao de Falhas - Parametros dos Experimentos

Com cada um dos modelos finais obtidos na etapa anterior, pode-se agora
avaliar a estratégia de detecgdo como um todo. De maneira a verificar o comportamento
do detector para diferentes configuracdes, os resultados serdo apresentados de acordo
com a adocao de diferentes valores para o limiar para o qual a falha € indicada, como
visto na Secéao 5.5:
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th = {0.06,0.07,0.08,0.09} .

O intervalo dos valores testados foi definido mediante experimentos prelimina-
res, partindo dos valores médios de MSE encontrados na etapa de treinamento dos
modelos preditivos, como visto na Secdo 6.2.2, até valores que, de maneira geral,
resultaram em um numero de falhas detectadas de O.

Uma segunda consideracao é a de que, apesar de a capacidade de predicéao
da rede NARX ser satisfatéria de um modo geral, existem momentos pontuais em que
a predicdo se distancia do real, mesmo em condi¢gbes sem falha, levando a falsos
positivos. Por este motivo, uma média movel é utilizada (CAPRIGLIONE et al., 2018),
de maneira que a indicagao de falha seja baseada ndo no residuo instantaneo ¢;(k),
mas sim na média dos residuos dos ultimos wd intervalos de tempo, como mostrado
na Equacéao (26):

1 wd; —1
Omi(k) = — 7 ZO di(k — j) (26)
]:

Em que ¢,,,; representa o residuo do i-ésimo atributo alvo apoés aplicagéo da
média movel e wd; o tamanho da janela deslizante usada para o calculo da média
mével. De maneira anéloga ao limiar th, resultados serdo apresentados para diferentes
tamanhos da janela:

wd = {7,10,13} .

Neste trabalho, um detector é caracterizado pela combinacdo de um modelo de
regresao, limiar th e tamanho da janela wd. Como temos 4 modelos de regressao (um
para cada subconjunto de atributos selecionados), um detector pode assumir 4-3-4 = 48
configuracdes distintas.

Os valores dos parametros acima foram escolhidos mediante experimentos
prévios, para a definicdo de um intervalo pertinente para a presente aplicacéao.

Como visto na Secéao 5.5, como a falha € indicada caso qualquer um dos resi-
duos ¢,, 1 ultrapasse determinado limiar, os resultados serao apresentados de maneira
independente para GYROX, GYRQOY e GYROZ.

6.2.4.1 Parametros das Falhas Injetadas

Além dos parametros do detector em si, os parametros das falhas injetadas
no conjunto de teste também serdo variados, sendo possivel, assim, avaliar o com-
portamento da estratégia na presenca de diferentes tipos, magnitudes e duragao das
falhas. Desta maneira, cada tipo de falha, como visto na Secéo 5.6, sera injetada com
diferentes duracées:
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d = {10,25,50,100} = {2s, 5s, 10s,20s}

e diferentes magnitudes:

1. Viés constante: § = {0.1,0.5,1.0}
2. Ganho constante: g = {1.1,1.5,2.0}
3. Drift: ¢ = {0.01,0.05,0.1}

4. Stuck-at: a = {0, max,last}

Desta maneira, deseja-se testar falhas de baixa, média e alta magnitudes para
cada tipo de falha. Para a falha viés constante, comparando-se com a amplitude das
leituras encontradas no conjunto de teste, os valores de ¢/ adotados representam
aproximadamente 4%, 19% e 38% para GYROX; 4%, 20% e 41% para GYRQY; e 3%,
14% e 28% para GYROZ. Ja as falhas de drift correspondem a 0.4%, 1.9% e 3.8% para
GYROX; 0.4%, 2.0% e 4.1% para GYROQY; e 0.3%, 1.4% e 2.8% para GYROZ. Para
Ganho constante, os valores de 3 representam um acréscimo de 10%, 50% e 100% da
leitura original, independente do alvo. A falha Stuck-at, diferentemente das anteriores,
nao é variada de acordo com a sua intensidade, mas sim simulando-se trés condices
diferentes: para a = 0, o atributo alvo mantém o valor 0 por toda a duracao da falha,
enquanto que para a« = max, 0 valor € ajustado para o valor maximo da faixa de
atuacao do giroscopio. Ja para a = last, 0 atributo mantém o valor lido no instante em
que a falha se inicia, até o término da falha.

Assim, temos 12 magnitudes distintas de falha, para 4 duragdes diferentes.
Desta maneira, 48 cenarios distintos sdo planejados. Em cada cenario, 100 falhas
serdo injetadas aleatoriamente no conjunto original de testes (sem falhas), sendo que
todas as falhas dentro de cada cenario correspondem a uma combinacao especifica de
magnitude e duracdo. Desta forma, temos um conjunto de dados com um total de 4800
falhas injetadas. Este conjunto de dados €, entéo, utilizado para avaliar o desempenho
de cada um dos 48 detectores, variando-se 0 modelo de regressao e os valores th
e wd, como visto anteriormente. Como este processo é repetido para cada atributo
alvo (GYROX, GYRQY e GYROZ) analisado, ao total 14400 falhas sao injetadas e 144
detectores avaliados.

No ato de insercao das falhas, alguns critérios sao observados. Um intervalo
minimo de 10 segundos é imposto entre o fim de uma falha e inicio de outra subse-
quente. Além disto, falhas ndo sao inseridas nos primeiros e ultimos 5 segundos do
conjunto de teste. Por fim, como a estratégia se baseia no comportamento dindmico do
veiculo, falhas ndo sao inseridas em momentos em que o veiculo se encontra ocioso,
i.e., quando nenhum comando € enviado aos motores. Como exemplo, uma falha de
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stuck-at com o = 0 ou a = last, quando inserida em condi¢cdes de repouso, seriam
indistinguiveis do comportamento sem falhas. Como exemplo, a estrutura utilizada para
a configuracdo dos parametros de um cenario especifico pode ser vista no Apéndice
A, na pagina 128.

6.2.4.2 Métricas de Desempenho

Para a avaliacao da capacidade de deteccao, quatro métricas foram utilizadas:
Precisao, Recall, medida F (ou F-measure) (BLAIR, 1979), e Laténcia de deteccao.

A precisao nos da a proporcao entre 0 numero de vezes que a estratégia foi
capaz de detectar a falha corretamente e o numero de vezes que a estratégia detectou
uma falha, corretamente ou nao, e sua expressao é dada por

TP
TP+ FP’
em que TP e FP representam o numero de verdadeiros positivos (falhas detec-
tadas) e falsos positivos (condigdes normais detectadas como falha), respectivamente.
Ja o Recall, também chamado de cobertura (SOARES, 2009), nos informa a
proporcao entre as falhas que foram detectadas e as falhas totais, detectadas ou nao,
e sua expressao é dada por

Precisao =

TP
TP+ FN’
em que FN representa o numero de falsos negativos (falhas nao detectadas).
As duas métricas podem ser combinadas em uma, por meio relacao

Recall =

Precisao - Recall
Precisao + Recall’
gue consiste na média harménica entre Precisao e Recall.

Em um sistema de deteccao de falhas, um bom equilibrio entre precisao e recall
deve ser alcancado, uma vez que uma baixa taxa de deteccao implica em um sistema
ineficiente, ao passo que uma alta taxa de falsos positivos leva o operador a ignorar o
sistema (KHALASTCHI et al., 2011). Dependendo da aplicacdo, um esfor¢o adicional
é realizado com a intencdo de minimizar os falsos positivos (CHRISTENSEN et al.,
2008; GOLOMBEK, 2014), ou inclusive de zera-los (ZHANG; POLYCARPOQOU; PARI-
SINI, 2002), a custa de outros aspectos de desempenho, como laténcia e recall. Neste
trabalho, procura-se minimizar os falsos positivos através de medidas como a adocao
de média mével para o calculo dos residuos. No entanto, a principal métrica utilizada
para fins de comparacao entre os detectores e métodos de selecéo de atributos sera
a F-measure, dando portanto um peso equivalente as métricas de preciséo e recall.

Antes de os resultados serem apresentados, € necessaria uma discussao sobre
a maneira como sao contabilizadas as taxas de TP, FP e FN. A estratégia proposta

F=2
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Figura 22 — A contabilizacao das taxas de FP, TP e FN.

utiliza valores de atributos passados, tanto na implementagdo do modelo preditivo
quanto para o célculo da média mével dos residuos. Assim, € possivel que uma falha
seja detectada mesmo apds o seu término. Por este motivo, € definido uma janela
de tempo na qual determinada falha é capaz de influenciar o detector, cujo tamanho
consiste em D+d, sendo que D é a duragao da prépria falha, e d é a soma do tamanho
da janela deslizante wd com a maxima unidade de atraso empregada na Rede NARX,
como visto no Capitulo 5.

Para auxiliar a compreenséo, a Figura 22 apresenta quatro situagdes hipotéticas
de deteccéao. Na figura, os retangulos denotam os instantes em que a falha é inserida,
e a letra F em vermelho representa os instantes em que a estratégia acusa um estado
de falha. Assim, neste trecho hipotético, temos 3 falhas inseridas, 4 instantes em
que o detector indica uma falha e 4 situacdes a serem analisadas. Na situacéo 1, a
estratégia indica uma falha em um instante fora da zona de influéncia de quaisquer
falhas inseridas, sendo, portanto, contabilizada como um falso positivo (FP). J& na
segunda situacédo, ao menos uma indicacao de falha esta presente dentro do intervalo
de duracao da falha e, portanto, € contabilizada como um verdadeiro positivo (TP). O
terceiro caso nos mostra a indicacao de falha apds a falha ter terminado, mas ainda
dentro de sua zona de influéncia D + d, sendo assim também contabilizada como TP.
O ultimo caso representa uma situacao em que uma falha é inserida e nao detectada,
sendo assim classificada como um falso negativo (FN).

Por fim, a rapidez da detec¢ao também deve ser levada em conta, como visto
no Capitulo 3. Por este motivo, resultados acerca da laténcia da detecgdo também
serdo apresentados. Neste trabalho, a laténcia de deteccao foi definida como sendo o
intervalo de tempo entre o inicio da falha e a primeira indicagao de falha dentro de sua
respectiva zona de influéncia. Voltando ao exemplo da Figura 22, a laténcia da falha
detectada na situacao 2 seria de 1 intervalo de tempo (ou 0.2s), e na situagao 3 de 6
intervalos de tempo (ou 1.2s). Na situacao 4, ndo ha laténcia definida, uma vez que a
falha ndo foi detectada.

6.2.5 Avaliacao do Desempenho

Nesta secao, os resultados com relagcédo a capacidade de deteccao serdo apre-
sentados. Em um primeiro momento, os diferentes detectores serdo avaliados de
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Tabela 9 — F-measure para cada combinacao de limiar th e janela wd, de acordo com
cada subonjunto de atributos utilizado.

th 0.06 0.07 0.08 0.09

wd 7 10 13 7 10 13 7 10 13 7 10 13
<« SW 024 029 038 034 042 047 042 048 052 048 049 048
© RF 033 041 044 044 050 056 051 056 056 054 055 054
> CFS 025 031 039 037 046 052 047 052 054 049 050 050
© ALL 027 034 041 039 045 049 045 050 055 050 051  0.51
>~ SW 016 024 030 028 037 051 041 051 062 049 059 0.60
© RF 016 023 029 028 037 051 040 051 062 050 060 061
> CFS 015 022 028 027 036 048 039 050 061 048 059 0.60
© ALL 016 024 030 029 037 051 040 051 062 049 059 059
N SW 037 043 053 047 051 054 050 052 048 049 045 042
© RF 045 052 060 054 061 061 058 058 055 057 052 048
> CFS 034 042 051 046 052 055 051 053 051 051 048 045

ALL 0.33 0.43 0.51 0.47 0.51 0.52 0.49 0.50 0.46 0.47 0.43 0.41

acordo com as métricas de precisao/recall, F-measure e laténcia, sem realizar a dis-
tincdo entre os varios tipos de falhas injetadas. Com base no F-measure, o detector
que obteve melhor desempenho sera avaliado em maiores detalhes, analisando o seu
comportamento de acordo com a duragao, tipo e magnitude das falhas injetadas. Este
procedimento sera realizado para cada um dos atributos alvo.

Na Tabela 9, é apresentada a F-measure para cada combinagéo de limiar (th)
e tamanho da média movel (wd), de acordo com o modelo obtido para cada subcon-
junto de atributos selecionado. Percebe-se que, de uma maneira, geral, valores da
F-measure similares foram encontradas para os trés alvos, com as melhores combina-
cbes apresentando resultados de 0.56, 0.62 e 0.61, para GYROX, GYRQY, GYROZ,
respectivamente. Considerando as questdes de controle e manobrabilidade do Open-
ROV, em conjunto com os resultados passados apresentados, poderia se esperar um
desempenho superior para o alvo GYROZ, em relacdo aos alvos restantes. Outros
fatores podem ter contribuido para a equiparacado dos desempenhos, como a impor-
tancia relativa de cada variavel de entrada na rede NARX para a predicao e o impacto
da interagao entre as falhas inseridas com cada atributo alvo.

Ja com relagdo ao subconjunto de atributos, percebe-se que o método RF
apresentou melhores resultados tanto para GYROX quanto para GYROZ. Para GYROY,
no entanto, 0 método de selecdo de atributos ndo apresentou grande impacto no
desempenho, com valores similares entre si. Neste caso, ndo foi possivel estabelecer
uma superioridade clara de um método com relacao aos restantes.

Na Tabela 10, os valores de precisao e recall sao reportados, permitindo uma
maior granularidade nas analises. De maneira geral, foram encontrados valores ele-
vados de precisdo, com varias combinagées chegando ao valor maximo de 1. Isto
significa um numero baixo de falsos positivos, chegando a 0 para GYRQOY e GYROZ.

Ja os resultados para o recall ndo foram tao expressivos quanto para a precisao,
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Tabela 10 — Precisao/recall para cada combinacao de limiar th e janela wd, de acordo
com cada subconjunto de atributos utilizado.

th 0.06 0.07 0.08 0.09
wd 7 10 13 7 10 13 7 10 13 7 10 13

SW .15/57 .20/.53 .30/.51 .25/.53 .37/.49 .47/.47 .38/.49 .52/.44 .66/.43 .55/.42 .65/.39 .70/.37
RF .23/.58 .32/.54 .39/.52 .37/.54 .49/50 .67/.48 .53/.50 .67/.48 .73/.46 .66/.47 .72/.44 .73/.43
CFS .16/.57 .22/.53 .31/.50 .28/.53 .43/.49 .59/.47 .45/.49 .60/.45 .72/.43 .58/.43 .69/.40 .72/.38
ALL .17/57 .25/53 .35/.50 .31/.53 .41/.49 .51/.48 .43/.48 .55/.46 .72/.44 .56/.44 .66/.41 .71/.39

GYROX

SW .10/.55 .16/.52 .22/.49 .19/.51 .31/48 .57/.46 .35/.48 .58/.46 1.0/.45 .53/.46 .89/.44 1.0/.43
RF .09/.56 .15/.52 .21/.50 .19/.51 .30/.49 .55/.47 .35/.49 .58/.46 .98/.45 .54/.47 .91/45 1.0/.44
CFS .09/.55 .14/52 .20/.49 .18/.51 .29/.48 .50/.47 .33/.48 .55/.46 .93/.45 .49/.46 .88/.44 1.0/.43
ALL .10/.55 .16/.51 .21/.49 .20/.51 .31/.48 .56/.46 .35/.48 .57/.46 1.0/.45 .53/.46 .92/.44 1.0/.42

GYROY

SW .28/.54 .39/.49 .63/.46 .46/.48 .66/.42 .88/.39 .62/42 1.0/.35 1.0/.32 .85/.35 1.0/.29 1.0/.26
RF .37/.57 .52/53 .76/.50 .57/.52 .86/.47 .98/.44 .77/.47 1.0/.41 1.0/.38 .98/.40 1.0/.35 1.0/.31
CFS .24/55 .37/.50 .56/.47 .44/.49 .65/.44 .90/.40 .64/.43 .93/.37 1.0/.34 .83/.37 1.0/.32 1.0/.29
ALL .24/53 .38/.49 .58/.45 .46/.47 .67/.41 .87/.37 .64/.40 1.0/.33 1.0/.30 .80/.33 1.0/.28 1.0/.26

GYROZ

com valores na faixa de 15% a 58%. Para as melhores combinacdes do detector, de
acordo com a F-measure, 46%, 45% e 44% das falhas inseridas foram recuperadas
para GYROX, GYROY e GYROZ respectivamente. Percebe-se, também, que existe
sempre um balanco entre precisdo e recall. A medida que th e wd aumentam, os
valores de precisdo sobem, a custa de uma queda nas medidas de recall.

Por fim, a média e desvio-padrdo (em numero de intevalos de tempo) das latén-
cias sao reportados na Tabela 11. Apesar de haver um aumento da laténcia & medida
que th e wd aumentam, a diferenca ndo é expressiva. Percebe-se que os maiores va-
lores encontrados apresentam média e desvio padrao de 18 e 20 intervalos de tempo
(3.6 e 4 segundos), respectivamente, enquanto que a duragao média das falhas inseri-
das é de 9.25 segundos. Estes resultados podem ser considerados aceitaveis, ou néo,
de acordo com a aplicagdo em questdo. E possivel, por exemplo, que para determi-
nadas classes de veiculos autbnomos, requisitos mais severos quanto a rapidez de
detecgdo sejam encontrados. No entanto, para a presente aplicagdo, em que a detec-
¢ao de falhas é realizada com a intengéo de auxiliar o piloto do veiculo no processo de
tomada de decisao, os valores encontrados de laténcia foram considerados aceitaveis.

6.2.5.1 O desempenho de acordo com a falha

Para os resultados apresentados a seguir, faz-se necessario definir uma con-
figuracdo especifica do detector para cada atributo alvo. Os critérios adotados para
esta escolha foram baseados no F-measure, como mostrado na Tabela 9. Como, para
todos os casos, o método RF figurou entre os valores mais elevados, optou-se por
avaliar detectores que utilizem este método de selecdo. Em caso de empate, optou-se
por aquele com maior valor de precisdo, com a intengdo de minimizar-se os falsos
positivos. Desta maneira, os seguintes detectores foram selecionados para analise
mais aprofundada: GYROX - Método RF, th 0.08 e wd 13, GYROQOY - Método RF, th 0.08
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Tabela 11 — Laténcias (média + desvio-padrao ) para cada combinacgao de limiar th e
janela wd, de acordo com cada subconjunto de atributos utilizado.

th 0.06 0.07 0.08 0.09

wd 7 10 13 7 10 13 7 10 13 7 10 13
x SW 1015 11£15 11x14 104+15 11£15 12+14 11+£16 12415 12414 12+£17 12+16 13x16
8 RF 9+13 9+13 10£12 9+14 10£13 11£13 10£13 11x14 12+13 10£13 11£13 12+13
> CFS 9+14 10+14 11£13 104+14 11£13 11£13 1114 11+£14 12414 12+£16 12+16 13x16
O ALL  9+14 10£12 11£13 10+14 11£13 11£13  10+£14 11£13  12+£13 12+£15 13+15 13+15
>~ SW 8+14 9+£13 10+13 9+14 10£13 10+£13 9£13 10+13 11+£13 10£14 11+£13 12+13
8 RF 9+14 9+12 9+12 8+£13 9+£12 10£12 9£12 10x13 11£12 10£13 10£13 11£12
> CFS 8414 9+£13 9£12 9+13 9412 10+£13 9£13 10+13 11+£13 10£14 11+£13 11£13
S AL 9+14 9+13 10£12 9+13 10£13 10£12 9£13 10x13 11£13 10£14 11£13 11£13
N SW 1319 15420 16+20 15421 16£20 17+£20 1520 17+19 17420 16+£20 16+18 16+17
8 RF 12+£18 14£19 15+£19 14+20 15£20 17£20 15£20 17+£20 17+20 15£19 16£19 17£18
E CFS 13119 14x19 15419 14420 15+£19 16+19 14+19 17420 18420 16+£20 17+20 17+18

ALL 13+20 15421 17+£21 15£22 16+20 17+19 16+20 16x£18 16£17 16+18 16+18 17£17

e wd 13, GYROZ - Método RF, th 0.07 e wd 13.

Na Figura 23, é apresentado o F-measure de acordo com a duragdo das falhas,
com colunas segmentadas de acordo com o atributo alvo. Percebe-se que, de maneira
geral, falhas de maiores duragdes sao mais facilmente detectaveis. O impacto da du-
racao é mais acentuado para GYROZ, com a F-measure apresentando um aumento
constante e atingindo um valor superior a 0.7 para a duracao de 20s. Ja para GYROX e
GYROY, as falhas sdao mais facilmente detectaveis até a duragéao de 10s, atingindo valo-
res préximos a 0.6 para GYROX e 0.7 para GYROZ, permanecendo aproximadamente
constantes de 10s para 20s.

= GYROX
0.7] ™= Gyroy
= GYROZ

0.6 1

0.5

0.4

F-measure

0.3 1

0.2

0.0-

25 50
{55} {10s}

Duracao da falha

Figura 23 — F-measure de acordo com a duracao das falhas, para GYROX, GYROY e
GYROZ.
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As Figuras 24, 25 e 26 relacionam o F-measure de acordo com o tipo de falha
e, para cada tipo de falha, suas respectivas magnitudes, para as diferentes duragdes.

Os resultados nos mostram que para diversos tipos de falha o desempenho da
estratégia foi ideal, ou proximo disto, independente da duracao da falha, apresentando
F-measure superior a 0.9. Estes sédo os casos das falhas de viés (§ = 1.0), drift (¢ = 0.1),
stuck-at (o« = max) para GYROX; das falhas de viés (§ = 0.5¢1.0), drift (c = 0.1), stuck-
at (o« = max) para GYRQY; e das falhas de viés (6 = 1.0) e stuck-at (o« = mazx) para
GYROZ.

Em outros casos, o desempenho da estratégia foi ideal, ou proximo disto, apds
determinada duracao, a partir da qual os valores de F-measure encontrados superam
0.9. Estes sao os casos das falhas de viés (5 = 0.5), drift (¢ = 0.01 e 0.05) para
GYROX; das falhas de drift (c = 0.01 e 0.05) para GYROQY; e das falhas de drift (¢ =
0.01,0.05 e 0.1) para GYROZ. Neste grupo, nota-se um comportamento similar entre
as falhas de drift: quanto maior a magnitude, as falhas de menores duracédo sao mais
facilmente detectadas, como era de se esperar, devido a natureza da falha.

Percebe-se, também, que certas condi¢cdes passaram despercebidas pela estra-
tégia, com F-measure préximo a 0, como é o caso das falhas de viés (6 = 0.1), ganho
(8 = 1.1), stuck-at (a« = 0) para GYROX; falhas de viés (6 = 0.1), ganho (6 = 1.1),
stuck-at (a« = maz e last) para GYRQOY; e falhas de viés (6 = 0.1), ganho (5 = 1.1) para
GYROZ.

De maneira geral, as falhas de ganho constante se provaram as mais desafia-
doras de serem detectadas, com desempenho aceitavel apenas para determinadas
magnitudes para GYROZ. As falhas do tipo stuck-at também apresentou desempenho
variavel, de acordo o valor de § adotado. A magnitude se provou o fator determinante
para as falhas de viés, enquanto que a duragéo € um fator crucial para a detecgéao das
falhas de drift.

Por fim, a laténcia também ¢é analisada, em termos de média e desvio-padrao,
de acordo com o tipo, magnitude e duracao das falhas inseridas, como apresentado
nas Figuras 27, 28 e 29. Para os casos em que nenhuma falha é detectada, a laténcia
nao é definida e, portanto, sdo omitidas nos graficos. Além disto, também sao omitidos
0s pontos para o qual o numero de falhas detectadas € pequeno (< 3), por considerar
que as medidas de média e desvio padrdo seriam pouco representativas. Nas ocasioes
em que determinados tipos de falhas ndo sao detectados para duragéao alguma, a falha
inteira é definida como ND (ndo detectada).

Percebe-se que para todos os casos, a média da laténcia se encontra proxima
ou abaixo da prépria duracdo da falha. Isto significa que, na média, as falhas sao
detectadas ainda antes de seu término. De maneira geral, observa-se dois compor-
tamentos distintos quanto a laténcia: falhas que apresentam média e desvio-padrao
aproximadamente constantes, com relagdo a sua duragédo, como nas falhas de viés
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atributo GYROX.(a)- Viés constante ,b) - Ganho constante, (c) - Dirift, (d) -
Stuck-at.

e drift para GYROX e GYROY e de stuck-at para todos os alvos; e falhas cuja média
e dispersao aumentam conforme a duragao aumenta, como as falhas de ganho para
todos os alvos e determinadas falhas de stuck-at, para GYROX e GYROZ.

Dentre os casos reportados, o valor mais alto encontrado refere-se a falha de
drift, para a duracdo de 20s e ¢ = 0.01, para o atributo GYROZ. Neste ponto, a laténcia,
considerando-se o desvio padrao, ultrapassa a propria duragao da falha. Isto se deve
a estrutura de malha aberta da rede NARX utilizada, o que significa que as falhas
inseridas sao introduzidas também na entrada da rede. Por conta disto, a rede se
ajusta aos pequenos incrementos graduais feitos no atributo alvo. A falha acaba por
ser detectada somente no momento imediatamente apds o seu término, em que o
acumulo de todos estes incrementos leva a uma grande diferenca dos valores previsto
e real, ja que este Ultimo passa a ser o atributo sem falhas. Nota-se, portanto, que para
a estratégia proposta, a natureza intermitente da falha pode se mostrar vantajosa para
determinados casos.

Na Figura 30, um exemplo da evolugao temporal para o atributo GYROZ (apés
normalizacdo) € apresentado, quando uma falha stuck-at do tipo /ast € inserida, com
uma duracao de 50 intervalos de tempo (10s). Um trecho de aproximadamente 175
intervalos de tempo (35s) € apresentado, retirado do conjunto de teste. A curva conti-
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nua de cor preta representa o valor real de GYROZ, apés inser¢ao da falha, enquanto
que a curva tracejada de cor azul representa os valores estimados pelo modelo NARX,
utilizando o método de selecao RF. Além disto, na parte inferior do grafico, o periodo
de duracao da falha inserida € denotado, além dos periodos para o qual uma indicacao
de falha é acusada pela estratégia, de acordo com a adocao de diferentes tamanhos
de janela deslizante - wd = {7, 10, 13}, utilizando um valor fixo de limiar - th = 0.07.

Através da Figura 30, importantes aspectos da estratégia podem ser visualiza-
dos. Para os intervalos isentos de falha, a proximidade entre as duas curvas demonstra
gue o modelo preditivo foi capaz de estimar o atributo alvo de maneira satisfatéria. Ja o
intervalo com a presencga da falha demonstra a capacidade de detecgao da estratégia.
Apesar de a falha se estender por uma duragéao de 10s, a falha comeca a ser detectada
somente quando os valores estimados se distanciam dos valores reais, indicando um
periodo de variagdo da velocidade. Caso a falha fosse inserida em um periodo em que
a velocidade se mantivesse constante, nenhuma falha seria detectada.

Apesar de 0 modelo ser capaz de aproximar GYROZ de maneira adequada para
a maior parte do tempo, percebe-se que ha condigdes pontuais em que as duas curvas
se distanciam, como no instante préximo a ¢t = 150. Estes casos motivam o uso de
uma abordagem baseada em médias moveis, a fim de evitar uma detecgéo errbnea.
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Além disto, os periodos de deteccao auxiliam na visualizacao do impacto dos
tamanhos da janela deslizante na laténcia da deteccdo. A média moével atenua os
residuos resultantes, de maneira que uma sequéncia maior de residuos anémalos
€ necessaria para a deteccao a medida em que wd cresce, atrasando o inicio da
deteccéo e retardando o seu fim.
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Figura 27 — Laténcia de deteccao (média + desvio padrao) de acordo com o tipo, mag-
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Figura 28 — Laténcia de deteccao (média + desvio padrao) de acordo com o tipo, mag-
nitude e duracao de falha para o atributo GYROY.(a)- Viés constante ,b) -
Ganho constante, (c) - Drift, (d) - Stuck-at.
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7 INTEGRAGCAO COM A PLATAFORMA 10T

Uma vez treinados os modelos e definidos todos os parametros do detector, a
estratégia de deteccdo pode ser integrada em uma infraestrutura baseada em Compu-
tacdo em Nuvem (Cloud Computing), ou seja, em um modelo que habilita 0 acesso de
rede a um conjunto compartilhado de recursos computacionais (como armazenamento,
aplicacdes e servigcos) de maneira ubiqua e conveniente (MELL; GRANCE et al., 2011).

A plataforma de sensoriamento distribuido do Laboratério de Integragdo Softwa-
re/Hardware (LISHA) (LISHA, 2019) foi a adotada para a realizacao deste projeto. No
servidor, a comunicagao com agentes externos (gateway e interface grafica) é reali-
zada por meio da interface REST API, pela qual instrugdes de insergcéo e requisicao
de dados séo realizadas por clientes. O padrao de representacao de dados utilizado
pela plataforma é o Smartdata, que é uma API (Application Programming Interface) de
alto nivel para redes de sensores que tem o objetivo de facilitar o desenvolvimento de
aplicacdes de sensoriamento. Além do valor da medi¢cdo em si, um SmartData contém
metainformacao relativa a aspectos de semantica, localizagdo espacial, temporizacao
e confiabilidade (RESNER et al., 2018).

7.1 ESTRUTURA DOS DADOS

Os seguintes tipos de requisicoes estao disponiveis ao cliente para a comuni-
cacao com o servidor: attach, create, put e get. As requisicdes attach e create sao
responsaveis pela criacao de séries temporais:

Cédigo 7.1 — Representacao das séries temporais no formato Series.

{

"series" : 0Object

{
"version" : string
"unit" : unsigned int
"x" : int
"y" : int
"z" . int
"r" : unsigned int
"t0" : unsigned int
"t1" : unsigned int
"dev" : unsigned int
"signature" : unsigned int

"workflow": unsigned int
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+
"credentials" : Object
{
"domain" : string
"username" : string
"password" : string
+

Desta maneira, séries temporais sdo definidas por sua:

1. Localizacao espacial: O campo r define a esfera de abrangéncia da série, cujo
centro é definido pelas coordenadas espaciais geocéntricas =,y e z (CLYNCH,
2006).

2. Localizacao temporal: o periodo de tempo delimitado pelos timestamps inicial e
final ¢y e t,, respectivamente.

3. Unidade: A unidade SI (MECHTLY, 1973) (ou digital) dos dados que compbéem a
série, como, por exemplo, unidade de corrente, tensdo ou temperatura.

Uma vez criadas as séries, os dados enviados subsequentemente serdo aloca-
dos na base de dados do servidor de acordo com suas respectivas séries, conforme
suas coordenadas espaco-temporais e unidade. Os dados sensoriais, por sua vez, sao
representados no formato Smartdata, utilizando também o padrao JSON, conforme a
sequir:

Cédigo 7.2 — Representagao dos atributos no formato SmartData.

"smartdata" : Array

[

"version" : string

"unit" : unsigned int
"value" : double

"error" : unsigned int
"confidence" : unsigned int
llel lIlt
"y" : int
"z" . int

"t" : unsigned int
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"dev" : unsigned int
"signature" : unsigned int
"workflow": unsigned int
+
]
"credentials" : Object
{
"domain" : string
"username" : string
"password" : string
+

O campo value especifica o valor do atributo, como a medicdo de um sensor
ou comando enviado a um atuador. A localizagdo temporal, por sua vez, é realizada
através do campo t, representando o timestamp do momento de coleta do atributo.
O campo dev € utilizado para desambiguacao nos casos em que leituras de fontes
diversas apresentem uma mesma coordenada espago-temporal e unidade como, por
exemplo, um acelerébmetro que é capaz de fornecer leituras de aceleragao de 3 eixos
distintos. Os dados enviados sao direcionados a um dominio especifico, cujo acesso
pode ser realizado pelos campos username e password. Alternativamente, 0 acesso ao
dominio pode ser realizado diretamente via certificacdo digital, e neste caso o objeto
credentials nao é utilizado nas requisic¢oes.

7.1.1 O campo Workflow

Por meio do campo workflow, a plataforma IoT fornece uma maneira de esta-
belecer um determinado fluxo de trabalho a ser executado dentro do servidor. No ato
do recebimento do smartdata, o servidor verifica se ha um ou mais fluxos de trabalho
associado a sua série temporal, definido no ato de criagdo da série. Caso afirmativo, de
maneira prévia a insercao do smartdata na base de dados, o dado € encaminhado para
o script associado. Apos a execucao do fluxo de trabalho, o dado € entao inserido na
base de dados. Desta maneira, o presente trabalho pretende implementar o detector
de falhas como um script que é invocado a cada envio dos dados ao servidor.

7.2 ARQUITETURA DE SOFTWARE

Nesta secao, pretende-se abordar a arquitetura de software do sistema proposto,
apresentando o comportamento geral do sistema, bem como seu comportamento
interno e interagdes entre componentes de software
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Figura 31 — Diagrama de fluxo de informacao da arquitetura proposta.

Apenas a fase de deteccao do sistema sera implementada na plataforma loT,
i.e., 0 processo de treinamento do modelo preditivo usado para detectar falhas é
realizado de maneira offline, envolvendo as etapas de selegcédo de atributos, definigcéo
da topologia, treinamento e validacao. Assim, os parametros dos modelos, como pesos
dos neurénios, topologia da rede e mapeamento dos atributos selecionados estarao
disponiveis para o detector durante a operacéo da estratégia.

7.2.1 Descricao e Relacoes entre Componentes

O comportamento geral e a troca de informacdes entre os componentes do
sistema proposto pode ser visto na Figura 31. O gateway é o componente responsavel
pelo interfaceamento entre o ROV e o sistema, coletando informacdes fornecidas pelo
veiculo e enviando-as para o servidor, ja em um formato de smartdata. Neste trabalho o
gateway acessa as informacgdes sensoriais do ROV a partir de arquivos JSON, obtidos
apos a operacao do ROV. Em futuras expansdes deste trabalho, pretende-se substituir
a fonte de dados pelo ROV em si, que fornece informagdes ao gateway diretamente,
durante a prépria operacao do veiculo.

O servidor, entdo, recebe os dados sensoriais emitidos pelo gateway e os re-
transmite ao detector, de acordo com o campo workflow da respectiva série temporal.
Os dados enviados sao direcionados a um dominio especifico, que foi criado para este
projeto (Underwater ROV), cujo controle de acesso é realizado via certificagdo digital.
O detector, por sua vez, utiliza os pardmetros dos modelos preditivos (um para cada
atributo alvo) ja treinados para realizar o processo de deteccéo de falhas. Uma vez
gerado o diagndstico, o detector encaminha o resultado para o servidor, que entao
armazena o valor em uma base de dados, em conjunto com os dados sensoriais rece-
bidos pelo gateway. Finalmente o usuario, que pode ser o proprio operador ou outro
agente externo, pode visualizar o resultado da deteccao por meio da interface grafica.

O comportamento do gateway pode ser visto no diagrama de maquina de esta-
dos apresentado na Figura 32. Apés a sinalizagdo de inicio de deteccao enviada pelo
usuario, o gateway passa ao estado de criagdo de séries temporais para cada tipo
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Figura 32 — Diagrama de maquina de estados do componente gateway.

de atributo fornecido pelo veiculo. Como o ROV nao tem a capacidade de localizagao
espacial por operar abaixo d’agua, as coordenadas espaciais z,y, z da série (e dos
dados subsequentes) serao atribuidas de acordo com a posi¢cao do notebook utilizado
para a operagao do veiculo. Assim, o campo r da série delimita a esfera de alcance do
ROV centrada no notebook, de acordo com o comprimento do cabo umbilical (100m).
Como, em um mesmo intervalo de tempo, a mesma localizagao espacial e temporal é
atribuida a todos os dados sensoriais, a desambiguacao para o caso em que diferentes
atributos possuem a mesma unidade € realizada pelo campo dev, cujo numero inteiro
define 0 sensor que gera o smartdata em questao.

Uma vez criado as séries temporais para todos os atributos, o gateway passa
ao estado de envio de dados.

A sequéncia de atividades relativas ao envio dos dados para deteccéo pode ser
vista no diagrama de atividade apresentado na Figura 33, distinguindo as atividades
de acordo com o componente que as executa. O processo se inicia pelo gateway,
que coleta os dados do ROV de forma continua, até que a parada de detecgao seja
sinalizada pelo usuario. Apds a conversao dos dados coletados para um formato de
smartdata, os dados s&o enviados e encaminhados pelo servidor ao componente
detector.

Para a execugao do detector, os frameworks dos pacotes de inteligéncia artificial
utilizados (Keras (CHOLLET et al., 2018), Theano (BERGSTRA et al., 2010)) devem
ser inicializados previamente. Para evitar que o processo de inicializacdo seja feito a
cada vez que o script do workflow € chamado pelo servidor, o detector € implementado
como um conjunto de dois componentes: o script de workflow e um processo daemon.
Caso um dado seja encaminhado ao script de workflow e o processo daemon ja néo
esteja em execucdo, o mesmo é criado. Desta forma, o script encaminha os dados
para o daemon, que por sua vez retorna o diagnostico ao script.

Como visto na Secéao 4.3.3, o modelo preditivo utilizado na detecgao de falhas
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exige os valores de momentos passados de diversos atributos. Portanto, a deteccao é
efetivamente realizada somente quando uma cache local do detector é populada pela
informacao histérica necesséaria. Uma vez disponivel os dados necessarios, uma etapa
prévia de normalizacdo é necessaria, uma vez que o modelo espera um conjunto de
entradas normalizado. Assim que o residuo é calculado para cada atributo-alvo, o vetor
de residuos € encaminhado de volta ao servidor para inser¢cdo na base de dados.

7.3 O DETECTOR INTEGRADO A PLATAFORMA |I0OT

Como exemplo, o processo de deteccao de falhas, apenas para GYROZ, foi im-
plementado e integrado a plataforma loT, utilizando os modelos treinados e parametros
definidos de acordo com as Secoes prévias deste trabalho.

Para ilustrar a implementagao, um trecho do conjunto de teste de aproximada-
mente 160 segundos foi utilizado. Neste trecho, 3 falhas de viés constante (6 = 0.1 e
duracao de 2s) foram inseridas, de acordo com o procedimento explicado em 6.2.4.1.
Na Figura 34a, duas curvas distintas podem ser vistas: o atributo real GYROZ, coletado
a partir do RQV, é representado na curva azul. O valor estimado a partir do modelo
de regressao é representado em laranja. O eixo vertical consiste no atributo alvo apés
normalizagdo, enquanto que o eixo horizontal representa o numero de intervalos de
tempo decorridos. Os pontos em vermelho na base da Figura denotam os momentos
em que as falhas foram inseridas.

Na Figura 34b, € apresentado o processo de geracao de residuos, ja integrado
a plataforma loT. Neste caso, o detector, presente no servidor, fornece como resul-
tado o residuo referente ao GYROZ, ap6s aplicacao da média mével. O detector foi
desenvolvido como um webservice, utilizando a biblioteca Tornado (DORY; PARRISH;
BERG, 2012), para a linguagem Python. Assim, a aplicacdo web € chamada pelo script
de workflow toda vez que um smartdata é recebido. O valor de limiar para a determi-
nacao da falha é representado pela linha vermelha horizontal. Percebe-se que, neste
exemplo, todas as 3 falhas s&o devidamente detectadas pela estratégia. A visualiza-
cao do diagnéstico resultante é feita através da plataforma aberta Grafana, utilizada
para a construgao de painéis para monitoramento e analise de dados de séries tempo-
rais (GRAFANA, 2019). Para tal, o Grafana, assim como o gateway, utiliza a interface
REST API para a requisicao dos dados presentes no servidor.

A metodologia e resultados apresentados neste Capitulo pretende demonstrar
a viabilidade da plataforma para a tarefa de detecgéo de falhas. Através do mecanismo
de workflow, a mesma estratégia pode ser aplicada em paralelo a multiplos atributos,
ou inclusive detectores de diferentes métodos podem ser implementados, aumentando
a confiabilidade e a capacidade de isolamento de falhas da estratégia final.
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8 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentada uma estratégia de deteccao de falhas para
veiculos subaquaticos nao tripulados. A estratégia foi desenvolvida considerando-se
algumas limitacées comumente encontradas em aplicacdes reais: a complexidade do
sistema cujas falhas devem ser detectadas, a escassez de dados referentes a estados
de falhas e imprevisibilidade das possiveis condi¢des de falha.

Os resultados foram apresentados em duas etapas distintas do trabalho. Em um
primeiro momento, a capacidade de regressao dos atributos alvo GYROX, GYROY e
GYROZ foi avaliada, considerando a aplicacdo conjunta de diversos métodos utilizados
ao longo das etapas de analise de correlagéo, selecdo de atributos e construcéo do
modelo preditivo. Os valores de erros encontrados nesta etapa demonstram que o
modelo foi capaz de estimar satisfatoriamente o valor futuro dos atributos alvo. Isto
demonstra que os aspectos dindmicos e ndo-lineares da presente aplicagdo foram
bem representados pela abordagem.

Em uma segunda etapa, a capacidade de deteccado de falhas da estratégia
€ avaliada. Para tal, falhas de sensores foram inseridas em um conjunto de teste,
variando-se diferentes parametros das falhas, como tipo, magnitude e duracao. Para
diversas combinacdes de falhas, a estratégia foi capaz de detectar a grande maioria
das falhas, além de apresentar taxa de falsos positivos proximo de zero. No entanto,
outras combinacdes de falhas, geralmente de baixa magnitude e curta duracao, se
provaram imperceptiveis a estratégia utilizada.

Tomando como base as pesquisas citadas neste trabalho, a questao da intermi-
téncia das falhas é pouco abordada. Na maioria das vezes, falhas permanentes sao
inseridas, e os resultados sdo analisados com base em um trecho geralmente curto de
operacao do sistema analisado. No presente trabalho, o tempo de duracao da falha foi
um aspecto central durante a avaliagéo dos resultados. Aléem disto, um grande numero
de falhas foi inserido no conjunto de testes, com uma diversidade grande de falhas,
com relacdo ao seu tipo, magnitude e duracédo. Desta maneira, é possivel avaliarmos
o detector quando submetido a diferentes condigdes de falha, aprofundando a analise.

Além disto, uma das contribuicbes deste trabalho foi avaliar o impacto de dife-
rentes métodos de selecao de atributos utilizados na estratégia. De maneira geral, o
método RReliefF demonstrou ser superior aos métodos restantes, tanto para a capaci-
dade de regressado dos modelos preditivos quanto para a capacidade de deteccéo de
falhas de sensores. No entanto, as comparag¢des devem ser feitas com certo cuidado,
uma vez que a variagao dos parametros internos de cada método de selegéo, além da
maneira com que foram aplicados, pode levar a resultados diversos.

Por fim, a estratégia proposta, como um todo, é a contribuicao principal deste
trabalho. Os resultados demonstraram que a aplicacdo em conjunto das diversas téc-
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nicas resultou em uma estratégia capaz de detectar falhas de sensores de maneira
bem-sucedida, sendo capaz de auxiliar o piloto em eventuais situa¢des de falha.

De maneira complementar, alguns aspectos da abordagem proposta séo discu-
tidos, com relagao a certas caracteristicas desejaveis em um sistema de deteccao:

1. Rapidez da deteccao. Para todos os casos, a laténcia de deteccao média en-
contrada nao foi superior a 4 segundos. Portanto, para a presente aplicacao, a
estratégia apresentou uma rapidez de deteccgao satisfatoria.

2. Adaptabilidade. O detector proposto ndo assume condicdes definidas de falha,
sendo, portanto, capaz de atuar sob condi¢cdes imprevistas, apresentando boa
adaptabilidade.

3. Requisitos de modelagem. O desenvolvimento e implementagdo da estrate-
gia envolveu esfor¢co e tempo consideraveis. No entanto, pelo fato de o fluxo
de trabalho ja estar bem definido e estruturado, os esfor¢cos de modelagem sao
consideravelmente reduzidos para etapas futuras de manutencao, em casos de
adaptacéao da estratégia a adicao de funcionalidades ou substituicao de compo-
nentes do ROV, por exemplo.

8.1 LIMITACOES

A estratégia proposta interpreta como falha situagées em que um alto desvio
do comportamento normal é observado. Portanto, o leque de situacdes interpretadas
como falhas se torna bastante amplo. Isto pode ser considerado como uma vantagem
em determinados aspectos, mas como uma desvantagem em outros. Por um lado,
a estratégia é capaz de detectar ndo somente falhas de sensores, mas também de
outras naturezas, como falhas de atuador e falhas de software, por exemplo. Por outro
lado, situacdes anémalas podem ser, de maneira indesejada, interpretadas como uma
falha. A interacdo do veiculo com o préprio cabo umbilical, como forgas de tragéao entre
os dois, poderiam ser identificadas como falhas. Em um outro exemplo, é possivel
que efeitos de correntes oceanicas levem a deteccdes de falha pelo detector. Apesar
de este exemplo poder ser considerado como um disturbio ex6geno no processo,
como visto no Capitulo 1, determinados tipos de eventos podem ser considerados de
interesse, ou ndo, de acordo com o usuario e aplicagao.

Outra questao é a subjetividade do conceito de normalidade. Como visto, al-
gumas etapas simples de pré-processamento sao realizadas de maneira a eliminar
possiveis pontos andémalos da base de dados que representa o comportamento normal.
No entanto, em uma primeira instancia, os dados coletados devem ser julgados com
relacao a sua normalidade, pelo piloto do veiculo. Caso o ROV esteja numa condigédo
de falha que, sob a perspectiva do piloto, ndo prejudique a sua adequada operacao,
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esta condigcao sera incluida a base de dados de treinamento e, portanto, tratada como
um comportamento normal pela estratégia.

8.2 TRABALHOS FUTUROS

A seguir, serao apresentadas possiveis extensdes que, na perspectiva do autor,
contribuiriam de maneira significativa para com o trabalho realizado:

1. Estudo para outros tipos de falhas. Como mencionado, a estratégia proposta,
a principio, € capaz de capturar falhas de diversas naturezas. Neste sentido,
avaliar o desempenho da estratégia mediante a presenca de outros tipos de
condi¢des, como falhas de atuador e de software, seria um importante passo
para o aprofundamento da avaliacdo da estratégia.

2. Isolamento de falhas. A etapa de deteccao de falhas consiste na etapa inicial
em sistemas de DDF. Uma possivel expansao para o projeto seria considerar
a etapa posterior de isolamento de falhas, sendo possivel assim determinar a
origem da falha. Isto pode ser feito, por exemplo, aplicando o mesmo detector
apresentado neste trabalho para diferentes sensores. Os resultados individuais
para cada sensor podem ser entdo analisados em conjunto, permitindo uma
diferenciagéo entre falhas de diferentes naturezas.

3. Aplicacao em outros sistemas. Apesar de a estratégia ter sido apresentada
sob o contexto de veiculos subaquaticos nao tripulados, ndo ha nada que im-
peca a aplicacao da metodologia proposta para diferentes classes de veiculos
e sistemas robéticos. De fato, diversos trabalhos similares foram aplicados a,
por exemplo, motocicletas (CAPRIGLIONE et al., 2018), sistemas robdticos autd-
nomos (CHRISTENSEN et al., 2008) e drones (KHALASTCHI et al., 2011). A
aplicacao e avaliagdo da estratégia para diferentes estudos de caso é um passo
importante para a evolu¢ao da estratégia proposta.

4. Deteccao em tempo real. A implementacao atual da estratégia parte de um
conjunto de dados ja coletados do ROV. Para a implementacao da estratégia em
um cenario real, no entanto, as falhas devem ser detectadas durante a operagao
do veiculo. Neste sentido, um direcionamento futuro é a implementacéo da estra-
tégia em tempo real, em conjunto com a analise de viabilidade da plataforma loT
utilizada, levando em consideracao aspectos de laténcia da resposta e questoes
de escalabilidade da estratégia.

5. Uso de diferentes métodos. A estratégia proposta é composta pela associa-
cao de diversas andlises, de forma modularizada. Desta forma, a aplicacdo de
diferentes métodos contribui para o trabalho de duas maneiras: com a busca
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por um desempenho superior da estratégia como um todo, além de comparar e
discutir o desempenho individual dos métodos, quando integrado as analises res-
tantes. Como exemplo, outras arquiteturas de RNAs podem ser utilizadas para
a obtencdo do modelo de regressdo, como redes recorrentes (SUN; LI et al.,
2016; NASCIMENTO; VALDENEGRO-TORO, 2018) ou autoencoders (DAU; ClI-
ESIELSKI; SONG, 2014), por exemplo. Analogamente, métodos de selecdo de
atributos adicionais podem ser avaliados, além do uso de diferentes medidas de
correlacdo para a etapa de caracterizacao dinamica.
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APENDICE A — CENARIOS EXPERIMENTAIS

Cédigo A.1 — Exemplo de definicdo dos parametros de um cenério de insercéo de
falhas.

"scenario_number":8,
"number_faults":100,
"duration_fault":[25],
"gap_between_faults":50,

"insert_when_active":"True",

"stuck_at":{

"active":"False",
"feature": ["GYROZ"],
"constant": [0]

},

"constant_gain":{
"active":"True",
"feature": ["GYROZ"],
"coefficient": [1.5]

},

"constant_bias":{
"active":"False",
"feature": ["GYROZ"],
"constant": [25]

},

"drift":{
"active":"False",

"feature": ["GYROZ"],
"slope": [20]
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ANEXO A - ESTRUTURA DOS DADOS COLETADOS

Cédigo A.1 — Estrutura dos dados de navegacao coletados.

0" {
"data":
}
1,
"name":
},

[
{
"deapth": "0.00",
"hdgd": "0.00",
"pitch": "0.00",
"roll": "0.00",
"thrust": "0.00",
"timestamp": 1521137926880,
"yaw": "0.00"
"navdata"

Cédigo A.2 — Estrutura dos dados de telemetria coletados.

"1"1 {
"data":
{

L

"AVCC": "5233",
"BNO_INIT_STATUS": "FAILED",
"BRDI": "0.63",
"BRDT": "55.11",
"BRDV": "8.86",
"BT1I": "0.24",
"BT2I": "0.55",
"CAPA": "254",
"Depth.CO": "INVALID",
"Depth.C1": "INVALID",
"Depth.C2": "INVALID",
"Depth.C3": "INVALID",

"Depth.C4": "INVALID",
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"Depth.C5": "INVALID",
"Depth.C6": "INVALID",
"Depth.C7": "INVALID",
"Depth.CoeffFailure": "C7",
"Depth.crcCheck": "CantPerform",
"LIGP": "0.00",

"LIGT": "O",

"Sci1": "0.02",

"Sc21": "0.02",

"SC3I1": "0.02",

"alps": "2941",

"atmp": "0.00",

"btti": "0.7T7",

"cmd": "ping(0)",

"cmpd": "Jan 24 2018, 21",
"cpuUsage": 0.6052631578947368,
"crc": "pass",

"deap": "0.00",

"fmem": "3447.00",

"fthr": "0.00",

"hdgd": "0.00",

"icmd": "start ()",

"iout": 0.6,

"log": "Attempting to fetch depth cal coeff",

"modtime": "NA|O|NA[O|NA|O|INA[O|INA|O|INA[O|NA|
OINA|OINA|1|NA|OINAIOINAIOI",

"motorAttached": "1",

"motors": "1500,1500,1500",

"mpu_init failed with code": " -1",

"mtarg": "1500,1500,1500",

"mtrmod": "1.00,1.00,-1.00,2.00,2.00,-2.00",

"norm_pitch": "0.00",

"norm_roll": "O0.00",

"norm_yaw": "0.00",

"pitc": "0.00",

"pong": "1,950188",

"pres": "0.00",

"rawcmd": "9E,70,69,6E,67,28,30,29,3B,",

"roll": "0.00",
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1,

"name":

"servo": "1500",
"starg": "1500",
"targetDepth": "DISABLED",

"targetHeading": "DISABLED",

"temp": "0.00",

"time": "949702.00",
"timestamp": 1521137926206 ,
"ver": "CUSTOM_BUILD",
"vout": 8.88,

"yaw": "0.00",
"yawCommand": "0.00",

"yawError": "0.00"

"telemetry"
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