
INSTITUTO DE PESQUISAS ENERGÉTICAS E NUCLEARES 
SECRETARIA DA INDÚSTRIA, COMÉRCIO, CIÊNCIA E TECNOLOGIA 

AUTARQUIA ASSOCIADA À UNIVERSIDADE DE SAO PAULO 

APLICAÇÃO DE TÉCNICA DE RECONHECIMENTO PADRÃO A SINAIS 
ALEATÓRIOS PARA MONITORAÇÃO AUTOMÁTICA DE SISTEMAS 

DINÂMICOS COM ÊNFASE EM REATORES NUCLEARES 

Jamil Alves do Nascimento 

Dissertação apresentada ao Instituto de 
Pesquisas Energéticas e Nucleares como 
parte dos requisitos para obtenção do 
Grau de "Mestre - Área de Reatores 
Nucleares de Potência e Tecnologia do 
Combustível Nuclear". 

Orientador: Dr. Lao Holland 

São Paulo 
1981 



INSTITUTO DE PESQUISAS ENERGÉTICAS E NUCLEARES 

SECRETARIA DA INDÚSTRIA, COMÉRCIO, CIÊNCIA E TECNOLOGIA 

AUTARQUIA ASSOCIADA A UNIVERSIDADE DE SAO PAULO 

APLICAÇÃO DE TÉCNICA DE RECONHECIMENTO PADRÃO A SINAIS 

ALEATÓRIOS PARA MONITORAÇÃO AUTOMÁTICA DE SISTEMAS 

DINÂMICOS COM ÊNFASE EM REATORES NUCLEARES 

Jamil Alves do Nascimento 

Dissertação apresentada ao Instituto de Pesquisas Energé­

ticas e Nucleares, como parte dos requisitos para obtenção 

do grau de "Mestre — Área de Reatores Nucleares de 

Potência e Tecnologia do Combustível Nuclear" 

Orientador: Dr. Lao Holland 

SÃO PAULO 

1981 



A meus pais Leal 

Benedi ta 

A meus Irmãos : Agueda 

Luis Carlos 

Lauro 



AGRADECIMENTOS 

Ao Dr. Lao Holland pela orientação . 

Ao Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares que possibilitou a reali 

zaçio deste trabalho . 

Ao Dr. José Antonio Diaz Dieguez . 

A Sra. Suelf Anselmo Alves Herínger . 

A firma KSB de JundíaT, ao Instituto de Pesquisas Tecnológicas, e ao Dr. 

Dieter Stegemann da Universidade de Hannover, que nos forneceram os dados, sem 

os quais este trabalho seria irrealizável . 

Aos amigos do Centro de Engenharia Nuclear . 

A todos aqueles que, direta ou indiretamente, contribuíram para a realiza^ 

çio deste trabalho . 



'APLICAÇÃO DE TÉCNICA DE RECONHECIMENTO PADRÃO A SINAIS 

ALEATÓRIOS PARA MONITORAÇÃO AUTOMÁTICA DE SISTEMAS 

DINÂMICOS COM ÊNFASE EM REATORES NUCLEARES" 

Palavras chaves - Reconhecimento padrão, analise espectral digital, sistemas dinâ 

micos, discriminantes estatísticos, densidade espectral de po­

tência, sinais aleatórios . 

RESUMO 

A variaçio aleatória, ou componente de ruído, de parâmetros de sistemas di­

nâmicos contém Informações do estado do sistema. Análise por reconhecimento pa­

drão de sinais de ruído em tais sistemas é uma técnica poderosa para avaliar a 

'normalidade do sistema' ou 'operação correta'. Análise de dados por meio de mo­

dernos minicomputadores, por outro lado, permite que um volume de dados não manu-

seável seja processado em 'tempo real* e que os resultados sejam apresentados de 

uma forma significativa. Estas informações fornecem os dados necessários para que 

se mantenha o sistema em condições de operação ótima . 

Um programa de reconhecimento padrão automático, PSDREC, desenvolvido para 

vigilância de reatores nucleares é máquinas rotativas ê descrito, e a teoria reljs 

vante é esboçada. Este programa, anteriormente Implantado em um computador PDP-

11/45 do IPEN, aplica 8 testes estatísticos a uma distribuição de densidade espe£ 

trai de potência (DEP) calculada. Neste trabalho o PSDREC foi usado para analisar 

separadamente sinais gravados de três sistemas, a saber, um reator de potência ' 

BWR operacional (sinais de neutrons), uma bomba de água e um motor diesel (sinais 

de vibração). Os dois últimos foram operados em várias condições de vazão e carga 

respectivamente. Os testes estatísticos foram aplicados nos intervalos de frequêji 

cia de (0,1-^0) Hz, (0-1000) Hz e (0-20.000) Hz para os sinais do reator BWR, bom 

ba e motor diesel respectivamente . 

Condições de operação e parâmetros de análise são apresentados junto com ' 

gráficos representativos da distribuição da DEP analisada. Os resultados dos tejs 

tes são discutidos em alguns detalhes e conclue-se, com base nestes resultados , 

que o PSDREC é potencialmente aplicável nestes sistemas . 



"APPLICATION OF PATTERN RECOGNITION TECHNIQUE ON RANDON 
SIGNALS FOR AUTOMATIC MONITORING OF DYNAMIC SYSTEMS 

WITH EMPHASIS ON NUCLEAR REACTORS" 

Keywords - Pattern recognition, digital spectral analysis, dynamic systems, 
statistical discriminants, power spectral density, randon signals. 

ABSTRACT 

The time varying or noise component of dynamic system parameters contains 
information on the system state. Pattern recognition analysis of noise signals 
for such systems is a powerful technique for assessing 'system normality 1 or 
'correct operation'. Data analysis with modern small computers enables the 
otherwise unmanageable volumes of data to be processed on line and the results 
presented in a meaningful form. These informations provide necessary data for 
maintaining the system at optimum operating conditions . 

An automatic pattern recognition program, PSDREC, developed for the 
surveillance of nuclear reactor and rotating machinery is described, and the 
relevant theory is outhined. This program, wich applies 8 statistical tests 
to calculated power spectral density (PSD) distributions, was earlier installed 
in a P D P - U A 5 computer at IPEN. In this work it has been used to separately 
analyse recorded signals from three systems, namely an operational BWR power 
reactor (neutron signals), a water pump and a diesel motor (vibration signals). 
The latter two were, respectively, operated over a wide-range of flow and load 
conditions. The statistical tests were applied to frequency bands of (0 ,1-AO) Hz, 
( 0 - 1 0 0 0 ) Hz and ( 0 - 2 0 0 0 0 ) Hz. for the BWR, pump and diesel signal data, 
respectively . 

Operation and analysis conditions are given together with representative 
graphs of the analysed PSD distributions. Results of the tests - discussed in 
some detail - are considered to be satisfactory . 
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GRÁFICO 6 . I 5 . DEP's dos sinais dos detetores da posição (M-41), 

Média de 80 blocos,A f»0,31 Hz 

(I) detetor D, (2) detetor C, (3) detetor B, (k) 



Intervalo (0,1-15) Hz, sistema reator nuclear 

GRAFICO 6.16. - DEP*s dos sinais dos detetores da posição 

Media de 80 blocos,A f«0,12 Hz 

(1) detetor 0, (2) detetor C, (3) detetor B, (k) 

detetor A 100 

GRAFICO 6.17. - DEP's dos sinais dos detetores da posição (28-33), 

Média de 80 blocos, A f«*0,12 Hz. 

(1) detetor D, (2) detetor C, (3) detetor B, (k) 

detetor A 101 

Intervalo (Q-IQOO) Hz, sistema motor diesel 

GRAFICO 6.18. - DEP do sinal de vibração do motor obtido no ponto 

1 (Fig. 6.5), 1200 rpm, carga 250 N. 

Média de 80 blocos, Af*=J»,9 Hz \0k 

GRAFICO 6.19 - DEP do sinal de vibração obtido no simulador de 

carga, ponto 2 (Flg. 6.5), 1200 rpm, carga 250 N. 

Média de 80 blocos, A f**b,9 Hz 10*4 

GRAFICO 6.20 - DEP's do sinal de vibração do motor obtido no ponto 

1 (Fig. 6.5), para 3 regimes diferentes de carga 

Média de 80 blocos, Af»3 ,9 Hz . 

(A) 250 N, (B) 270 N, (C) 300 N 108 

GRAFICO 6.21 - DEP's do sinal de vibração obtido no simulador de 

carga, ponto 2 (Fig. 6.5), para 3 regimes difereji 

tes de carga . 

Média de 80 blocos, Af»3 ,9 Hz 

(A) 250 N, (B) 270 N, (C) 300 N 109 

Intervalo (1000-20000) Hz, sistema motor diesel 

GRAFICO 6.22 - DEP do sinal de vibração do motor obtido no ponto 

1 (Fig. 6.5), 1200 rpm, carga 250 N, 

Média de 80 blocos,A f«126 Hz 1 1 0 

GRAFICO 6.23. - DEP's do sinal de vibração do motor obtido no 

ponto I (Fig. 6.5), para 3 regimes diferentes 

de carga. 

Média de 80 blocos, Af-126 Hz. 

(A) 250 N, (B) 270 N, (C) 300 N \\k 
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l. INTRODUÇÃO 

]. I. Generalidades 

0 desenvolvimento industrial da época atual tem exigido uma crescente com­

plexidade dos sistemas dinâmicos envolvidos em seus processos. Considerações de 

segurança, economia e requisitos de operação em ponto ótimo, tem elevado o núme­

ro de pessoas envolvidas na monitoração e controle desses sistemas. Isto deve-

-se a grande quantidade de informações geradas durante a operação. A aquisição e 

análise destas informações são importantes porque são elementos essenciais e vi­

tais em um processo de decisão que afete o comportamento do sistema . 

A grande quantidade de informações ê devido ã natureza multlvariãvel des -

tes sistemas, isto ê, é preciso ajustar muitos parâmetros de entradas e controlar 

muitas saídas para ter-se o resultado desejado. Nestes sistemas, os processos com 

plexos envolvidos são fortemente iterativos, como afirma Mac Morram na referên -

cia l, assim os equipamentos necessitam de manutenção e ajustes contínuos para 

trabalharem dentro dos padrões exigidos. 0 conhecimento da situação de cada equj_ 

pamento permite ainda uma racionalização da estratégia de manutenção do mesmo , 

aumentando o intervalo entre inspeções e permitindo uma utilização mais eficien­

te. Portanto a monitoração contínua destes sistemas tem aumentado de Importância. 

Este fato tem sido particularmente relevante em processos Industriais co£ 

tínuos, como na indústria química e na geração de energia elétrica, onde a per­

da da produção é muitas vezes mais importante economicamente do que falhas ou 

quebras do equipamento propriamente . 

Em estações de geração de energia elétrica e nos complexos químicos o manu 

seio de dados para fins de monitoração automática tem sido solucionado pelo uso 

de minicomputadores. Os computadores são viáveis aqui devido ao fato de poderem 

adquirir, analisar rapidamente e com eficiência os dados gerados continuamente . 

A aplicação de minicomputadores em monitoração em tempo real ("on llne") é recejn 

te e sua utilização permitiu reviver teorias antes impossibilitadas de serem 

aplicadas para esses fins. Este é o caso em particular de métodos de análise es­

tatística, antigamente nãoviãveis por razões do tempo necessário para processa -

mento, que puderam ser reestudados e avaliados como meio efetivo para emprego no 

âmbito de monitoração contínua, principalmente na área nuclear. Três fatos Impor 

tantes tem facilitado o emprego da estatística nessa área; o cálculo de médias e 
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variâncias de populações de dados é fácil de se realizar através dos computado­

res; as soluções de problemas práticos muitas vezes tendem para resultados da­

dos por expressões integrais complicadas que sô são resolvidas depois de simplji_ 

ficações grosseiras, sendo portanto muitas vezes irreal para aplicações em sis­

temas mui ti variáveis; o emprego de variáveis que possuem uma componen­

te aleatória (ruído) para estas finalidades . 

0 emprego de sinais aleatórios em sistemas multlvariãvels ê atrativo por­

que e componente aleatória de um parâmetro físico pode caracterizar os elos ite_ 

rativos dos vários parâmetros atuantes no sistema. Exemplos de sistemas onde es^ 

tudos profundos em análise de ruído tem sido realizados para monitoração em tem­

po real ê o de reatores nucleares de potência e máquinas rotativas . 

Uma dificuldade ao se trabalhar com sinais aleatórios em sistemas dinâmj[ 

cos é que as características obtidas são únicas, isto ê, sistemas do mesmo tipo 

têm para um mesmo parâmetro físico um comportamente muitas vezes diferente quaji 

do estudados por métodos de análise de ruído. Asslrn,a monitoração dos sistemas' 

por meio destas componentes aleatórias do sinal tem encontrado dificuldades de 

generalização visto a unicidade de suas características . 

Uma técnica avançada que vem ganhando perspectivas no âmbito de monitora­

ção de sistemas dinâmicos, principalmente a de reatores nucleares de potência é 

o denominado reconhecimento padrão ("pattern recognition"). Esta técnica permi­

te exatamente a partir de teorias específicas, no caso a estatística, uma adapta_ 

ção para cada sistema a monitorar, isto é possível porque esta técnica possui ' 

características semelhantes ao de um monitor humano, o que ê muito desejável em 

um monitor artificial, maiores detalhes serão dados no Capítulo 2. Na referência 

2 Apêndice E diversos trabalhos reportam esta técnica como integrante dos futu -

ros controladores artificiais inteligentes . 

Conjugando esses princípios anteriores foi desenvolvido no laboratório 1 

americano de Oak Ridge (ORNL) um algoritmo de monitoração automática para reato 

res nucleares de potência e máquinas rotativas chamado PSDREC ("Power Spectrum 

Density Recognition"), implantado em um trabalho anterior Hl no computador 1 

PDP-11/A5 do Centro de Engenharia Nuclear do IPEN . 

1.2. Porque fazer análise espectral 

A análise nos dois domínios, tempo e frequência, tem sido estudado para 



3 

fins de monltoraçio e detecçlo de anomalias em sistemas dinâmicos como reatores 

nucleares e máquinas rotativas. 

Os princípios básicos de análise em frequência foram desenvolvidos por 

Thie /3/ e outros. Técnicas de análise neste domínio tem sido empregada com su­

cesso tanto em reatores nucleares 1 como em máquinas rotativas Ikl . 

A análise espectral de um sinal consiste em decompor o sinal em uma série 

de frequências que ocorrem simultaneamente. Se o sistema está em estado estacio 

nário a análise espectral de um parâmetro origina um espectro característico re 

lacionado com o estado. Cada variável que atua no sistema pode ter uma contri -

buição específica em uma regtio do espectro, assim o espectro também caracteri_ 

za o comportamente de algumas variáveis que se ligam a variável analisada atra­

vés do ruído. Se ocorrer uma anormalidade em uma dada variável, a componente es^ 

pectral que está relacionada a ela,em geraljirá se alterar, Entio^se uma análi­

se em tempo real estiver ocorrendc>a anormalidade poderá ser detectada e talvez 

diagnosticada, isto é,identificar a anormalidade com sua fonte, A Fig. 1.1 é um 

exemplo de uma análise espectral onde o estado anormal foi detectado e diagnos­

ticado . 

0 domínio do tempo no entanto também é usado /5/, principalmente em esta­

dos transientes . 

1.2.1. Biblioteca de espectros 

Como já foi dito anteriormente um ponto significativo da análise espectral 

é a identifIcaçio de uma frequência ou várias frequências com sua fonte ou fon­

tes. Esta identificação permite em monitoração contínua diagnosticar eventuais ' 

anormalidades, podendo depois proceder a uma açio corretiva . 

Neste contexto um estudo detalhado dos espectros obtidos nas possíveis ope^ 

rações normais/anormais do sistema originará uma família de espectros normais/ 

anormais. Esta família de espectros é o que se denomina biblioteca de espectros. 

Em uma monitoração em tempo real a ocorrência de uma anormalidade poderá 

ser diagnosticada por simples comparação do espectro anômalo com a biblioteca de 

espectros. Atualmente este é o caminho que a análise de ruídcem reatores nuclea_ 

res de potência está seguindo. Apesar de alguns estudos já existirem nesta ' 

lver apêndice F 
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área / 6 / nio se obteve êxito ainda na preparação de uma biblioteca padrão para 

reatores do mesmo tipo . 

1.3. Revisão bibliográfica 

Pode-se situar o início da análise espectral de ruído como meio efetivo de 

monitoração e diagnóstico de reatores nucleares na publicação dos trabalhos de 

Kryter / 7 / em 1969 e Izumi / 8 / em 1971 sobre aplicação da transformada rápida de 

Fourier(FFT)em análise do comportamento dinâmico de reatores nucleares . 

A análise de ruído em si mesmo, no entanto, há muito que era estudada para 

fins de monitoração de reatores nucleares. Fry / 9 / em um trabalho publicado em 

1971 relata a experiência ganha deste 1965 com aplicações de análise de ruído em 

dois reatores experimentais, o ("High Flux Isotope Reactor"), HFIR e o ('Nolten 

Salt Reactor Experiment"), MSRE. Reporta o sucesso obtido com monitoração em 

tempo real quando foi possível detectar anomalias no reator MSRE com até uma se­

mana de antecedência antes que a instrumentação normal do reator acusasse algum 

distúrbio. 0 monitor usado por Fry era simples; um sinal de ruído neutrônlco ou 

pressão do sistema era amplificado na faixa de análise de interesse, depois retj_ 

ficado e calculada a média no tempo, o resultado obtido era graficado na sala de 

controle orientando assim o operador. 

Apesar de simples,, este sistema já incorporava a filosofia de monitoração 1 

de reatores nucleares que perdura até hoje. Ainda Fry teve a visão de sugerir 1 

urna monitoração automáticapelo estabelecimento de limites de aceitação em descri_ 

tores de ruído para diagnóstico de falhas já estudadas, e o emprego de computad£ 

res digitais para estes fins, que podem manusear um grande volume de dados em teto 

po real . 

Dois anos mais tarde, 1973 , Izumi e lida / I O / apresentam um sistema de roonj_ 

toração em tempo real para reatores nucleares usando minicomputadores. A têcni 

ca empregada usava a análise digital espectral do descritor de ruído "Densidade 

Espectral de Potência " (DEP). Pela primeira vez é empregado um nível de aceita -

ção da característica estatística do descritor para verificação da normalidade de 

funcionamento do reator, como sugeriu Fry anteriormente, novamente a FFT era em -

pregada . 

Em 197** teve início a publicação de trabalhos na área de monitoração de 
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reatores nucleares que Incorporavam as técnicas de análise de ruído e reconheclmeni 

to padrio., 

A partir desta data Gonzalez e um grupo de pesquisadores publicam uma série 

de artigos, 197^ /ll/, 1976 /12/, 1977 /I3/» que direcionam muitas pesquisas nesta 

área até hoje. 0 primeiro deles /ll/ já esboçava as características iniciais de um 

processo de monitoração complexo. 0 sistema consistia de um algoritmo capaz de ex­

trair e classificar características significativas do ruído neutrÔnico. A idéia 1 

era ter-se uma técnica que aprendesse o estado normal do reator e depois realizas­

se a monitoração com um mínimo de intervenção humana. 0 descritor usado também era 

a DEP obtida através da FFT, a técnica de reconhecimento padrão usava uma metodol£ 

gla não supervisionada . 

Este primeiro algoritmo era uma adaptação do algoritmo ISODATA ('Mterative 

Self Organization Data Analysis Techniques A"). 0 sistema caracterizava uma classe 

normal por melo de grupos com que era treinado. Um grupo neste trabalho é definido 

por um vetor n dimensional (DEPs) em frequência; a cada grupo está associado um ve 

tor desvio padrão n_ dimensional que multiplicado por constantes define os limites 

de aceitação do grupo? portanto,dado uma DEP a ser testada, ela ¿ considerada 1 

'normal se todas as suas componentes tinham sua distância Euclidiana com relação ao 

vetor centro do grupo menor que o desvio padrão da respectiva componente normal ' 

multiplicado pela constante. 

0 segundo artigo.publIçado em 1976, apresentava inovações sensíveis em rela­

ção ao primeiro. Estas Inovações eram tanto estatísticas como na dinâmica do algo­

ritmo, isto ê, no procedimento da técnica de reconhecimento padrão. Enquanto que 

no trabalho anterior o programa tinha a capacidade de aprendizado somente, agora 1 

ele podia atualizar a estatística adaptando-se assim ao sistema monitorado. Foi in 

troduzldo o uso da função densidade de probabilidade em vez da simples distância • 

Euclidiana para a determinação dos níveis de aceitação da normalidade. A estimati­

va da função densidade de probabilidade era realizada por dois modos, histograma e 

por Inferência estatística; impunha-se uma dada função densidade de probabilidade* 

e usando-se um teste de hipótese aceitava-se ou não a função densidade de probabi­

lidade. Portanto,!usando-se esta função densidade de probabilidade e a estatística* 

que se querIa,obtinha-se por Integração numérica os níveis a e b de aceitação de 

normalidade. Qualquer OEP que saísse fora destes limites era considerada anormal . 

A atualização era realizada com a adição das informações estatísticas novas *a-

quela aprendida ou já atualizada, isto era feito depois de analisado um certo 1 
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número de DEPs. 

Outra Inovação apresentada foi o conceito de classe. Um sistema pode ter a 

flexibilidade de operar em várias condições normais. Uma ciasse é então um conjun 

to de referências que identificam o estado normal. Por exemplojum reator operado 

nal pode trabalhar a várias potências, assim para testar a DEP com os critérios 1 

de aceitação correto era preciso saber em que classe se trabalhava . 

0 trabalho de Gonzalez em 1977 vem solidificar o algoritmo anterior com tes_ 

tes reais no reator HFIR. Perturbações programadas que alteravam a potência do 

reator em 0 , 1 % foram detectadas pelo algoritmo enquanto que a instrumentação nor­

mal do reator acusou normalidade. Isto demonstrou que o novo sistema de monitora­

ção tinha um nível prático de reconhecimento mais sensível que os sistemas convejn 

cionais no ambiente realístico reator nuclear 

Ainda em 1977 Plety / I V propõe um outro algoritmo cujos princípios eram os 

mesmos que o de Gonzalez, mas simplificava estatisticamente todos os trabalhos an_ 

terlores nesta área e estendia a aplicação da técnica para monitoração de mâqui -

nas rotativas. Seu processo de reconhecimento padrão admite a estatística • 

Gaussiana e os limites de aceitação são calculados com base nesta estatística 

Apesar da perda de generalidade por esta hipótese as compensações foram significa 

tivas, uma grande economia de tempo no período de aprendizado foi obtida. alg£ 

rítmo de Gonzalez foram utilizadas 12 horas de aprendizado^no de Piety somente 1 

hora. Outra inovação deste algoritmo ê aceitação hierárquica de normalidade, Is­

to ê, o sistema possui dois níveis de aceitação um nível de alerta e outro de 1 

alarme. Este algoritmo foi testado com dados de reator- de potência comercial da 

central Hatch-l, da "Geórgia Power Company"e máquinas rotativas, correspondendo 1 

as espectativas. Trabalhos mais recentes /15/ mostram melhorias no"software" do 

algoritmo e aumento na capacidade de análise, no entanto^sua estrutura básica 1 

inicial foi mantida . 

Com este algoritmo desenvolvido por Piety temos então a consolidação das 

potencialidades desta técnica, reconhecimento padrão de sinais de ruído para mon_l_ 

toração de reatores nucleares e outros sistemas dinâmicos. 

l.A. Objetivos do trabalho 

Pelo que foi exposto anteriormente pode-se notar que a tendência de 1 
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utilizar-se computadores para monitoração de sistemas dinimlcos, principalmente , 

reatores nucleares ê cada vez mais acentuada. Não se pode ficar alheio aos desen­

volvimentos neste setor vital da aplicação de computadores digitais, negar isto é 

ficar, no futuro, dependente de países que dominam esta avançada técnica. Assim^es-

te trabalho tem por objetivo : 

a) Estudo da teoria relacionada com o algoritmo PSDREC com ênfase em reatores 1 

nucleares; 

b) Verificação do seu desempenho com dados reais de sistemas dinâmicos gravados 

em fi ta magnética, 

c) Ganhar experiência em análise espectral digital de sinais aleatórios . 

Relevância 

Monitoração automática e contínua de sistemas dinâmlcosjem particular,reat£ 

res nucleares tem interesse pelos motivos : 

1) Os métodos tradicionais requerem um número elevado de pessoas no local; 

2) Um sistema automatizado liberaria o pessoal especializado para que este ' 

desse maior atenção aos outros equipamentos que requeiram maiores cuidados; 

3) Este sistema tem suficiente sensibilidade para advertir antecipadamente uma 

provável falha por documentar seu desenvolvimento; 

*•) As informações geradas pelo algoritmo talvez possibilitem uma racionalização 

da estratégia de manutenção e, 

5) Em geral, não é possível fazer análise em tempo real se o sistema não possui 

monitoração automática . 
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2. FUNDAMENTOS DO RECONHECIMENTO PADRÃO 

2.1. Introduçlo 

Reconhecimento é um atributo básico dos seres humanos bem como de outros o£_ 

ganismos vivos. 0 ato de reconhecimento ê realizado a todo instante pelo homem, a 

sofisticação de nosso sistema de processamento de informação deve-se a uma capacj_ 

dade de reconhecimento padrão superior . 

Para facilidade de estudos os problemas de reconhecimento padrão dividem-se 

em duas categorias principais /16/ : 

1) Estudo da capacidade de reconhecimento padrão dos seres humanos e outros or_ 

ganismos vivos . Esta irea relaciona-se com disciplinas como psicologia , 

fisiologia e biologia. 

2) Desenvolvimento de teorias e técnicas para projeto de dispositivo capaz de 

realizar uma dada tarefa de reconhecimento para uma aplicação específica 

Esta área relaciona-se com engenharia, computação e ciência da informação , 

Este trabalho se enquadra nesta categoria . 

Pode-se definir reconhecimento padrão como; "ê a categorização de um dado de 

entrada em uma classe identificável, por meio da extração de características ou ' 

atributos significativos do dado, provenientes de detalhes fundamentados e relevar^ 

tes" /16/ . 

2.1.1. Aplicações de reconhecimento padrão automático 

As aplicações de reconhecimento padrão automático são abundante /16.17/ ; 

tentativas de seu emprego tem sido rea1izadas;com sucesso, em projetos de máquinas 

programáveis para lercaracteres impressos ou datilografados, testar eletrocardio-

gramas e eletroencefalogramas, reconhecer palavras faladas, identificar impressões 

digitais, interpretar fotografias, realizar diagnósticos médicos, classificar on_ 

das sísmicas, prever a condição atmosférica, identificar falhas e defeitos em dijs 

positivos mecânicos e processos industriais . 

Para facilidade de compreensão da metodologia de reconhecimento padrão, e 

como ilustração das potencialidades desta técnica,tem-se a seguir dois exemplos 

de suas aplicações . 
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Reconhecimento de caracteres 

Um exemplo prático de reconhecimento padrão ê a Identificação de um caracte_ 

re por um dispositivo adequado . 

A referência /16/ cita um dispositivo experimental que foi testado e aprova_ 

do para estes fins. Este dispositivo Identifica um caractere estilizado e padronj_ 

zado em um retículo celular de 9x7, Fig. 2.1a. 0 caractere é impresso com uma ti£ 

ta que contêm um elemento magnético disperso. Este elemento ê magnetizado antes ' 

de se realizar a leitura por um dispositivo adequado. 0 dispositivo de leitura 

consiste de uma "cabeça" de leitura magnética que é mais estreita e maior que o 

caractere. Quando a cabeça leitora move-se através do caractere ela produz um si­

nal elétrico proporcional a taxa de aumento da área sob a cabeça . 

No processo de leKtura o caractere é varrido da esquerda para a direita 

Analisando o caractere "o", a área vista pela cabeça aumenta progressivamente pro­

duzindo uma derivada positiva, Flg.2.1b, ao começar a sair da perna esquerda do 

caractere a área sob a cabeça começa a diminuir produzindo uma derivada negativa; 

quando a cabeça está no centro do caractere a variação da magnetização é zero po£ 

tanto a derivada também ê nula, Este padrão repete-se quando a cabeça atinge o 1 

início da perna direita do caractere. Assim cada caractere vai ter uma curva ca­

racterística própria. Nota-se que os picos ocorrem em linhas verticais distintas' 

e o zero também. Portanto os pontos de pico e o ponto de zero identificam o 1 
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símbolo lido. 0 dispositivo projetado usando um computador amostra estas formas 

de onda somente nestes pontos, conseguindo assim informações suficientes para a 

classificação do caractere. Quando o símbolo a ser reconhecido ê apresentado ao 

sistemajseus pontos característicos sio comparados com os padrões armazenados e 

a identificação ê feita com o padrão mais próximo . 

Ap1 i cação B i omêd j ca 

Um problema relevante em medicina é a grande quantidade de informações 1 

que se deve manusear. Os princípios de reconhecimento padrão têm sido aplicados 

em várias atividades médicas para aumentar a rapidez com que se obtêm as informa_ 

ções relevantes. Uma das aplicações mais interessantes é o reconhecimento automã 

tico e classificação de cromossomas que as referências /16/ e / 1 7 / documentam . 

Alguns métodos têm sido propostos para a classificação automática de cro­

mossomas. Um destes métodos está baseado nos contornos que um cromossoma pode 1 

ter, isto é, a forma de cromossoma pode ser descrita como uma composição de ar­

cos e segmentos de reta denominados primitivas (padrões primitivos). Estas prímj_ 

tivas são então combinadas em cada tipo (classe) de cromossoma, formando urna se­

quência ou "sentença" símbolo. Cada tipo de cromossoma tem então uma sequência ' 

padrão. Para reconhecer um cromossoma particular, um computador constrói seus 

contornos e produz uma sequência de primitivas. 0 algoritmo classificador, atra­

vés de um procedimento heurístico, projetado para eventualidades como superposi­

ção de cromossomas, realiza a classificação destas primitivas em uma das sequên­

cias padrões. Se o resultado é uma única sequência padrão o cromossoma ê classi­

ficado na classe padrão associada. Se a classificação é ambigua ou não Identifi­

cada o cromossoma é rejeitado e analisado por especialistas em citogenética. 

As potencialidades de uma automação desta análise é tal que seu exlto pe£ 

mttirá estudos de populações inteiras, sua caracterização citogenética, e em es­

pecial estudos em populações expostas a um aumento de aberrações cromossomâtiças 

induzidas por agentes danosos como radiações e lixos químicos, bem como a moni­

toração de efeitos de agentes químicos e farmacêuticos com potencial efeito de 

danos cromossomâticos . 

Na Tabela 2.1 temos exemplos de aplicações de reconhecimento padrão nas 

mais diversas áreas do conhecimento humano . 
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CLASSIFICAÇÃO DA TAREFA DADO DE ENTRADA RESPOSTA NA SAÍDA 

Reconhecimento de caractere Sinal óptico Nome do caractere 

Reconhecimento de palavras Ondas acústicas Palavra 

Previsão do tempo Mapa do tempo Previsão 

Diagnóstico médico Sintomas Doença 

Monitoração de reatores 
nucleares 

Sinais de ruído Normal/Anormal 

Tabela 2.1. Exemplos de aplicação de reconhecimento padrio . 

2.2. Conceitos de reconhecimento padrão 

Os conceitos aqui expostos são significativos em monitoração de sistemas 

dinâmicos usando-se análise de ruído, em particular em reatores nucleares. No eji 

tanto os conceitos sublinhados são gerais, e em qualquer processo de reconheci -

mento padrão eles estão presentes diferindo na forma de definição prática . 

2.2.1. Representação dos dados de entrada 

Um padrão ê um conjunto de ni variáveis selecionadas para descrever o sis­

tema monitorado. Estas variáveis são ordenadas em um vetor £ dimensional chamado 

vetor padrão X . 

X -

w 
Chama-se uma assinatura de ruído um possível conjunto de dados de entrada 1 

que descrevem o sistema e seu estado operacional . 
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2.2.2. Preprocessamento 

A seleção do conjunto das n_ medidas que forma um padrão dentro de todo o 

conjunto de variáveis possíveis para análise é denominado preprocessamento. Ele 

é realizado para condensar o largo espectro de variáveis aquelas realmente si£ 

nlficativas. Esta característica permite /18/ : 

a) Incorporar experiência de medidas anteriores e considerações analíticas. 

b) Redução da dimensiona1 idade do espaço de medidas a níveis tratáveis . 

2.2.3- Classes 

Em sistemas complexos que operam em uma larga faixa de condições, urna assj_ 

natura de ruído ou padrão não caracteriza todas as situações normais. Sob este 1 

aspecto, uma identificação do estado que cause variação significativa na assina­

tura de ruído precisa ser referenciada. As possíveis condições normais podem ser 

divididas em intervalos em que as variáveis são estacionárias e portanto passl -

veis de serem descritas por um conjunto de referências. Então a uma assinatura 1 

de ruído,,correspondendo a uma combinação distinta de referenciasse designada uma 

classe específica que a identifica . 

2.2.**. Aprendizado e monitoração 

0 homem tem uma habilidade de extrair informações do ambiente em que vive 

e tomar decisões inteligentes com base nestas informações. Em um algoritmo tipo' 

reconhecimento padrão o aprendizado significa comparativamente o mesmo que no ca 

so humano . 

Portanto o aprendizado refere-se a habilidade do algoritmo em desenvolver 

sua própria descrição de cada classe de dados. Durante um período de observação' 

o algoritmo aprende qual é o comportamento normal do sistema pela descrição esta 

tística dos sinais de ruído. Depois de concluído o período de aprendizado o pro­

cesso de reconhecimento padrão passa a fase de monitoração^indicando condições' 

de anomalia quando elas ocorrem. Ainda,se condições normais ocorrerem as descri­

ções estatísticas podem ser atualizadas . 

Existe dois tipos de aprendizado /19/ : 

1) Aprendizado supervisionado, é aquele onde a caracterização da classe ê 
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realizada durante um período de observação em que medidas normais (assi­

natura de ruído) de identidade conhecida (classe) são apresentadas ao 

algoritmo . 

2) Aprendizado não supervisionado, a caracterização da classe ê desenvolvi­

da durante um período de observação, em que um conjunto de assinaturas 

de classes desconhecidas é apresentado ao algoritmo . 

2.2.5- Discriminantes de decisão 

Os discriminantes de decisão são as regras ou funções impostas para acei­

tação de "pertencera classe", isto ê, observado um padrão^o algoritmo precisa de­

cidir a que classe este dado pertence. Isto ê realizado testando-se o padrão con­

tra os discriminantes de decisão. Um exemplo simples esclarece melhor . 

Dada as duas classes padrões (wj,w2) indicadas abaixo, pode-se separá-las 

convenientemente por uma reta D(x), Fîg. 2.2 . 

«2 D(x) •« axj+bx0+c - 0 

w„ 

w, 

FIG .2.2. Um discriminante de decisão simples para 

duas classes padrões . 

Definimos o discriminante de decisão D(x) - aXj+bx 2+c, onde a,b,c são ' 

parâmetros e x^ e x 2 são as coordenadas nos eixos Xj e x 2 > respectivamente. D(x) 

ê um discriminante de decisão pois para qualquer padrão x € temos que D(x) > 0 

e qualquer padrão x € w 2 temos que D(x) < 0. 

Quando os dados de entrada são aleatórios (ruído) os discriminantes de deci­

são estão baseados na estrutura estatística que governa o conjunto de dados. Dentro 

deste contexto, dividem-se os discriminantes estatísticos em dois grupos 719/ : 
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a) Discriminantes estatísticos paramétricos, são aqueles que estão baseados em 

funções densidade de probabilidades conhecidas. 

b) Discriminantes estatísticos não paramétricos, são aqueles que estão basea -

dos em propriedades gerais dos dadose não se conhece a função densidade de 

probabilidade . 

2,2. Síntese de um processo de reconhecimento padrão para monitoração automática 

de reatores nucleares 

0 problema de reconhecimento padrão no campo de reatores nucleares divide -

-se em 2 categorias, vigilância e diagnóstico , Fig. 2.3. 

VIGILANCIA 

NDRMAL ANORMAL 

DIAGNOSTICO 

FONTE GRAU DE ANORMALIDADE 

FIG.2.3- Esquema de vigilância de reatores nucleares . 

Atualmente,um sistema desta natureza está reduzido a categorização do estado 

normal/anormal e estabelecer limites para anormalidades, auxiliando o operadpr da 

central com uma informação simples das condições de operação^como indicar tendên -

cias e>tambêmjavaliar a relativa Importância do alarme . 

Os aspectos de diagnõstlcosjapesar de jâ serem estudados /16,28/, ainda não 

foram Incorporados no sistema de reconhecimento padrão atual em reatores nucleares. 

Apesar da simplicidade de objetivo do algoritmo atual ele utiliza-se de vi 

rias áreas técnicas formando um sistema complexo e dinâmico. Um algoritmo desta 

natureza relaciona-se Intimamente com áreas como Instrumentação, processamento de 
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dados, Interface homem/máquina para tornar-se um "ente" eficiente para monitoração 

em tempo real . 

0 diagrama de blocos da FIg. 2.k e FIg. 2.5 sintetiza um processo de reconte 

cimento padrão em todas as suas etapas de aplicação na monltoraçlo de reatores ' 

nucleares, utilizando sinais aleatórios para estes fins . 

CaíDIÇOES DE 
OPEHAÇíO 

SISTEMA ! 
' REATOR NUCLEAR 

SINAIS DE' 
RUIDO 

x co 

Y(t> 

ZCt) 

INFDÍ«\ÇflES DE 
REFER2;CIA PARA 
iDOTincActo » 

DAS CLASSES 

MONITOR DE 
V I G I 1 Ã X I A 

MINICOMPUTADOR 
E PEREÍRICOS 

DETALHES 
F I G . 2 . 5 

FIG. 2.*». Diagrama de blocos de um sistema (Reator Nuclear) 

monitorado automatlcamentejutI1izando a técnica 

de reconhecimento padrão de sinais aleatórios . 
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3. CONSIDERAÇÕES SOBRE RUÍDO 

3.1. O significado de ruído 

0 termo ruído ê comumente usado nos dias de hoje em muitas áreas do conhecj_ 

mento humano. Em cada uma delas o significado e a importância são diferentes. 0 

significado mais comum ê o do efeito impertinente que ocorre em música de baixa 

qualidade. A música é causada por pulsos que apesar de serem complexos sio perió­

dicos, enquanto que o ruído é Irregular ou aleatório, assim o ruído neste caso ê 

uma parte do sinal indesejável . 

Este efeito aleatório é muito encontrado na natureza e em muitos parâmetros 

físicos dos sistemas dinâmicos com que o homem trabalha. Estudos destas variações 

aleatórias podem fornecer informações importantes sobre o funcionamento desses 

sistemas. Assim tem-se por exemplo as vibrações mecânicas em máquinas rotativas , 

o fluxo neutrõnico em reatores de potência. Estudo destas variáveis podem infor -

mar se o sistema está funcionando normalmente ou hão . 

Para esclarecer melhor vejamos o caso do fluxo de nêutrons que devido a pró­

pria natureza estocástica do processo de fissão tem comportamento aleatório. Nos 

reatores de potência esta natureza aleatória é mais acentuada que nos reatores de 

potência zero, isto é devido aos efeitos de realimentação de várias variáveis so­

bre o fluxo neutrõnico, estes efeitos resultam em pequenas variações da reativida-

de que modulam o fluxo de neutrons. Tipicamente, variações aleatórias do fluxo de 

nêutrons resultarão de interação de "forças dinâmicas" tais como mudanças na tempe_ 

ratura do combustível e moderador, mudanças na vazão do refrigerante, movimentos * 

dos elementos combustíveis, etc. Das análises das variações de intensidade de nêu­

trons deve ser possível fazer várias deduções sobre a natureza (frequência, ampli­

tude, fase, etc) e o tipo das forças dinâmicas. Análise em tempo real de sinais 1 

neutrõnicos podem consequentemente prover importantes informações para o diagnõsti 

co de mudanças nas condições de operação do reator . 

Assim em palavras simples, o ruído aqui é a variação aleatória de uma variã_ 

vel em torno de um valor médio, e ê a parte que nos interessa do sinal . 

Em reatores nucleares a análise de ruído está consagrada e a bibliografia 1 

do apêndice F é relevante nesta área. 0 emprego deste tipo de análise em reatores 

nucleares deve-se as seguintes razões /20,21/ : 
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1) Desenvolvimento e treinamento; 

2) Interações muitivariãveis 

3) Medir o comportamento dínimico ou monitorar o estado de um sistema nuclear 

em operação; 

k) Verificação do projeto; 

5) Avaliar parâmetros nucleares; 

6) Realizar diagnóstico; 

7) Extender intervalos entre inspeções; 

8) Baixo custo, e 

9) Nio interfere nos aspectos de segurança . 

3.2. Faixas de análise de interesse em reatores nucleares 

As variáveis normalmente tem uma faixa de interação predominante no domí -

nio da frequência. A Tabela 3.1 é uma tentativa de se classificar a faixa de \ 

atuação de alguns tipos de anomalias que são fontes de ruído neütrõnico nos rea­

tores nucleares de potência /2, 21, 22/ . 

3.3. Possíveis aplicações de análise de ruído em reatores nucleares 

Numerosos trabalhos tratam de aplicações de análise de ruído em reatores 1 

nucleares de potência, uma relação destasaplicações ê /20/ : 

- Verificar a estabilidade espacial do Xenõnio. 

- Obter-se funções de transferência. 

- Verificar tensões e temperaturas em barras de combustível . 

- Deteção de ebulição . 

- Mudanças de sub-refrigeração e localização do Início da ebulição . 

- Má distribuição da vazão . 

- Bloqueio da vazão . 

- Monitoração da vazão de vapor e de água . 

- Verificar ressonâncias acústicas no vaso de pressão e tubulações de líquido. 

- Monitoração da pressão do sistema . 

- Deteção do movimento da placa matriz, suporte dos elementos combustíveis . 

- Deteção de fugas em geradores de vapor a metal líquido . 

- Monitoração de máquinas rotativas . 

- Monitoração de elementos perdidos no circuito primário . 

- Deteção de fugas em tubulações e válvulas . 
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- Monitoração da pressão é ruído acústico em bombas para vigilância da integrj_ 

dade das vedações e problemas de cavltação . 

3.i». Possíveis sinais para análise de ruído em reatores nucleares 

As aplicações dadas no item anterior podem ser realizadas por análise de 1 

ruído de um ou mais sinais dados abaixo / 2 0 / : 

- Fluxo de nêutrons 

- Temperatura 

- Pressão (diferencial ou absoluta) 

- Vazão 

- Fluxo de raios gama 

- Som 

- Qualidade de vapor 

- Tensões 

- Densidades 

- Nível de água 

- Potência elétrica gerada 

3-5« Análise de vibração em máquinas rotativas 

A monitoração da vibração mecânica em máquinas rotativas tem sido reporta­

da por muitos como um meio excelente de prever falhas em tempo suficiente para 

permitir reparos na ocasião mais conveniente / 2 3 / . 

Em uma central nuclear existe cerca de 1000 dispositivos rotativos, bombas e 

motores, dos quais cerca de 150 são vitais para seu "funcionamento /2k/. Assim,saber 

as condições de funcionamento desses dispositivos ê essencial para a segurança da 

central, uma maneira de se realizar isto é monitorar continuamente as vibrações 1 

dessas máquinas 

As vibrações em máquinas rotativas têm origem em / 2 0 . 2 5 / : 

- Problemas de projeto 

- Falhas de instalação ou fabricação 

- Interação com o sistema 

- Efeito dinâmico das tolerâncias de fabricação 



Uma monitoração de máquinas rotativas por meio de sinais de vibraçio pod 

detetar /20/ : 

- Desgaste 

- Partes soltas 

- Desbalanceamento mecânico 

- Quebras 

- Fugas em vedações de borracha 

- Fuste solto 

- Problemas com mancais 

- Problemas com engrenagens 

- Problemas de lubrificação 

- DesalInhamento 

- Cavitaçio 

- Corrosão 

- Problemas com pistão e válvulas 
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1». CONSIDERAÇÕES TEÓRICAS PARA ANALISE ESPECTRAL DIGITAL 

A teoria apresentada neste capítulo está amplamente discutida em literatura 

e aqui é exposta para integridade do trabalho . 

k.]. Gravações em fita magnética 

Em análise de ruído é muito comum o uso de fita magnética para gravação dos 

dados e posterior estudo. Seu emprego deve-se a algumas características convenieji 

tes / 3 / : 

1) A análise pode ser repetida várias vezes sem se repetir o experimento; 

2) Pode-se usar o dado na forma digital ou analógica, a fita pode ser compatí -

vel com sistemas de computadores analógicos ou digitais; 

3) Velocidades de reprodução maiores que a de gravação são usadas com vantagens, 

diminuir o tempo de processamento e, 

k) Uma grande quantidade de informação pode ser armazenada em pouco espaço . 

A maneira de como a fita vai ser usada depende da forma de análise a ser 1 

feita, digital ou analógica, em frequência ou tempo. Assim no caso de análise di­

gital em frequência o dado pode ser gravado continuamente ou digitalmente . 

Considerações de erros da estimativa, faixa de análise de interesse, resolju 

ção em frequência devem ter sido avaliadas antes de se gravar o dado . 

Gravações na forma digital oferecem vantagens em relação a gravação analógi 

ca; distorções devido a alterações nas dimensões da fita são evitadas, erros ori­

ginados por ruídos introduzidos com o uso da fita também são eliminados. Atenção 

deve ser dada ao intervalo de amostragem At que define a máxima frequência possí­

vel de analise . 

Quando da utilização de velocidades de reprodução maiores que a velocidade 

de gravação, para sinais gravados analogicamente, é preciso assegurar que ruídos 

indesejáveis com frequências superiores 'aquelas existentes no sinal não interfi -

ram nos resultados. Ainda é necessário uma conversão analógica/digital se a anâlj_ 

se for realizada por sistemas digitais . 

Gravações de sinais contínuos em fita magnética podem ser feitas de duas 

maneiras / 3 / : 
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1) Gravaçlo direta da amplitude do sinal; o grau de magnetização ê proporcio -

nal ao sinal . 

2) Gravaçio com modulação de uma frequincia portadora com aplitude constante ; 

um sinal de frequência constante e amplitude constante é modulado pelo sj_ 

nal de interesse e gravado . 

0 uso de gravação em frequência modulada (FM) ê recomendado /20/ quando o 

sinal tem frequências baixas, menor que 100 Hz, isto deve-se a alguns inconvenien­

tes que a gravação apresenta a baixas frequências : 

1) A saída da cabeça reprodutora é diretamente proporcional a frequência , 

assinta razão sinal/ruído é pequena a baixas frequências; 

2) Não homogeneidade na fita introduz ruído indesejável na forma direta e} 

3) As trilhas adjacentes na fita magnética têm mais influência umas sobre as 

outras na gravação direta do que em FM . 

k,2. Característica geral dos dados 

Um dado, que representa um processo físico, pode ser classificado primeira­

mente como determinístico ou aleatório. 0 dado determinístico é aquele que pode 

ser descrito por uma expressão matemática explícita, Isto é, pode-se calcular ' 

seu valor a qualquer instante. 0 dado aleatório ê aquele que só pode ser descrito 

por propriedades estatísticas, pode-se prever um valor futuro com um certo erro . 

*».2.1. Classificação dos dados aleatórios 

0 diagrama de blocos da Fig. kA. sintetiza a classificação dos dados alea_ 

tórios 

Dados 

i 

determ. aleatórios 

T 

estacionário n estacionário 

ergõdigo não ergõdigo 

FIG. k.\. Classificação dos dados aleatórios 
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Um fenômeno aleatõrio.,quando é representado em funçlo do tempore dito ser 

uma funçio amostrai do fenômeno- Um conjunto de todas as funções amostrais de 

um fenômeno físico forma um processo estocástico, denotado por {^_(t)}, a Fig. 

h,2 ê um exemplo de um processo deste tipo . 

íl + T 

*2(0 

FiG. ít.2. Conjunto de funções amostrais formando um processo aleatório 

Duas relações importantes em um processo estocástico são 

1) Valor médio P x em um instante t^ 

1 N 

u (t, ) = lim Ü Z xJt,) 
x x N+<» w k=l K 1 

(4.1) 

2) Função autocor rei ação R^Uj, tj + T) 

1 N 

R x ( t i » t i + T > = l i j n 1 \ ( t i ) \ ( t r ' l * T } 
(J».2) 
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Se variarmos t, no cálculo de u e R e estes valores não variarem, o pro-

cesso estocâstico ê dito estacionário, caso contrário ê não estacionário. Porta£ 

to para o caso estacionário a média e a função autocorrelação não dependem de t., 

e assim tem»se 

w x ( t1> * ( t 2 ) * 

R x (tp tj + T) » R x (t 2, t 2 + x) - . .. - R x (T) 

Se um processo estocâstico estacionário puder ser caracterizado pelo estudo 

de somente uma função amostras do conjunto de funções amostrais tal que : 

u (k) - lim i JJ x. (t) dt {k.h) 
X J-+.00 1 ° K 

«|> k do processo 

R (T.k) - lim Y / Tx (t) x (t + T) dt (k.5) 

e \ e Rx d í f e r i r e m u m a das outras ao variar-se k o processo estocâstico é er 
gódigo, caso diferirem ele é não ergõdigo . 

^.3. Transformada de Foúrier 

Um sinal temporal pode ser expresso por suas componentes no domínio da ' 

frequência. Se ele é periódico esta caracterização ê dada pela série de Fourier, 

e no caso do sinal ser aperiódico,,ou melhor, se seu período aproxima-se do infini_ 

to, a função que o descreve em frequência ê a transformada de Fourier definida ' 

como /29/ : 

F (f) B«,f°°x (0 e"' 2 1 T f t dt (transformada direta) (¿4.6) 

x ( 0 _ S

0 0 / F (f) e'^ 7^* df (transformada inversa) (**.7) 
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h.k. Teorema da corwoluçio 

A convolução de duas funções y(t) e g(t) denotado por y(t) * g(t) ê defini­

da pela integral : 

y(t) * g(t) ^_ c a!
a o y(i) g(t-T) dt (4.8) 

onde T é uma variável auxiliar falsa de integração . 

Propriedade 

Seja F e F as transformadas de Fourier de y(t) e g(t) respectivamen-

te, o teorema da convolução estabelece que /29/ : 

[y(0 * g(t)] e " í 2 7 T f t dt - F y x F g {k.9) 

. J°°íry * F g] e í 2 7 r f t df - y(t) x g(t) (4.10) 

em palavras, convolução em um domínio corresponde a multiplicação no outro domf -

nio . 

4.5. Conceito de Amostragem 

Considere uma função x(t) contínua e infinita no tempo, e que no domínio da 

frequência ela tem uma banda passante limitada no intervalo [~ m̂» f ml, Fig. 4.3.a; 

uma função com esta propriedade será denominada limitada em banda . 

Para ter-se uma versão amostrada de x(t) basta multiplicar esta função pôr 

um trem de impulsos y(t) separados por um intervalo de tempo At, Fig. 4.3.b. 

Pelo teorema da convolução tem-se que multiplicação no domínio do tempo co£ 

responde a convolução do domínio da frequência, Fig. 4.3.c . Se a amostragemYreja 

lizada com intervalo At, a transformada de Fourier é periódica com período 14lt , 

se este intervalo não ê conveniente as repetições individuais de F x podem sobre­

por-se. No primeiro período da Fig. 4.3.c. por exemplo o centro de sobreposição ' 

ocorre para f Q » - l/2At que é menor que f^ . 
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x ( t ) 

.y(t) 

t 
A t 

y ( t ) . x ( t ) 

itiiilliiut; 
A t 

v ( t ) x ( t ) 

llillll - t 

A t 

(a) 

(b) 

(c) 

< = > 

(d) 

1 m m 

i 4 

• l A t I A t 

F * c 
X Fy 

-rfr^ 'O \ l 
- i -f - f

0

 f o fm I 
A t m At 

F * F v 

x y 

LL_ -f 
2At: m 

f 1 
Hl -r-r 

2At 

(e) 
-f 

m m 

x ( t ) 

(f) -f ' f m m 

FIG . *t.3. Desenvolvimento g r á f i c o do c o n c e i t o de amostragem 
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Para evitar esta superposição de informações deve-se selecionar o Intervalo 

de amostragem A t tal que : 

1 > f ou A t < (k. 11) 
2A t m 

0 efeito de diminuir-se At ê mostrado na Flg. 4.3.d. 0 resultado líquido 

deste procedimento ê que agora não ocorre o efeito de superposição. A importância 

desta operação está no fato de que se multiplicarmos a transformada acima pela ' 

função da Flg. 4.3.« : 

U(f) 
1 -f < f < f 

m m 
0 fora 

ê possível então isolar F x completamentej como mostra a Flg. 4.3.f. Portanto^es^ 

tamos nas condições da função limitada em banda; se a transformada inversa de 

Fourier for aplicada podemos ter recuperada a função original e contínua x(t) . 

0 resultado de que uma função limitada em banda pode ser recuperada comple 

tamente se a amostragem satisfaz a equação (4.11) é conhecido como teorema da 1 

amostragem de Wittaker-Shannon /26/ . 

Praticamente, se o sinal a ser analisado contém frequência máxima f^, e 

admitindo-se que a frequência de análise seja f a n , da equação (4.11) segue 

que a frequência de amostragem (f ) necessária será : 
am 

f > 2f (4.12) am an . v n* 

Os sinais aleatórios muitas vezes não satisfazem as condições limitada em 

banda e assim a superposição quase sempre ocorre, Iste efeito ê conhecido como ' 

erro de "allaslng" e as maneiras de diminuir seus efeitos são : 

1) Fazermos o intervalo de amostragem At tão pequeno que não exista frequên^ 

cia acima da frequência de análise, é equivalente dizer-se: se f é a 

m 
máxima frequência contida no sinal então devemos amostrar a função com: 

A t < -=4— 2f m 
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b) Filtrar o sinal, utilizando filtro passa baixa com frequência de corte f 

e taxa de decaimento elevada, A8dB/oitava ou mais. Neste caso as frequên­

cias que se superpõem com a frequência f são do tipo /2J/ (2f -f) , 
an 

(*»f ~f), ... an ' 

Uma boa prática é fazer uso das duas possibilidades de diminuiçio dos efe]_ 

tos de "aliasing", filtrar o sinal e aumentar a frequência de amostragem . 

A frequência de corte (fc) do filtro não ê um valor bem definido, ela pode 

variar entre, e de tal maneira que, f = 0,5 f e f : 0,9 f / 2 8 / . 
^ an c an c 

A frequência de amostragem (f a n )) pode variar entre 2 e k vezes a frequên -

cia de anili se / 2 7 / . 

Transformada de Fouríer Discreta 

Quando se faz análise espectral digital a função temporal ê discretizada a 

intervalos regulares At, portanto o que se tem não ê a função contínua e sim v£ 

lores para intervalos dt (At •*• 0 ) , por considerações físicas o conversor analõgj_ 

co/digítal não realiza amostragens tão rápidas, então o cálculo da integral é 1 

aproximada por uma somatória e o que se obtêm ê a transformada de Fourler discre 

ta e infínlta (TDI) / 2 9 / : 

F (f) - At S x(nAt) e -
| 2 ^ A * <4. I3) 

x n=- oo 

Para calcular F é preciso de um número Infinito da amostragens da função 1 

temporal. Isto no entanto não é possível pois precisa-se limitar o tempo de 1 

observação a um tempo finito T. Assim uma amostragem a Intervalos At da função 

Ira'ocasíonar N pontos amostrados da função tal que : 

T - N At ( i t .HO 

Então se o sinal original possue componentes em frequência de 0 a fm ' 

com esta aproximação as componentes em frequência também serão discretas e tem-

se então a transformada de Fourler discreta e finita (TDF), dada na equação se­

guinte : 
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N-1 
F (m A f) » A t I x(n At) e 

n=0 

-12Trmii 
N 

(A.15) 

Somente função periódica tem espectros discretos, assim a equação (4.15) 

assume que a função observada entre 0 e T segundos repete-se com período T por 

todo o tempo Fig. 4.4 . 

FIG. 4.4 Função periódica assumida pela transformada de Fourier 

discreta e finita (TDF) . 

4.6.1. Transformada rápida de Fourier (FFT) 

A transformada rápida de Fourier ê uma maneira eficiente de se realizar a 

TDF em computadores. Para se ter uma idéia desta eficiência para N « 1024 pontos 

amostrados de uma função x(t) a FFT tem um tempo de cálculo 50 vezes menor que 

o cálculo através da equação 4.15 /30/, para a mesma preci são'.. 

Pode-se dizer que a ^FFT ê uma combinação sequencial e progressiva da soma1 

de uma quantidade muito grande de dados amostrais para produzir os coeficientes 

da TDF definida por : 

n-1 
A - l x n w"

1 , 0 m - 0, N-1 (4.16) 
n=0 

x » x(n A t) n 

A = F x f m x am 

W » exp ( 1 -ĵ ) 

(4.17) 

(4.18) 

Assim dada a função amostrada x em N pontos, onde N é uma potência Intei­

ra de 2, Fig. 4.5.a., divide-se x n como uma soma de duas funções e y ^ , de tal 
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maneira q u e Q n , FIg. ,5• b., seja composta das amostras pares, e k V n i Fig. 

A.5.b, das amostras ímpares : 

n 2n 

V n " x2n +l 

n => 0, • • •» y - 1 

Q n " ( V x 2 * V • ' • > (i».19) 

V n - U, » x 3 , x 5, ... ) 

ComoQ n e V n são sequencias de N/2 pontos cada, elas tem TDF definidas ' 

por : 

N . 
2 

B

m " £ Q_ exp (-i%r mn ) 
n-0 n N~ 

m » 0, ..., j - 1 

C m " Z

n

 v n e x P ( _ i í m SD> (4.20) 
n=0 N 

Pode-se agora escrever a A em função de B e C : 
m 1 m m 

N 

J 
A m " n fo ^ n e x p ("|l.7r ír + V n e x p (" i 2 l T m ( 2 ^ + 1 ) 0 t^- 2 1) 

m - 0,1 N-l 

Notando que B m e C m são periódicas com período N/2, isto e 
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( o ) 

t-L_!._!.. JL_ _l_ 1_.S. l_ JL_ . l 

O 2 4 e a io 12 M 

(b) 

_ 1-
1 

_i 
5 

L—i..-, 
o 

o 
_-L_ 

F I G . ^ . 5 Decomposição da f u n ç i o amostrada x n ( a ) , em 2 funções p a r c i a i s 

o (b) e v ( c ) , cada uma c o n s i s t i n d o de metade da amostra . 
n n 

para v a l o r e s m > N / 2 , B^ e C m repetemos v a l o r e s de m < N / 2 en tão tem-se que : 

A » B + Wm C 
m m m 

0 < m < Y - 1 (Í. .22) 

m + H 
2 

B - W"1 C 
m m 

Por t an to de (^.22) tem-se que os N/2 p r ime i ro s termos e os ú l t i m o s N / 2 

termos da TDF de x ( t ) podem ser s implesmente o b t i d a s da TDF de Q n e y n ambas 

sequênc ia s de N / 2 amostras . 

0 r a c i o c í n i o e n v o l v i d o no desenvolv imento acima pode ser f e i t o de uma 

maneira p r o g r e s s i v a , i s t o ê , como N ê uma p o t ê n c i a de 2 pode-se i r reduzindo 

o c á l c u l o das TDFs a c á l c u l o s de sequênc ia s de N / 2 , H/k, N/8 . . . pontos de 

t a l maneira que chegamos ao l i m i t e N «* 2 . A TDF de uma função de 1 ponto ê 

a p r ó p r i a amost ra , en tão a p a r t i r d i s t o pode-se r e c o n s t r u i r todos os A ' s da ' 

TDF de x ( t ) de uma maneira p r o g r e s s i v a . 
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k.6.2. Relações importantes em amostragem 

Para um sinal amostrado no tempo a intervalos At em N pontos tem-se 

am 
f > 2 f am an 

an 
N Af 

an 
e T - N At Af 

A t 
2f 

an am 

^,7. Efeito da limitação da função no tempo ("wlndowlng") 

Praticamente nlo se observa uma função por todo o tempo, a TDF assume que 

a função ê periódica com período T, então amostra-se a função neste período finj_ 

to, isto pode ser representado matematicamente pela multiplicação da função anros 

trada pela função h(t), Fig. ̂ .6, definida como : 

0 <t <T 
h(t) 

fora 

esta função é conhecida como janela de tempo . 

janela de tempo transformada da Janela 

T t - f +f 

FIG. *».6. Função janela de tempo e respectiva transformada de Fourier . 

Para se ter uma idéia do efeito de truncamento da função vejamos o caso de 

um seno x(t) : 

x(t) » 2 A sen (2irf t) n s 
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A transformada de Fourier desta função contínua e ilimitada no tempo ê 2 

funções Delta de Dirac localizadas nas frequências - '/T g, Fig. k.7.a. 

Se agora x(t) for observada por uma janela de tempo h(t), não se tem mais 

as funções Delta, mas sim a convolução destas funções com a transformada da Jane 

la de tempo centrada nas frequências - l/T , Flg. 4.7.b. 

Transformada de Fourier 
contínua da função seno 

(b) 

FIG. ^.7-a. Função seno e respectiva transformada de Fourier 

b. convolução da função janela de tempo.com a transformada da 

função seno . 

Dois casos devem ser analisados quando se faz este tipo de truncamento : 

a) O seno tem um número inteiro de períodos T s no tempo de janela T, isto é 

T - n T s onde n ê um número inteiro, então : 

f - ~~ » n Af 
s T 

s 

isto quer dizer que a transformada do seno cairá em uma das linhas exatamente 1 

http://tempo.com
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discretlzada pela TDF, Fig. ̂ .8., em outras palavras a TDF neste caso será igual 

a transformada de Fourier contínua e infinita . 

V — t 1 h — I H — f 1 1 h —+ 1 - - + 1-—I 1 1~ 

FIG. ^.8. TDF da função seno com um número inteiro (n) de períodos (T"s) 

contidos na janela de tempo . 

b) 0 seno não possui um número inteiro de períodos no tempo de janela T, nes­

te caso a fórmula T » nT g ainda é válida, só que agora £ nio é mais um nú­

mero inteiro, e o resultado disto é que a transformada discreta e finita do seno 

não mais corresponde a transformada contínua e infinita, Fig. k.9.a, a TDF da 1 

função será realmente como na Fig. ̂ .9.b. Então^neste caso^a TDF aparecera em ' 

mais de uma linha espectral, este efeito de espalhar-se pelas laterais ê conhecJ_ 

do como fuga ("leakage"), além do que a amplitude da função será atenuada e exijs 

te uma incerteza e < A f na localização de f 

A» 

•vi. i V vvs 

—i — i — i — 1 1 ! 1 1 » J . — i — i — i -

_(b) 
FIG. k.9. (a) Convolução da função Janela de tempo com a transformada da 

função seno; (b) TDF da função seno com um número de períodos 
(T ), não inteiro, contido na janela de tempo . 
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Para se atenuar estes efeitos indesejáveis usam-se janelas de tempo mais 

convenientes. Uma das mais empregadas em análise espectral digital é a conhecida 

"Hanning", FIg. 4.10, cuja fórmula ê dada por : 

H(t) - (1 - 1 cos(2fÍJ] (4.23) 

, , . , transformada da 
Janela Hanning J a n e l a Hanning 

+1/2 

FIG. 4.10. Forma da janela Hanning e respectiva transformada de Fourier. 

Ao se utilizar uma Janela alternativa estaremos multiplicando a janela de 

tempo h(t) pela janela escolhida, o que corresponderá a uma convoluçio no domír 

nlo da frequência. No caso da janela alternativa ser a Hanning o resultado des­

ta convolução é dado na Fig. 4.11. As características desta nova Janela são me­

lhores para análise digital: lobo central achatado (melhora a Incerteza na am -

plitude da estimativa)e amplitudes dos lobos laterais baixas (diminui o efeito 

de fuga pelas laterais) . 

FIG. 4.11 Resultado da Convolução da transformada da janela de tempo ,h(t) 

com a transformada da janela Hanning . 

4.8. Função densidade espectral da potência (DEP) 

A função densidade espectral de potência de uma sequência de dados aleatõ -

rios descreve a composição em frequência dos dados em termos de seu valor quadrá-

11 co mêd i o . 
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P(t) - j o /
T ( x ( t ) ) 2 dt (k.Zk) 

No domínio da f r e q u ê n c i a ^ potência de um sinal no intervalo de f a f + A f é 

Igualmente definida como o valor quadrático médio do sinal dentro deste intervalo: 

ty* (f, Af) «• T l | m M I 0 /
T * ( t , f f Af) dt (i».25) 

para A f pequeno define-se uma função densidade espectral de potência G^íf) / 2 7 / , 

positiva e real, tal que : 

Í>2 (f, A f ) - G x (f) Af (4.26) 

Considerando um processo aleatório {x k(t)} Gaussiano estacionário (ergôdlgo), 

específicamente, uma função amostrai x ( t ) , a potência espectral pode ser derivada' 

de uma forma mais conveniente para uso com a TDF / 2 7 / : 

G x ( f ) - 2 T4.iim I EÍ|F(f,Tfl 2] { k m 2 7 ) 

onde E [ ) ê o valor esperado de 

Uma estimativa G^íf) pode ser calculada por : 

G x ( f ) - Y l F ( f > T > ¡ 2 (4.28) 

desde que F(f,T) é a TD F de x(t) temos que : 

ff ( m A f ) - 2 Af | F ( m A f ) | 2 (í».29) 
X 

que ê uma fórmula conveniente para o uso com a FFT . 

ít.8 . 1 . Erro da estimativa da DEP 

A transformada de Fourier produz uma funçEo complexa X(f,t) com parte real 

X^(f) e imaginária X j(f) que são variáveis aleatórias com média zero e igual v a ­

riância / 2 7 / . De$de que a transformada de Fourier ê uma operação linear, se x(t) 

tiver função densidade de probabilidade Gaussiana, X R e Xj também serão variáveis 

Gausslanas, então : 

No domínio do tempo a potencia de um sinal é definida como o valor quadritj_ 

co médio do sinal no intervalo observado : 
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|X(f,t)| 2 - X*(f,t) + X 2(f,t) (A.30) 

que ê a soma de duas variáveis Gaussianas. Pela definiçio da variável chi-quadra-

do com £ graus de Uberdade : 

X * « Z \ + 1 \ + ... + Z* (A.31) 

onde Zj ê a variável Gaussiana padrão, tem-se que |X(f,t)| 2 é uma variável chi-

quadrado . Então cada componente ei 

buiçio amostrai dada por /27,l4/ . 

quadrado . Então cada componente em frequência da estimativa ^ ( f ) tem uma dlstr?_ 

Cx(f.t) m _K (^4.32) 

T-TTT 2 

Este resultado é independente de T, isto implica que aumentando T não se al 

terarã a função distribuição do erro aleatório da estimativa, isto ê, aumentando* 

T somente aumentaremos o número de componentes espectrais. Assim a equação (4.28) 

produz um estimador inconsistente da DEP /27/. 0 erro padrão normalizado, que de­

fine a parte aleatória da estimativa do erro para a variável cni-quadra-

do com £ graus de liberdade, média e variância igual a n e 2n respectivãmente $ é 

/27/ : 

e 
. gffix(f)1 . /2n m ÍJ (4.33) 

r Gx(f) n V n 

Para o caso de n ser igual a 2, o erro e r é igual a 1, o que quer dizer que 

o desvio padrão da estimativa ê tão grande quanto a quantidade a ser estimada . 

Na prática, o erro aleatório da estimativa dada pela equação (4.28) é redu­

zida ao se trabalhar com uma média de estimativas. Denominando uma estimativa lndi 

vidual de G' (f»t) como um bloco, calcula-se pela equação (4.28) uma série de bio 

cos, a estimativa a ser usada é a média deste conjunto de blocos. Portanto se o 

número de blocos que entram no cômputo da estimativa de G (f ,t) ê N* tem-se que : 

VX\H* " 2 N * 

°X2N* " k H * 
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da equação (4.33) obtem-se , 

(4.35) 

A escolha do número de blocos N* que comporlo a estimativa da DEP depende 

da aplicação e da experiência do analista com o sistema que esta sendo analisa­

do. Tipicamente os erros em medidas de ruído estão no Intervalo de ]% a 30$ 1 

/ 3 I . 3 2 , 3 3 / . 
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5- O PROGRAMA PSDREC ("POWER SPECTRIM DENSITY RECOGNITION") 

5.1. Introdução 

O algoritmo estatístico PSDREC desenvolvido originalmente no ORNL foi im­

plantado no computador PDP - 1 1 A 5 do Centro de Engenharia Nuclear do iPEN ¡21 . 

Este algoritmo objetiva a monitoração automática em tempo real da função densi­

dade espectral de potência DEP; medidas desta função em sinais de processo dinã 

mico podemcaracterizar o comportamento do sistema, a estatística provê um meio 

de deteção quantitativa do estado normal/anormal . 

5.2. Considerações para uso 

Apesar da generalidade do algoritmo existem algumas observações para seu 

uso : 

1) 0 algoritmo utiliza técnicas estatísticas derivadas estritamente para o 1 

descritor DEP . 

2) A estatística utilizada assume uma distribuição Gaussiana . 

3) No período de aprendizado o sistema que está sendo analisado ê assumido em 

operação normal . 

k) A deteção de condições de anomalia é determinada por discriminantes de de­

cisão. 

5) 0 algoritmo não tem capacidade de diagnosticar as anomalias reportadas. 

6) Sõ ê aplicável a estado estacionário do sistema. 

7) Esta versão tem capacidade de analisar somente um sinal por vez . 

8) Para uma dada análise a máxima resolução possível no tempo ê de 1024 pontos 

(intervalos de tempo) e a mínima de 16 pontos 

5.3« Espectros de teste 

Os testes estatísticos realizados peio algoritmo estão baseados na razão* 

de espectros, para isto o programa mantém três espectros armazenados que carac­

terizam toda a vida do sistema, são eles : 

DEPZ - Espectro que caracteriza o comportamento Instantâneo do sistema, cal­

culado pela média de n^ espectros . 

DEPT - Espectro tendência, caracteriza o comportamento mais recente do ' 
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sistema, calculado pela média de espectros (n^ • n . n^). No perío­

do de monitoraçlo a cada espectros analisados (n^ - n u . n^), o al­

goritmo troca a DEPT* antiga por uma nova DEPT se condições normais 1 

prevalecem. No período de aprendizado uma nova DEPT sempre substitui 

sua precedente. Assim este espectro tem a característica de se adaptar 

a pequenas mudanças normais do sistema. Comparações com este espectro 

permitema deteçio de variações rápidas e abruptas . 

DEPB - Espectro básico inicial, caracteriza o comportamento inicial do siste­

ma, calculado pela média de n^ espectros (n^ - n' . n^), este nunca é 

trocado. Comparações com este espectro permltenuma sensibilidade máxi­

ma para fenômenos de desenvolvimento lento . 

0 esquema da Flg. 5.1. mostra a relação entre estes vários parâmetros 

entrada do algoritmo . 

de 

Estes três espectros são combinados em três razões onde o programa aplica, 

em cada uma delas, 8 testes estatísticos para estabelecer a normalidade do slste 

ma. As três razões sio : 

DEPZ m Espectro Instantâneo 
DEPT* " Espectro tendencia 

comparações Z 

DEPT m Espectro tendência novo 
DEPT* " Espectro tendência antigo 

comparações T 

DEPT Espectro tendência novo 
DEPB Espectro básico Inicial 

comparações B 

S.h. Aprendizado de monitoração 

0 PSDREC incorpora a técnica de reconhecimento padrão, assim ele possui ' 

duas fases distintas : 

1) Período de aprendizado, durante este período o algoritmo forma os dois es­

pectros básicos, DEPT* e DEPB. Nesta fase ele calcula dos dados de entrada 

os critérios de aceitação iniciais e realiza os testes estatísticos no si­

nal com que ele está aprendendo o comportamento normal do sistema; portan­

to tem-se um aprendizado supervisionado. Este período é composto de n^ es­

pectros analisados. Ao final deste período a estatística teórica é 1 
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atualizada com a estatística aprendida . 

2) Período de monitoraçio, nesta fase o algoritmo classifica, com base nas \n 

formações passadas, se o sinal que está sendo analisado ê normal ou não 

Se condições normais ocorrem, o espectro de tendência e a estatística são 

atualizados a cada n^ espectros analisados . 

A técnica de reconhecimento padrão garante ao algoritmo duas propriedades ' 

importantes : 

1) Adaptabi1 idade as características dos dados . 

2) Capacidade de aprender, seguir mudanças e atualizar os dados básicos . 

n 2 •
 n « n i 

n '. n i 

n - n " . n 2 

n 5 - n , M . n ^ 

Início do aprendizado 

—~| 

n 2 

Fim do aprendizado 
Início da monitoração 

FIG . 5.1. Esquema da relação entre as quantidades de blocos que definem 

os espectros de teste, período de aprendizado e período de mo 

nitoração (1 bloco» 1 espectro) . 

5-5. Níveis de aceitação de normalidade 

Durante a fase de monitoração o algoritmo estabelece a normalidade do 

sistema comparando os discriminantes de decisão calculados com dois níveis de 

aceitação hierárquicos: um nível de alerta e um nível de alarme . Se o sinal 
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monitorado exceder 2 vezes consecutivas o nível de alerta ou l vez o nível de alar 

gorftmo reporta condição suspeita e os critérios nâo são atualizados . 

5.6. Considerações estatísticas 

5.6.1. Discrinantes de decisão 

Os discriminantes de decisão são baseados na razão de uma OEP de teste 

(P(fj)), com um sinal básico (P*(f¡)), onde fj é uma frequência da estimativa . 

0 algoritmo possue 8 discriminantes de decisão para detetar os quatro tipos 

de mudanças espectrais que possam ocorrer, sendo : 

1) Mudanças na integral de potência, Fig. 5.2.a. 

2) Desvios na amplitude da DEP em uma dada frequência, Fig. 5.2.b. 

3) Deslocamento dos picos espectrais em frequência, Fig. 5.2.c. 

4) Mudanças na forma espectral, Fig. 5.2.d. 

A Tabela 5.1 relaciona os 8 discriminantes de decisão e sua características 

me em qualquer discriminante, nas comparações Z, em n^ espectros analisados, o al 

gerais . 
DEP 

DEP 

f f 

(b) 
(a) 

DEP DEP 
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5 . 6 . 2 . Critérios limites teóricos 

Os cinco primeiros discriminantes são testes paramétricos derivados da hipo 
tese que a funçlo temporal x(t) do sinal monitorado tem distribuição de amplitude 

Gaussiana. Como a transformada de Fourier ê um processo linear / 2 7 / , a função com 

plexa resultante tem em cada frequência fj componentes x

R ( f j ) *
 X | ^ j ^ também ' 

Gausslanas / 2 7 / . A DEP da estimativa em fj é dada por : 

P (f,) - X* (f,) + X* (f.) (5.1) 

A soma do quadrado de n variáveis independentes Gaussiana resulta e uma dls-

iu 

que 

trlbuição (chi-quadrado) com n graus de liberdade, da relação (A,32) tem-se 1 

P (V . < (5 .2) 

onde P(fj) ê a DEP verdadeira e desconhecida. Para se ter uma estimativa conslstein 

te da verdadeira DEP faz-se uma média de n estimativas e obtem-se a DEP média P ; 

portanto de (5 .2) e levando-se em conta que : 

Xa+b * x a + X b o b t e m " s e : 

P ( V X 2n 
VW7T " 2rT ( 5 ' 3 ) 

l 

A razão de duas DEPs tomadas a tempos diferentes resulta em, 

P, (f,) / P(f,) 2 n 2 X 2 n , 

* 2 (f,) / P(f,) " 2n, X J ' F 2 n , , 2 n 2

 i 5 ' k ) 

Esta nova variável obtida ê a distribuição F*-". - / 2 7 / . A variável F' só 

assume valores positivos e é não simétrica como pode-se notar na Flg. 5 . 3 . Para 

melhorar as características de simetria e normalidade faz-se uma transformação 1 

') 

Uf.LKAREC! .; 
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logarítmica. Na Fíg. 5.3. nota-se esta melhoria na simetria, os valores negati­

vos e positivos podem ocorrer com aproximadamente igual probabilidade, assim as 

características da distribuição Gaussiana podem ser usadas com mais confiança . 

- 1 1 r~ 

-0» -01 00 01 01 91 I I 15 I I I.I * . « í » 30 

» 40; V j - 200 

FIG. 5-3. Função densidade de probabilidade (FDP) da distribuição 

Fv,, v 2 , e log 1 0 F ^ ^ 

Uma aproximação funcional /3V é usada para calcular o ponto de aceitação 

L p ( V j . ^ » o n d e vi " 2 n | » v 2 " 2 n 2 » ^ a distribuição log F^n 2 n 2 

L p (v,,v2) - log F ' p ( v r v 2 ) - ^ 

onde, 

X ( c+ X) 
w « JE 

1/2 

V l v 2-l 
X + 5 2 

(5.5) 

(5.6) 

2 • +

 1 

v 2-l v,-l (5.7) 

X - -H 
X 2 -3 

(5.8) 

Xp ê o ponto para aceitação da estatística Gaussiana 
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Esta aproximaçüo é usada diretamente para calcular os critérios teóricos 1 

para os discriminantes D (, D ( J e com a ressalva de que para D ( o grau de 

Uberdade deve ser alterado para • 2 rn^ e V£ • 2 rn2i onde r ê o número 

de estimativas que entram no computo da somatória . 

Critérios teóricos para D ( V e D y . 

As razões logarítmicas podem ser vistas como um conjunto de valores amos -

trais independentes, tendo a mesma distribuição de probabilidade. 0 mesmo ê vãlj_ 

do para as razões logarítmicas quadradas.PortantOjpode-se aplicar o teorema do 

limite central (TLC) /27/. Definindo , 

• P l ( f ) (5.9) 
y . log fr-^-j 

z - y 2 (5.10) 

tem-se entio, 

D | V - F * Y| (5.1D 

D v - 7 í *, (5.12) 
v • ¡=1 ' 

Pelo teorema do limite central estes dois discriminantes tem distribuição 

aproximadamente Gaussiana (exata ser -*«•) com , 

u(D | V) - u y (5.13) 

o(D, v) o 1/7 
y 

V(D ) 
v 

(5.1<0 

(5.15) 



49 

o(D v) - o z / /r (5.16) 

Estas médias e variâncias podem ser expressas em termos de funções poltga_ 

ma onde aproximações funcionais existem / 3 V , ver apêndice A. 0 critério limite 

é então calculado baseado na distribuição Gaussiana . 

Critérios teóricos para D V j , Dyj |» e D v i I I ' 

Estes discriminantes são testes não paramétricos que testam mudanças ge­

ra 1s no espectro, eles são baseados nos sinais que possam ter os valores em re-

1 ação "a méd i a . 

São dados "sinais" as razões de DEPs em relação a mediana da distribuição 

F', assim cada sinal tem a mesma probabilidade de ocorrência /\k/. Para grandes' 

conjuntos de amostras tendo r razões, os discriminantes podem ser testados usan^ 

do-se uma curva normal . 

Z V | . ! V J J ^ L ( 5 . 1 7 ) 
0 V I 

T 0,.. T (5 . 1 8 ) 

Os dois outros testes de sinais são técnicas propostas para testar-se a * 

"randomÍcidade"em um conjunto de dados amostrados. Se a DEP de teste é estatlstj_ 

camente idêntica a DEP básica, as razões logarítmicas são um conjunto de valores 

amostrados da mesma população e precisam estar distribuídos aleatoriamente em 

torno da média. Se uma mudança no espectro ocorrer,uma sequência de sinais do 

mesmo tipo pode ocorrer, ou o número de sequências de sinais pode ter sido alte 

rado significativamente. 

Se o comprimento amostrai r ê superior a 20 / I V , uma variável Gaussiana ' 

padrão Z V | ^ pode ser construída de n

v ) j » e do número de sinais positivos £ e ne­

gativos n, tal que, 



V I I V I I (5.19) 

° V I I 

vi i 
+ i 

n+p 
(5.20) 

(p+n) (p+n-1) 
(5.21) 

0 critério limite para a maior sequência de sinais está baseado na fórmula 

que prediz M (R^), o número médio de sequências de sinais de comprimento k ou 1 

maior que se espera em r amostras . 

M ( R k ) . - E j j * (5.22) 

0 valor de k pode ser achado de uma maneira Iterativa / 3 V assumindo um v a ­

lor Inicial da ordem de (0,001) para M ( R k ) , e usando um passo Inicial para k dado 

por, 

5.6.3. Aceftaçlo e correçio de parâmetros 

Durante o período de aprendizado, médias e variâncias sio calculadas dos d a ­

dos amostrados. Esta estatística amostrai é usada para corrigir os valores teóri -

cos levando-se em consideração que a distribuição teórica está correta e somente 1 

as médias e variâncias contêm erros . 

Discriminantes D., D.., e D... 
I I f I I I 

Para estes discriminantes o intervalo de aceitação é alterado pela normaliza 

ção dos critérios teóricos com a média e desvio padrão teóricos e os discriminan -

tes com a média e desvio padrão a m o s t r a d o s / I V . 

k • (5.23) 
An(0,5) 
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C ' <

 D l - M t <

 C l - " l (5.2«) 

D l l " M l l . C l l " u l l (5.25) 
—g > 5 

° i n " M n t • C I I I y n i (5.26) 
_ -s -
* M I 0 1 1 1 

aqui p e o indicam teóricos, M e S indicam média e desvio padrio medidos respe£ 

tlvamente , portanto : 

Dj | > ( C M - u n ) + M U ( 5' 2 7 ) 

D < (c - ) fUL + M L R ( 5 ' 2 8 ) 

D M I * l C M I M l ' + L R 

\ R " M M ™ ̂ ||| " média amostrai das razões logarítmicas individuais 

\ R * ^M " * *MI * desvio padrio das razões logarítmicas individuais. 

Discriminantes D (y e D v . 

Estes discriminantes são variáveis Gaussianas, portanto os parâmetros cal 

culados sio substituídos pelos parâmetros estimados . 
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SLR 
C 
V 

(5.30) 

Mgy^ • mêdla amostrai das razões logarítmicas individuais quadrática . 

S g L R - desvio padrio das razões logarítmicas individuais quadrática . 

Critérios para os dlscriminates D v ) , D v )^ e D^jjj . 

Os testes nio paramétricos valem estritamente se a mêdla verdadeira da po­

pulação das razões logarítmicas é conhecida. A media para a distribuição log F'ê 

obtida de (5.5) até (5.8) tomando-se X - 0,0 /IV. Em vez de se usar a média 1 

P 

amostrai para corrigir o valor calculado, a proporção relativa,fp, da população 

maior que a média prevista é tabulada. A correção de D^j é alterada pela mudan­

ça de Uyj em (5.17) por - r f . 0 desvio padrão teórico é mantido porque ele 

ê uma estimativa conservadora. Da mesma maneira a correção de D^jj é feita alter 

nando a média e variância calculadas colocando-se p «r f e n -s-r - p 
P 

0 discriminante nyjj| tem uma característica robusta e ê insensível a er­

ros pequenos na média teórica. A experiência mostrou ser desnecessário o proces­

so de correção /IV . 

5.6.4. Critérios de aceitação iniciais 

Os critérios de aceitação iniciais (Cj, i - I, I I V I I I ) f o r a m fixados • 

empiricamente com ruído branco. Na Tabela 5.2. temos os critérios usados inicial 

mente, relativos a uma distribuição Gaussiana padrão . 

5.6.5. Atualização dos critérios de aceitação 

Na fase de monitoração se condições normais prevalecem, os critérios de ' 

aceitação são atualizados periodicamente. Esta correção esta baseada no erro que 

se tem associado a um estimador $ /2, 27/ • 

Erro - /E|$ 2| - E|*| (5.31) 

Onde E ê a esperança matemática . 
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DISCRIMINANTE NÍVEL DE ALERTA NÍVEL DE ALARME 

D. * 5,0 + 10,0 

D M - 5,0 - 10,0 

D . M 5,0 10,0 

D.v U,0 + 
10,0 

Dv * 4.5 t 10,0 

DV. * M t 7,0 

D V H * M + 7,0 

DVIII 0,003 0,0003 

TABELA 5.2. Critérios de aceitação Inicial . 

Se o estimador $ tiver uma distribuição Gaussiana, ou puder ser aproximado 

como tal tem-se que : 

E (¡Ü2) - S 0) (5.32) 

onde S é a variância do estimador . 

Para E($] espera-se sempre a média, portanto 

Erro - /Sç - M^ (5.33) 

0 novo critério de aceitação C N é obtido do antigo critério C f t pela correção 

com a razão do novo erro e o antigo erro . 

Erro Novo 
(5.34) N A Erro Antigo 

5.7« A execução do algoritmo 

0 programa foi montado de maneira a permitir uma ampla interação entre o ope 

rador e o algoritmo, a tarefa executada pelo programa está sucintamente exposta 1 

no fluxograma da Fig. 5-4. . 
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A interface operador/algoritmo ê realizada por um dos terminais do sistema 

de processamento de dados, detalhes deste sistema no apêndice B. Os dados de entra 

da iniciais são fornecidos ao algoritmo no dialogo inicial, detalhes no apêndice 

D. Apôs este dialogo o algoritmo calcula os parâmetros iniciais e espera a ordem 

de iniciar o aprendizado, após o qual passa ã monitoração automaticamente. Duran­

te qualquer fase da execução é permitido o bloqueio da execução para alterações , 

como especificar saídas nos terminais, finalizar a execução, forçar a aceitação 1 

pelo algoritmo de um novo estado do sistema monitorado. Finalizada a execução é 

possível reinicia-la sem perder as características anteriores. As saídas que o 

programa tem estão expostas no Apêndice D. Na implantação do algoritmo foi neoes 

sârio um modo indireto de se tirar os gráficos, isto é, o sistema não tem grafí-

cador, portanto os gráficos são armazenados em disco e posteriormente levados a 

um outro sistema graficador. Maiores detalhes das características de implantação 

podem ser obtidos na referência /2/ . 
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FIG. 5.**. Fluxograma suclnto do programa PSDREC 
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6. TESTES DE DESEMPENHO DO PROGRAMA PSDREC 

6.1. Introdução . 

Este capítulo ê dedicado às considerações práticas e testes realizados com 

o algoritmo PSDREC. Os testes compreenderam a análise pelo algoritmo de sinais ' 

gravados em fita magnética de parâmetros amplamente discutidos como significati­

vos para análise de rufdo e monitoração dos sistemas onde foram obtidos. Estes 

parâmetros são, vibração /4,2^,35,36/, e o fluxo de nêutrons /2,14,22,37/. Os sj_ 

nais foram obtidos em três sistemas distintos : 

1) Uma montagem de testes de bombas da firma KSB de Jundlaí consistindo de um 

motor elétrico e uma bomba de água . 

2) Reator nuclear tipo BWR da central nuclear de BRUNSBUETTEL, República Fede 

ral da Alemanha . 

3) Motor diesel ensaiado no IPT . 

6.2. Sistema eletrônico montado para os testes . 

Todas as análises dos dados gravados em fita magnética foram realizadas ' 

usando-se o sistema mostrado esquematicamente na Fig. 6.1. 

Relação do equipamento* 

1) Gravador 2 canais FM, 2 canais gravação direta, uso : reprodução do sinal 

para análise, velocidades de reprodução usadas, todas as disponíveis . 

2) Fonte de tensão DC, uso : elevação do nível de sinal para o intervalo acei 

to pelo conversor A/D . 

3) Filtro anti-aliasing, uso : filtro passa baixa, objetivo atenuar as frequên 

cias acima da frequência de análise, diminuindo assim os erros de superpo­

sição; frequência de corte escolhida de acordo com a máxima frequência de 

análise que se deseja estudar . 

k) Disparador externo do conversor A/D, uso : disparar o conversor A/D; fre­

quência de disparo escolhida de acordo com a máxima frequência de análise 

que se deseja estudar . 

5) Conversor A/D, uso : converter os dados analógicos em digitais para análi­

se pelo PSDREC . 

ft Identificação e valores usados , Apêndice C 
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6) Computador PDP-\\/kS : computador típico para análise e aqulsiçio de dados 

de sistemas dinâmicos e onde está armazenado o algoritmo de teste . 

Equipamento auxiliar 

7) Frequencímetro digital, uso : leitura do disparador externo do conversor 

A/D devido ao fato de que a leitura do dial do disparador é imprecisa; veri­

ficar alguns sinais de identificação das fitas magnéticas . 

8) Osciloscópio, uso : verificação de sinais no sistema montado . 

6.2,1. Verificação do sistema eletrônico . 

Os testes de verificação do sistema eletrônico foram de dois tipos, testes* 

de verificação periódica e um teste de operacionalidade Iniciai . 

Os testes de verificação periódica tiveram por objetivo verificar as cone­

xões do sistema eletrônico, o nível DC utilizado e a operacionalidade do sistema 

durante todo o período dos testes . 

Para testar-se o nível DC e as conexões foi feito um programa; ele amostra 

o nível DC do canal de entrada do conversor A/D e mostrava o resultado no termi­

nal de vídeo, por duas vezes este teste constatou desconexões no sistema. Outro 

teste periódico foi realizado com o próprio programa PSDREC, nestes analisava-se 

o ruído branco de fita magnética, os dois canais FH do gravador eram testados , 

o programa sempre acusou absoluta normalidade dos sinais. Com estes testes garain 

tiu-se então que o sistema sempre trabalhava dentro de condições favoráveis . 

Os testes de operacionalidade inicial foram realizados com o objetivo de ve­

rificar se o sistema estava apto a trabalhar e foram de dois tipos : 

l) Teste com ruído branco . 

0 ruído branco ê um sinal amplamente usado na verificação de sistemas eletrõ 

nicos para análise de ruído, isto porque este sinal contêm teoricamente to -

das as frequências possíveis, e com densidade espectral de potência dentro 1 

de uma Incerteza definida . 

Assim,este teste verifica se o sistema eletrônico responde na faixa de ut11J_ 

zação e se a quantização do sinal está correta . 
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O ruído branco usado está gravado em fita magnética. Foram verificados os 1 

dois canais FM do gravador . 

Dados da anil i se 

Frequência de análise, escolhida de acordo com a faixa de frequência que ' 

mais se utilizaria nos testes, f « 1000 Hz, frequência de análise real usada 1 

f : 1003,5 Hz, devido ao fato de que os ajustes do disparador externo do conver-an 
sor A/D nao permitiram uma regulagem perfeita da frequência de amostragem : 

f - 2007 Hz 
am 

f • frequência de corte do filtro anti-aliasing • 1600 Hz, 

Resolução no tempo, 102*» pontos, Af » 1,96 Hz 

Número de blocos que compõem a média do espectro, 60, e r

 = 12$, tempo de sinal, 

30 ,72 seg. 

0 Gráfico 6.1. ilustra este teste . 

V 2/Hz 

1000 Hz 

GRAFICO 6.1 - DEP do ruTdo branco, número de blocos, 60, Af « 1,96 Hz . 

Nota-se que a DEP é aproximadamente constante. 

A constatação da operacionalidade do sistema, quanto à quantização dos da­

dos, foi realizada com a verificação da distribuição da amplitude do ruTdo em to£ 

no da média. 0 ruído branco tem,teoricamente,distribuição Gaussíana, um teste • 
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para se observar esta característica é calcular a média e o desvio padrlo dos da-

dos digitados e verificar quantas medidas estão nos Intervalos - o , - 2 o , - 3a 

em torno da media, o resultado obtido está na Tabela 6.1 

Pelo Gráfico 6.1 tem-se que o sistema responde corretamente em frequência ' 

na faixa de utilização. Pela Tabela 6.1 tem-se que o sistema responde com distri­

buição de dados muito próximo da distribuição Gaussiana, o que concorda com o es­

perado, visto que teoricamente o ruído branco tem distribuição Gaussiana. Portan­

to, o sistema esta operando corretamente e apto a ser usado nas análises . 

Distribuição Gaussiana Distribuição medida do ruído branco 

Fração dos dados no 
Intervalo • 

Fração dos dados no 
intervalo 

- a 0,682 t a canal 1 0 > 6 g 3 

canal 2 0,668 

t lo 0,95^ - 2a canal 1 0,960 
canal 2 0,959 

t 3o 0,997 - 3o canal 1 1,000 
canal 2 1,000 

Tabela 6.1. Comparação entre a distribuição Gaussiana teórica e a distribui^ 

ção dos dados digitados do ruído branco . 

2) Verificação do nível de sinal em relação ao nível de ruído . 

0 ruído intrínseco do sistema eletrônico deve estar abaixo do nível de si­

nal de interesse. Se estes níveis estiverem muito perto um do outro,o ruído in­

trínseco pode mascarar as informações do sinal a ser analisado. Este teste teve ' 

por objetivo verificar esta característica . 

Para este teste, no lugar do gravador, Fig. 6.1, foi colocado um gerador de 

função com a finalidade de Injetar no sistema eletrônico um sinal de referência . 

0 PSDREC amostrou este sinal e gerou o Gráfico 6.2 . 

Dados da analise 

Pelos mesmos fatores do teste anterior as frequências foram definidas como: 
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f - 402 Hz an 

f - 804 Hz am 

f » 500 Hz 
c 

Resolução no tempo - 1024 pontos, A f - 0,78 Hz . 

Número de blocos que compõem a mêdla do espectro 20, tempo de sinal, 25,6 

seg, e r = 22* . 

Sinal de referência utilizado - seno de 260 Hz e aproximadamente 120 mV 
PP 

Pelo Gráfico 6.2 nota-se que o intervalo entre o nível de sinal e o nível 

de ruído do sistema é,aproximadamente, 50 dB, a ressonância em 60 Hz é devida a re 

de e o intervalo entre seu nível e o do sinal ê de,aproximadamente, 30 dB. Estes 1 

resultados podem ser considerados bons para as anillses, tendo em conta que o ní­

vel do sinal de referência ê da ordem dos menores níveis que se tem nos sinais 

de analise; a Influência da rede não ê significativa porque ocorre para frequên -

cia bem distinta . 0 aumento de nível das frequências mais altas deve-se ao efei­

to de superposição . 

Com estes testes terminamos a verificação do sistema eletrônico, que estava 

apto a realizar os testes de desempenho do algoritmo PSDREC . 

V 2 / H z 

D 100 200 300 400 Hz 

GRÁFICO 6.2. DEP do ruído Intrínseco do sistema eletrônico e do seno de re 
ferenda, número de blocos 20, Af » 0,78 Hz . 
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6.3. Procedimento utilizado nos testes de verificaçio de desempenho do algoritmo 

PSDREC . 

Devido ao fato de haver vários sinais para teste foi preciso definir 

um procedimento de ensaio para verificar o desempenho do programa. Situações no£ 

mais e anormais precisam ser bem definidas, para se contatar a sensibilidade de de_ 

teçio das diferentes situações. Para isto adotou-se o seguinte procedimento : 

1) Escolhido um ponto (sinal) do sistema a ser monitorado o programa aprende 1 

o comportamento característico deste ponto em um dado regime de trabalho*, 

este ê considerado o sinal normal . 

2) Terminado o aprendizado o algoritmo passa a monitorar este ponto (sinal) no 

mesmo regime de trabalho? nesta fase,o programa deve acusar uma taxa de ala£ 

me baixa ou nenhuma taxa de alarme . 

Após estes dois passos iniciais foram simuladas situações anômalas com este 

aprendizado : 

3) Monitoração pelo algoritmo deste ponto (sinal) com diferentes regimes de 1 

trabalho,quando houver. Para nós, um regime diferente do aprendizado tem uma 

conotação anômala . 

k) Monitoração pelo algoritmo de outros pontos (sinais) para o mesmo regime de 

trabalho e para outros regimes. Esta ê uma simulação de uma anomalia genéri 

ca . 

6.3-1. Definições de taxas de alarmes . 

Em programas para monitoração automática de sistemas dinâmicos deve-se ter 

uma taxa de alarme falso pequena, isto ê, situações normais não devem ser calcula 

das como anormais. Para se avaliar esta característica do algoritmo definiram-se 

três taxas de indicação de anormalidade . 

I) Taxa de alarme (TA) (%) . 

TA «. número de condições suspeitas acusadas pelo algoritmo 
Numero total de comparações Z realizadas 
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As condições suspeitas slo reportadas se um discriminante excede 2 vezes con 

secutívas seu nível de alerta ou 1 vez seu nível de alarme. 0 número total de com­

parações Z é o número de vezes que um espectro instantâneo foi comparado com o es­

pectro tendência durante o período de monitoração . 

A mensagem de condição suspeita é mostrada no terminal de vídeo.,se ocorrer,, 

e é da forma ("SUSPECT CONDITION") . 

Esta taxa Indica : 

1) Se o sinal monitorado for o mesmo do aprendizado,ê a taxa de alarme falso 

2) Se o sinal monitorado for outro sinal ou o mesmo sinal do aprendizado para o 

outro regime, é uma indicação da sensibilidade em reconhecimento da diferen­

ça entre o sinal aprendido e o monitorado . 

2) Taxa de alarme de discriminante (TAD) (%) 

Para ter-se uma característica da sensibilidade dos discriminantes em acusar 

diferenças nos espectros, definiu-se uma taxa de alarme de discriminantes : 

Número total de vezes que o discriminante^., l»l, ... VIll) excedeu o 
= Mmite de alerta ou alarme nas comparações Z 

Numero total de comparações Z realizadas com o discriminante 

Esta taxa permite verificar no teste quais( ou qualj os discriminantes mais 

sensíveis para o tipo de sinal analisado . 

3) Taxa de alarme geral (TAG) (%) 

Como a cada N^ espectros testa-se uma nova DEPT contra a antiga DEPT* e 

com DEPB definiu-se uma taxa de alarme geral : 

Número total de vezes que os discriminantes excederam os limites de alerta 
TA! « ou alarme para o tipo de comparação considerada (T ou B) 

Número total de comparações do tipo considerado (T ou B) "~ 

Esta taxa ê uma indicação de : 

1) Na comparação T, indica se a nova tendência difere ou não da antiga tendênci 
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Se estivéssemos em uma operaçio normal de monitoração de um sistema dinâmi­

co esta taxa poderia ser uma Indicação de que o sistema está mudando de ope_ 

ração ou tem-se um caso de anomalia. 

2) Na comparação B, indica se o sistema está em operação muito diferente da 1 

inicial. Se estivéssemos em uma operação normal de monitoração de um siste­

ma dinâmico esta taxa poderia ser usada como um indicador para manutenção . 

Para esclarecer melhor as definições das taxas de alarme damos a seguir um 

exemplo . 

Com base no apêndice D, Ttem D.3 . 

0 ftem D. 3 ê uma saída padrão do algoritmo e apresenta todo um período de 

monitoração para um intervalo de troca de espectros tendências, uma monitoração ' 

de um sinal qualquer possui várias sequências de saídas padrões como esta . 

Neste caso, o intervalo para troca de tendências possui k comparações ins -

tantlneas do tipo Z(I) , ao qual segue as comparações do tipo T(11) e do tipo B(I2). 

Calculando as taxas de alarme definidas I 

Taxa de alarme TA . 

Analisando D.3, vemos que,nas A comparações instantâneas que houve >o discri­

minante D v ( * * # 5 * * ) excedeu duas vezes consecutivas o nível de alerta; o algoritmo 

reportou no terminal de vídeo ("SUSPECT CONDITION'*), esta mensagem não sai no te£ 

minai impressor; como esta ê uma monitoração do sinal de aprendizado^ é uma 1 

taxa de alarme falso e ocorreu uma vez, portanto : 

TA • -J- x 100 - 25% 

Taxa de alarme TAD 

Novamente,só o discriminante D y excedeu seus critérios de aceitação, e exce­

deu 2 vezes em k comparações realizadas, portanto : 

TAD (D y) - I x 100 - 50% 
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para os outros discriminantes TAD - 0% . 

Taxa de alarme TAG . 

Considerando as comparações do tipo T(11) e B(12) vemos que nenhum discrimi­

nante excedeu seus critérios em nenhum dos dois tipos de comparações . 

Mas, suponhamos que nas comparações do tipo T os discriminantes Dj, e 

Dyji tenham excedido seus critérios de aceitação e nas comparações do tipo B os ' 

discriminantes D^, tenham excedido seus critérios, assim as respectivas TAG 

serio : 

TAG (paras as comparações T) • x 100 = 38% 

TAG (para as comparações B) • •g- x Í00 : 25% 

0BS„: aqui o exemplo está baseado em somente 1 intervalo padrio para troca dos es­

pectros tendências, numa monitoração real pode-se ter um ou mais intervalos deste1 

tipo; então as taxas devem levar em conta todos os intervalos padrões . 

6.4. Restrição ã análise 

As análises pelo algoritmo tiveram três restrições : 

1) Memória do sistema digital que suporta o programa de teste. 

0 computador utilizado PDP-11/45, FIG. 6.5jestá configurado para a aquisi­

ção de dados de um circulador de hélio do CEN; possuí 32 KW 1de memória fí­

sica. 0 armazenamento do executivo do sistema operacional mais o programa' 

de análise permite uma resolução máxima de 1024 pontos no tempo (1 KW) . 

2)Tempo disponível do sinal gravado em fita magnética . 

0 tempo para a aquisição de um bloco de dados é inversamente proporcional' 

a resolução em frequência, Af m l/T; quanto melhor a resolução maior o tem 

po (T) de sinal que se deve ter. Dependendo do erro da estimativa que se ' 

quer so tempo total de sinal gravado cresce ainda mais, se um erro de 10% { 

1 -'Kilówords' 
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( r » 0,1) é aceitável precisa-se de 100 blocos de dados e o tempo total de 

sinal gravado (T ) será 100 T . Ainda precisa-se levar em conta o tempo 

de processamento dos dados pelo computador. Assim,todo o processo de análi­

se fica restrito pelo tempo de sinal disponível . 

3) Definicio do período de aprendizado . 

0 período de aprendizado ê um parâmetro difícil de se determinar. Sides na 

referência /15/ explicita "algumas horas" como seu período normal de apren­

dizado, Piety na referência /\k/ apresenta l hora, enquanto que Gonzalez na 

referência /12/ estabelece 12 horas de aprendizado para seu processo de re­

conhecimento padrão. Esta variedade de tempos do período de aprendizado es­

tá relacionado ao tipo de reconhecimento padrão empregado, ao pouco estudo' 

realizado no âmbito de aprendizado dos processos de reconhecimento padrão , 

a experiência do analista e "à sua familiarização com o sistema dinâmico en­

saiado. Portanto,nos aspectos do aprendizado destes processos o empirismo 1 

prevalece; uma teoria consistente está ainda para ser formulada . 

Em nossos ensaios^usamos a experiência dos autores acima mencionados para 

definir o período de aprendizado. Idealmente, seria preciso um tempo de sinal grava 

do grande, principalmente se as análises são às baixas frequências. Porém em muitas 

situações reais o tempo de sinal gravado será muito menor do que o ideal. Assim, o 

tempo de sinal gravado limitou nossos períodos de aprendizado. No nosso caso este' 

período foi o máximo permitido pelo tempo de sinal gravado disponível . 

6.5. Testes com os sinais do sistema motor/bomba da firma KSB de Jundiaí . 

Sinais para este teste foram obtidos de um sistema de ensaio da firma KSB , 

fabricante de bombas de água na cidade de Jundiaí. 0 sistema possuía os dispositi­

vos especificados abaixo : 

Motor ARNO - modelo ER 250 L 

potência 350 HP 

Cat. A 

Bomba KSB - modelo SPK 250-31 

Os sinais foram obtidos usando-se acelerômetrosíSUNDSTRAND - modelo 305BT , 

posicionados nos pontos do sistema motor/bomba mostrado esquematicamente na FIG.6.2. 
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Os sinais gerados, para diversos regimes de vazão da bomba, Tabela 6 . 2 , fo­

ram gravados em fita magnética em dois canais fM . 

â saída de água 

Motor 

G3. 

E3 
1 

6 
a 

I 

entrada de 

água 

Bomba 

acoplador dos 

eixos motor/ 

bomba 

FIG. 6 . 2 . Planta do posicionamento dos acelerômetros no conjunto motor/ 

bomba da firma KSB de Jundlaí,[3 medem vibrações perpendicul£ 

res ao plano do papel, • medem vibrações paralelas ao plano 

do papel . 

Os sinais (pontos) para o aprendizado do programa, Tabela 6.2, foram deflnj^ 

dos de acordo com o tempo de sinal gravado disponível, escolheram os que tinham 
3 - 3 

maiores tempo; pontos 1,4,6 com vazão de 700 m /hora e ponto 1 com vazio 150 m / 

hora . 

Regime de trabalho Ponto onde se 

obteve 0 sinal 

(ver FIg. 6 .2 . ) 
Vazão 

m^/hora 

Rotação 

rpm 

Ponto onde se 

obteve 0 sinal 

(ver FIg. 6 .2 . ) 

150 1780 1 ,4 ,6 

700 1780 1 , 4 , 6 , 2 

850 I78O 1 .4 ,6 

Tabela 6 . 2 . Relação dos pontos e o regime de trabalho em que foram obtidos 

os sinais do sistema motor/bomba da firma KSB . 
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6.5.1. Considerações práticas da análise . 

Como o PSOREC realiza análise no domínio da frequência>os seguintes parime -

tros precisam ser definidos : 

1) Intervalo de análise . 

Para este slstema,o intervalo inicial de análise foi definido pela resposta' 

do acelerômetro em frequência . 

A curva de resposta em frequência dos acelerômetros usados para as medidas \ 

Fig. 6.3, decai a aproximadamente - 2dB em 1000 Hz, ainda a referência /25/ 

indica que em medidas de vibrações as frequências importantes estão abaixo 1 

de 1000 Hz. Assinto intervalo de análise inicial será (0-1000) Hz . 

GANHO 
toe t i . ) 

1.0 
• i -

.4 

.2-
0_ 

10 100 UDOO 2000 
f ( H i ) 

FIG. 6.3 Resposta em frequência dos acelerômetros usados nas medidas reali 

zadas no sistema motor/bomba da firma KSB . 

2) Frequência de amostragem . 

No capítulo esboçamos a teoria básica e mostrou-se que a frequência de 

amostragem (f ) deve ser, no mínimo, o dobro da máxima frequência de anãlj_ 

se. Bendat na referência / 2 7 / sugere que f seja de atê quatro vezes a 
am ^ 

frequência de análise, justifica-se o uso maior que o mínimo de dois devi 

do ao efeito de "aliasing", ainda uma frequência de amostragem ótima ê 1 

objeto de estudo atualmente. Portanto as análises aqui realizadas foram 1 

com : 
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f a l¡. f m 4000 HZ 

am an 

f o 1200 Hz 

3) Resolução em frequência 

A resolução em frequência está restrita por problema de memória disponível. 

0 máximo número de pontos possíveis em frequência é 512 e o mínimo 8. Esco­

lheu-se a máxima resolução em frequência possível papa este teste, isto de­

ve-se ao fato de que o espectro do sinal de vibração do sistema possui mul­

tas ressonâncias próximas umas das outras, Graf. 6.3, uma resolução menor ' 

poderia mascarar estas resssonâncias . 

Resolução em frequência - 512 pontos . 

V 2 / H z 
A 

10 

10 

10 

10 

10 

10 1 

10 

200 400 G00 SOO 1000 Hz 

GRAFICO. 6.3. DEP do sinal 1 (ponto), Fig. 6.2, vazão 850 m 3/hora, âf « 3,9 Hz 

h) Quantidade de blocos que definem os espectros . 

Em análise de ruído, a quhatidade de blocos que define o espectro está basea. 

da no erro da estimativa e r que é aceitável. Nos trabalhos desenvolvidos ne£ 

ta área este erro tem sido bem flexível, de \% a 30%, aproximadamente, como 

mencionado anteriormente. A referência /20/ indica que para análise espectral 

via FFT o erro deve ser calculado como mostramos no capítulo k, isto ê, 

e r «• 1//N* . Aqui, por considerações de tempo do sinal disponível, frequência 

de amostragem escolhida, resolução em frequência, foram definidas as seguin­

tes quantidades de blocos para compor a média dos espectros : 
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DEPZ » 10 blocos, 2 , 5 segundos de sinal, e » 31 ,6% 
DEPT « 20 blocos, 5 segundos de sinal, e r « 22,3% 
DEPB » 120 blocos , 30 segundos de sinal, e r - S,\% 

6 . 5 . 2 . Testes realizados no intervalo (0-1000) Hz . 

Para este intervalo de frequência realîzaram-se k testes sintetizados na Tabe 

la 6 . 3 . . 

Os resultados destes testes sio dados nas Tabelas 6 .4 , 6 . 5 , 6 .6 , 6 .7 . 

Discussão dos testes para o Intervalo (0-1000) Hz . 

1) 0 algoritmo monitorou como normal os sinais com que ele aprendeu as condi­

ções de regime normal, testes IA, 2A, 3A e 4A, O significado de normal 1 

aqui indica que o programa reportou uma baixa taxa de alarme falso (TA) 

Em três deles, testes IA, 2A e 3A, Tabelas 6.1», 6.5 e 6.6 acusou taxa TA nu 
la, isto quer dizer que durante todo o período de monitoração os discrimi­

nantes não excederam o nível de alarme,nem 2 vezes consecutivas o nível de 

alerta . 

No teste IA as comparações do tipo B acusaram diferenças entre ó sinal ' 

aprendido e o monitorado, a causa pode ser pequenas alterações no regime • 

de operação do sistema motor/bomba durante a aquisição dos dados. Esta hi­

pótese ê reforçada pelo fato de que as comparações do tipo Z e do tipo T 

não acusaram diferenças nos espectros, o que pode indicar que as mudanças 

foram pequenas, estando dentro dos critérios de aceitação estatísticos do 

programa, e o algoritmo acompanhou-as normalmente . 

2) Ao simularmos uma anomalia, alteração da vazão do sistema, testes 1B, 2B , 

3B e 4B, para sinais monitorados adquiridos no mesmo ponto do aprendizado 
o programa acusou : 

a) Baixa taxa de alarme TA em alguns casos, testes 1B e 3B, Tabela 6.4 
e 6.6 . 
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b) Os discriminantes mais sensíveis nestes testes foram os não paramé­

tricos ( D v | , D v l | e D V | | | ) . 

3) Ao simularmos anomalias com sinais de outros pontos, para sinais obtidos 

na mesma vazão ou com vazões diferentes daquela do sinal aprendido, o al­

goritmo acusou quase sempre todas as taxas de alarme, TA, TAG e TAD máxi­

m a s , o que indica um reconhecimento absoluto da diferença entre o sinal 1 

aprendido e o monitorado 

k) 0 intervalo de frequência onde o algoritmo acusou diferenças, na monitora 

çio dos sinais obtidos em pontos diferentes do ponto do aprendizado, foi 

principalmente o de (0-200) Hz. Verificando os gráficos 6.k, 6.5 e 6.6 , 

nota-se que existem dois Intervalos de frequências características, um • 

abaixo de aproximadamente k00 Hz com muitos picos e outro acima de ^00 Hz 

onde o espectro possui menos ressonâncias acentuadas . 

5) No teste AB (Tabela 6.7) o algoritmo acusou para os 3 tipos de comparação 

(Z, T e B) os dados na frequência de 120 Hz excedendo o nível de alarme , 

Graf.6.7.B. No teste *»C o dado nesta frequência excedeu sempre o nível de 

alerta, os dados nas frequências de aproximadamente 100 Hz e 360 Hz exce­

deram sempre o nível de alarme , Graf. 6.7.C . 
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GRAFICO 6.1* (A) DEP do s i n a l o b t i d o no 
ponto k (vazão 700 m 3 /hora , 
s i n a l do a p r e n d i z a d o ) , t e s t e 
1 - Tabe la 6 .1», (B) DEP do ' 
s i n a l o b t i d o no ponto k ( v a ­
zão 850 m 3 / h o r a , s i n a l moni­
t o r a d o ) , t e s t e 1B - Tabe la ' 
6.1». 
Média de 20 b l o c o s , à f - 3 , 9 Hz. 

200 400 COO BOO 1000 Hz 

GRAFICO 6 . 5 . (A) DEP do s^nal o b t i d o no 
ponto 1 (vazão 700 m / h o r a , 
s i n a l do a p r e n d i z a d o ) , t e s t e 
2 - Tabela 6 . 5 , (B) DEP do 
s i n a l . o b t i d o no ponto l (va ­
zão 85O m*/hora, s i n a l moni­
t o r a d o ) , t e s t e 2B r Tabe la 
6 . 5 . 
Média de 20 b l o c o s , A f»3 ,9Hz . 

2üo ino ron snn tono Hz 

200 100 600 600 

GRAFICO 6 . $ . 

1000 HZ 

(A) DEP do s i n a l o b t i d o no 
ponto 6 (vazão 700 m / h o r a , 
s i n a l do a p r e n d i z a d o ) , (B) 
DEP do s i n a l o b t i d o no po£ 
to 6 (vazão 850 mVhora, 
s i n a l mon i to rado) , t e s t e 
3B - Tabe la 6 . 6 . 
Média de 20 b l o c o s , Af -3»9Hz. 

s . : E s t e s g r á f i c o s e s t ã o separados na e s c a l a v e r t i c a l de 1 década para e v i t a r 
s u p e r p o s i ç ã o . A e s c a l a é v á l i d a para o G r á f i c o de índ ice A . 
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1 õ I l > ' 1 1 ' 1 > 

O ZOO 400 600 000 1X300 Hz 

V 2 / H z 

O 200 400 600 _ flOO 1000 Hz 

GRAFICO 6 .7 (A) DEP do sinal obtido no ponto 1 (vazão 150 m 3 / h o r a \ sinal 
do aprendizado), teste 4 - Tabela 6 . 7 . 
(B) DEP do sinal obtido no ponto k (vazão 150 m 3/hora, sinal 
monitorado), teste - Tabela 6 .7 
(C) DEP do sinal obtido no ponto 6 (vazão 150 rrT/hora, sinal 
monitorado), teste 4C - Tabela 6 . 7 . 

Média de 30 blocos, A f - 3 ,9 Hz . 
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6.5.3. Testes realizados no Intervalo (0-200) Hz . 

Nos testes anteriores notou-se que o intervalo (0-200) Hz era o que apresen^ 

tava um numero maior de frequências excedendo os critérios de aceitação de norma­

lidade do programa. Estes testes são uma análise mais precisa deste intervalo . 

Para este intervalo realizaram-se k testes sintetizados na Tabela 6.8. Os 

resultados obtidos são dados nas Tabelas 6.9, 6.10, 6.11 e 6.12 . 

Parâmetros do teste : 

1) Faixa de análise 0-200 Hz 

2) Frequência de amostragem - 800 Hz 

3) Resolução em frequência - 512 pontos 

**) Quantidade de blocos que definem os espectros : 

DEPZ - 10 blocos, 12,8 segundos de sinal; e r - 31,6% 

DEPT = 20 blocos, 25,6 segundos de sinal; e r « 22,3% 

DEPB • 100 blocos, 128 segundos de sinal; e r « 10 % 

Discussão dos testes para o intervalo (0-200) Hz . 

1) Na monitoração dos sinais com que o algoritmo aprendeu as condições de regj_ 

me normal, testes 5A a 8A, Tabelas 6.9 a 6.12, não acusou taxa de alarme 1 

falso (TA), indicou sinal absolutamente normal em todos os casos . 

2) Ao simularmos uma anomalia, alteração da vazão da bomba, testes 5B a 8B, pa 

ra sinais monitorados adquiridos no mesmo ponto do sinal do aprendizado, o 

programa acusou : 

a) Para os testes 5B e 7B, Tabelas 6.9 e 6.11, altas taxas de alarme de 1 

discriminantes (TAD) e altas taxas de alarme geral (TAG), reconhecendo, 

portanto, a alteração na vazão da bomba . 

b) Para o teste 6B, Tabela 6.10, baixíssimas taxas de alarme, monitorando 

o sinal como normal. 0 Gráfico 6.9 mostra realmente uma grande semelhain 

ça entre os espectros; a razão da integral de potência também mostra 1 

uma razoável igualdade . 



7 8 

c) No teste 5B o discriminante D^ (^ acusou os dados, nas comparações do 

tipo Z, excedendo seus critérios em aproximadamente k Hz e nas compa_ 

rações do tipo B em A Hz e 120 Hz, Gráfico 6.8 . 

d) No teste 8B, Tabela 6.12, o discriminante D^j acusou os dados em ' 

muitas frequências excedendo seus critérios de aceitação. Nas compa­

rações do tipo Z e T, principalmente os dados nas frequências de 100 

Hz e 120 Hz. Nas comparações do tipo B acusou dados nas frequências' 

de 30 Hz, 60 Hz e 120 Hz excedendo seus critérios de aceitação, Grá­

fico 6.11.B . No teste 8C, as comparações do tipo Z, T e B acusaram 

os dados nestas mesmas frequências excedendo os critérios de aceita­

ção, Grafico 6.11.C . 

e) No teste 7B o discriminante D J J J também acusou os dados nas frequên 

cias de 30 Hz, 60 Hz e 150 Hz, excedendo seus critérios de aceitação. 

3) Ao simularmos anomalias com sinais de outros pontos, sinais obtidos na 

mesma vazão ou com vazões diferentes daquela do ponto do aprendizado, o 

algoritmo acusou quase sempre todas as taxas de alarmes, TA, TAG e TAD , 

máximas (1003), o que Indica um reconhecimento absoluto da diferença en­

tre o sinal aprendido e o monitorado . 

k) Nos testes de simulação de anomalia por mudança de regime de vazio, tes­

tes de índice B o discriminante menos sensível foi D||, ele nunca,*exce -

deu os níveis de aceitação, o discriminante mais sensível foi D^j . 

5) As ressonâncias principais do sistema estão localizadas em aproximadameji 

te 30 Hz, 60 Hz, 90 Hz, 120 Hz, 150 Hz, 180 Hz, Gráfico 6.9, para as va-
3 3 -zoes 700 e 850 m /hora, Para a vazão 150 m /hora a ressonância em 90 Hz 

não ocorre enquanto que as outros permanecem^Graf. 6.11.A. Estas resso -

nânclas provavelmente estão ligadas *à frequência de rotação do motor que 

aciona a bomba . 

Em todos os outros espectros, Gráfico 6.8, Gráfico 6.10jestas ressonân -

cias também ocorrem, no entanto,menos visíveis pelo aumento da DEP das 1 

outras frequências . 
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GRAFICO 6.8 (A) DEP do sinal obtido no 
ponto k (Vazio 700 m V h o r a , 
sinal do aprendizado), tes­
te 5 - Tabela 6 .9 , 
(B) DEP do sinal obtido no 
ponto 1 (Vazio 850 m V h o r a , 
sinal monitorado), teste 
5B - Tabela 6 .9 . 

Média de 20 blocos, Af«0,78Hz. 

GRAFICO 6.9. (A) DEP do sinal obtido no 
ponto 1 (vazio 700 m 3/hora, 
sinal do aprendizado), tejs_ 
te 6 - Tabela 6 . 1 0 , 
(B) DEP do sinal obtido no 
ponto 1 (Vazio 850 m V h o r a , 
sinal monitorado), teste 
6B - Tabela 6 .10 

Média de 20 blocos,A f«0,78Hz 

GRÁFICO 6 .10 (A) OEP do sinal obtido no 
ponto 6 (Vazio 700 minora, 
sinal do aprendizado), te_s 
te 7 - Tabela 6 . 1 1 , 
(B) DEP do sinal obtido no 
ponto 6 (Vazio 850 m V h o r a , 
sinal monitorado), teste 
7B - Tabela 6 . 1 1 . 

Média de 20 blocos,A f»0,78Hz. 

0 5a 100 150 200 Hz 

Obs.: Estes gráficos estio separados na escala vertical de l década para evitar 
superposição. A escala ê válida para o gráfico de índice A . 
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V 2 / H z 
7 

10 
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V 2 / H z 
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10 

10" 

50 1,00 1 fjn 

50 m o 150 

200 Hz 

700 Hz 

GRAFICO 6.11 (A) DEP do sinal obtido no ponto 1 (Vazão 150 m 3/hora, sinal 
do aprendizado), teste 8 - Tabela 6.12 
(B) DEP do sinal obtido no ponto k (vazio 150 nr/hora, sinal 
monitorado), teste 8B - Tabela 6.12 
(C) DEP do sinal obtido no ponto 6 (vazio 150 nr/hora, sinal 
monitorado), teste 8C - Tabela 6.12 . 

Média de 20 blocos, Af - 0,78 Hz . 
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6.6. Testes com dados do reator BWR da central alemi de BRUNSBUETTEL, República 

Federal da Alemanha . 

Sinais para este teste foram obtidos em 8 detetores de neutrons localizados 

dentro do caroço do reator. Os 8 detetores estio posicionados em *» localizações * 

verticais (A,B,C,D),em 2 fileiras de detetores distintas, FIG. 6'A . 

0 sinal de cada um dos 8 detetores foi Inicialmente gravado em FM em fita 

de 11» canais. Como não tínhamos disponível um gravador de \k canais para análise, 

os sinais selecionados aos pares foram regravados em fita magnética de k canais 

(l/V*) usando-se um outro gravador de IA canais . 

Os sinais foram gravados com o reator operando a uma potência de 7 8 3 MW . 

Topo do C a r o ç o 
3 6 6 0 

3 0 0 6 • » A n 

±'±•±'±•±4.1 
± '± i± i± i± i± i± 

Í ± I ± I ± I ± | ± I ± I ± I ± I ± 

l± l± l± i± l± l± l± l± l± l± 
± l± l± l± l± l± l± l± l± l± l± l± l± 
± I ± ' ± I ± I ± I ± I ± I ± I ± I ± I ± I ± I ± 
+ I + U - I + I + I + I + I + I + I + I + I + - I + 
± , ± l ± l ± l ± l ü ± l ± l ± l ± l ± , ± l ± 
+ l ± l ± l ± l ± l ? ± l ± l ± l ± l ± l ± l ± 

± h ± i ± ' ± i ± l ± , ± l ± i ± ' ± l ± , + 

^±•±•±'±'±'± '±11 r 

+l±l± l± l± l± l+ 
+ l+l + H-|+rf 

3 2 2 2 " » 

- 3 3 

4 1 

1438 c 0 

4 4 2 8 6 5 4 nm 

Onm 

(a) 

Bate do C a r o ç o 

(b) 

FIG. 6.A. (a) Localização das fileiras de detetores dentro do caroço do 

retor nuclear Brunsbuettel, 

(b) Posicionamento vertical dos detetores na fileira dentro 

do reator . 
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6.6.1. Características do reator A l / . 

Tipo de reator - Reator térmico a água fervente (BWR), moderado e refrlgera_ 

do a água leve, urânio levemente enriquecido (média de 

2,26*) . 

Potência 

Dimensões e 

forma do ca 

roço 

Número de 

elementos 

combustível s 

Fluxo de 

neutrons 

Barras de 

controle 

Clrculto 

primário 

Projet!sta 

- potência térmica 2292 MW 

.potência elétrica 805 MW 

-potência elétrica líquida 770 MW 

- Cilíndrica com 3,969 m de diâmetro equivalente, 3,66 m de 

altura 

- 532 elementos 

13 2 
térmico (média) 3,6 x 10 n/cm seg 

13 2 
rápido (média) 13,8x10 n/cm seg 
129 barras cruel forme 

8 loops, 8 bombas de fluxo axial, motor elétrico de 500 KW, 

KRAFTWERK UNION Â.G. 

ALU3EMEINE ELEKTRIZITATS - GESELLSCHAFT A.G. 

6.6.2. Considerações práticas de análise 

1) Intervalo de análise 

Os sinais gerados pelos detetores foram filtrados antes da gravação, flj_ 

tro passa baixa com f c » ^0 Hz e filtro passa alta com f c « l Hz. Apesar 

desta filtragem fez-se um teste para verificar se não existe ressonância 

significativa acima desta frequência de filtragem . 

Dados do teste 



86 

Sinal utilizado - detetor D - posição (28-33) (FIG. 6.k) 

f - 320 Hz 

am 

f « 160 Hz, f = h vezes a frequência de corte do filtro passa baixa 

utilizado na gravação original . 

Resolução em frequência « 512 pontos, â f - 0,31 Hz . 

Número de blocos que compõem a média do espectro «= 80, e r « 11,2% 

0 Gráfico 6.12 ilustra este teste . 

V 2 / H z 

0 '20 40 GO 00 100 120 Hz 

GRAFICO 6 . 1 2 - DEP do sinal do detetor D, posição (28-33),» mêd 1 a de 80 

blocos, Af « 0,31 Hz . 

Pelo Gráfico 6 . 1 2 nota-se que a DEP tem amplitudes significativas entre 1 

0-^0 Hz, e que apresenta ressonâncias acentuadas em aproximadamente 25 ,50 e 75 

Hz. A partir de 60 Hz a DEP fica aproximadamente constante . 

Assim tendo em contas estes fatos e lembrando que o sinal foi filtrado em 

kG Hz, escolhemos o limite superior da faixa de análise como ^0 Hz. Por orienta­

ção particular / 2 8 / o limite inferior de análise ê de 0 ,1 Hz, isto porque o dado 

também foi filtrado a baixas frequências . 
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Portanto, intervalo inicial de análise - 0¡l-*»0 Hz . 

Frequência de corte do filtro anti-aliasing, f - 50 Hz . 

2) Resolução em frequência 

0 tempo de aquisição do bloco está intimamente ligado a resolução em fre­

quência como já vimos . 0 espectro do fluxo de nêutrons nãó apresenta rejs 

sonancias perto uma das outras, isto implica que não precisamos usar a má 

xima resolução em frequência possível. Para verificar se realmente isto 1 

ocorre fez-se um teste com as três maiores resoluções possíveis, Tabela 1 

6 . 1 3 . 

Sinal utilizado : detetor C posição (28-33) (FIG. 6.í*J 

0 Gráfico 6.13 ilustra este teste . 

Teste n? de blocos f 
am 

f 
an 

Resolução em frequência 

na média do 

espectro (Hz) (Hz) 

N (Hz) 

A 80 160 k0 512 0,167 

B 80 160 i*0 256 0,31 

C 80 160 k0 128 0,63 

TABELA 6.13 - Testes realizados para a escolha da resolução em frequência 

da DEP dos sinais do reator nuclear Brunsbuettel . 

Pelo Gráfico 6.13 nota-se que só tem ressonâncias entre 20 Hz e 30 Hz, 

e que o espectro decai regularmente', por considerações de tempo de sinal, esco -

lheu-se a resolução de 256 pontos dem frequência . 

3) Quantidade de blocos que definem os espectros . 

Para estes testes dispunha-se de algumas dezenas de minutos de sinal. Pa 

ra compor a média da DEPT , V e DEPB escolheu-se 80 blocos, este ê o número 

de blocos usado por Stdes e Piety / 3 3 / em suas análises de fluxo de nêu 

trons poc técnica de reconhecimento padrão. Como os blocos de DEPZ tem 1 

que ser um submultlplo de DEPT escolheu-se ^0 blocos para compor sua média. 



DEPZ - *tO blocos, 

DEPT - 80 blocos, 

DEPB « 80 blocos, 

128 segundos de 

256 segundos de 

256 segundos de 

sinal, e r » 15,8% 

sinal, e r « 11,2% 

sinal, e • 11,21 

GRAFICO 6.13 - DEP's do sinal do detetor C(28-33) com 3 resoluções 

pesquisadas, 

(A) 128 pontos em frequência, Af » 0,63 Hz 

(B) 256 pontos em frequência, Af » 0,31 Hz 

(C) 512 pontos em frequência, Af - 0,16 Hz 

Média de 80 blocos . 

Obs.: a escala vertical sô vale para o Gráfico C . 
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6.6,3. Testes realizados no intervalo (0,3 - ^0) Hz . 

Com os parâmetros definidos anteriormente, realizaram-se 8 testes com os si­

nais dos 8 detetores disponíveis, situações de anomalia foram simuladas com os pró­

prios sinais dos detetores. Aprendidas as características do fluxo em um ponto (de­

tetor), monitorava-se outro sinal para verificar se o algoritmo acusava a diferença 

de sinal. Os testes estão relacionados na Tabela 6.H. 

Os resultados dos testes estão nas Tabelas 6.15 e 6.16. 

Discussão dos testes com dados do reator, intervalo (0,31 - k0) Hz . 

a) Sequência de detetores da posição (28-33), Tabela 6.15 . 

1) Nos testes de monitoração do sinal (detetor) onde aprendeu a condição nor -

mal, testes de índice A (Tabela 6.15), o algoritmo apresentou as caracterís_ 

tlcas : 

- Na monitoração dos dois detetores inferiores D e C, testes 9A e 10A, o 1 

programa acusou taxas de alarme significativas não reconhecendo como nor­

mais os sinais monitorados . 

- Na monitoração dos dois detetores superiores B e A, testes lIA e 12A, a 

monitoração dos sinais aprendidos foi quase perfeita, o algoritmo repor -

tou baixas taxas de alarme . 

- 0 discriminante mais sensível nestes testes foi D^j e o menos sensível 1 

D|. Para Dj nota-se que ele sempre acusou uma grande similaridade entre 1 

os espectros, Tabela 6.15 . 

- Os discriminantes D (| e/ou Dj|| acusaram os dados nas frequências de 23 

Hz e 38 Hz aproximadamente, excedendo sempre seus critérios de aceitação 

na monitoração do detetor 0, Graf. 6.1^ (1). 0 mesmo ocorrendo para as 1 

frequências em aproximadamente 22 Hz e 23 Hz, na monitoração do detetor C, 

Grãf. 6.1*4 (2) . 

2) Nos testes de simulação de anomalias, testes de índice B (Tabela 6.15), o 

algoritmo apresentou as características : 

- Nestes testes o programa quase sempre acusou altas taxas de alarme (100%), 

indicando um perfeito reconhecimento de mudança de espectro. 
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- Os discriminantes mais sensíveis foram D ( V e Dy, nestes testes D ( também 

acusou uma grande diferença entre espectros . 

- Os discriminantes e/ou acusaram diferenças na faixa de 15 Hz a' 

^0 Hz nos testes 9B e 10B, aprendizado detetor D e C respectivamente, re_ 

conhecendo diferenças nas ressonâncias dos espectros. Nos testes com 

o aprendizado dos sinais dos detetores B e A estes discriminantes acu 

saram diferenças na frequência de 26 Hz aproximadamente, Grãf. 6.1^ (3) 

e 6.H (M . 

b) Sequência de detetores da posição (M-^l), Tabela 6.16 . 

Os Gjrif Icos - 6.15 ilustram estes testes . 

1) Nos testes de monitoração do sinal (detetor) onde aprendeu a condição nojr 

mal, testes de índice A (Tabela 6.16), o algoritmo apresentou as caracte­

rísticas : 

- As comparações do tipo Z não acusaram taxas de alarme TAD slgnlficatt -

vas, no entanto o algoritmo acusou uma alta taxa TA, o que indica que 

os sinais monitoradcs não eram normais. Somente o teste 15A passou bem 

pelo algoritmo acusando uma baixa taxa TA. A taxa TAG para as compara -

ções do tipo B também foram elevadas . 

- Os discriminantes mais sensíveis foram D|( te
 D||| e ° menos sensível 1 

Dl ' 

- Os discriminantes D̂  ̂  e/ou D̂  ̂  ̂  acusaram os dados nas frequência em 1 

aproximadamente 33 Hz excedendo seus critérios de aceitação na monitora 

çio do detetor C, Grãf. 6.15 (2) . 

- 0 discriminante D̂  ̂  acusou sempre o dado na frequência em aproximadameji 

te 31 Hz, excedendo seus critérios de aceitação para a monitoração do de_ 

tetor B / Grãf. 6.15 W . 

2) Nos testes de simulação de anomalias, testes de índice B (Tabela 6.16), 

o algoritmo apresentou as seguintes características : 

0 programa acusou taxas de alarme elevadas (100%) em todos os casos, In­

dicando um reconhecimento absoluto da diferença de espectros . 

- 0 discriminante menos sensível foi D . . 
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- O discriminante acusou sempre os dados nas frequências em aproxima 

damente 21 Hz e 33 Hz excedendo seus critérios de aceitação na monitora^ 

ção do detetor C. A monitoração do detetor B acusou a faixa de 18 Hz a 

*40 Hz e a frequência de 31 Hz excedendo seus critérios . 
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GRAFICO 6.H. DEP's dos sinais dos detetores da posiçlo (28-33). 
Média de 80 blocos, Af - 0,31 Hz . 
(1) detetor D, (2) Detttor C, (3) Detetor B, (l») 
detetor A . 

32 40 H: 
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GRAFICO 6.15. DEP's dos sinais dos detetores da poslçio 
Média de 80 bfocos, Af • 0,31 Hz . 
(1) detetor D, (2) detetor C, (3) detetor B, (k) 
detetor A . 



96 

6 . 6 . 1 * . Testes realizados no intervalo (0,1 - 15) Hz . 

Muitas informações sobre o comportamento do reator estio a baixas frequên -

cias, menos que 20 Hz, assim estes testes sio uma análise mais precisa do interv£ 

lo (0,1 - 15) Hz . 

1) Intervalo de análise 0,1-15 Hz . 

2) Frequência de amostragem 60 Hz. Frequência de corte do filtro anti-allasing 

18 Hz . 

3) Resoluçio em frequência - 256 pontos . 

k) Quantidade de blocos que definem os espectros . 

DEPZ - í*0 blocos, 3^1 ,3 segundos de sinal, e f » 15,8% 

DEPT *» 80 blocos, 682,6 segundos de sinal, e r « 11,2% 

DEPB » 80 blocos, 682,6 segundos de sinal, e r « 11,2% 

Os testes realizados estio relacionados na Tabela 6.17. 

Os resultados obtidos sio dados nas Tabelas 6.18 e 6,19 . 

Discussão dos testes com dados do reator, intervalo (0,1 - 15) Hz . 

a) Sequência de detetores da posição (kk-k\), Tabela 6.18 . 

Os Gráficos 6.16 ilustram estes testes . 

1) Nos testes de monitoração do ponto (detetor) onde aprendeu a condição nor -

mal, testes de índice A (Tabela 6.18), o algoritmo apresentou as seguintes 
características : 

-Nestes testes acusou sinal normal em quase todos os casos, apresentando 

baixas taxas de alarme, a não ser no caso do teste 20A onde a taxa TA foi 

elevada. Em todos os casos o discriminante Dj acusa uma grande simllarlda 

de entre os espectros . 

- 0 discriminante mais sensível foi . 

2) Nos testes de simulação de anomalias, testes de índice B e C (Tabela 6.18), 

o algoritmo apresentou as seguintes características : 
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- Indicou altas taxas de alarme para todos os casos simulados, reconhecendo 

assim a mudança do espectro . 

- 0 discriminante D^j acusou os dados nas frequências em aproximadamente 3 

Hz, testes 178, excedendo seus critérios de ce itação na monitoração do 1 

detetor B . 

- 0 discriminante D ( | acusou os dados nas frequências em aproximadamente 3 

Hz e 3»5 Hz excedendo seus critérios de aceitação na monitoração do dete­

tor A, teste 18B, 

- 0 discriminante acusou dados nas frequências em aproximadamente 0 ,5 
Hz, excedendo seus critérios de aceitação na monitoração do detetor B ( 2 8 -
33) e aprendizado detetor B (¥»-l»1), teste 18C . 

- 0 discriminante menos sensfvel foi 0^ . 

b) Sequência de detetores da posição (28-33), Tabela 6 . 1 9 • 

Os Gráficos 6 . 1 7 ilustram estes testes . 

Para a monitoração do sinal do aprendizado o algoritmo acusou sinal normal, 

com taxas de alarme nulas . 

Na única simulação de anormalidade neste ensaio, teste 21B , o programa acu_ 
sou todas taxas de alarme elevadas indicando reconhecer a diferença nos espectros. 

Neste caso.o discriminante D,,, acusou os dados nas frequências entre l Hz e 3 Hz 

aproximadamente, excedendo seus critérios de aceitação . 
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V 2 / H z 

1 0 4 

10" 

• 10 

10 

10 

10 

12 15 Hz 
12 

GRAFICO 6.16. DEP*s dos sinais dos detetores da posição 
Média de 80 blocos, Af - 0,12 Hz . 
(I) detetor D, (2) detetor C, (3) detetor B, (A) 
detetor A . 



1 0 1 

0 3 ' G 9 " 12 15 Hz 0 3 6 9 12 15 I 

GRAFICO 6 . 1 7 . DEP's dos s i n a i s dos detetores da posição (28-33) . 
Média de 80 b locos , A f - 0 , 1 2 Hz . 
(I) detetor D, (2) detetor C , (3) detetor B, (i») 
detetor A . 
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6.7. Testes com dados de um motor diesel de ensaios do Instituto de Pesquisas Tec. 

no lógicas . 

Os sinais para este teste foram obtidos em duas posições do sistema motor / 

diesel/simulador de carga. Os transdutores utilizados foram acelerômetros a quartz 

com frequência de ressonância de 35 KHz. Os sinais foram obtidos em três regimes' 

de carga do motor diferentes e estio relacionados na Tabela 6.20, o posicionamen­

to dos acelerômetros é mostrado na Figura 6.5 . 

Ponto Rotação do motor Regime de Carga 

(rpm) Newton (N) 

l 1200 250 
270 
300 

2 l 200 250 
270 
300 

Tabela 6.20 - Relação dos pontos e o regime de trabalho em que foram obtidos 

os sinais do motor diesel do IPT . 

0 motor diesel utilizado ê da marca SCANIA, tipo OS 11. Na aquisição dos da­

dos estava sendo adicionado álcool hidratado no coletor de admissão a fim de se 

obter uma substituição parcial de óleo diesel por álcool . 

FIG. 6 .5 . - Montagem do ensaio do motor diesel do IPT, (1) acelerõmetro 
posicionado na cabeça (do motor)¿(2) acelerõmetro posiciona 
do no simulador de carga do motor, as setas indicam o sentT 
do das vibrações medidas . 
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Ponto Regime Quant idade 
de blocos ^am 

(Hz) 

f 

an 

(Hz) 

f 
c 

(Hz) 

Gráfico Resolução em 
frequência 

Ponto 
Motor 
(rpm) 

Carga 
(Newton) 

Quant idade 
de blocos ^am 

(Hz) 

f 

an 

(Hz) 

f 
c 

(Hz) 

Gráfico Resolução em 
frequência 

Ponto 
Motor 
(rpm) 

Carga 
(Newton) 

Quant idade 
de blocos ^am 

(Hz) 

f 

an 

(Hz) 

f 
c 

(Hz) 

Gráfico 

Pontos Af (Hz) 

1 1200 250 80 5023 2500 3000 6.18 512 4.9 

2 1200 250 80 5023 2500 3000 6.19 512 4,9 

Tabela 6.21. - Relação dos testes realizados para a escolha do Intervalo de 

análise dos sinais obtidos no motor diesel do IPT . 

Os sinais gerados pelos acelerômetros foram gravados em 2 canais no modo FM, 

a velocidade de gravação permitiu uma resposta do gravador em até 1250 Hz /39/. De. 

vido a este fato a frequência superior de análise f foi escolhida como 2500 Hz . 

Analisando os Gráficos 6.18 e 6.19 nota-se que as informações para o ponto 1 

são significativas, isto é, têm DEP elevadas, até aproximadamente 2250 Hz^enquanto 

que para o ponto 2 notamos uma queda a partir de 1500 Hz . 

Partindo destes resultados o intervalo de análise (0-1000) Hz foi escolhido, 

com observância dos fatos- : 

1) Resposta do gravador para a velocidade de gravação utilizada ê até 1250 Hz . 

2) As frequências mais importantes em estudos de vibração mecânica estio no In­

tervalo (0-1000) Hz . 

3) No ponto l tem-se gravação direta e uma analise a frequência mais elevada ' 

será realizada . 

6.7.1. Considerações práticas da analise . 

1) Intervalo de análise . 

Para escolhermos o intervalo de análise fizeram-se dois testes relacionados 

na Tabela 6.21. 
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V 2 / H z 

• 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 Hz 

GRAFICO 6.18. DEP do sinal de vibração do motor, obtido no ponto 1 (Flg. 

6.5), 1200 rpm, carga 250 N. 

Média de 80 blocos, Af » k,3 Hz . 

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 Hz 

GRAFICO 6.19. DEP do sinal de vibração obtido no simulador de carga, ponto 

2 (Fig. 6.5), 1200 rpm, carga 250 N. 

Média de 80 blocos, A f » *»,9 Hz . 
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2) Frequência de amostragem . 

Aqui também usamos frequência de amostragem de ^000 Hz, o que diminuirá 

os erros de superposição nas frequências de análise, principalmente nas análises 

do ponto l que tem DEP significativa acima da frequência máxima de análise. A 1 

frequência de corte do filtro anti-aliaslng foi de 1200 Hz, f = 0,8 f 
^ an c 

3) Quantidades de blocos que definem os espectros . 

Com os testes anteriores da bomba notamos que o algoritmo comportou-se' 

bem com os blocos escolhidos para compor a média dos espectros, o mesmo ocorren­

do com os testes do reator. Assim escolheu-se para os espectros as seguintes quarî  

tidades de blocos ; 

DEPZ « 20 blocos, 5 segundos de sinal, e r « 22,3% 

DEPT » 80 blocos, 20 segundos de sinal, e r = 11,2% 

DEPB - 80 blocos, 20 segundos de sinal, » 11,2% 

6.7.2. Testes realizados no Intervalo (0-1000) Hz . 

A Tabela 6.22 sintetiza os testes realizados . 

Discussão dos testes com dados do motor diesel, intervalo (0-1000) Hz. 

Os Gráficos 6.20 e 6.21 ilustram estes testes . 

Os resultados obtidos são dados na Tabela 6 .23 . 

- Na monitoração dos regimes onde o programa aprendeu a característica normal do 

sistema, testes de Tndlce A (Tabela 6 . 2 3 ) , o algoritmo apresentou dois resulta 
dos opostos, enquanto que para o teste 25A acusou uma taxa de alarme falso TA 

nula, para o teste 26A acusou uma alta taxa de alarme falso (56%) Indicando ' 

anormalidade no sinal . 

Nestes testes o discriminante mais sensível foi . 

- Nos testes de simulação de anomalias com sinais de dois regimes de carga dife­

rentes, testes de índice B e C (Tabela 6 .23) o algoritmo apresentou uma taxa * 

TAD crescente com o aumento de carga no motor, isto é, quanto maior a carga ' 

aplicada ao motor um maior número de discriminantes acusava a diferença de 1 
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regime, bem como os discriminantes que já acusavam diferenças, tiveram suas 

taxas TAD aumentadas . 

- O discriminantes D|| ( acusou sempre os dados na: frequência de 858 Hz exce 

dendo seus critérios de aceitaçio no teste 25B, e^dados na frequências de 562 Hz 

e 558 Hz,no teste 25C, Gráfico 6 .20. No teste 26B, acusou os dados na. frequências 

de 702 Hz e no teste 26C os dados nas frequências de 2*ti Hz, 359 Hz e 71* * Hz exce 

dendo seus critérios de aceitaçio, Gráfico 6 . 2 1 . 
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V 2/Hz 

0 200 400 000 800 1000 Hz 

V 2/Hz 

200 400 ROO nnn 1000 Hz 

GRAFICO 6.20 - DEP's do sinal de vibração do motor diesel obtido no ponto 
l,(Fig. 6.5), para 3 regimes diferentes de carga. 
Média de 80 blocos, Af * 3,9 Hz . 
(A) 250 N, (B), 270 N, (C) 300 N . 
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200 400 COO" 800 1000 Hz 

GRAFICO 6 . 2 1 . DEP's do sinal de vibração obtido no simulador de carga, 
ponto 2 (Flg. 6 . 5 ) , para 3 regimes diferentes de carga 
Média de 80 blocos, Af - 3 ,9 Hz . 
(A) 250 N, (B) 270 N, (C) 300 N . 
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6.7-3- Análise de altas frequências dos dados do motor diesel . 

O sinal do ponto 1 também foi gravado diretamente por possuir frequências ' 

acima da faixa de resposta do gravador no modo FM. Estes testes são uma nãlise áes_ 

te ponto na faixa de Kilohertz . 

Considerações práticas de análise : 

1) Intervalo de análise . 

Para a escolha do intervalo de análise fez-se um teste para verificar até ojn 

de a DEP tinha amplitude significativa. A frequência de amostragem para este teste 

foi de 1*»0 KHz, isto porque no modo externo a máxima frequência de amostragem ê 

15 KHz. Como esta frequência é baixa para este teste, fez-se amostragem no modo iji 

terno, que sô amostra com a frequência de 1^0 KHz. Portanto a máxima frequência de 

analise ê 70 KHz . 

Quantidade de blocos que compõem a média do espectro 80, resoluçio em fre -

quência 512 pontos,4 f » 136 Hz . 

0 Gráfico 6.22 ê o resultado deste teste. A DEP decai até aproximadamente 1 

i»0 KHz, o pico em 27 KHz é devido à frequência de ressonância do acelerômetro. Pa­

ra evitar os efeitos desta ressonância escolheu-se a frequência máxima de análise 1 

de 20 KHz. A frequência de corte do filtro anti-allasing foi de 30 KHz . 

10 

10 

10 o 

10 

10 

10 

o 10 20 30 50 60 70 KHz 

GRAFICO 6.22 - DEP do sinal de vibração do motor obtido no ponto l 

(Fig. 6.5), l200 rpm, carga 250 N, média de 80 blo­

cos, A f • 136 Hz . 
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2) Frequência de amostragem . 

A frequência de amostragem foi de I40 KHz, visto que para se obter a frequên 

cia de 20 KHz, de análise, ê preciso no mínimo 40 KHz de frequência de amostragem , 

o que so'ê possível com amostragem sincronizada no modo interno . 

3) Resolução em frequência . 

A resolução em frequência foi a máxima possível, 512 pontos em frequência 

4) Quantidade de blocos que definem os espectros . 

Com a frequência de amostragem escolhida ê possível testar a quantidade de 

blocos que comporão os espectros. Para esta escolha, fizeram-se os testes de 27 

a 30, Tabela 6.23 . 

Resultados : 

Comparando-se os testes 27 e 28, Tabela 6.2*1 e 6 .25 , nota-se que um aumento 

do número de blocos no espectro instantâneo (Z) melhora a monitoração do sinal , 

mantendo-se constante os espectros tendência e'baseline . 

Aumentando o número de blocos no aprendizado, teste 28 e 29, Tabela 6.24 e 

6.25, nota-se que a taxa de alarme falso decai sensivelmente . 

Aumentando novamente as quantidades de blocos que compõem a média dos espej: 

tros, Z,T e B, e mantendo-se aproximadamente a mesma quantidade de blocos no perío 

do de aprendizado, teste 30- Tabela 6.24 e 6.25, os discriminantes voltam a acusar 

altas taxas de alarme . 

Baseados nestes resultados a melhor configuração de testes foi a obtida no 

teste 29, e é a que usamos no último teste . 

BEPZ » 40 blocos, 0,292 segundos de sinal;er • 15,8% 

DEPT • 80 blocos, 0,584 segundos de sinal;er « 11,2% 

DEPB • 80 blocos, 0,584 segundos de slnal;e - 11,21 

Com estes parâmetros definidos anteriormente fizemos o último teste e que 1 

foi submetido o algoritmo, neste trabalho . 
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Os resultados são dados na Tabela 6.25, testes 29, 29A e 29B, e os parâme­

tros do teste estio sintetizados na Tabela 6.2^ - teste 29 . 

Discussão dos resultados 

Neste útlimo teste o algoritmo acusou baixas taxas de alarme para alguns 1 

discriminantes, quando monitorou o sinal do aprendizado, teste 29, Tabela 6.25 . 

Os dados em nenhuma frequência particular foi acusado como excedendo os cr] 

têrlos de 0^ e/ou D ( (j . 

Neste teste os discriminantes menos sensíveis foram D., Di. e D .. . 
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0 5 10 15 20 KHz 

V 2 / H z 

0 5 10 15 20 KHz 

V 2 / H z 

15 20 KHz 

GRÁFICO 6 . 2 3 . DEP's do sinal de vibração do motor obtido no ponto 1 
(Fig. 6.5) para 3 regimes diferentes de carga. 
Média de 80 blocos, Af » 136 Hz . 
(A) 250 N, (B) 270 N, (C) 300 N . 
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6.8. Conclusões Gerais 

- Considerando que uma taxa de alarme falso (TA) menor ou igual a 25% é sa -

tisfatõria iconcluimos que o algoritmo correspondeu plenamente ao esperado em todos 

os sistemas ensaiados. Nos testes com sinais de vibrações do conjunto motor/bomba, 

monitorou o sinal do aprendizado como normal em 100% das situações testadas. Nos 

testes com sinais do fluxo de nêutrons do reator BWR, mlnltorou o sinal do aprendj_ 

zado como normal em 75% das situações testadas. Nos testes com sinais de vibrações 

do motor diesel monitorou o sinal do aprendizado como normal em 2 dos 3 testes rea 
1 izados . 

- Na simulação de situações anômalas o algoritmo apresentou quase sempre uma 

alta sensibilidade de reconhecimento, tanto para as situações de mudança de regime 

do sistema ensaiado (bomba e motor diesel) como para simulação de anomalias genêrj^ 

cas (sinais de outros pontos do sistema) . 

- Com os testes real izados, constatou-se que as características da vibração e 

do fluxo de nêutrons é uma propriedade do ponto onde se obteve o sinal. Isto vem * 

reforçar as potencialidades de utilização da técnica de reconhecimento padrão pa­

ra vigilância automática de sistemas dinâmicos por meio de sinais aleatórios, pois 

esta técnica possui a propriedade de "aprender" as características estatísticas do 

sinal em um ponto genérico do sistema . 

- Com respeito ao desempenho de cada discriminante nos testes realizados, é 

difícil estabelecer uma correspondência entre uma ocorrência anômala ensaiada e o 

(s) discriminantes que a acusam, Isto porque os discriminantes são multas vezes re 

dundantes.Para os sinais aleatórios testados, raramente apenas um discriminante 

acusa uma situação anômala ensaiada . 

- Nos testes de simulação de anomalias, situações de mudança de regime do 

sistema (motor/bomba) contatou-se que em alguns casos o programa acusou uma baixa 

taxa de alarme (TA), isto sugere o seguinte : 

Alguns sistemas podem operar em várias condições normais. Em uma monitoração • 

em tempo real por algoritmos baseados em reconhecimento padrão neo ê Interessante 

parar a monitoração e ter-se que aprender totalmente uma nova situação normal, ao 

Invés disso poderíamos incorporar somente algumas Informações nos parâmetros de ' 

discriminação já existentes e continuar a monitoração desse novo regime. Assim, 'a 
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priori' definir-se-ianalgumas condições normais e o algoritmo aprenderia estas co£ 

dições, ao ser apresentado a uma nova situação que não se enquadrasse nestas pre­

viamente definidas ele obteria os critérios de discriminação utilizando os Já exi¿ 

tentes que estivessem mais próximo da situação apresentada . 

- Para uma monitoração em tempo real o programa precisa ser melhorado em ter_ 

mos de saída de resultados. Existe deficiência nas informações guardadas requeren­

do o experimentador um trabalho extra que deve ser automatizado para monitoração 1 

em tempo real. São precisos parâmetros de identificação de classes . 

- Encontramos uma grande dificuldade nos testes em estabelecer as quantidades 

de blocos que compunham a média dos espectros e principalmente do período de apreji 

dizado. Nos testes real izados, os parâmetros usados foram satisfatórios e estão fun 

damentados nas referências consultadas, visto que uma certa experiência com os s\s_ 

temas envolvidos e com os sinais utilizados é necessário., o que nos faltava- U"1 

estudo mais acentuado destes parâmetros também não foi possível devido a insuficie£ 

cia de sinal gravado disponível . 

- Em monitoração em tempo real de sistemas dinâmicos um ponto importante ê a 

velocidade que o dispositivo de monitoração automática leva para reconhecer uma s\_ 

tuação anômala. No programa PSDREC para as situações ensai'&as este tempo foi de -

terminado basicamente pelo tempo de aquisição dos dados que compunham o espectro ' 

instantâneo Z . 

Nos testes com sinais do conjunto motor/bomba este tempo foi de aproximadame£ 

te 16 seg. para o intervalo (0-1000) Hz, 23 seg. para o intervalo (0-200) Hz . 

Nos testes com sinais do reator este tempo foi de aproximadamente 2,6 minutos 

para o intervalo ( 0 , 3 - *»0) Hz, 7,6 minutos para o Intervalo ( 0 , 1 - 15) Hz . 

Nos testes com sinais do motor diesel este tempo foi de aproximadamente 27 S£ 

gundos para o intervalo (0-1000) Hz, 30 seg para o intervalo (1000-20000) Hz . 

Conclusões a respeito destes tempos é difícil, pois não temos meio de 1 

compara-les com algum tempo de referência. 0 ideal seria compara-los com os tempos 

de resposta da instrumentação eletrônica usada normalmente no controle destes slste 

mas, . Porém enfatizamos que os tempos de respostas no nosso caso ficou 

basicamente restrito ao tempo de aquisição dos dados, que têm uma certa flexibilida_ 

de de escolha, portanto passíveis de serem ainda diminuidos ainda mais com uma me­

lhor definição dos parâmetros de análise . 
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- Os ensaios com o algoritmo, além de propiciar o estudo da teoria envolvi­

da, permitiram a fami1iarizaçlo com todas as etapas necessárias para analise de 

ruído de sinais gravados em fita magnética por sistemas digitais. Isto é muito 

relevante, visto que a tendência é incrementar o uso de computadores nesta área. 

- Com base nas conclusões anteriores pode-se estabelecer que o código PSDREC 

mostrou ser potencialmente utilizável para fins de vigilância automática de reato 

res nucleares, utilizando-se sinais neJtrõnicos, e sistemas rotativos onde a vibra 

çio ê um parâmetro importante para verificação das condições de operação . 

6.9« Sugestões para trabalhos futuros 

a) Melhoria no 'software' do algoritmo . 

1 - Para uma monitoração em tempo real é preciso otimizar as saídas e arma 

zenamento dos resultados. Para isso sugere-se : 

- A criação de uma a'rea exclusiva em disco para arquivamento de situações 

anômalas com uma série de informações que a'posteriori'possa ser estudada. 0 progra_ 

ma já guarda em disco os espectros anômalos que ocorrem mas a maneira como é arma 

zenado e as informações contidas devem ser reestruturada!. Da maneira como é feito, 

se a área disponível do disco é preenchida o programa é abortado pelo executivo , 

0 que não deve ocorrer em uma monitoração em tempo real. 

Se uma a'rea exclusiva de armazenamento de dados for criada conveniente­

mente poderá evitar o término da monitoração para falta de memória em disco. 0 exe 

cutlvo poderá checar se esta área está completa e se este evento ocorrer um pro -

grama de comandos indiretos será executado, transferindo arquivos desta área para 

fita magnética liberando, assim, memoria em disco para uso pelo algoritmo. Isto 

tornará o programa completamente automático evitando paradas em operação por não 

haver mais memória em disco . 

2 - Esta versão do PSDREC analisa um sinal somente; sugere-se aumentar es^ 

ta capacidade para vários sinais, o que tornará o programa mais realístico. Para 

isso é necessário : 

a) aumentar a capacidade de memória em disco para 2,5 M W J e a memória 

real do P DP-HA5 do Centro de Engenharia Nuclear do IPEN . 

1 'Megawords" 
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b) Alterar o 'software' para incorporar esta capacidade de análise, princi­

palmente nas rotinas de aquisiçio de dados, de entrada saída de dados e 

na rotina principal da estrutura 'overlay' do programa . 

3) Incorporar ao algoritmo uma rotina que examine o circuito eletrônico atra -

vês de um sinal de teste, que poderia ser ruído branco, isto eliminará a 

incerteza de mal funcionamento do sistema eletrônico ao se constatar anoma­

lia na monitoração de um sistema dinâmico. Estes testes seriam muito impor­

tantes, no caso de estar se trabalhando com monitoraçio de vários sinais 

Esta rotina dever ter a capacidade de comutar automaticamente um circuito 1 

de entrada ao sinal e testa-lo . 

A) Incorporar ao algoritmo informações que possibilitem a Introduçio do concej_ 

to de classes . 

b) Melhoria no sistema digital utilizado . 

1) 0 olho humano é um dispositivo que, juntamente com o cérebro^forma um siste­

ma de reconhecimento padrão extremamente eficiente, mas sô pode trabalhar 

se os dados sio apresentados em uma forma conveniente . 

Uma forma eficiente de apresentar dados ê utilizar-se de sistemas grafica­

dos X-Y de alta resolução e velocidades, tais como os terminais TEKTRONIX -

X-Y . 

Uma maneira eficiente de gravação de gráficos é essencial, se muitos dados 1 

precisam ser manuseados . 

Terminais que possibilitem gráficos múltiplos, superpostos e deslocados ' 

(tais como DEP e CPSD) melhora significativamente a utilização do olho hu­

mano. Uma vez que uma tendência tenha sido identificada, análises quantita 

tivas de características específicas da tendência podem ser feitas . 

•Software' para tais terminais podem ser desenvolvidos ou obtidos se um 1 

terminal de vídeo X-Y estiver disponível e incorporado ao sistema de anali 

se. Quase todos os laboratórios que realizam este tipo de trabalho têm um 

eficiente sistema de terminais graficádor e gravação de Informação. Assim 

sugerimos incorporar ao sistema utilizado um terminal que possua estas ca­

racterísticas . 
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c) Trabalhos relacionados . 

1) Realizar um trabalho em digitação em fita magnética para fins de análise es­

pectral digital. Confecção de um 'driver 1 eficiente para tal tarefa . 

0 emprego de sinais gravados analogicamente tem o Inconveniente de que o uso 1 

contante da fita Introduz ruído Indesejável no sinal, Isto nao ocorre com da­

dos gravados digitalmente . 

2) Realizar um trabalho de levantamento e catalogação de espectros na área de í 

reatores nucleares de potência para posterior consultas em diagnósticos. Este 

trabalho pode ser realizado na biblioteca do 1PEN . 

0 resultado deste trabalho serviria como referência para eventuais estudos 1 

nas centrais brasileiras . 

3) Um estudo acurado de teorias envolvidas em escolha de populações para estima­

tivas de variáveis aleatórias. Este estudo serviria como fundamento para a es_ 

colha do período de aprendizado em processos de reconhecimento padrão que 1 

usam discriminantes estatísticos . 

d) Experimentos relacionados ao trabalho . 

1) Utilizar o algoritmo para monitorar o circuito experimental de água do CEN. 

Este circuito pode simular dois tipos de reator PWR e BWR. Situações anômalas 

podem ser simuladas. Testes de monitoração usando outros parâmetros físicos 1 

tais como : pressão e vazão podem ser realizados. Comparar o desempenho do aj_ 

gorítmo com a instrumentação normal do circuito em questão de tempo de identl 

flcação de situações anômalas . 

2) Programar uma bateria de condições anômalas que possam ser simuladas no clr -

culto de água e estudá-las com o algoritmo, levando-se assim toda a evolução 

das situações. Esses resultados podem ser significativos para uso como refe -

rêncla nas centrais nucleares brasileiras. 

3) Testar o algoritmo em tempo real com sinais de fluxo de neutrons do reator 1 

IEA-R1 . 
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e) Outras áreas que podem ser utilmente investigadas . 

1) No Brasil é interessante a aplicação destas técnicas para monitoração auto-* 

máti ca de outros sistemas tais como : turbinas hidráulicas, turbinas a gaz, 

motores de navio. Portanto sugere-se ura estudo destes sistemas em termos de 

sinais aleatórios para monitoração automática por técnica de reconhecimento 

padrão . 
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APÉNDICE A 

Expressões necessárias para os cálculos das médias e variâncias teóricas das 

distribuições Gaussianas que descrevem os discriminantes D, v £, D y . 

y. - log » log 
P 2(f,) 

» log 

X 2 n , / 2nj 

l2n. / 2n. 

(A.l) 

I V 7 ? Y| (A.2) 

w ( o | V ) (A.3) 

°<D,V> - y 
a. / /r (A. 4) 

de A.1 tem-se ; 

y « log 1 •os ^ 
2 n ; 

( A . 5) 

notando, 

Y l - An (x^ n j / 2n,) (A. 6) 

y 2 » In (x| n z / 2n 2) (A.7) 

por mudança de base chega-se a 

1 
y InTTõ) (A.8) 



123 

a » ( o 2 + o 2 ) 1 / 2 (A.9) 
y " líTTTÕ) «* u y, V 
De acordo com a referência / 3 8 / , a média u w e variância O w de (A.6) e 

7) são dados por funções d i gama e trígama , 
y, Yj 

u » if»(n,) - Hn(n.) e a « 4>l(n.) (A.10) 
yl 1 1 yl 1 

t - i|>(nJ - Mn.) e o - ^ l (nj (A.11) 
v 2 y 2 

Uma aproximaçio assintótica para t|/ e 1 dada em / 3 8 / resulta , 

^(n) - Mn) - - L- - J — + _ J — - —!— + (A. 1 2 ) 
1 2 n 2 120n" 2 5 2 n 6 

1 + J_ + J 1 + J L_ + ... CA. 13) 
n 2 n 2 6 n 3 30n* kln1 30n» 

Para 0y p procedimento é análogo a D | y 

• P (f ) 2 

zi • { , o g (1^1777) } • y 2 

D v - 7 f z¡ (A. 15) 

Pelo teorema do limite central tem-se , 

P ( D V )
 Uz (A. 16) 

a > D V " az / /r~ (A. 17) 
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como p « E(z) - E(y 2) (A. 13) z 

onde E( ) ê a esperança matemática, deduz-se 

M z - E { (y-y y)
2 + 2y U y - V 2 ) 

y 2 - E ( (y-u )
2) + 2u E[y) -„ 2 

M z - a y + p
2
 (AÍ 1 9 ) 

Para 

0 2 - E ((z -M z)
2) - E{(y2 - (o2 + p 2 ) ) 2 > (A.20) 

0\ - E{(y-y y)
2

 + (2py(y-py) - ) } 

Eííy-yy)1* + *Ht y(y-p y)
3 - 2 a 2

y (y-p y)
2 + 

+ [2y y (y + p y) - o 2 ) 2} 

a 2 - V. + % Yr

3 - 1# .+ E f*»p2 (y -p ) 2 - Ap o 2 (y-y ) + & } 
z C y C y y y y v y y-> 

a 2 - V*R + k\i Yi - o* + Au 2 a (A.21) z C y C y y y 

A média e variância, p y e a y , sio obtidas das expressões de D, v, no entanto 



1 2 5 

as expressões para o terceiro (Y^) e quarto (Vj.) momento central de y precisam 

ser derivadas. Por definição, 

tomando 

y, - y} - V y j (A.23) 

^ y2 " y2 " "y ( A , 2 1 , ) 

Assumindo que ŷ  e Independentes, de (A.25) chega-se a, 

Analogamente para o tercei to momento, 

da mesma maneira chega-se a , 

3 - ( r?c- rlc> tím)' (»-2 8 ) 

A referencia /38/ define , Y J Q , Y * ^ e Y 1 ^ em termos da funçSo pollgama, 
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Y ¡ c « ^"(n,) ; Y 2

3

c - <f> " (n2) (A.29) 

^ÍC " * , M ( n i > + 3 t/y, Y"2C - ^ M , ( n 2 ) + 3oy 2 (A.30) 

e da as aproximações asslntõtícas como segue , 

fin) - - J--J L- + J L + _i .... (A.31) 
n 2 n s 2n* 6n 6 6n 8 I0n 1 0 

^ • • i ( n ) « i _ + 3 _ + 2 _ _ J _ + Ji L. + < # i ( A > 3 2 ) 

n 3 n" n 5 n 7 3n* n 1 1 

Passos para o cálculo teórico 

a) Calcular os valores numéricos para yy^, u y 2 , crŷ , ay 2, Y j C , Y 2 C , Y^c e Y ^ 

usando as aproximações, asslntõtícas, equações (A.12), (A.13), (A.29), (A.30) 

b) A seguir calcular y y (A.8), a y (A.9), Y^ (A.28), Y* (A.26) 

c) Calcular u z (A.19), az(A.2l) 

d) Calcular a (D | V) (A.I»), ° ( j (A.17) 

Com estes cálculos tem-se y ^ , , y ^ , o ^ j 
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APÊNDICE B 

Sistema Digital onde está Implantado o algoritmo PSDREC 

0 sistema digital usado está configurado para a aquisição e processamento de 

dados de um clrculador de hélio do CEN, sua utilízaçio para a implantação do pro -

grama PSDREC deve-se ao fato de que este sistema possui as características físicas 

necessárias para suportar o programa e realizar a tarefa real a que se propõe o a_l_ 

gorítmo, Isto ê, monitoração em tempo real de sistemas dinâmicos . 

Este sistema ê composto de um computador PDP-11/^5 da Digital Equipment 

Corporation (DEC) com 32 KW 1de memória física, tipo ferrite, e a palavra com 16 

bits. Esta memória pode ser expandida até um máximo de 128 KW. 0 sistema ê comple­

tado com as seguintes unidades periféricas & : 

a) Unidade de disco magnético, tipo RK05, com capacidade de 1,25 M W 2 . 1 

b) Unidade de fita magnética, tipo TU-10, de 9 trilhas e 800 BPI . 

c) Unidade de leitura/perfuração de fita de papel, tipo PCll de alta velocidade, 

300 caract/seg na leitura, 50 caract/seg na perfuração . 

d) Terminal impressor, tipo LA30s, velocidade de 300 baunds . 

e) Conversor analógico/digital (A/D), tipo ADF11, com 192 canais, mui tipiexado 1 

eletronicamente, número digitado em 12 bits, ganho variável com valores 1,2 , 

*»,8, tensão de entrada unipolar máxima de 10v, disparo no modo interno ou ex­

terno. Frequência máxima de amostragem no modo canal simples de ]k0 KHz em dl£ 

paro no modo Interno e 15 KHz em disparo externo . 

f) Terminal de vídeo, tipo VT05B,velocidade de 2^00 baunds . 

0 Sistema operacional 

0 sistema operacional usado ê o RSX11M da Digital com característIcas próprias 

para aplicações em análise de processos em tempo real. Projetado exclusivamente pa­

ra a série PDP-11 da DEC, este sistema operacional ocupa 10 kw de memória. Portanto 

a memoria real para o programa é de 22 kw. A acomodação do algoritmo nesta memória' 

foi realizado em estrutura "overlay" e seu maior segmento ocupa 20,2 kw de memória. 

Maiores detalhes sobre a estrutura "overlay" e considerações de implantação do alg£ 

rítmo são possíveis na referência /2/ . 

* Todas da DEC . 
1 'Kilowords' 

2 'Megawords* 
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APÊNDICE C 

Identificaçio do equipamento eletrônico utilizados Fig. 6.1. 

1) Gravador frequência modulada e gravaçio direta : 2 canais FM e 2 canais GD, 

velocidades típicas usadas, 1 7/8, 3 3/4, 7 1/2, polegadas por segundo. Ideni 

tificaçlo : 

Marca : HEWLETT PACKARD 

Modelo : 3960 INSTRUHENTATION RECORDER 

2) Fonte de tensão DC. valor de tensão usada aproximadamente 5 V . Identificação : 

Marca : HEWLETT PACKARD 

Modelo : 62IA POWER SUPPLY 

3) Filtro anti-aliasing, valores usados de frequência de corte Hz e KHz, taxa de 

decaimento 48 dB/oitava. Identificação : 

Marca : HOCKLAND 

Modelo : SYSTEM 816 

k) Disparador externo do conversor A/D, valor usado, onda quadrada de nível supe_ 

ríor aproximadamente 2,1 V e nível inferior aproximadamente 0,7 V. Identifica 

ção : 

Marca : TEKTRONIX 

Modelo : FG501 

5) Conversor A/D, valor usado, ganho 1 (tensão máxima de entrada unipolar de 10 

V) disparo no modo Interno e externo. Identificação : 

Marca : DIGITAL EQUIPMENT CORPORATION 

Modelo : ADFll 

6) Computador digital. Identificação : 

Marca : DIGITAL EQUIPMENT CORPORATION 

Modelo : PDP-11 /kS 



Equipamento Auxiliar 

7) FrequèncTmetro digital. Identifica 

Marca : HEWLETT PACKARD 

Modelo : MEASURING SYSTEM 5300 A 

UNIVERSAL COUNTFR 5300A 

8) Oscllocópio. Identificação : 

Marca : HEWLETT PACKARD 

Modelo : lAlA 



130! 

APÊNDICE D 

Execução típica do programa P5DREC 

D.I. Dialogo inicial entre o operador e o algorîtmo, respostas típicas 

PSD STfiTI S T I C fi l. R E C 0 Ü NI T 10 N S Y STEM 

1 MEW RUN? Y 
2 TITLE? PSD 
3 LOG <2> N? 10 
4 S RM PL IN G RfiTE? 2. 557 
5 HANN WINDOW? Y 
6 RNFILYZE ENTIRE FREQ RfîNGE? Y 
7 DETECTION INTERVAL? 20 
8 BLOCKS IN TREND PSD? 40 
9 TREND INTERVAL? SO 
10 BLOCKS IN LEARNING PERIOD? 288 
11 BLOCKS IN BASE PSD? SO 
12 TIPO DE ANAL. P.-'O QUAL SE QUER GRAFICO 1 
13 GRAFICO DE PATIO ? Y 
14 GRAFICO DOS DOIS PSDS ? Y 
15 ESCALA VERTICAL LOG ? Y 
16 ESCALA HORIZONTAL LOG ? N 

Possíveis respostas entre o operador e o algoritmo . 

(1) Y ou N; Caso a resposta seja N devenexlstir dois arquivos de dados onde o 

programa irá obter as Informações necessárias para sua execução, estes arqul^ 

vos devem ter sido gerados em uma execução passada e que agora se quer conU, 

nuar. Se a resposta for Y uma sequência de perguntas será feita . 

(2) Um nome qualquer com ate 29 caracteres alfa numéricos,serve para identificar 

arquivos abertos durante a execução do programa . 

(3) Um número inteiro de j* a JJ), Indica o número de pontos amostrados do sinal 1 

analógico, é o tamanho do bloco de dados a ser usado para a FFT . 

(k) Frequência de amostragem usada, em KHz. No modo disparo externo, frequência 

máxima de 15 KHz. No modo disparo interno frequência máxima de lAO KHz. 

Obs: estes valores são os usados pelo sistema do IPEN, outros sistemas pode­

rão ter outros valores . 



13T 

(5) Y ou N. Se a resposta for Y será usada a Janela de tempo Hannlng, caso seja 

N não será usada a janela Hannlng . 

(6) Y ou N. Se a resposta for Y será analisada toda a faixa possível. Se a res­

posta for N, haverá uma sequência de perguntas, para definição dos interva­

los de análise, ê possível a análise de até J_0 intervalos distintos . 

(7) Um número inteiro. Este ê o n^ da estatística, define a quantidade de blo­

cos que entrará na média do espectro DEPZ . 

(8) Um número Inteiro. Este é o n ? da estatística, define a quantidade de blocos 

que entrará na média do espectro DEPT . 

(9) Um número inteiro. Este é o n^ do diagrama da Flg. 5.1, é o número de blocos 

que será analisado antes que se teste um novo espectro tendência DEPT contra 

o antigo espectro tendência DEPT*. Portanto é o intervalo para troca do antj_ 

go espectro pelo novo espectro tendência . 

(10) Um número inteiro. Este ê o n^ do diagrama da Fig. 5.1, é o número de blocos 

que define o período de aprendizado . 

(11) Um número inteiro. Este ê o n^ do diagrama da Fig. 5.1, é o número de blocos 

que entrará na média do espectro DEPB . 

(12) Um número 1, 2 ou 3- São informações para gráficos. Se 1,serão criados arquj_ 

vos (gráficos) de espectros anômalos para os três tipos possíveis de compara 

ções, Z, T e B. Se 2 serio criados arquivos (gráficos) de espectros anômalos 

para os dois tipos de comparações, T e B. Se 3 serio criados arquivos (gráfi^ 

cos) de espectros anômalos para a comparação tipo B . 

(13) Y ou N. Se Y,serio criados arquivos (gráficos) da razão dos espectros, para' 

o(s) tipo(s) de comparação desejados. Se N, não se quer tal gráfico . 

(\h) Y ou N. Se Y, serio criados arquivos (gráficos) dos dois espectros que entram 

na comparação considerada. Se N, não se quer tais gráficos . 

(15) Y ou N, Se Y,a escala vertical dos gráficos será logarítmica. Se N, a escala 

vertical será linear . 
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(16) Y ou N. Se Y, a escala horizontal dos gráficos será logarítmica. Se N, a 

escala horizontal sera linear . 

D.2. Apôs estas respostas o programa calcula os limites teóricos de aceitação e 

sumariza os valores calculados . 

s u nrift R v o F D I S C R J n i N R N T B O U N D I N G V R L U E S 

17 DF 255 . ,' 
18 L O N G E S T P E R M I S S I B L E R U N 

* * * D £ T E C T I 0 N / T R E N D + * * 

19 M I N FIND rin:•: R A T I O O F I N T E G R A L P O W E R = < 9. S'410 1. 0623 ) 
2 0 < 0. 8850 1. 1280) 
21 MIN AND MAX R A T I O O F P S D E S T I M A T E S - 0. 2127 -• 7250 ) 
2 2 O. 2710E -01 0. 1527E 02) 
2 3 HERN FIND STL . D E V I A T I O N O F L O G R R T I O S = < -0. 5497E -02 0. 1202E 0 0 ) 

2 4 *** TREND,-'TREND *** 

M I N A N D rin:,' R A T I O O F I N T E G R A L P O W E R - 0. 9517 1. 0508 ) 
0. 9057 1. 1041) 

M I N RND Hh.; R A T I O O F P S D E S T I M A T E S « 0. 2164 1610) 
0. 846IE -01 0. 1182E 02) 

M E A N A N D STC . D E V I A T I O N OF L O G R A T I O S = i; 0. 000QE 90 0. 9772E-01) 

2 5 D I S C S IN TT : i 
2 6 B E G I N P R G O E S S I N G ? 

(17) Graus de Liberdade . 

(18) Limites de aceitaçio para o discriminante D

V j | | » o primeiro número ê o ní­

vel de alerta calculado e o segundo número ê o nível de alarme . 

Comparações do tipo Z . 

(19) São os limites de alerta para o discriminante Dj. 0 primeiro número ê o 1J_ 

mite Inferior do nível de alerta. 0 segundo número ê o limite superior do 

nível de alerta . 

(20) São os limites de alarme para o discriminante Dj. 0 primeiro número é o 1J_ 

mite inferior do nível de alarme. 0 segundo número é o limite superior do 

nível de alarme . 
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(21) Sio os limites de alerta para os discriminantes D|| e D||j respectivamen­

te. 0 primeiro número é o nível de alerta para o discriminante D|| e o se 

gundo ê o nível de alerta para o discriminante 0, f, . 

(22) São os limites de alarme para os discriminantes D (^ e D ¡ § | respectivamen­

te. 0 primeiro número é o nivel de alarme para o discriminante e o se 

gundo ê o nível de alarme para o discriminante D... 

(23) Os números aqui apresentados são : o primeiro número ê a média das razões 

logarítmicas, o segundo número e o desvio padrão das razões logarítmicas. 

(2k) Todos os valores abaixo tem a mesma Interpretação dos ítens (19) a (23) 

respectivamente, com a ressalva de que são válidos para as comparações en 

tre os espectros tendência . 

(25) Y ou N. Se Y os valores dos discriminantes serão apresentados no terminal 

impressor. Se N os valores dos discriminantes serão apresentados no termj[ 

nal de vídeo . 

(26) Qualquer caractere. Inicia o período de aprendizado, ou continua uma exe­

cução anterior . 
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D.3. Valores amostrados para os discriminantes, saída típica 

1 P S D Z / P S D T * DISC <IB = 68.) 
2 3 4 5 6 7 8 9 

6. 936 9. 421. 2. .164 <BQ -8. 884 ~1. 596 -1. 569 11. QQ2 

784. 980 881. 466 -8 01588 0. 81332 119 116 ±2 
P S D Z / P S D T * DISC <IB * 88. ) 

8. 957 8. 292 2. 2:12 -2. 425 -8. 919 -2. 888 8. 214 11. 888 

1246. 828 916. 425 ~&. 82282 8. 8 1 2 2 3 186 121 18 
P S D Z / P S D T * DISC <IB - 188. ) 

10 

8. 952 8. 228 2. 512 -2. 314 4. 582 -2. 745 -1. 192 9. 888 

886. 468 982. 929 --8. 82667 8. 8284-5 112 119 8 

P S D Z / P S D T * DISC <IB = 128. ) 

8. 931 8. 226 2. 218 -2. 821 5. 224 -1. 683 -1. 442 9. 888 

484. 422 187. 288 -8. 8207:1 8. 82129 113 117 3 
* * # 5 * * 

11 PSDT/PSDT * D ISC < IB - 120. > 

8, 972 8. 578 1. 951. -2. 281 -2. 812 -2. 568 -8. 188 9. 888 

<: ' - - i . 881. 466 ~0. 8 1 4 8 3 8. 88784 112 127 
12 P S D T / P S D B * DISC <IB - 128. ) 

8. 972 8. 578 1. 951 -2. 281 -2. 81.2 ~2. 568 -8. 138 9. 888 

872. 975 38:1. 466 --8. 814-83 8 88784 113 127 8 

(1) Identifica o tipo de comparação que está sendo feita, no caso comparação do 

tipo Z. 0 valor entre parêntesis indica quantos blocos Jâ foram analisados. 

(2) Valor obtido para o discriminante D ( . 

(3) São dados dois valores referente ao discriminante D ( ( : 0,421, que ê o valor 

da razão log na frequência de 784,080 Hz . 

(4) São dados dois valores referente ao discriminante D f J | : 2,104 valor calcuU 

do do discriminante, 881,466 Hz e a frequência em que se ocorreu este valor. 

(5) São dados dois valores referentes ao discriminante D | V : -1,380 valor norma­

lizado e o valor real -0,1588 . 
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(6) São dados dois valores referente ao discriminante Dy : -0,88'» valor normalj^ 

zado, e o valor real calculado 0 , 0 1 3 3 2 . 

(7) São dados dois valores referente ao discriminante D^j : - 1 , 5 0 6 valor norma 

lizado, obtido para o valor real 1 1 9 • 

(8) São dados dois valores referente ao discriminante D^jj : - 1 , 5 6 9 valor norma 

11zado, obtido para o valor real 116 . 

(9) Saõ dados dois valores referente ao discriminante "V||| *• 1 1 ,000 valor no£ 

malizado, obtido para o valor real 10 . 

( 1 0 ) A indicação (***5**) indica que este discriminante excedeu o nível de aJe£ 

ta . 

(11) Identifica o tipo de comparação que está sendo feita no caso comparação do 

tipo T, para troca dos espectros tendência . 

(12) Identifica o tipo de comparação que está sendo feita no caso comparação ' 

do tipo B. Após estas comparações se ocorreu normalidade nos sinais o pro 

grama atualiza a estatística e troca os espectros tendência, se estamos no 

período de monitoração . 
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D.*». Finalizado o período de aprendizado o programa atualiza a estatística teôrj_ 

ca com a estatística aprendida . 

:-f 4::t. E N D 0F : L E R F INING P E R I O D * + + 
P S D 2 S - H U G - S 8 1 6 : 4 2 

+ * * U f:' D R T E D D I S C RI M IN fl N T F' fl R flit E T E R S * * * 

* + * D E T E C T I O N P S D *** 
1 -++SLR ** 
2 P R E V I O U S "I E S T M E A N » --©. 5 4 9 6 5 E - 0 2 
3 T H E 0 R E T I Ü R L S T R N D R R D [>E V1 FlTIGN := 8. 1.2919E 0 8 
4 C A L C U L A T E D M E R N = --8. 1 0 8 7 5 E - - 8 1 
5 C R L C U L R T E D ' S T R N D R R D D E V I A T I O N ~ 8. 1.2628E 8 8 
6 01. D DI S C RI n IN R N T C RI T E R I 0 N » 8. 4 8 8 8 8 E 8 1 8 . 1 8 8 8 8 E 8 í 
7 N E W DI S C R I n I N Pi H T C RI T E R 1 0 N = 8. 4 2 8 6 1 E 8 1 8. 1 8 5 1 5 E 8 í 

8 * * S S L R 
P R E V I O U S T E S T MEAN = 0. 1 4 4 7 5 E - 8 1 
T H E O R E T I C A L S T A N D A R D D E V I A T I O N « @. 2 0 S 1 8 E - 8 1 
C R L C U L R T E D M E A N - 8. 1 6 8 9 8 E - - 8 1 
C R L C U L R T E D S T R N D R R D D E V I A T I O N * 8. 2 3 S 6 3 E - 8 1 
O L D D I S C R I M I N R N T C R I T E R I O N = O. 4 5 8 8 8 E 8 1 8. 1 8 8 8 8 E Qi 
N E W D I S C R I M I N R N T C R I T E R I O N * 8. 5 1 5 8 3 E 8 1 8. 1 1 4 6 3 E ©2 

O U T R O S L I M I T E S D E A C E I T A G R O : 
9 D I S C DI = -0. 8 9 9 1 2 8. 8 9 7 8 1 

10 - 0 . 8 4 9 3 8 8. 8 4 9 8 6 
11 D I S C D I I - - 1 . 6 4 2 0 1 - 0 . 7 0 1 1 8 

12 D I S C D i l i - 1 . 2 5 8 7 1 0 . 6 0 6 2 3 

(1) Estes valores são para o discriminante . 

(2) Média usada até agora para o discriminante . 

(3) Desvio padrão usado até agora para o discriminante D | V . 

(k) Média calculada dos dados e que substituirá a anterior . 

(5) Desvio padrão calculado dos dados e que substituirá a anterior 

(6) Critério de aceitação usado até agora, o primeiro ê o nível de alerta e o 

segundo ê o nível de alarme . 
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(7) Novo critério de aceitação a ser usado, atualizado com base nos dados. 0 

primeiro número ë o novo nível de alerta e o segundo é o novo nível de ' 

alarme . 

(8) Estes valores sio para o discriminante e tem a mesma interpretação ' 

dos ítens (2) a (7) respectivamente, dados anteriormente . 

(9) São os novos limites de alerta para o discriminante Dj. 0 primeiro núme­

ro ê o limite inferior e o segundo número e o limite superior . 

(10) São os novos limites de alarme para o discriminante D (. 0 primeiro núme­

ro Inferior e o segundo número ê o limite superior . 

(11) São os novos limites para o discriminante D ^ . 0 primeiro número ê o n_T 

vel de alerta, o segundo número ê o nível de alarme . 

(12) São os novos limites para o discriminante D j. 0 primeiro número é o ní 

vel de alerta e o segundo número ê o nível de alarme . 
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APÊNDICE E 

As referências aqui compiladas objetivam ajudar um possível Interessado em 1 

reconhecimento padrão com uma literatura básica. 0 primeiro livro abrange amplamein 

te a teoria fundamental, e os outros três apresentam aplicações Interessantes que 

ajudam a entender os conceitos da teoria envolvida . 

Trabalhos no âmbito de reconhecimento padrão estão dispersos por vários pe­

riódicos. Na área nuclear as publicações afins trazem multo poucos artigos pertlnen^ 

tes. Em outras áreas, publicações do IEEE tem trazido frequentemente trabalhos rel£ 

clonados . 

1 . TOU, J.T. and GONZALEZ, R.C. Pattern recognition principles. Reading, 

Mas, Addlson-Wesley, 197^ . 

2 . FU, K.S., editor Pattern recognition and machine learning ; proceedings of 

the Japan U.S. seminar on held at Nagoya, August 1 8 - 2 0 , 1970 Plenun, 

1971 . 

3- Use of computers In analysis of experimental data and the control of nuclear 

facilities : proceedings of a symposium held at Argonne National 

Laboratory, Illinois, May * « - 6 , 1966 U.S. Atomic Energy Comlsslon, 1 9 6 7 . 

k. BECKER, P.W. Recognition of patterns using the frequencies of occurrence 

of binary words Wlen,, New York, SprInger-Verlag, 1978 . 
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APÊNDICE F 

As referências aqui compiladas abrangem amplamente a técnica de analise de 

ruído em reatores nucleares, podendo servir como bibliografia fundamental para 1 

qualquer pessoa que queira se introduzir neste campo . 

I) Noise analysis in nuclear systems : proceedings cf a simposium held at 

University of Florida, Gainesville, November fr-6, 1963 (TID 7679) • 

1>5> Specialist meeting on reactor noise I (SMORN-l) ; From critical assemblies 

to power reactor Roma, 197*+ • 

v - 3) Neutron noise, waves, and pulse propagation : proceedings of a simposium 

held at University of Florida, Gainesville, February 1 4 - 1 6 , 1966 

(COHF-660206) . 

- *f) Specialist meeting on reactor noise II (SHORN-tl) : Reactor Noise, 

Patlimburg, Tenn., September 1 9 - 2 3 , 1977 . 

* ;>*!>) Vibration In nuclear plant : proceedings of the International conference 

organised by the British Nuclear Energy Society in association with the 

United Kingdon Atomic Energy Authority Windscale at Keswlch, UK, May 

g - 1 2 , 1978 London, British Nuclear Energy Society, 1979 . 
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