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Resumo:

VALDMAN, Andrea. Sistema de automagao para monitoramento online de gases residuais e
diagnostico de uma caldeira operada com misturas diesel/biodiesel. Orientador: Mauricio Bezerra
de Souza Junior. Rio de Janeiro: EQ/UFRJ, 2010. Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia de

Processos Quimicos e Bioquimicos).

A dificuldade em gerenciar desvios operacionais em processos industriais € a principal
causa para perdas de produtividade e alteragdes indesejadas nas caracteristicas do produto final,
exigindo a obtencdo do maior nimero de informagdes possivel do processo, atualizadas no menor
intervalo de tempo disponivel. A condugao operacional dessas plantas exige ainda flexibilidade, ao
adequar processos e matérias-primas conforme a rentabilidade, o valor socio-ambiental agregado,
ou a disponibilidade dos mesmos. Considerando os aspectos ambientais € governamentais, aliado as
vantagens competitivas naturais do agronegdcio brasileiro, as caldeiras industriais tendem a
ampliar a utilizacdo do biodiesel como combustivel liquido alternativo. O presente trabalho
desenvolveu e implementou um analisador virtual online de baixo custo e facil instalagdo, em
conformidade com os sistemas industriais de automacgao e controle atualmente disponiveis, para
predi¢cao da composi¢ao dos gases residuais da queima, em uma caldeira operada com misturas de
oleo diesel/biodiesel e diferentes relagdes ar/combustivel, em funcio das varidveis de processo
(temperatura, vazao e pressao), auxiliando no monitoramento de poluentes e permitindo uma
operagdo mais consistente, produtiva e ambientalmente. As corridas experimentais foram conduzidas
em uma caldeira semi-industrial. Os dados das variaveis de processo, usando instrumentagao
fieldbus, e das analises de composi¢ao, providas por um analisador comercial, foram empregados
no desenvolvimento de um modelo de inferéncia baseado em redes neuronais. Para tanto, elaborou-se
uma metodologia detalhada para cada etapa de projeto do modelo, incluindo coleta e tratamento
de dados, defini¢dao da topologia e treinamento da rede, implementagdo no sistema SCADA
disponivel, validag¢do online e manutencdo. Os resultados obtidos foram compativeis com o
analisador comercial de referéncia, o intervalo de tempo para atualizagao das analises foi seis vezes
menor e a etapa de manutenc¢ao foi executada em um intervalo de tempo considerado irrisorio
em comparacdo ao procedimento de manutengao do analisador comercial. Em fung¢do da relevancia
das possiveis falhas operacionais e das caracteristicas funcionais dos atuais sistemas de automagao,
foi também proposta uma ferramenta de detecgdo e diagnostico operacional da caldeira, ampliando

a abordagem experimental nesta drea de conhecimento.
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Abstract:

VALDMAN, Andrea. An automation solution for online monitoring of exhaust emissions
and diagnostics of a boiler fueled with diesel/biodiesel blends. Supervisor: Mauricio Bezerra de
Souza Junior. Rio de Janeiro: EQ/UFRIJ, 2010. M.Sc. Dissertation (Graduate Program on

Technology of Chemical and Biochemical Processes).

In industrial processes the difficulties on dealing with operational disturbances are considered
the main cause for productivity losses and significant changes on final product specifications.
One of the main concerns to help operators keep the process under control is to obtain a large
amount of process information in the shortest possible time interval. The worldwide globalization
context implies that industrial process plants must have great flexibility to adapt their production
line in order to obtain products within specifications, according to profitability targets, social and
environment added value or even raw material availability. Due to environmental and government
policies, allied to the inherent competitive advantages of Brazilian agribusiness, the use of
biodiesel as an alternative liquid fuel for industrial boilers is gradually being amplified. The aim
of this work was to develop and implement an online, low-cost, easy-to-use, neural network
based soft sensor, compatible with the present industrial automation and control systems. The
sensor was designed to predict exhaust emission levels of a diesel boiler fueled with diesel/biodiesel
blends at different air ratios, using temperature, flow rates and pressure as inputs variables. With
that purpose, experiments were conducted in a random order, using different diesel and biodiesel
blends as fuels in an oil boiler. The online experimental data consisted of process variables, obtained
using fieldbus instrumentation, and exhaust pollutant levels, obtained using conventional analytical
equipment. A detailed methodology was established for each phase of the study, including data
collection and treatment, topology and neural training comparative studies, development of a
SCADA system application, online validation and maintenance. Experimental online tests
confirmed the compatibility between the exhaust emission level results inferred by the online soft
sensor and those obtained with analytical equipment. Thus, the automation solution can be used
to assist pollutant monitoring, helping to achieve a more consistent operation, regarding production
and environmental profits. Scan acquisition intervals were six times smaller and maintenance
proceedings were optimized, without demanding a great amount of time. Additionally, in order
to assist the boiler operation, a dedicated failure detection and diagnostic system was embodied

within the online soft sensor.
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CAPiTULO 1

Introducao

1.1 Motivacao e Objetivos

A tarefa de monitoramento e controle de processos quimicos e bioquimicos ¢ um dos
maiores desafios da industria moderna. A monitoracao online das variaveis de processo permite
acompanhar em tempo real o comportamento da linha de producao, além de auxiliar as decisdes
de interferéncias diretas na condu¢@o operacional da planta industrial para corrigir o desvio de
uma variavel em relagdo ao valor desejado. Estes desvios sdo as principais causas para perdas
de produtividade, aumento de gastos e altera¢des indesejadas nas caracteristicas do produto
final obtido.

A aplicacdo da area de conhecimento denominada de controle de processos no setor
industrial ¢ permeada pela utilizagdo de equipamentos e conceitos definidos por outra area de
conhecimento: automagdo industrial. A area de automacdo industrial engloba um nimero
bastante extenso de atividades funcionais. O fluxo de informagao percorre algumas etapas em
paralelo e outras em série, além de apresentar uma hierarquia bem definida, com atividades
prioritarias para a manuten¢do do funcionamento seguro e otimizado da planta. A Figura 1.1
apresenta um fluxograma simplificado, das etapas funcionais bésicas, envolvidas na area de

automacao de processos industriais e sua hierarquia, a serem abordadas na presente dissertagao.
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A

Figura 1.1. Fluxograma das etapas funcionais basicas em automagao industrial

Conforme pode ser observado, o processo ¢ o elemento de referéncia, apresentando
fendomenos fisicos, quimicos, fisico-quimicos ou bioquimicos de transformacdes de massa e
energia e fendmenos mecanicos dos equipamentos construidos para comporta-lo. Em principio,
o processo disponibiliza todas as suas informagdes inerentes para serem analisadas e manipuladas
por uma instancia hierarquicamente superior.

A primeira instancia de andlise ¢ denominada de instrumentacdo de processos. Nesta
instancia, encontram-se inicialmente os sensores para medi¢ao das varidveis de processo desejadas
€ 0s transmissores para converter essas varidveis em valores numericamente manipulaveis. Apos
a conversdo, os controladores analisam estes valores, calculando os desvios correspondentes
em relagdo a valores de referéncia, e, em funcao da logica de controle previamente definida pela
equipe de engenharia para aquela variavel, quantificam a manipulacdo necesséria ao processo
para manter a operagao o mais proximo possivel do desejado. O valor enviado para a variavel
de saida da malha de controle correspondente ¢ submetido a um atuador, permitindo a real
interferéncia no elemento de referéncia de todo o circuito: o processo. Esse percurso ciclico ocorre
continuamente, independente das demais instancias.

A instancia de analise apresentada hierarquicamente acima ¢ chamada de supervisdo e
monitoracdo de processos. Essa etapa ¢ responsavel pelo acompanhamento do ciclo descrito
anteriormente permitindo aos operadores da planta industrial a identificacao e quantificagdo dos
fendmenos do processo em tempo real, além de possibilitar interferéncias ocasionais quando
necessario. Uma equipe de operadores ¢ responsavel pela monitoragdo continuada nessa instancia,
pois muitas vezes as 16gicas de controle definidas no controlador para compensar distarbios ou
perturbagdes no processo necessitam de simplificacdes fenomenolodgicas para serem viabilizadas

operacionalmente.
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Observa-se que, em principio, todos os dispositivos utilizados na etapa de instrumentagao
funcionam como lentes de aumento, permitindo a visualiza¢do do processo em andamento na
planta industrial. Sem eles, nenhuma das instancias de maior hierarquia poderia exercer suas
fungdes. No entanto, analisando esses dispositivos apenas como propagadores de informagao
baseados em conversdes fenomenoldgicas, uma falha sua nio identificada pode transforma-
los em um caleidoscopio, onde nem tudo o que se vé corresponde a realidade.

A implementacdo industrial de estratégias de controle utilizando os dispositivos comer-
cialmente disponiveis no setor de automacao industrial exige a consideragdo de simplificagdes

fenomenologicas. Portanto, as principais dificuldades encontradas para estas implementagdes sdo:

« A varidvel de medida mais critica a um determinado processo pode ndo ser mensuravel
pelos sensores industriais comercialmente existentes, sendo substituida por outra variavel,

cujo comportamento possui uma correlagdo considerada apenas satisfatdria com a primeira;

« Estratégias de controle definidas na teoria para suprir determinadas situacdes operacionais
podem exigir manipulagdes numéricas de complexidade acima daquela suportada pelos

controladores industriais;

« A confiabilidade nos valores das variaveis de medida disponibilizados pela instrumentagao

¢ essencial para a precisdo da interferéncia corretiva no processo;

A dificuldade em identificar e diagnosticar em tempo habil, de forma precisa e quantificada,

a causa de uma falha ocorrida no processo pode gerar desvios acumulativos ao longo de todas

as etapas do processo, causando prejuizos econdmicos € sociais.

Estas dificuldades foram as principais motivadoras para o surgimento das demais instancias
da area de automagao industrial. O avango na area de conhecimento de controle avangado, através
do estudo de novas técnicas de controle de processos baseadas em métodos numéricos mais
complexos, exigiu o desenvolvimento de sistemas robustos capazes de trocar informagdes com a
instrumentagdo, usando ou nao, a etapa de supervisao e monitoramento como etapa intermediaria.

Observa-se ainda que todas as instancias do setor de automac¢do industrial dependem
intrinsecamente das informacgdes fornecidas pelos medidores e transmissores. Através deles,
os desvios ocorridos no processo podem ser percebidos e propagados as instidncias seguintes
para tomada de decisdo corretiva. No entanto, a complexidade do processo industrial e a dificuldade
em medir algumas variaveis de processo consideradas mais sensiveis aos desvios implicam
muitas vezes na necessidade da andlise simultanea, comparativa e sistematica das variaveis de

processo disponiveis para identificar, diagnosticar e corrigir as falhas operacionais.

TPQB — Escola de Quimica/UFRJ Valdman, A.



Capitulo 1. Introdugéo 4

Varios autores (HIMMELBLAU, 1978; ISERMANN, 2006; FORTUNA et al, 2007)
observam que essas corregdes tém por objetivo a predigao/prevencao de disturbios significativos
ao processo, mantendo a qualidade do produto e otimizando da cadeia de produgao, aumentando
a eficiéncia do mesmo. Em 2007, a dificuldade em gerenciar situacdes anormais de operagao
causou um prejuizo estimado de 20 bilhdes de ddlares a industria petroquimica americana
(JAMSA-JOUNELA, 2007). Portanto, a area de conhecimento de diagnostico de falhas ¢ considerada
o proximo desafio na implementac@o de sistemas de controle de processos.

A aplicacdo de métodos de diagnostico de falhas, baseados em diferentes principios, a
processos quimicos industriais vem sendo cada vez mais objeto de estudos académicos sistematicos.
Atualmente, os estudos nesta area podem ser separados em duas categorias principais: as
ferramentas baseadas no modelo do processo ou baseadas nos dados historicos de processo
(VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a; VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY;
KAVURLI, 2003; VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003b). Esta ultima categoria acompanha
os valores disponibilizados pela instrumentagdo através de métodos matematicos baseados em
modelos heuristicos, para obter um diagnostico apenas qualitativo, ou algoritmos de redes neuronais
e métodos estatisticos multivaridvel para determinacdo quantitativa (JAMSA-JOUNELA, 2007).

Oggunaike (1996) apresenta em seu artigo uma breve discussao filosofica sobre a
importancia do desenvolvimento efetivo de paradigmas e ferramentas aplicadas ao diagnostico
e monitoramento automatico dos processos industriais, permitindo uma avaliacdo continua do
processo como um todo e do desempenho dos sistemas de controle. Segundo Oggunaike (1996),
a deteccdo antecipada de falhas de sensores, atuadores e do processo em si, aliada a um sistema
eficaz capaz de promover agdes corretivas rapidas e eficientes, ¢ inevitavel para adequar-se as
demandas cada vez mais rigidas de regulacdo da seguranca e das condigdes ambientais, sem
prejudicar a viabilidade econdmica do processo. No entanto, considerando a dificuldade
historica de aproximacdo entre os profissionais académicos, especializados nos conceitos
teoricos, e os profissionais da industria, especializados nos conceitos praticos, o principal paradigma
para desenvolver solu¢des duradouras e eficazes estd baseado na colaboragdo sinérgica entre
teoria e pratica, entre academia e industria.

Efetivamente, uma das maiores dificuldades de implementacdo destas técnicas encontra-se
na aplicagao de uma interface entre os métodos matematicos desenvolvidos, normalmente bastante
complexos para serem implementados nos equipamentos de instrumentagdo, € 0s sensores,
transmissores e atuadores disponiveis comercialmente em ambiente industrial. A caracteristica

comportamental destas varidveis, monitoradas online com o processo, em tempo real, sujeitas a
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ruidos e oscilagdes, determina que a identificagdo de falhas seja acompanhada em niveis de
hierarquia, de acordo com a prioridade da falha e confiabilidade da informagao.

Dentro desse contexto, segundo estudos setoriais do inicio da década de 90, Teixeira
(1992) ja identificava o setor petroquimico como um dos maiores consumidores do mercado de
automacao industrial. Atualmente, considerando a demanda crescente por combustiveis liquidos
no setor industrial projetada para o ano de 2030 pelo governo brasileiro (MME, 2007b) e a limitagao
das reservas mundiais de petroleo (RATHMANN et al, 2005), o prego desta matéria-prima tende
a atingir patameres muito elevados, mesmo antes de seu esgotamento, tornando seus derivados
cada vez menos vidveis economicamente.

Considerando ainda o atual contexto mundial de saturagdo ambiental e a crescente exigéncia
pela reducdo da emissdo de gases poluentes na atmosfera, varios estudos vém sendo promovidos,
inclusive nas industrias petroquimicas, na busca por novas fontes de energia, mais baratas,
renovaveis € menos poluentes. O biodiesel, devido ao valor socio-ambiental agregado, vem
ganhando uma visibilidade cada vez maior no cenario mundial de combustiveis, em particular,
no Brasil, se levarmos em consideragdo as vantagens competitivas naturais do agronegocio brasileiro.

No entanto, a tecnologia empregada na conducdo das linhas de producdo utilizando
esta nova matéria-prima ainda ¢ uma area de conhecimento em estudo. Além disso, para a
garantir a qualidade do produto final e reduzir continuadamente os prejuizos ambientais, as
restri¢des operacionais e os limites maximos de emissao de poluentes atmosféricos estao cada
vez mais restritos. O desenvolvimento da 4rea de conhecimento que engloba o diagnostico de
falhas da instrumentagdo utilizada em controle de processos vem se tornando, portanto, cada
vez mais, essencial para a viabilidade industrial destas novas tecnologias.

Ao analisar os atuais trabalhos académicos que envolvem o estudo da utilizagao de
biodiesel como combustivel alternativo apresentam uma predominancia em maquinas automotivas,
em comparagdo a maquinas térmicas industriais. Neste sentido, o presente trabalho buscou
desenvolver ferramentas que permitam ampliar o nivel de conhecimento nesta area, incentivando
a utilizacao do biodiesel e misturas de biodiesel/6leo combustivel em caldeiras para produgao
de vapor, contribuindo para reduzir as atuais lacunas tecnologicas.

Tendo em vista a importancia do assunto abordado e o aspecto multidisciplinar de sua
implementagao operacional, o presente trabalho tem por objetivo primordial o desenvolvimento
de um analisador virtual, baseado em redes neuronais, para predicdo da composi¢do de gases
residuais resultantes da combustdo de 6leo diesel metropolitano ou misturas deste com o 6leo
biodiesel de dendé, aplicado a uma planta piloto de uma caldeira semi-industrial, no Laboratério

de Engenharia Quimica (LADEQ) da Escola de Quimica (EQ), na Universidade Federal do
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Rio de Janeiro (UFRJ). Agregado ao sensor sera proposto ainda um sistema preliminar de
diagnosticos de falhas operacionais para a caldeira.

Os dados de processo disponiveis através da instrumentacdo atualmente instalada na
planta foram coletados ao longo de uma série de corridas experimentais envolvendo diferentes
tipos de mistura e diferentes propor¢des ar/combustivel na queima. Inicialmente, o presente
trabalho desenvolvera uma etapa de tratamento de dados, de forma a prepara-los para serem
fornecidos como conhecimento prévio a um modelo genérico de redes neuronais, permitindo o
treinamento e validagdo da mesma, especificando a topologia mais adequada ao objeto de estudo.

Seguindo metodologias citadas na literatura, foram realizadas as principais etapas de
desenvolvimento de um analisador virtual, incluindo a sele¢ao das variaveis de entrada e variaveis
de saida da rede, o treinamento ¢ a determinagao do modelo de melhor desempenho, apos um
estudo dos resultados obtidos para redes preliminares, e a avaliagdo detalhada da etapa de validagdo
da rede neuronal selecionada.

Apos a determinacao da rede neuronal mais adequada como modelo de regressao para
a predicdo da composi¢dao dos gases residuais da caldeira em estudo, foi desenvolvida uma
aplicacdo deste algoritmo no sistema de automagao instalado, adequando as ferramentas primordiais
ja disponiveis na instrumentagdo, permitindo a implementacao do analisador virtual online ao
processo. Em seguida, foi realizada uma série de testes de validagao online, incluindo corridas
experimentais com diferentes tipos de combustivel para comprovar o desempenho do modelo
implementado.

Em fungdo dos resultados obtidos, foi proposto um sistema preliminar de diagnosticos
de falhas operacionais para a caldeira industrial, expandindo a funcionalidade do analisador
virtual desenvolvido e agregando conhecimento as ferramentas disponibilizadas pelo moderno
sistema de instrumentagdo industrial atualmente instalado, além de ampliar as possibilidades

de otimiza¢ao e manutencdo do procedimento operacional da planta industrial.
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1.2 Organizacao

Os capitulos desta dissertacao estao dispostos da seguinte forma:

O capitulo de Revisdo Bibliografica apresenta um breve panorama historico do desen-
volvimento da 4rea de instrumentac@o de processos, assim como da area de diagnostico quantitativo
de falhas. Para melhor compreensdo da dissertacdo, serdo introduzidos os principais conceitos de
redes neuronais, incluindo algumas aplicagdes online para monitorar, controlar e diagnostico de
processos e outras mais especificas sobre monitoramento e controle de combustdo. Considerando
que o presente trabalho utiliza como matriz energética o 6leo biodiesel, alternativa mais favoravel
ao desenvolvimento sustentavel socio-econdmico mundial, sdo apresentadas algumas consideragdes

sobre este combustivel.

O capitulo de Materiais e Métodos apresenta uma breve descri¢cao do funcionamento da
caldeira, uma descri¢ao detalhada da instrumentagao utilizada na planta piloto e uma apresentagao
resumida dos testes experimentais realizados para obten¢ao dos dados de processo a serem
utilizados durante o desenvolvimento do algoritmo. Em seguida, serdo apresentadas as premissas
utilizadas na metodologia de desenvolvimento do analisador virtual online e dos diagnosticos

operacionais propostos.

O primeiro capitulo de Resultados e Discussées apresenta uma analise dos resultados
obtidos para as etapas de tratamentos de dados historicos, avaliagdo comparativa das redes
neuronais preliminares obtidas e avaliagdo comparativa das redes neuronais obtidas apos a redugado
de dimensdo. Apos a escolha da rede de melhor desempenho, ¢ apresentada uma especificacao
detalhada do analisador virtual para predicdo da composicao de gases residuais desenvolvido. O
segundo capitulo de Resultados e Discussoes apresenta uma analise da etapa de implementacao
do analisador virtual no sistema de automacao. Por fim, serdo apresentados os resultados obtidos
durante a validacdo online do analisador desenvolvido, incluindo uma comparagdo entre os dados
calculados utilizando a ferramenta desenvolvida e os dados medidos através de um equipamento
analisador disponivel no mercado, considerando a utilizagdo de diferentes tipos de mistura
como combustivel. Em funcado dos resultados obtidos durante as corridas de validagao online,
sdo apresentados os resultados da etapa de manuteng@o e as propostas de diagndsticos operacionais

desenvolvidas no presente trabalho.

O capitulo de Conclusoes e Sugestoes apresenta as conclusoes finais do trabalho, além

de sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Revisao Bibliografica

2.1 Apresentacao

Inicialmente, este capitulo apresenta informagoes relevantes da area de automagao industrial,
incluindo um breve historico, uma descri¢ao dos principais dispositivos envolvidos em malhas de
controle industrial e a terminologia usualmente aplicada a fluxogramas de processo e instrumen-
tacdo e empregada para descrever as principais fungdes da instrumentagdo em plantas industriais.

Analogamente, sera apresentado, em seguida, um breve historico dos sistemas de detecgao e
diagnostico de falhas, a estrutura de classificagdao dos principais métodos empregados e a terminologia
que vem sendo utilizada para designar metodologias, ocorréncias, eventos e sintomas operacionais
de plantas industriais. Considerando que a presente dissertacdo utiliza conceitos baseados em
redes neuronais no seu desenvolvimento experimental, serdo exibidos um resumo do processamento
matematico envolvido e o principal método utilizado no treinamento dos mesmos. As aplica¢des
encontradas na literatura envolvendo de redes neuronais para o monitoramento, controle e
diagnostico online de processos, com enfoque nas aplicagcdes voltadas a combustdo, serdo
apresentadas para contextualizar a dissertacdo no estado da arte.

Finalmente, o capitulo apresenta o biodiesel como um combustivel alternativo, em
substitui¢do total ou parcial, ao 6leo diesel, de origem f6ssil, além de discorrer sobre algumas

consideragdes envolvendo os limites de emissdo de poluentes em caldeiras geradoras de vapor.
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2.2 Automacao de Processos Industriais

Atualmente, a maior parte das linhas de producao industrial ¢ automatizada, sendo os
equipamentos de automagao responsaveis pela interferéncia no processo em resposta a perturbacdes.
Portanto, a confiabilidade e seguranca do sistema como um todo depende do correto funcionamento
de todos os elementos da malha de controle industrial (ISERMAN, 2006).

O acesso ao comportamento de varidveis do tipo temperatura, pressao, vazao, nivel, entre
outras, ao longo do tempo ¢ essencial para aumentar a produtividade e otimizar a conducao
operacional do processo. No entanto, a dinamica caracteristica dos processos quimicos e bioquimicos
evidencia que as variaveis mais importantes para o acompanhamento do processo sdo as
concentragdes de matérias-primas e produtos, atividade enzimdtica ou mesmo concentragdes
intracelulares, varidveis que muitas vezes ndo estdo disponiveis on-/ine (OLSSON; SCHULZE;
NIELSEN, 1998).

Sendo assim, além das especificagdes funcionais da instrumentagao utilizada em uma planta
industrial, o tempo de tomada de decisdo pode ser determinante para o processo gerar lucro ou
prejuizo. Como as agdes de interferéncia no processo, automaticas ou manuais, dependem intrin-
secamente dos valores on-line das varidveis de processo, a confiabilidade torna-se um fator
determinante para a aceitacdo da implementagao de técnicas de controle mais apuradas e robustas.
A evolugao natural ocorrida nas areas de conhecimento de automagao industrial e diagnostico de
falhas, além do desenvolvimento de uma terminologia padronizada para utilizacao de pesquisadores

e usudrios, ¢ descrita em varios artigos encontrados na literatura, evidenciando esta preocupacao.

2.2.1 Evolucao Natural

Entre os fatores determinantes para a evolu¢do natural do estado da arte da automagao
industrial destacam-se: uma crescente demanda no desempenho do processo e na qualidade do
produto, a defini¢do de processos operacionalmente independentes de interferéncias do operador
humano e a substitui¢do das tarefas mondtonas e repetitivas executadas pelo operador por tarefas
mais especializadas (ISERMANN, 2006).

No final do século 19, grandes méaquinas ja utilizavam uma instrumentacdo mecanica de
seguranga que permitia o travamento do seu funcionamento quando o processo ultrapassava
determinados limites operacionais, tornando o equipamento inseguro € o ambiente perigoso. No

entanto, até 1940 a maioria dos processos quimicos era operada manualmente, pois 0s processos
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em si nao eram muito complexos, os requisitos operacionais para a operacao das plantas nao
eram muito restritos € o controle da qualidade final do produto ndo era muito rigido. Sendo assim,
0 processo era capaz de interagir efetivamente com o ambiente através apenas da utilizagao de
um sistema de controle manual (OGUNNAIKE, 1996).

Esta caracteristica operacional exigia um ou mais operadores dedicados a tarefa de
acompanhar o processo, dependendo do ntimero de malhas necessarias, com conhecimento
suficiente para interferir na operag¢do da planta, mantendo-a em funcionamento. A partir de 1935,
para auxiliar no monitoramento do processo, surgem os registradores graficos a base de tinta, onde
0s sinais pneumaticos provenientes dos sensores eram acoplados a penas mecanicas imprimindo as
variagoes de sinal em um papel, permitindo o acompanhamento em tempo real da variavel desejada
e o registro impresso de dados historicos para analise posterior ISERMANN, 2006).

No entanto, no periodo pos-guerras, as demandas modernas implicavam em um aumento da
producdo industrial. Naturalmente, a manuten¢do de uma produ¢do continua maior do que a
praticada até entdo e a maior complexidade dos processos, em decorréncia da interagdo entre
diferentes unidades industriais, exigiram um avango tecnologico no setor de automacao.

Em 1945, os Estados Unidos da América criaram a ISA — Instrument Society of America
(Sociedade Americana de Instrumentacdo), uma organizagdo nacional com o objetivo de trocar
informacodes sobre a area de instrumentacao, além de definir normas técnicas de padronizagdo
(ISA, 2010).

Ogunnaike (1996) ressalta que a popularizagdo das malhas de controle feedback simples
ocorre somente nos anos 50 e, apesar de estudos tedricos e académicos continuados nesta época,
0s avancos na aplicagdo pratica destes estudos em controle de processos eram limitados pelas
caracteristicas fisicas dos equipamentos de campo. Era o inicio da aplicagdo de malhas de controle
automaticas em processos industriais, nos quais o fluxo de informacgdo era feito através de
transmissores pneumaticos e os calculos computacionais eram feitos por dispositivos mecanicos,
tais como molas e foles.

Ao analisar este contexto sob a Otica atual, observa-se que as limitagdes eram Obvias: a
defasagem temporal entre a variavel medida e o recebimento da mesma pelo controlador,
dependendo do circuito pneumatico a ser percorrido entre o campo e o dispositivo de controle; o
controlador sé permitia operacdes matematicas simples e em numero limitado; o desgaste
mecanico dos dispositivos de controle exigia uma manutengdo continuada para ajuste dos
parametros de controle (OGUNNAIKE, 1996).

Na década de 50, surge uma aplicagdo pioneira de um sistema de controle computadorizado

aplicado a uma unidade de polimerizacao catalitica na refinaria da Texaco Port Arthur, desenvolvido
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com o intuito de otimizar a operagao e a producao industrial. Inicialmente, este sistema era
responsavel apenas pela aquisi¢ao de dados de processo, por alguns calculos offline de eficiéncia,
pelo auxilio ao operador no acompanhamento do processo, além de incorporar fungdes de moni-
toramento de alarme através da comparagdo dos valores aquisitados com limites operacionais
(SAMAD; MCLAUGHIN; LU, 2007).

No entanto, somente em torno de 1960 foram introduzidos os controladores analdgicos e
os amplificadores baseados em transistores e, posteriormente, os controladores continuos baseados
em dispositivos acoplados por fios elétricos. Um sinal elétrico ou eletronico ¢ transportado
muito mais rapido do que um sinal pneumatico. No entanto, esta tecnologia trouxe ainda outras
limitagdes: a suscetibilidade destes sinais a ruidos elétricos externos e perda de sinal em linhas
de transmissdo muito grandes (OGUNNAIKE, 1996). Para manter a confiabilidade da informacao,
todos esses equipamentos continuavam utilizando a verificagao de limites como principal método
de diagnostico de falhas.

Em 1968, foram implementados os primeiros controladores ldgicos programaveis,
substituindo os antigos controladores por relés eletromecanicos, facilitando o desenvolvimento
de sistemas de seguranga robustos. O desenvolvimento destes equipamentos foi uma resposta
tecnologica as necessidades de sistemas de controle on-off e controle sequenciado, baseando-se
principalmente em varidveis de estado (RAMEBACK, 2003). Em paralelo, foram desenvolvidos
os controladores single-loop e multi-loop, dedicados exclusivamente as malhas de controle continuo.
Um pouco mais tarde, computadores de grande porte, mais flexiveis e versateis do que os
controladores industriais analodgicos disponiveis até entdo, comegaram a ser implementados
para suprir as necessidades dos sistemas de controle continuo, centralizando as tarefas de controle
(RAMEBACK, 2003).

A partir do final dos anos 70, o desenvolvimento progressivo de sistemas computacionais
e micro-processados simples e baratos abriu um vasto campo de possibilidades para a execugdo das
tarefas de aquisi¢ao, monitoragdo e controle de variaveis de processos industriais. A interface
dos sistemas de automagdo disponibilizada pelos computadores era ainda bastante primitiva,
em funcdo das limitacdes de memoria e espago de armazenamento disponivel (NIMMO, 1999).
Essa interface permitia ao operador fazer apenas pequenas interferéncias, tais como a alteracao
do setpoint de uma malha de controle PID implementada em um controlador single-loop ou
multi-loop.

A partir dos anos 80, o computador digital se popularizou, agregando fungdes de troca
de informagdo em rede, integrando muitas das fungdes que eram antes dispersas pelos varios

elementos de um sistema de automagao (SAMAD; MCLAUGHIN; LU, 2007). Os sistemas
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supervisorios tornaram-se uma ferramenta importante, ampliando suas fungdes de armazenamento
de dados historicos (NIMMO, 1999). Nesta época, foram desenvolvidos os primeiros sistemas
de Supervisdo e Aquisicdo de Dados (SCADA - Supervisory Control and Data Acquisition)
incorporando uma interface homem-maquina (IHM) mais amigavel com o usudrio que permitia
atuar em setpoints, ajustar parametros do controlador ¢ acompanhar eventos e alarmes ocorridos
no processo, além de armazenar as variaveis de processo em tempo real e disponibilizar os dados
historicos para futuro acesso.

O computador digital moderno possui uma flexibilidade significativamente maior em
relag@o aos dispositivos de controle pneumaticos e analdgicos, tendo sido desenvolvido para ser
um dispositivo programavel com caracteristicas de operagao e programagao relativamente simples
para aqueles que conhecem os fenomenos fisico-quimicos envolvidos no processo. Isso trouxe uma
simplificagcdo em relagdo as tecnologias anteriores, pois o desenvolvimento de l6gicas avangadas
de controle exigia um conhecimento prévio de conceitos de mecanica e/ou elétrica. Além desta
vantagem, o computador digital possui uma maior capacidade de manipulagdo numérica, permitindo,
em principio, calculos computacionais de alta complexidade. Uma das suas desvantagens ¢ a
velocidade do seu ciclo de processamento, em comparagao a velocidade do ciclo de processamento
de um controlador industrial. Um controlador industrial pode executar o seu ciclo de tarefas
(monitorar uma variavel de um elemento transmissor de medida, compara-la ao valor de referéncia,
calcular o valor a ser enviado para interferir no processo e disponibiliza-lo para um elemento de
atuacdo) em um intervalo na ordem de milissegundos, enquanto um computador pessoal trabalha
com ciclos na ordem de segundos (VALDMAN, A, 2000).

O computador digital foi desenvolvido para executar tarefas computacionais em paralelo,
mas ndo consegue dar prioridade aquelas que sdo definidas como essenciais para o usudrio.
Portanto, do ponto de vista do micro-computador, 0 movimento do mouse pode ser considerado
tdo importante quanto controlar uma variavel de processo. O desenvolvimento e constante
aprimoramento do computador digital, tanto em termos de tamanho fisico, quanto em termos de
capacidade de processamento, foi o fato precursor do salto tecnolégico disponivel a area de
automacao industrial. Além disso, a evolugdo das tecnologias de comunicagao, influenciou mudancas
estruturais significativas nos sistemas de automacdo industrial (JAMSA-JOUNELA, 2007),

conforme apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1. Evolugao tecnologica da automagdo industrial

Ogunnaike (1996) ressalta que a transmissao digital, em analogia a tecnologia analégica,
também ¢ elétrica. No entanto, como a transmissao de informacao ¢ feita através de um sistema
de niimeros bindrios, ela torna-se significativamente menos suscetivel a ruidos, em comparagio
a tecnologia desenvolvida anteriormente. Portanto, acompanhando o salto tecnologico introduzido
com a popularizagdo dos computadores digitais, os transmissores atualmente desenvolvidos
disponibilizam a variavel de processo em tempo real, através de um sinal digital. A possibilidade
da miniaturizag¢do destes dispositivos elétrico-eletronicos e dos computadores digitais portateis
também permite a incorporagdo dos proprios dispositivos de controle no mesmo equipamento
que realiza as fun¢des de transmissdo, permitindo corre¢des cada vez mais imediatas e precisas
no processo em fungdo de desvios medidos.

A importancia da intera¢do entre o desenvolvimento da automagao industrial para processos
continuos e o desenvolvimento industrial em si pode ser exemplificada através de uma breve
andlise da historia da indistria petroquimica. Uma breve comparagao entre a historia do desen-
volvimento da industria petroquimica no Brasil e o desenvolvimento tecnoldgico do mercado de
automacao industrial permite observar que esse setor industrial contribuiu significativamente para
alavancar o mercado brasileiro de automacao, principalmente no final da década de 90. Em

contrapartida, o avanco tecnoldgico obtido no setor de automagao permitiu uma aceleragdo no
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desenvolvimento de novas tecnologias de processamento continuo. E interessante observar, que
no inicio dos anos 90, mesmo quando a industria petroquimica passava por um periodo de
estagnacao, foi feito um estudo setorial do mercado brasileiro de automagao industrial apresentando
uma proje¢ao para os quatro anos seguintes, indicando-a como a segunda maior consumidora do
mercado de automacao industrial (TEIXEIRA, 1992).

O numero crescente de unidades de refino e parques petroquimicos industriais, varios
dos quais utilizam tecnologias inovadoras de refino que permitem o processamento de petroleos
mais pesados encontrados nos campos de exploracdo brasileiros, comprova a importancia
dedicada a este setor. Tendo em vista que estes novos processos sdo bastante complexos
operacionalmente, com faixas de trabalho estreitas para a garantir a qualidade do produto final
e diminuir os prejuizos ambientais, o desenvolvimento da area de conhecimento que engloba
o diagnostico de falhas da instrumentagdo utilizada em controle de processos vem se tornando,
cada vez mais, essencial para a viabilidade industrial destas novas tecnologias.

Um estudo realizado em 2003 pela Intechno Consulting (Basel, Suiga) apresenta uma
projecdo do mercado de automagdo de processos industriais para os anos de 2005 e 2010. A
taxa média de crescimento anual para este mercado ¢ de 5,1%, identificando a maior demanda
para as industrias quimicas. Em 2000, apenas 39,3% dos equipamentos de automagao vendidos
atendiam as funcgdes de controle de processos, contra 60,7% dedicados aos equipamentos de
campo, incluindo sensores, medidores, transmissores e atuadores (SCHROEDER, 2003). A
inteligéncia necessaria para a execucdo das tarefas relacionadas ao controle de processos esta
sendo deslocada na dire¢do do campo e os equipamentos e sistemas de controle estdo se tornando
mais baratos, transformando-se nitidamente em commodities JAMSA-JOUNELA, 2007).

Conforme observado, a automagao de processos industriais continuos tomou forma na
primeira metade do século 20, com desenvolvimento mais intenso a partir dos anos 60, exercendo
grande influéncia nas transformagdes sofridas pelos métodos de operagdo e supervisao de plantas
industriais. Esse quadro promissor e evolutivo da automacao aplicada a controle de processos
industriais ja evidenciava a necessidade do desenvolvimento de sistemas robustos e eficientes de
deteccdo de falhas, garantindo a qualidade da informagdo e, consequentemente, da intervencao
operacional automatica.

Ao final da primeira década do século XXI, a tecnologia digital havia sido definitivamente
incorporada ao mercado de automacao industrial, com todas as suas vantagens e desvantagens.
Em permanente evolugdo, os fabricantes de instrumentacdo continuam desenvolvendo novos
dispositivos, buscando diminuir as limitagdes apresentadas pela tecnologia anterior, com o intuito

de oferecer equipamentos robustos de alto valor agregado. Estes dispositivos sao chamados IEDs
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(Intelligent Eletronic Devices) e podem incorporar as fungdes de aquisicao de dados, transmissao de
dados a outros dispositivos (incluindo informagdes intrinsecas ao funcionamento do equipamento),
controle de processos continuos, intertravamento (on-off) e algoritmos de célculo (BAILEY;
WRIGHT, 2003). Os sensores, por exemplo, dispositivos tradicionalmente utilizados apenas
para medi¢do, incorporaram as tarefas de monitoragao ¢ manutencao, obrigando a substitui¢do
da estrutura hierarquica tradicional por uma arquitetura de comunicacao distribuida.

Além disso, a maior parte dos processos envolvidos em uma industria quimica ou petro-
quimica ¢ conduzida continuamente, definindo um grupo de caracteristicas e metas operacionais
de performance caracteristicas. Atualmente, a instrumentagao oferecida pelo mercado de automagao
para atender especificamente as demandas de processos industriais continuos utiliza a tecnologia
fieldbus. Os novos parques industriais quimicos e petroquimicos ja exigem essa tecnologia como
sendo padrdo para seus projetos de instrumentagdo e, tendo em vista o salto na quantidade de
informagao e de inteligéncia em relagdo as tecnologias anteriores, as industrias que foram instaladas
sem esse padrao estdo migrando e adaptando a instrumentagdo de suas plantas para utilizar a
tecnologia fieldbus.

A instrumentacao fieldbus, além de agregar inteligéncia em relacdo a variavel de processo
associada a ela, estd mais efetiva em diagnosticar sua propria integridade, indicando, por exemplo,
quando o valor monitorado estd fora dos limites esperados, se o sensor esta com defeito, etc.
A proxima etapa serd a ampliacdo dessa capacidade de diagndstico, incluindo o diagnostico do
processo no qual esta inserido. Em paralelo, os sistemas supervisorios mantiveram as tarefas de
aquisi¢ao e armazenamento de dados, gerenciamento de alarmes e interface homem-maquina.
Os sistemas especialistas, responsaveis pelo controle avangado e as fungdes de diagnostico de falhas
mais complexas, constituem uma outra camada na hierarquia de tarefas envolvidas em automagao

industrial, conforme apresentado na Figura 1.1.

2.2.2 Instrumentacao de uma Malha de Controle Continuo

A instrumentacdo utilizada em uma malha de controle continua ¢ determinada pelas
caracteristicas especificas dos processos envolvidos na industria da transformagao: processos
continuos na linha de produ¢do (excetuando paradas para manutencdo); sequenciamento nas
etapas de transformacao (o produto de uma unidade ¢ matéria prima da outra); exigéncia de

ambientes sob temperatura e pressdo extremas; variagdo na composicao da matéria-prima; grande
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flutuagao do mercado consumidor, aumentando a flexibilidade das rotas produtivas; grandes
distancias entre os pontos de medicao.

A grande complexidade destes processos industriais, até o oferecimento de produtos ao
mercado consumidor, exige um alto nivel de conhecimento do comportamento fisico-quimico e
mecanico da planta para manter os indices de controle dentro das rigidas especificacdes industriais.
O conhecimento do processo € possivel através de medidas de variaveis de processo online. O
controle deste mesmo processo ¢ aprimorado através de andlises sistematicas destes dados e
posterior utilizagdo dos mesmos para definir novos métodos de atuacao.

As varidveis mais comuns para acompanhamento de processos sdo temperatura, pressao,
vazdo, nivel, entre outras propriedades fisicas. A instrumentagdo industrial comercial disponivel
no mercado atualmente para o monitoramento on-/ine destas variaveis ja ¢ amplamente difundida
no meio industrial e ¢ aplicada com sucesso em estratégias de controle de processos, das malhas
mais simples as malhas mais complexas. A padronizagdo dos sinais elétricos emitidos por
estes sensores/transmissores, gerenciados pelos controladores e recebidos pelos elementos de
atuacdo, permite ainda a interconexao de equipamentos de diferentes fabricantes sem grandes
limitagdes ou dificuldades (VALDMAN, B; FOLLY; SALGADO, 2008).

Para uma melhor compreensdo das transformagdes ocorridas durante a evolugao natural da
instrumentacao citada anteriormente, a Figura 2.2 apresenta um esquema bdasico da instrumentagao
analogica utilizada em uma malha de controle continuo, especificando a caracteristica de troca de
informagao entre cada elemento, transmitindo ou recebendo uma informagao através de um sinal

padronizado.

Campo Sinal Fisico-Quimico: Q Sinal Eletro-Mecanico:
Temperatura, Presséo, Abertura de Valvula,
goncentragéo. Processo < Rotacao de Motor,
V Poténcia de Aquecimento, etc.

Sensor Atuador
Sinal Elétrico: 4512612|0Er:$lrlc0:
mV, Ohms azima
A 4 Sinal|Elétrico:
Transmissor | 4a0mA Controlador
0 a|20mA.

A Sinal Eletranico:

RS-232, RS-485, efc.;
Sinal Digital:
v Ethernet, High Speed Ethernet (HSE), etc.

Computador

Sala de Controle

Figura 2.2. Esquema basico da instrumentag@o analdgica utilizada em uma malha de controle continuo
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Uma malha de controle continuo utilizando a instrumentacao analdgica € constituida

basicamente pelos seguintes elementos:

« Sensor — Elemento de Medida — Mede a variavel de processo, convertendo o valor medido

em um sinal elétrico;

« Transmissor — Elemento de Transmissdo — Recebe a varidvel de processo convertida em
sinal elétrico do sensor e transmite o valor convertido em um sinal padrdo (sinais

continuos: 4 a 20 mA; 0 a 20mA);

« Controlador — Elemento de Controle — Recebe a variavel de processo convertida em sinal
padrdo do transmissor, analisa a estratégia de controle previamente configurada e envia a

acao corretiva ao atuador em um sinal padrao (sinais continuos: 4 a 20 mA; 0 a 20mA);

« Atuador — Elemento de Atuag¢do — Recebe a varidvel de acdo corretiva enviada pelo
controlador através de um sinal padrao e converte este sinal em um sinal eletromecanico
capaz de interferir no processo, conforme suas caracteristicas operacionais (sinais

continuos: 4 a 20 mA; 0 a 20mA; 0 a 15 psi);

« Computador — Elemento de Monitorag¢do e Supervisdo — Tem acesso aos sinais
eletro-eletronicos, gerenciados pelo controlador através de um protocolo de comunicag@o
padrdo, converte estes sinais em unidades de engenharia conforme as faixas de calibraciao
dos sensores/transmissores, apresentando os resultados na tela, além de enviar, normalmente

sob demanda do operador, um sinal eletronico padrdo para atuar no processo.

A Figura 2.2 apresenta a disposi¢@o de instalagdo destes instrumentos, atualmente ainda
muito utilizada em industrias, principalmente naquelas que foram implementadas no inicio
dos anos 2000, antes da consolidagdo da tecnologia fieldbus. Enquanto os elementos de medida,
transmissao e atuacdo estdo localizados no chado de fabrica, acoplados diretamente ao processo,
o computador esta na sala de controle, distante fisicamente dos demais. O controlador, dependendo
das suas caracteristicas ou das caracteristicas do projeto de automagdo adotadas, pode estar
localizado no campo ou na sala de controle.

A insercdo da atual tecnologia de transmissdo digital incorporada a instrumentacao fieldbus,
introduziu mudangas conceituais nesse esquema basico, permitindo o agrupamento de algumas
fungdes primordiais em um unico equipamento. Nesta tecnologia, conforme pode ser visto no
esquema analogo apresentado na Figura 2.3, a informagdo vem sendo distribuida no campo e cada
instrumento passa a ter uma unidade central de processamento (CPU — central processor unit)
embutida, que pode conter algoritmos de controle, além de armazenar valores historicos, fazer

testes ¢ mudar status de medigdo (GERENCIAMENTO, 2006).
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Campo Sinal Fisico-Quimico: Sinal Eletro-Mecanico:
Temperatura, Pressao, L, Abertura de Valvula,
T CoRcentragas. Processo [ Rotacso dé Mator,
™ Poténcia de Aquecimento, etc. :
Sensor Atuador
Sinal Elétrico: Sinal Digital:
mV, Ohms v Fieldbus
Transmissor / Controlador /
Controlador Transmissor
Transmissor Fieldbus Posicionador Fieldbus
Sinal Digital:
Ethernet , HSE , Profibus , Fieldbus , etc.
A
Computador

Sistema Supervisorio

Sala de Controle

Figura 2.3. Esquema da instrumentagao fieldbus utilizada em uma malha de controle continuo

Uma malha de controle continuo utilizando a instrumentacdo fieldbus ¢ constituida

basicamente pelos seguintes elementos:

« Sensor — Elemento de Medida — Mede a variavel de processo, convertendo o valor medido

em um sinal elétrico;

o Transmissor Fieldbus — Elemento de Transmissdo/Controle — Recebe a variavel de
processo convertida em sinal elétrico do sensor, converte estes sinais em unidades de
engenharia de acordo com as faixas de calibracao dos sensores configuradas e disponibiliza
o valor convertido a unidade de engenharia na rede fieldbus/ethernet, através de um sinal

digital padrao definido pela organizacao internacional Fieldbus Foundation.

« Posicionador Fieldbus — Elemento de Transmissdo/Atuacdo — Recebe a variavel de acao
corretiva enviada pela fungao responsavel pela acao de controle, internamente através
de um sinal digital ou externamente através da rede fieldbus, e converte este sinal em um
sinal eletromecanico capaz de interferir no processo, conforme suas caracteristicas

operacionais (sinais continuos: fieldbus);

« Computador — Elemento de Monitoragdo e Supervisdo — Tem acesso aos sinais gerenciados
pelos transmissores fieldbus através de um protocolo de comunicacao padrao definido
pela Fieldbus Foundation, apresenta os resultados na tela e armazena dados historicos,
além de enviar, normalmente sob demanda do Operador, um sinal fieldbus padrao

para interferir no processo (incluindo todos parametros e variaveis de controle).
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Observa-se que, em relagdo a tecnologia anterior, o elemento sensor permaneceu 0 mesmo,
enquanto o elemento controlador foi aquele que mais sofreu modificagdes. O elemento de controle,
responsavel pelas fungdes de controle, ndo existe mais isoladamente, pois estas fungdes foram
incorporadas aos elementos de transmissdo ou de atuagao.

O elemento de transmissao/controle atual, o transmissor fieldbus, tem a capacidade de
exercer as fungdes de controle, antes exclusivas a um controlador externo. Este transmissor pode
utilizar a variavel de processo como entrada para uma malha PID, para moédulos de algoritmos
de calculo, para modulos de diagnostico de falhas, etc. Em paralelo, o elemento de transmis-
sdo/atuagdo atual, o posicionador fieldbus também tem a mesma capacidade, permitindo ao usuério
escolher onde deseja implementar o controlador, em funcao das caracteristicas da malha configurada.

No entanto, no caso dos elementos de atuacao, mais recentes no mercado, ainda é comum
a utilizagdo de uma combinagdo de tecnologias: um transmissor fieldbus associado a um posicio-
nador analdgico ou pneumatico. Neste caso, este transmissor fieldbus funciona como um conversor,
mas mantém todas as fun¢des de manipulagao de varaveis citadas para o posicionador fieldbus.

Dentre as vantagens operacionais preliminares adquiridas com a nova tecnologia, encontra-se
a redugdo nos esquemas de cabeamento elétrico, pois enquanto a tecnologia anterior exigia um
par de fios para cada transmissor conectado ao controlador, a tecnologia fieldbus exige apenas
um par de fios conectando todos os transmissores em paralelo a sala de controle. Outra vantagem
a ser considerada, € o acesso em tempo real a variaveis auxiliares, permitindo um acompanhamento
mais consistente do comportamento da instrumentagdo alocada na planta, como, por exemplo,
as informagdes de diagnostico dos sensores, malhas de controle e elementos de atuagdo. Dentre
as desvantagens, encontra-se um aumento significativo na complexidade da etapa de defini¢ao
da configuragdo a ser implementada, pois a utilizagdo das func¢des adicionais ¢ compulsoria e
depende da estratégia de controle definida para a rede fieldbus como um todo, e a falta de mao
de obra técnica especializada para desenvolvé-la, pois requer um conhecimento de conceitos
tedricos prévios bastante diferentes daqueles utilizados na tecnologia anterior. A utilizacao
dessa nova tecnologia estd gerando um crescimento de até duas ordens de grandeza no volume
de informagdo que trafega entre o campo e a sala de controle, aumentando o conhecimento em
tempo real das condigdes técnicas dos dispositivos de medi¢do e controle e, portanto, sobre o
processo produtivo. O desafio esta em como usar esta informagao, transformando esse volume
de dados em informagao util e gerando mecanismos de decisdo capazes de realimentar o processo
e torna-lo cada vez mais eficiente ¢ confiavel (GERENCIAMENTO, 2006).

Em plantas com caracteristicas mais especificas como, por exemplo, plantas petroquimicas

e de bioprocessos, onde a produtividade depende fortemente da cinética quimica e bioquimica
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das reagdes envolvidas e/ou do nivel de pureza e assepsia do produto obtido, a utilizagdo dos
instrumentos mencionados acima auxilia na manuten¢do do andamento do processo, mas limita
as possibilidades das acdes de controle. Em fungdo desta limitagdo, pesquisadores do mundo inteiro
vém aprimorando também novas técnicas de medicao online.

A instrumentagdo disponivel na caldeira industrial, movida a 6leo combustivel, instalada
no LADEQ/EQ/UFRJ, utilizada no presente trabalho para aplicacdo do método de diagnostico de
falha, utiliza a tecnologia fieldbus para monitorar as variaveis de processo, em comunicagdo com

um sistema supervisorio para acompanhar, armazenar e tratar dados em tempo real.

2.2.3 Terminologia — Diagrama P&l

Os fluxogramas de processo e instrumentagdo sao chamados de diagramas de instrumentagao
e processos (P&I — piping and instrumentation). A padronizagdo dos simbolos e tag’s de
identificacao da instrumentacao utilizada segue as normas elaboradas pela American National
Standards Institute(ANSI) em parceria com a International Society of Automation (ISA) (ISA,
1992). Os principais elementos apresentados nestes diagramas sdo representados por uma
simbologia grafica, sendo identificados através de um codigo contendo caracteres numéricos e
alfanuméricos (HARROLD, 2000).

A Tabela 2.1 apresenta um exemplo dos principais elementos graficos utilizados, que
permitem identificar também as principais fungdes executadas pelos instrumentos e sua localiza¢ao
na planta. As variaveis de processo sdo identificadas por circulos, as variaveis controladas ou
monitoradas sdo representadas por um circulo inserido em um quadrado e as variaveis calculadas
sdao representadas por um hexagono. A linha horizontal no meio do simbolo representa a
localizag¢do do instrumento representado, no campo ou chdo de fabrica ou em painéis acessiveis

ao operador.

Tabela 2.1. Simbologia de diagramas P&l

Acessivel ao operador | Localizado no Campo

Instrumentos indicativos de
variaveis de processo

Variaveis monitoradas e/ou
controladas

Variaveis calculadas

DD
S0

Fonte: ISA, 1992
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A identificacdo destes simbolos ¢ representada através de abreviagdes contendo letras e
numeros, em sequéncia. A Tabela 2.2 apresenta um exemplo das principais letras de identificagao
utilizadas em instrumentag@o industrial. A primeira letra identifica a caracteristica da variavel de
processo associada, enquanto que as demais identificam as caracteristicas funcionais do proprio
instrumento. A sequéncia de numeros apresentada logo apoés as letras segue uma padronizagao
definida pelo usuario, mas identifica, principalmente, o setor da planta industrial ao qual se aplica

o instrumento (VALDMAN, B; FOLLY; SALGADO, 2008).

Tabela 2.2. Identificacdo de diagramas P&l

Primeira Letra Demais letras em sequéncia
Variavel de Processo Modlflc_:agoes Fun_goes de Fungqes de Modificagoes
sofridas display Saida
A | Analise Alarme
C Controle
D Diferencial
Sensor (elemento
Voltagem .
primario)
Vazao Razéo
Manual Alto
Corrente elétrica Indicagao
Nivel Luz Baixo
= ~ Ponto (teste de
ressao ~
conexao)
. Integracéo,
Quantidade totalizacéo
Temperatura Transmissao
Vibracao, andlise Vélvula,
mecanica damper

Fonte: ISA, 1992

As tabelas completas contendo os simbolos representativos de equipamentos e de linhas

comunicacdo ¢ as letras de identificagdo de um diagrama P&I foram elaboradas pela ISA e

podem ser encontradas na norma ANSI/ISA’s S5.1-1984 (R 1992) (ISA, 1992).
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2.3 Deteccao e Diagndstico de Falhas

O atual estado da arte da area de controle de processos continuos industriais aplicado a
plantas em tempo real concentra-se, basicamente, na aplicagdo de malhas de controle feed-back,
cascata, feedforward, acopladas ou ndo a malhas de controle avancado (preditivo ou model
predictive controller (MPC), etc.). Em comparacdo com as primeiras técnicas de controle de
processos, a teoria moderna de aplicagdo de sistemas e sinais dindmicos permitiu uma melhor
controlabilidade de processos, cujo alto grau de complexidade comportamental dificultava a
utilizagdo de técnicas mais basicas (ISERMANN, 2006).

Sendo assim, o resultado bem sucedido da acao de controle esta diretamente associado a
uma estreita relagdo de dependéncia entre sensores, controladores e atuadores. Considerando que
os operadores foram removidos do processo e que eles eram os unicos elementos capazes de detectar
qualquer mal-funcionamento do sistema e interferir para a manutengdo da produtividade, torna-se
essencial incluir ferramentas robustas de supervisao a esse sistema. Essas fungdes de supervisao
estdo uma hierarquia acima do sistema de controle propriamente dito, e caracterizam um sistema
de gerenciamento e diagnostico de falhas capaz de informar ao operador as falhas encontradas
em processos menos criticos e ativar elementos redundantes em processos considerados criticos.

As fungdes de supervisao disponiveis por um sistema de automagao aplicado a um processo
industrial t€m o propdsito de indicar as situagdes anormais de operagdo, além de tomar as agdes
corretivas adequadas, mantendo a operagdo da planta dentro de limites desejados, evitando prejuizos

e acidentes. As principais tarefas destes sistemas sao (ISERMANN, 1997):

« Monitoramento — as varidveis de processo medidas sdo acompanhadas, gerando

alarmes ao operador ao ultrapassar determinados limites de tolerancia;

. Protecdo automatica — ao atingir um estado de processo considerado perigoso, a fungdo

de monitoramento inicia automaticamente um procedimento adequado contrario a falha;

« Supervisao com diagnoéstico de falha — indicadores sdo calculados baseados nas variaveis
de processo medidas, a deteccdo de desvios gera uma informagdo sintomadtica, o

diagnéstico de falha ¢ efetuado e sdo tomadas decisdes de ag¢do contraria a falha.

Em funcdo dessas caracteristicas e da evolucao natural da tecnologia utilizada em automagao
industrial, Isermann (ISERMANN, 2006) define alguns dos principais objetivos a serem alcangados

por um sistema de diagndstico de falhas, conforme listado a seguir.
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« Detectar antecipadamente pequenas falhas, devido ao comportamento abrupto ou
incipiente da varidvel;

Diagnosticar falhas em sensores, atuadores, no processo € seus componentes, em malha

aberta ou fechada;
« Permitir a supervisdo de processos em estado transientes;

« Permitir a realizacao de tarefas de manutencao e o reparo, baseadas em condigdes de

Processo,

Auxiliar no controle de qualidade de alta precisdo em produtos manufaturados;

« Detectar e diagnosticar falhas remotamente;

Fornecer fundamentos para gerenciamento de falhas;

« Fornecer fundamentos para sistemas re-configuraveis e tolerantes a falha.

2.3.1 Evolucao Natural

A apresentacdo do historico do desenvolvimento de métodos de supervisdo, deteccio e
diagnostico de falha ¢ dificil porque as contribui¢des originais estdo bastante distribuidas na
literatura. A verificagdo de limites operacionais ¢ um método utilizado provavelmente desde a época
de inicio da automagdo de maquinas, no final do século XIX. Em torno de 1935, a supervisao
de plantas industriais comegou a ser feita sistematicamente através do uso de registradores de
pena e, a partir dos anos 60, surgiram os controladores analdgicos conectados a amplificadores
de sinal transistorizados através de fios elétricos (ISERMANN, 2006). Independente da evolucdo da
tecnologia aplicada a automacdo industrial, com suas novas tecnologias de transmissdo, o método
de verificacdo de falhas através da comparagdo da varidvel de processo com limites operacionais
permaneceu como sendo uma das poucas opgoes de identificacdo de desvios e falhas ocorridas
no processo.

Os primeiros sistemas de diagnostico consistiam em verificar se as variaveis de processo
estdo dentro de limites operacionais previamente definidos e qualquer ndo conformidade era
apresentada ao operador na forma de um alarme. Na maioria das aplicagdes, essas técnicas
eram suficientes para evitar grandes falhas ou prejuizos. No entanto, este tipo de falha é quase
sempre detectado sem tempo habil para interferir no processo e ndo apresenta detalhes da mesma
que permitiram uma melhor identificagdo do motivo que a ocasionou. Neste sentido, varios

pesquisadores vém trabalhando sistematicamente na aplicagdo de modelos matematicos e estatisticos,
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modelos de identificacdo e estimativa e modelos de inteligéncia computacional para desenvolver
métodos avancados de deteccao e diagndstico de falhas.

Somente a partir de 1960, acompanhando a introducdo dos computadores para monitoracao
e operacao online das plantas industriais, comegaram a surgir ferramentas de acompanhamento de
falhas no processo baseadas em métodos de andlise de tendéncia, significativamente mais elaboradas
do que a mera verificagao de limites ISERMANN, 2006).

Os primeiros artigos abordando o desenvolvimento de ferramentas para diagnostico de
falhas através de métodos baseados em modelos de processo surgiram nos anos 70, aplicados
a motores da industria aerondutica, devido ao seu alto risco operacional. Apenas no final dos
anos 70, Himmelblau (HIMMELBLAU, 1978) publicou o primeiro livro sobre métodos de
diagnostico de falha aplicados a processos quimicos e petroquimicos.

Portanto, as primeiras abordagens do assunto consistiam em verificar a consisténcia dos
valores medidos através da sua comparagdo com balangos de massa e energia da planta. Um dos
primeiros exemplos industriais para estas aplicagdes foi a utilizagdo do método para relacionar
os residuos numéricos destas comparagdes com a detecgdo de vazamentos (ISERMANN, 2006).

Historicamente, no entanto, a maioria das aplicagdes envolvendo ferramentas de diagnostico
baseados em modelos esta voltada a sistemas aeroespaciais, elétricos € mecanicos, enquanto as
ferramentas de diagnostico baseados em dados de processo sdo mais adequadas a processos
quimicos, devido a dificuldade em obter modelos fidedignos e a natureza ndo linear inerente a
estes processos (ZHANG; JIANG, 2008).

Em 1957, foi criada a International Federation of Automatic Control (IFAC), uma comissao
europeia formada por 18 paises, com o objetivo de consolidar o intercambio de informacgdes
sobre o assunto, favorecendo um avango tecnoldgico na area, além de organizar congressos
técnicos internacionais (ISERMANN, 2008). Em 1980, em fun¢@o do aumento de interesse nesta
area de conhecimento evidenciado pela evolucao natural dos artigos técnicos apresentados, a IFAC
criou o comité técnico SAFEPROCESS, voltado a area de deteccdo de falhas, supervisdao e
seguranca de processos (IFAC, 2010). Esta comissdo, em 1997, prop6s uma terminologia para
consolidar as diferentes abordagens do assunto de forma a padronizar a nomenclatura utilizada
em artigos técnicos. Recentemente, pesquisadores brasileiros propuseram uma traducao desta
terminologia, adequando-se a area de conhecimento de monitoragdo e controle de processos
(SARTORI, 2010; SARTORI et al, 2010).

Entre 1989 e 2005, foi feito um levantamento sobre o estudo de métodos de diagnostico
do desempenho de malhas de controle, envolvendo 85 publicacdes técnicas (entre teses e artigos

técnicos), onde 60% destas aplicagdes estavam sendo realizadas em industrias de processo
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continuo (JELALI, 2006). Em 2005, Torres e Hori (TORRES; HORI, 2005) apresentaram o
resultado da analise de desempenho de 25 das 6000 malhas de controle implementadas no
setor de separagdo de 6leo, gas e 4gua de uma industria petrolifera. Dentre os diversos critérios
analisados, 20% das malhas auditadas estavam em manual, 64% oscilavam grande parte do
tempo, 68% saturavam em algum momento ¢ 12% apresentavam problemas nas valvulas de
controle.

Recentemente, trabalhos vém sendo desenvolvidos na EQ/UFRIJ aplicando técnicas de
deteccdo e diagnodstico de falhas a processos simulados (CARELLI; DE SOUZA JR., 2009a, 2009b;
CORREIA DA SILVA et al, 2009; DE SOUZA JR., CAMPOS, TUNALA, 2009) ou a plantas
industriais. Entre as aplicagdes industriais desenvolvidas, Mendonga e colaboradores (MENDONCA,
CAMPOS, DE SOUZA JR., 2009) implementaram ferramentas de apoio operacional em uma
unidade de processamento de gés natural e Castro (CASTRO, 2009) empregou dados reais em
uma unidade de hidrotratamento de diesel.

Torna-se clara, portanto, a preocupacao de confiabilidade e acuréacia das informacgdes
disponibilizadas pelos sensores e atuadores, uma vez que qualquer medida corretiva, seja ela
feita pelo equipamento ou pelo homem, depende delas. Em 2007, a dificuldade em gerenciar
situacdes anormais de operagdo causou um prejuizo estimado de 20 bilhdes de dolares a

industria petroquimica americana (JAMSA-JOUNELA, 2007).

2.3.2 Classificacao

Atualmente, os métodos de diagnostico de falhas aplicados a processos quimicos industriais
podem ser classificados em duas categorias principais: os métodos baseados em modelos e os
métodos baseados em dados de processo (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a, 2003b). O
desenvolvimento de métodos baseados em modelos exige um conhecimento matematico prévio do
processo. Analogamente, o desenvolvimento de métodos baseados em dados de processo nao exige
uma modelagem inicial do processo e tem como vantagem para a aplicagao industrial a utilizagdo dos
valores disponibilizados pela instrumentagdo. Estes métodos podem ser divididos em duas
categorias distintas: qualitativos (métodos matematicos baseados em modelos heuristicos)
(VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; KAVURI, 2003), ou quantitativos (algoritmos
de redes neuronais e métodos estatisticos multivariavel) (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a,
2003b). Cada uma dessas categorias pode ser ainda subdividida de acordo com o método matematico

utilizado. A Figura 2.4 apresenta um mapa de classificagdo dos métodos citados na literatura.
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Métodos de Detecgao e

Diagndstico
|
I I
Métodos baseados em Métodos baseados em
Modelos Dados de Processo
I
I I
Métodos Métodos
Quantitativos Qualitativos
[ I ]
Estatistica Redes Sistemas Reconhecimento Andlise de
Neuronais Especialistas de Padroes Tendéncia
Logica Analise de
PCA/PLS | | Classificacdo Fuzzy Frequéncia e
Tempo/Frequéncia

Fonte: ZHANG; JIANG, 2008.
Figura 2.4. Classificagdo dos métodos de diagndstico baseados em dados de processo

Os dados de processo podem ser transformados e apresentados a sistemas de diagnostico
como conhecimento a priori de varias formas diferentes. Esse processo de extragdo de informagdes
pode ser de natureza qualitativa ou quantitativa. Dois dos mais utilizados métodos para extragao
de informagao qualitativa a partir de dados de processo sdo os sistemas especialistas € os métodos de
analise de tendéncia (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2001). Por outro lado, os métodos que
obtém informacdo quantitativa podem ser classificados como estatisticos e ndo estatisticos,
onde as redes neuronais sao muito utilizadas. Os métodos estatisticos mais utilizados sao a andlise
dos componentes principais (PCA) ou o método dos minimos quadrados parciais (PLS) e a
classifica¢do por padroes (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003b).

A abordagem quantitativa utilizada para diagnosticar falhas baseia-se a formulagdo da
solucdo em problemas de reconhecimento de padrdes. O objetivo do reconhecimento de padroes
¢ a classificacao dos dados de processo em situagdes pré-determinadas. Através da consolidacao
prévia da distribui¢do de determinadas categorias, representando determinadas situagdes operacionais
do processo, os métodos estatisticos enquadram os dados de processo em uma dessas categorias.
Por outro lado, abordagens como a PCA extraem informagao das tendéncias mais significativas
obtidas a partir dos dados de processo, através da utilizagdo de um pequeno numero de fatores

relevantes (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003b).
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2.3.3 Terminologia

Segundo Isermann (1997), o sistema de diagnostico de falha deve exercer duas fungdes
sequenciais bdsicas: a deteccdo da ocorréncia de uma falha e a identificagdo de suas caracteristicas
inerentes, tais como localiza¢gdo, dimensionamento da falha e instante de tempo da ocorréncia.
Os sintomas detectados a partir das varidveis de processo medidas podem ser classificados,
através da utilizagao, por exemplo, de métodos estatisticos, € comparados a um mapa de vetores
de falha, determinado previamente, para identificacdo final.

A deteccdo bem sucedida de uma condigdo de falha do processo exige, portanto, o conhe-
cimento profundo da planta e do processo analisado. Considerando que as falhas s3o detectadas
em funcao dos desvios das variaveis de processo, o comit¢ SAFEPROCESS, da IFAC sugeriu
a padroniza¢ao de uma terminologia a ser utilizada para descrever as varias instancias envolvidas
no assunto (ISERMANN; BALLE, 1997). Em 1994, a Associac¢do Brasileira de Normas Técnicas
(ABNT) publicou um documento propondo a traducdo para o portugués de uma terminologia
analoga proposta pelo International Eletrotechnical Commision (IEC), uma comissao mais voltada
a area de manutencao.

Atualmente, a area de diagnostico de falhas vem sendo cada vez mais utilizada nas
areas de operacdo e controle industrial como uma ferramenta de monitoramento e controle de
processos. Tendo em vista essa mudanga de paradigma, em 2010, Sartori e colaboradores (2010)
propuseram uma terminologia em portugués mais adequada, baseada no confronto da terminologia
inglesa proposta por varios autores. A Tabela 2.3 apresenta a traducdo de alguns termos definidos

por esta terminologia, incluindo os nomes originais em inglés propostos por Isermann e Balle (1997).
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Tabela 2.3. Terminologia utilizada em sistemas de diagnoéstico de falhas

Analise do Sinal

Descrigao

Ocorréncia

Evento de Falha
(Failure)

Interrupgao total ou parcial, em determinadas condi¢des operacionais, da
capacidade do sistema em executar uma fungao

Mau
funcionamento
(Malfunction)

Irregularidade intermitente, ou ndo, em relagdo ao cumprimento de uma
fungéo desejada do sistema

Estado de Falha
(Fault)

Desvio nédo permitido de pelo menos uma propriedade ou parametro
caracteristico do sistema, em relagdo a condicdo normal de operagao

Sintoma| Estado

Erro
(Error)

Desvio entre um valor medido, ou calculado, e o seu valor verdadeiro,
especificado previamente ou teoricamente calculado

Tipo

Disturbio
(Disturbance)

Ocorréncia de uma condigao de entrada desconhecida e fora de controle
interferindo no sistema

Perturbacio|
(Perturbation)

Ocorréncia de uma condi¢ao de entrada interferindo no sistema, resultando
em um desvio temporario do estado corrente

Funcgoes

Descrigao

Detecgao

Deteccao de Falha

Determinacgéo da presenca de uma falha no sistema e do tempo de detecgéo

Diagnéstico

Isolamento da Falha

Determinagéao do tipo, a localizagédo e o tempo de ocorréncia da falha,
identificando o estado de falha existente

Identificagao da
Falha

Detalhamento da falha (definicdo do tamanho, da causa, do
comportamento com o tempo, dentre outros)

Corregao

Correcgao da Falha

Tomada de agbes apropriadas, de forma automatica ou néo, para
restabelecer a capacidade do sistema de desempenhar a fungéo requerida

Fontes: ISERMAN;BALLE, 1997; SARTORI, 2010; SARTORI et al, 2010.
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2.4 Redes Neuronais

As redes neuronais sao um paradigma computacional composto por unidades processadoras,
ou neurdnios, que interagem localmente através das multiplas conexdes entre um neurdnio e
outro. Estes modelos sdo identificados através de uma arquitetura, especificada pela caracteristica
funcional dos neurodnios, pela topologia da rede e pelo algoritmo de treinamento utilizado
(HOSKINS; HIMMELBLAU, 1988). Os neurdnios utilizados em redes neuronais artificiais
foram definidos em analogia aos neurdnios encontrados em organismos biologicos humanos.
Sendo assim, as redes neuronais constituem uma metodologia com capacidade de aprender e
reconhecer padrdes operacionais (BAGAJEWICZ, 2001).

Uma rede neuronal ¢ um processador paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tem a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2001). Portanto, todos os neurdnios executam sua
parcela computacional simultaneamente, onde cada um deles recebe continuamente p estimulos
externos e possui um limite de ativacdo inerente, gerando uma saida em fungao deste limite.

Os elementos bésicos de um neurdénio podem ser vistos na Figura 2.5, apresentando a
transformagao dos estimulos em uma informacao, através do recebimento dos sinais de entrada,
da respectiva ponderagao pelas sinapses, da adi¢ao ocorrida dentro do elemento principal e da

restricdo na amplitude de saida de acordo com a fung¢do de ativagdo do mesmo.

sinais de pesos .
entrada sinapticos bias

ej,k+1

Funcéo de
ativacéo

f(°) > Ypi k+1

jungao
aditiva

Fonte: HAYKIN, 2001.

Figura 2.5. Modelo nao-linear de um neurdnio j da camada k+/

Uma rede neuronal pode ser ainda classificada quanto a sua arquitetura, onde o tamanho e
a complexidade da mesma refletem o nivel de complexidade do processamento da informagao.
Sendo assim, os neurdnios podem ser organizados em camadas e a topologia de cada rede pode
diferir no nimero de camadas, no numero de neurdnios por camada e no tipo de processamento

das entradas e saidas, as quais podem ser varidveis continuas ou categoricas.
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Aplicada a um processo industrial, a rede deve ser capaz de fornecer respostas baseadas
em um conhecimento adquirido, fornecido em uma etapa de aprendizado prévia. Em linhas gerais,
esta rede ¢ constituida por uma camada de entrada, recebendo as informagdes do processo, uma ou
mais camadas escondidas, processando internamente as informagdes através de suas fungdes de
ativacado, produzindo as sinapses, e uma camada de saida, disponibilizando o resultado da analise.

Através de uma rede simples com estrutura feedforward, cada neur6nio de uma camada
recebe as ativagdes correspondentes as saidas da camada anterior, processando os estimulos enviados
pela camada de entrada ao longo das camadas escondidas até a camada de saida, produzindo a
resposta (HOSKINS; HIMMELBLAU, 1988). Estas redes sdo normalmente chamadas de perceptrons
de multipla camada (MLP) e tem sido aplicadas com sucesso em processos industriais online.

Varios autores descreveram a teoria das redes neuronais (BISHOP, 1995; HAYKIN, 2001;
FORTUNA et al, 2007; DE SOUZA JR, 1993), incluindo diferentes abordagens e variantes,
algoritmos de treinamento e areas de aplicacao. No entanto, as técnicas mais utilizadas em processos
industriais sdo as redes feedforward do tipo MLP, com ampla capacidade de generalizagao,

conforme a complexidade da topologia da rede (KADLEC; GABRYS; STRANDT, 2009).

2.4.1 Processamento matematico

A Equagdo 2.1 representa o processamento de informag@o em um neurdnio, onde as
saidas de cada neuronio da camada anterior (ou os préoprios sinais de entrada) sdo ponderadas
individualmente pelo peso (w) correspondente as suas respectivas conexdes sinapticas, somadas

e adicionadas a um valor limite interno de ativacdo do neurdnio receptor ou bias ().

i
Ay kst :|:§wjik *Spi,k:l—l—ej,/eﬂ (2.1)

onde: 4,+;, € a soma ponderada de todas as entradas sinapticas, acrescentado do bias, do

Jj-ésimo neurdnio da camada k+1 analisada, para o padrao p,

Wiir, € 0 peso correspondente a conexdo entre o i-ésimo neurdnio da camada k anterior e
0 j-ésimo neurdnio da camada analisada,

Spik, € 0 valor de ativagdo correspondente ao i-ésimo neur6nio da camada k anterior,

0; k+1, € 0 limite interno de ativacdo do j-ésimo neur6nio da camada k+/ analisada,

k, ¢ o nimero da camada de neurdnios anterior aquela analisada,

J, € o nimero do neurdnio da camada analisada,

p, € o numero do padrdo entrada-saida,

nk, € 0 nimero total de neuronios da camada anterior aquela analisada.
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A resposta calculada pela Equacao 2.1 ¢ processada por uma fungao de ativagao, gerando

o sinal de saida do neur6nio em analise, conforme apresentado na Equagdo 2.2.

5pj,k+1 = fj,/e+1 (ﬂ’pj,k+l) (2.2)

onde: spi+1, € 0 sinal de saida correspondente ao padrdo p produzido pelo j-ésimo neurdnio
da camada &+ analisada, ap6s a aplicagdo da funcdo de ativagdo
Jir+1(-), € a funcdo de ativagdo correspondente ao neurdnio j da camada k+/ analisada,
Apik+1, € @ soma ponderada de todas as entradas sinapticas, acrescentado do bias, do

Jj-ésimo neurdnio da camada k+/ analisada, para o padrdo p.

As equacgdes responsaveis pelo processamento matematico correspondente a fungdo de
ativacao do neurénio podem ser fungdes ndo-lineares suaves, como por exemplo a logistica, a
tangente hiperbdlica, o seno ou a exponencial (Equagdes 2.3 a 2.7), ou lineares, como por exemplo
as fun¢des identidade (Equacdo 2.7) (HAYKIN, 2001). A Tabela 2.4 apresenta as equacdes das

principais fun¢des de ativacdo utilizadas em redes MLP de multiplas camadas.

Tabela 2.4. Principais fung¢des de ativacgdo utilizadas em redes neuronais do tipo MLP

Funcgao Equacéao

1

logisitica f]-,kﬂ (/1},]-,/”1 )= — (2.3)
1+e¢

pj k1

tangente hiperbolica | [ 411 (A e ) =tanh( 2, ,.1)  |(2.4)

exponencial fipn (Apjh )= ¢thn (2.5)
seno fj,/e+1 (Appn)=sen( Ay ) |(2.6)
identidade Finar (A gt )= A (2.7)

onde: fir+(.), € a resposta produzida pelo j-ésimo neurdénio da camada k+/ analisada para o
padrao p,
Apii+1, € @ soma ponderada de todas as entradas sindpticas, acrescentado do bias, do
Jj-ésimo neurdnio da camada k+/ analisada, para o padrdo p.
k, ¢ o nimero da camada anterior aquela analisada,
J, € o nimero do neurdnio da camada analisada,

p, € o numero do padrdo entrada-saida,
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2.4.2 Treinamento por backpropagation

Definida a topologia e as fungdes de ativacao da rede, a rede neuronal passa por uma
etapa de treinamento. Durante esta etapa, sdo calculados os pardmetros das funcdes de
ativacao de cada neurdnio, permitindo que cada n6 alcance o grau de ativacao correto para uma
determinada matriz de padrdes. Uma técnica heuristica para o treinamento das redes MLP ¢
denominada de back propagation RUMELHART; MCCLELLAND, 1986).

A técnica heuristica de back propagation, utilizada no treinamento de redes neuronais
do tipo MLP, ¢ baseada na minimizagdo de uma func¢do objetivo, calculada através da média dos
erros ao quadrado, onde o erro ¢ a diferenca entre os valores fornecidos pelos neuroénios da camada
de saida e os valores alvo para todos os padrdes fornecidos na matriz de dados, conforme

apresentado na Equacao 2.8.
FO/?jetz'vo - EHYMP - Yp H (28)

onde:  Fopenivo, € a fungdo objetivo,
Yrny, € o vetor contendo os valores fornecidos pelos neurdnios de saida da rede neuronal
em resposta aos padrdes utilizados,

Y, € o vetor contendo os valores alvo para os padrdes fornecidos a rede durante o aprendizado.

A fung¢do erro ¢ utilizada para avaliar o desempenho da rede neuronal ao longo do
treinamento, comparando os valores fornecidos como alvo a rede com os resultados preditos
pela mesma ao adotar uma determinada parametrizagdo. Uma das funcdes de erro utilizadas
em testes de desempenho para modelos de redes neuronais ¢ a soma do quadrado dos erros
(BISHOP, 1995). Quanto menor o erro, melhor o desempenho da rede. Esta ¢ a fungao utilizada
pelo pacote Statistica Automated Neural Networks (SANN), disponivel no software Statistica®,
versao 8, a partir do qual foram realizados os estudos do presente trabalho, conforme apresentada

na Equagdo 2.9.
P N
Egs=3% 2(v,, ~Ym, ] 2.9)

onde: Ejsps, € a fungdo soma do quadrado dos erros,
Y: », € o valor de processo obtido para a i-ésima variavel de saida, para o padrdo p,
Yrn;p, é o valor calculado pela rede neuronal para a i-ésima variavel de saida, para o padrdo p
N, é nimero total de variaveis de saida na rede neuronal;

P, ¢ nimero total de padroes.
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As redes treinadas por backpropagation empregam os métodos de otimizacao do gradiente
descendente e/ou gradiente conjugado (LEONARD; KRAMER, 1990). Estes também sao os
métodos empregados no SANN, utilizado no presente trabalho, para o treinamento das redes MLP.
Neles, inicialmente, todos os parametros das fungdes de ativagdo (pesos e biases) da rede selecionada
sdo definidos em um valor real, entre —0,5 ¢ 0,5, escolhidos aleatoriamente. Um dos padroes ¢
fornecido aos neurdnios de entrada e propagado ao longo da rede, produzindo um vetor Yrn,. Se o
erro encontrado para este padrao for menor do que um valor de tolerancia, os pesos sdo mantidos,
caso contrario, os pesos sdo recalculados iterativamente, de acordo com a Equacao 2.10 (BISHOP,
1995). Essas iteragdes ocorrem sucessivamente, tendendo a reduzir o erro ao longo do treinamento,
até que o gradiente seja menor do que a tolerancia admitida, definindo os valores 6timos para

cada parametro.

Awy = =1V E o5 (2.10)

onde: Awy., € a diferenca entre os pesos w obtidos para iteracdes adjacentes,
n, ¢ a taxa de aprendizado, um valor positivo com magnitude geralmente inferior a 1

(DE SOUZA JR,1993),

VE, , ¢ 0 gradiente do erro na iteragdo k+1

2.4.3 Aplicacoes em monitoramento, controle e diagnostico online

As industrias quimicas e petroquimicas, devido a complexidade operacional dos processos
de transformagao envolvidos e a constante busca pela maximizagdo da qualidade e minimizagao de
custos, possuem uma base consistente de instrumentacao instalada, principalmente de sensores
de medigdo. No entanto, o0 monitoramento ¢ o controle da planta sdo limitados pela falta de
equipamentos de instrumentacdo especialistas, capazes de medir online varaveis fisico-quimicas
especificas, tais como pH da extracdo de sal em industrias farmacéuticas (RAMIREZ-BELTRAN;
JACKSON, 1999), emissao de poluentes em caldeiras (PETERSSON; HOLMBERG, 2005),
numero de cetano do biodiesel (RAMADHAS et al, 2006), pontos de ebuli¢ao inicial e viscosidade
de algumas etapas de uma refinaria (KATAEV et al, 2007), ou o desempenho de motores a
combustdo (CANACKI et al, 2009).

Em 1999, Hussain (HUSSAIN, 1999) fez um levantamento de aplicagdes envolvendo redes
neuronais em controle de processos quimicos implementados através de simulagdes ou de dados

aquisitados online. A maioria das aplica¢des encontradas utilizou as redes do tipo MLP ou de
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base radial (RBF), ambas redes do tipo feedforward. No entanto, a maioria das aplicagdes online
encontrada era do tipo MLP, conforme apresentado na Figura 2.6, comprovando o bom desempenho
deste tipo de rede para uma variada gama de processos quimicos e petroquimicos. Observa-se
ainda que as aplicag¢des de redes neuronais online encontradas na literatura ja eram iniimeras a
altura do fim do século passado. No entanto, um niimero apenas reduzido de aplica¢des era
conduzido em plantas piloto ou mesmo em ambientes industriais, sendo a maioria aplicada em

escala de laboratorio.

Outros
tipos de
rede
19%

Rede RBF
11%

Rede MLP
70%

Fonte: HUSSAIN, 1999.

Figura 2.6. Levantamento de 1999 das aplicagdes online em métodos de controle baseados em redes neuronais

Em 2007, a refinaria russa Lukoil (KATAEYV et al, 2007) implementou 10 redes neuronais
para inferir valores de ponto de ebuli¢do inicial, final, viscosidade e ponto de flash para algumas
etapas do seu processo. Estas analises eram realizadas em laboratério apenas uma ou duas vezes
por dia e repassadas aos operadores para que fosse tomada alguma decisdo em relagdo ao
acompanhamento operacional da planta. Historicamente, a interferéncia no controle do processo
era feita pelo operador em fungdo dessas andlises. No entanto, cada operador tinha o seu proprio
método de ajuste, decorrendo em procedimentos diferentes para os mesmos casos € decisoes
mais acertadas do que outras. Mesmo sem fazer parte de uma malha de controle, a utilizacdo de
redes neuronais em paralelo as medidas de laboratério, gerou uma ferramenta de diagnostico que
emite alertas ao operador em funcao das ocorréncias apresentadas. Estas ocorréncias podem ser
em funcdo dos valores obtidos pela rede ou mesmo através da andlise dos valores de entrada ou
da comparagao dos valores obtidos com os resultados analisados pelo laboratorio.

As redes neuronais possuem grande capacidade de aprendizado e costumam obter bons

resultados como modelos de regressdao, mas nao sdao confidveis em casos de extrapolagdo. Nao
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tendo sido confrontado com essa situacao antes, a rede pode ou nao, responder de forma eficiente.
A refinaria Lukoil introduziu uma etapa de verificacdo das entradas fornecidas a rede, identificando o
sinal de saida da rede como “INCERTO” ao identificar valores de entrada fora da faixa utilizada
durante a etapa de treinamento. (KATAEV et al, 2007)

Em 2009, Kadlec e colaboradores (2009) fizeram um levantamento das publica¢des mais
recentes envolvendo aplicagdes de sensores virtuais € abordagens consideradas menos tradicionais,
onde os modelos baseados em redes neuronais sao considerados muito comuns. Além disso, a
maioria das aplicacdes de sensores virtuais analisadas neste levantamento cita a necessidade de
um conhecimento a priori do processo, permitindo agregar caracteristicas adicionais que a rede

neuronal ndo ¢ capaz de aprender.

2.4.4 Aplicacoes em monitoramento e controle de combustao

Em 2003, Kalogirou (2003) fez um extenso levantamento da aplicagao de inteligéncia
artificial em controle de processos de combustdo. Dentre os 69 trabalhos encontrados, apenas
26 publicacdes envolviam processos de motores & combustdo (motores a diesel e turbinas a gas),
enquanto as demais avaliavam sistemas de combustdo, incluindo caldeiras, fornos e incineradores,
correspondendo a 62% do total investigado. Ao analisar somente as aplicagdes destes sistemas
de combustdo, observou-se que a maioria utilizou métodos de redes neuronais, conforme a

distribuig¢@o apresentada na Figura 2.7.

Sistemas

Légica Neuro- Hibridos
fuzzy 7%

5%

Sistemas
Especialistas
12%

Légica
Fuzzy
16%

Algoritmos
genéticos
9%

Redes
Neuronais
51%

Fonte: KALOGIROU, 2003.

Figura 2.7. Levantamento de 2003 da aplicac@o de inteligéncia artificial em controle de processos de combustao
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Tronci e colaboradores (2002) desenvolveram um analisador virtual para monitorar a
emissdo dos gases de combustdo residuais (oxigénio, didxido de carbono e 6xidos de nitrogénio)
de um forno utilizado em uma planta piloto de geragdo de energia de 4.8MW de poténcia
nominal do Centro de Pesquisa da Enel Santa Giulia em Caligari, Italia. A planta permite a
utilizagdo de 4 tipos de combustivel diferentes: carvao, gas natural, 6leo combustivel e emulsdes.

O analisador desenvolvido utilizou como entrada as leituras de vazdo de combustivel,
razdo ar/combustivel, vazao de combustivel auxiliar (para queima dos 6xidos de nitrogénio nao
reduzidos totalmente), vazao de ar no primeiro e no segundo estagios, temperatura de entrada de ar,
temperatura de saida de gases residuais e concentracao de oxigénio no interior da camara de
combustdo. As medidas de concentragdo de poluentes utilizadas durante o periodo de aprendizado
da rede neuronal foram realizadas por um equipamento analitico convencional. E interessante
observar que os autores ndo citam como foi feita a escolha das variaveis de entrada, devido a uma
clausula de confidencialidade assinada com a empresa detentora da planta piloto. A rede neuronal
desenvolvida foi uma rede do tipo MLP com 8 neurdnios de entrada, 3 na camada escondida e 3
na camada de saida, correspondendo as concentra¢des de oxigénio, didxido de carbono e 6xidos de
nitrogénio. Segundo os autores foi escolhida uma rede neuronal simples devido a sua facilidade
de implementagao em sistemas de controle distribuido.

Os resultados obtidos comprovam a eficiéncia do analisador virtual na predicdo em
campanhas operacionais, incluindo mudancas na razao ar/combustivel, na vazdo de ar fornecida
a planta, na carga de combustivel e na troca de tipo de combustivel, com erros menores do
que 10% em 95% dos casos testados Portanto, fica comprovada a viabilidade da utilizagao de
um analisador virtual baseado em redes neuronais como uma alternativa em relacao aos
analisadores analiticos convencionais, ou mesmo como back-up no caso de manutencdo destes
equipamentos.

Uma aplica¢do analoga, uma rede neuronal feedforward do tipo MLP, ja tinha sido
desenvolvida por Chong e colaboradores (2001) para predizer a emissao de gases residuais
(oxigénio, monodxido de carbono e 6xidos de nitrogénio) da queima de carvao em uma caldeira.
A rede utilizada passou inicialmente por uma etapa de treinamento e valida¢ao utilizando um
conjunto de dados, para ser alimentada entdo com dados totalmente desconhecidos a rede apos
8 meses, comprovando a robustez e a repetibilidade do modelo desenvolvido.

Apesar da enorme gama de aplicagdes envolvendo redes neuronais apresentadas, a maioria
das citadas no levantamento realizado por Kalogirou envolve a utilizagdo de combustiveis sélidos
ou gasosos e restringe o escopo do estudo ao processo de combustio em si (KALOGIROU, 2003)

e nao no equipamento de engenharia utilitario, conforme apresentado na presente dissertagao.
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Petersson e Holmberg (2005) desenvolveram um trabalho de monitoramento voltado,
principalmente, para caldeiras de pequeno porte. Segundo os autores, a auséncia de uma tecnologia
voltada a otimizacdo do processo de combustdo de plantas em menor escala ¢ explicada por
motivos econdmicos. Enquanto as plantas de maior porte possuem taxas maximas de emissao
de poluentes controladas por 6rgaos governamentais, 0 mesmo nao ocorre em plantas de menor
porte. Este trabalho propde o desenvolvimento de um analisador hibrido para detec¢dao da
emissdo de oxigénio, gas carbonico e hidrocarbonetos nos gases residuais da queima, incluindo
sensores de menor custo e a aplicacdo de modelos multicomponentes, como alternativa econo-
micamente mais viavel para estas plantas. O trabalho experimental foi realizado em uma caldeira
com poténcia nominal de aproximadamente 200kW, usando biomassa como combustivel. Mais
uma vez, o combustivel utilizado ¢ s6lido, como ¢ comum nos continentes europeu e asiatico,
onde as reservas de petréleo, principal matéria-prima para obtengdo de combustivel gasoso

(gas natural) e liquido (6leo diesel, gasolina) sdo escassas.

2.5 0 biodiesel como alternativa energética

De acordo com a Petrobras (PETROBRAS, 2010), os tipos de diesel atualmente comer-
cializados no Brasil sdo o diesel interior (S1800), o diesel metropolitano (S500) e, desde janeiro
de 2009, também esta sendo comercializando o diesel S50. Vale ressaltar que o 6leo diesel ¢
um produto derivado de petroleo e estas classificagdes se diferenciam basicamente pela concentracao
de enxofre, a qual a tendéncia ¢é ser cada vez menor.

O diesel interior ¢ o combustivel mais comercializado no Brasil. Ele ¢ utilizado como
combustivel em locomotivas, maquinas agricolas, tratores, colheitadeiras e em veiculos de
transporte de cargas e passageiros. E encontrado nos municipios brasileiros cuja circulagio de
frotas ¢ considerada menor. Entre as caracteristicas que o diferenciam do diesel metropolitano
esta a concentracdo de no maximo 1800 partes por milhdo de enxofre e a aplicacdo de um
corante vermelho para um rapido e facil reconhecimento pelos consumidores.

O diesel metropolitano apresenta um teor de enxofre de no méximo 500 partes por milhdo
(ppm) e € encontrado nos centros urbanos onde ha grande circulacdo de veiculos, sendo utilizado
como combustivel em 6nibus, caminhdes e outros transportes pesados.

O diesel S50 tem uma concentrac@o de 50 partes por milhdo de enxofre em sua composicao,

permitindo uma redugdo maior das emissdes de material particulado para o meio ambiente.
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Em janeiro de 2009, iniciou-se o fornecimento do diesel S50 para as frotas cativas de 6nibus
urbanos das cidades de Sao Paulo e Rio de Janeiro. No més de maio, a distribui¢ao foi ampliada
para toda a frota de veiculos metropolitanos em Fortaleza, Recife e Belém (PETROBRAS, 2010).
Rathmann e colaboradores (2005) revelaram em 2005, que as reservas mundiais de petroleo
totalizavam 1.147,80 bilhdes de barris e, em contrapartida, o consumo anual deste combustivel
fossil foi estimado em 80 milhdes de barris/dia. Analisando estes dados, sem levar em consideragao
a tendéncia de crescimento do consumo, os autores prevéem que as reservas mundiais de
petréleo se esgotardo por volta de 2046, além do seu preco de mercado atingir patamares muito
elevados mesmo antes de seu esgotamento, tornando seus derivados invidveis economicamente.
Em paralelo, segundo o Plano Nacional de Energia (PNE), elaborado pelo Ministério
de Minas e Energia (MME) brasileiro, com previsdes até 2030, existe uma perspectiva de 100%
de aumento na demanda por combustiveis liquidos no setor industrial, passando de 5542 mil
toneladas em 2004 para 11196 em 2030 (MME, 2007b). No Brasil, devido as caracteristicas
dominantes da sua matriz energética, o petroleo ¢ apresentado como a principal fonte de energia
ndo renovavel e os recursos hidraulicos sdo apresentados como principal fonte de energia

renovavel (MME, 2007a), conforme apresentado na Figura 2.8.
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Fonte: MME, 2007a.
Figura 2.8. Matriz energética brasileira do ano de 2005
Considerando ainda o atual contexto mundial de saturagdo ambiental, tendo em vista a
crescente exigéncia pela reducao da emissao de gases poluentes na atmosfera, gerando inclusive
acordos internacionais como o Protocolo de Kyoto, varios estudos vém sendo realizados em

busca de novas fontes de energia, mais baratas, renovaveis € menos poluentes. (RATHMANN
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et al, 2005; LIMA; SOGABE; CALARGE, 2008; MOREIRA et al, 2008; PENTEADO;
WLHELM; SILVA, 2007).

Neste contexto, tendo em vista o interesse emergente em matrizes energéticas alternativas
que apresentam maiores ganhos sdcio-ambientais, o biodiesel vem ganhando uma visibilidade
cada vez maior no cendrio mundial de combustiveis, em particular o Brasil, levando em consideragdo
as vantagens competitivas naturais do agronegdcio brasileiro. Em paralelo ao avango no
desenvolvimento da automag¢do industrial, portanto, surgem novos processos industriais, que
encontram novos paradigmas tecnologicos, dificultando a implementacdo dos mesmos.

O biodiesel surge como alternativa viavel em substitui¢do, parcial ou total, do diesel
fossil (LIMA; SOGABE; CALARGE, 2008) e ¢ produzido a partir de 6leos vegetais, podendo
ser extraido de diferentes matérias-primas, tais como soja, mamona, dendé, girassol, amendoim,
algodao, babagu, canola e gordura animal. O biodiesel em estado puro recebe a denominagdo de
B100, caracterizando a composi¢do em 100% de biodiesel (VEJA, 2010). No entanto, considerando
que cada matéria-prima produz um biodiesel com diferentes niveis de combustao e capacidade de
lubrificagdo, vale ressaltar que a produtividade obtida em decorréncia da sua utilizagdo como
combustivel pode variar em funcdo da sua origem e da proporcao utilizada em misturas com o
diesel fossil.

Ao analisar mais detalhadamente o consumo energético final por setor utilitario no ano de
2005 e sua projecao at¢ 2030 (MME, 2007a), conforme apresentado na Figura 2.9, desconsiderando
o setor de fornecimento de energia, observa-se uma predominancia na participagdo do setor
industrial, responsavel por 45% do consumo total de energia no pais, mantendo-se ao longo

de toda a projecao.
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Fonte: MME, 2007a.

Figura 2.9. Consumo final energético por setor
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Vale ressaltar que as caldeiras industriais e semi-industriais sao utilizadas tanto no
setor residencial (fornecimento de dgua aquecida, energia elétrica), quanto no setor industrial
(fornecimento de vapor, energia elétrica, energia térmica), somando mais de 50% do consumo
de energia total.

O Programa Brasileiro de Biocombustiveis, anunciado em 2007, tem como objetivo
aumentar a participacdo do biodiesel na matriz energética em 15 anos. A expansao da
participagdo dos biocombustiveis na matriz energética brasileira ¢ favorecida pelo aproveitamento
das vantagens competitivas naturais do agronegécio brasileiro, tornando o biodiesel um produto
comercial. Apesar da atual ndo competitividade do custo de producdo em relagdo aos dleos
minerais, a integracao de esfor¢os governamentais, industriais e de setores de pesquisa incentivam
avancos tecnoldgicos na producdo deste tipo de combustivel. A lei n°. 10.097 de 2005 pode
ser reconhecida como uma a¢ao em consequéncia deste movimento, ao fixar em 5% o percentual
minimo obrigatorio de adi¢do de biodiesel ao 6leo diesel comercializado ao consumidor final,
em qualquer parte do territdrio nacional, obrigando o aumento da producao nacional de biodiesel
para suprir esta nova demanda.

Em funcdo dessas premissas, o PNE 2030 apresenta uma proje¢do do consumo de
diesel até 2030 e um novo plano para produgao de biodiesel e para propor¢ao de biodiesel/6leo
diesel em misturas de 6leo diesel comercial, conforme apresentado na Tabela 2.5 (MME, 2007b).
Observa-se que esta proje¢do prevé para 2030 um aumento na produ¢do do biodiesel de
aproximadamente 5 vezes a producgdo de 2010 (2095 mil toneladas) e um aumento na propor¢ao

de biodiesel/6leo diesel em 6leo diesel comercialmente disponivel de 2,4 vezes.

Tabela 2.5. Projegoes do Plano Nacional de Energia para o consumo de diesel, produgdo e percentual de biodiesel

2005 | 2010 | 2015 | 2020 | 2025 | 2030

Demanda total de diesel (mil ton) | 35901 | 41878 | 49698 | 56837 | 67405 | 80146

Produciao de biodiesel (mil ton) 139 2095 | 2988 3987 6714 9644

Proporcao de biodiesel(%) 0,4 5,0 6,0 7,0 10,0 12,0

Fonte: MME, 2007b.

Em termos ambientais, em comparagdo ao o6leo diesel, o biodiesel promove menor
emissao de material particulado, além de ndo possuir compostos de enxofre na sua composicao.

Na area automotiva, por enquanto o principal foco da substitui¢do dessa matriz energética
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alternativa, a utilizacdo do biodiesel em pequenos percentuais nao requer alteragdes na infraestrutura
de distribuicdo, além de apresentar-se como uma alternativa competitiva para frotas que
utilizam o 6leo diesel (PENTEADO; WLHELM; SILVA, 2007).

Uma das principais vantagens do biodiesel ¢ sua capacidade de ser produzido a partir
de fontes renovaveis, protegendo o meio ambiente de degradacdo, em contrapartida aos
derivados do petroleo, produzidos a partir de fontes finitas e processo agressivos de extragao e
refino. Em comparag¢do com o 6leo diesel, estudos demonstram que a combustdo de biodiesel
reduz a emissdo de poluentes (ALVES, 2003; MOREIRA et al, 2008; LIMA; SOGABE;
CALARGE, 2008), produzindo baixas concentragdes de mondxido de carbono, de material
particulado e de hidrocarbonetos.

Recentemente, Canacki e colaboradores (2009) desenvolveram redes neuronais para
predicao de performance e composi¢do de gases de exaustdo de motores movidos a biodiesel
originado de refugo de o6leo de palma. Os experimentos foram realizados em bancada,
utilizando um motor de injecdo a diesel, trabalhando com diversas misturas de 6leo diesel e
biodiesel como combustivel e as medidas de composi¢do foram realizadas por um analisador
de gases industrial. E interessante observar que os autores especificam que todos os testes
foram conduzidos sem necessidade de modificagdes no motor de teste, comprovando a
compatibilidade do equipamento com ambos os combustiveis. As redes neuronais testadas sao
do tipo MLP com apenas uma camada escondida e fungdes de ativacdo do tipo sigmoidal. Os
gases de emissdo foram estudados em relacdo as seguintes composigdes: dioxido de carbono,
monoxido de carbono, 6xidos de nitrogénio e hidrocarbonetos, onde a predi¢ao destes trés
ultimos apresentou os maiores erros médios (em torno de 10%). Segundo os autores, iSO
poderia ser justificado pela complexidade do processo de combustdo em si, além de erros
experimentais na medicdo do analisador. Os bons resultados obtidos para a predi¢do de gas
carbonico, componente com participagdo importante no aquecimento global, indicam que as
redes neuronais podem ser utilizadas na predicdo de emissdao de poluentes (CANACKI ef al,

2009).
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2.6 Emissao de poluentes em caldeiras geradoras de vapor

Em 15 de junho de 1989 foi criado pelo Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA)
o Programa de Controle da Polui¢do do Ar (PRONAR), responsavel pela regularizacdo das
taxas de emissdo de poluentes. Este 6rgdo governamental, em 2007, publicou a resolucao
numero 382, de 26 de dezembro de 2006, estabelecendo os limites maximos de poluentes
atmosféricos para fontes fixas, incluindo os processos de geracao de calor a partir da combustao
externa de 6leo combustivel. De acordo com esta resolugdo, que define o termo 6leo combustivel
como um “derivado liquido obtido de material fossil” e considera as condigdes tipicas de
operagdo como a “condi¢do de operagdo da unidade de geragdo de calor que prevalece na
maioria das horas operadas” (CONAMA, 2007), os limites para a emissdo de gases em
caldeiras a o6leo combustivel sdo estabelecidos de acordo com a capacidade nominal do

equipamento, conforme apresentado na Tabela 2.6.

Tabela 2.6. Limites maximos para a emissao de poluentes em caldeiras a 6leo diesel

Poténcia térmica Material | Oxidos de | Oxidos de | Monéxido
nominal (MW) Particulado | Nitrogénio | Enxofre | de Carbono
Menor que 10 300 1600 2700 80
Entre 10 e 70 250 1000 2700 80
Maior que 70 100 1000 1800 80
Obs.: Os resultados devem ser expressos na unidade de concentragdo mg/Nm3, em
base seca e 3% de excesso de oxigénio.

Fonte: CONAMA, 2007.

No entanto, “para sistemas com poténcia de até 10 MW, podera o orgdo ambiental
licenciador aceitar a avaliagdo periodica apenas de monoxido de carbono, sendo que neste
caso, o limite maximo de emissdo deste poluente serd de 80 mg/Nm’” (CONAMA, 2007). Esta
recomendacdo de menor importancia para plantas de pequena escala contribui significativamente
para o desinteresse comercial no segmento.

A utilizagdo do biodiesel como combustivel alternativo para caldeiras ¢ uma area de
conhecimento ainda em estudo. Portanto, ndo hd uma regulamentagio para a emissao de poluentes
nestes casos. Considerando o biodiesel como um combustivel mais limpo do que o 6leo diesel,
devido aos seus constituintes principais, os limites estabelecidos de emissdo de poluentes para
a caldeira utilizada no presente trabalho, cuja poténcia térmica nominal ¢ menor do que 10MW,

sdo assumidos como compativeis com a resolucdo da CONAMA.
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CAPITULO 3

Materiais e Métodos

3.1 Apresentacao

Inicialmente, este capitulo apresenta um detalhamento da planta industrial onde foi realizada
a parte experimental do presente trabalho, incluindo o diagrama P&I, a arquitetura de automagao e
o sistema SCADA implementados, permitindo a otimizac¢do da etapa de coleta dos dados historicos
utilizados posteriormente. Em seguida, € apresentado o procedimento experimental e operacional
resumido, desenvolvido no ambito do projeto Combustiveis Alternativos em Caldeira de Pequeno
Porte Instrumentada (CALCOM), utilizando misturas de diesel/biodiesel na caldeira para a produgao
de vapor, permitindo a obten¢do dos dados histoéricos analisados (VALDMAN, B et al, 2010).

Apo0s a definicao dos testes experimentais, ha uma descrigdo da metodologia elaborada e
utilizada no presente trabalho para o desenvolvimento do analisador virtual baseado em redes
neuronais. Esta metodologia inclui as etapas de obten¢do de dados histdricos, o tratamento dos
mesmos, a definicdo e analise comparativa preliminar das redes neuronais, a implementacao e
validagdo online da rede neuronal selecionada e a manutenc¢do do analisador virtual efetivamente
implementado como parte do sistema de automacdo. Em fungao da experiéncia consolidada durante
a execu¢ao da metodologia desenvolvida, da relevancia das possiveis falhas operacionais e das
caracteristicas funcionais dos atuais sistemas de automacao, ¢ também proposta uma ferramenta

de deteccao e diagndstico operacional da caldeira.
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3.2 Planta Industrial — Caldeira Flamotubular

A parte experimental do presente trabalho foi desenvolvida em uma caldeira flamotubular
vertical de pequeno porte, modelo CV-VDM-500, fabricada no ano de 2003. A planta piloto,
apresentada na Figura 3.1, estd localizada na Central de Utilidades do LADEQ/EQ/UFRIJ, sendo
parte integrante do projeto Combustiveis Alternativos em Caldeira de Pequeno Porte Instrumentada
(CALCOM), uma parceria da EQ/UFRJ com o CENPES/PETROBRAS (VALDMAN, B et al,
2010).
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Figura 3.1. Planta piloto da central de utilidades do Laboratério de Engenharia Quimica/EQ/UFRJ

3.2.1 Especificacdo Técnica

A Tabela 3.1 apresenta as caracteristicas técnicas da caldeira, incluindo um controlador
dedicado, acoplado a mesma, responsavel pela logica de controle de intertravamento de seguranga
que interrompe a alimentagdo de combustivel, bloqueando o funcionamento da mesma. Nestes
casos, um novo acionamento da caldeira ¢ permitido somente quando o operador aciona um

botao no painel local de comando reconhecendo a ocorréncia da falha e apos o restabelecimento
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da condi¢ao diagnosticada. Esse intertravamento ¢ disparado em fun¢ao das variaveis discretas
disponiveis na instrumentacao da caldeira que indicam quando a pressao excedeu o limite de
seguranga, quando ocorre o apagamento da chama durante o periodo de queima ou quando ocorre

uma falta de agua na caldeira.

Tabela 3.1. Especificacdo Técnica da Caldeira Modelo CV-VDM-500

Variavel Valor

Capacidade de Produgéao de Vapor,

com agua a 20°C 500 kg/h
Potencia térmica nominal 0,3 MW
Caracteristica do Vapor saturado
Pressdo maxima de trabalho 8,00 kgf/cm?
Categoria B
Combustivel principal 6leo diesel
Combustivel auxiliar nao possui
Tiragem forgada por insuflagéo
Superficie de aquecimento 22,80 m?
Numero de Passes 01 (um)

01 (uma) | cdmara de combustéo

94 (noventa e quatro) | tubos de 1 2 “ de didmetro com 1,938m

Volume médio de agua durante o uso normal 0,6m°

Vaporizagao especifica por m° de superficie

de aquecimento 25 kgv/h

Saida de gases (Chaminé)

Secédo de passagem | Circular

Dimenséao | 300mm de diametro

Area média | 900cm?

Conforme observado na Tabela 3.1, o combustivel especificado para ser utilizado na planta
¢ o oleo diesel. No entanto, considerando que o projeto do bico dos queimadores da caldeira ¢
compativel com as caracteristicas fisico-quimicas do 6leo diesel metropolitano e do 6leo biodiesel,
foram definidas corridas utilizando estes combustiveis puros € misturas dos mesmos em diferentes
propor¢des. Com o objetivo de manter a demanda de vapor constante, a vazao de vapor foi fixada
através de uma valvula manual que permite o descarte de toda a produgdo para a atmosfera,

através de uma linha de saida especificamente concebida para este fim (VALDMAN, B et al, 2010).
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A Tabela 3.2 apresenta as principais caracteristicas técnicas do combustivel, da alimentagdo

do mesmo a caldeira e da producao de vapor gerada.

Tabela 3.2. Especificagdo Técnica do combustivel utilizado na Caldeira Modelo CV-VDM-500

Variavel Valor
Vazao de combustivel 26 kg/h
Vazao de oxigénio ~ 30% excesso de ar
Vazéao de vapor saturado ~ 500 kg/h
Composicédo do combustivel Oleo di_esel © éle.o biodieseAI
produzido a partir de dendé

O sistema de instrumentagdo da caldeira estudada passou por uma adaptagdo, baseado em
um estudo prévio realizado por Oliveira e Bispo (2003), incluindo a instalacdo e configuracao
de todos os equipamentos de monitoramento, acompanhamento e armazenamento das principais

variaveis, permitindo um controle mais otimizado do processo.

3.2.2 Diagrama P&l

O processo consta de trés tanques de armazenamento de 6leo biodiesel, um tanque de
armazenamento de dleo diesel metropolitano, um tanque de mistura e alimentagdo a caldeira,
uma caldeira, um tanque de armazenamento de d4gua e uma linha de vapor saturado. O queimador
da caldeira recebe o combustivel, bombeado do tanque de alimentagao, e o ar, bombeado através de
um soprador, em uma propor¢ao 6tima para queima. O ignitor € responsavel por dar a partida
na queima. A agua retida dentro da caldeira ¢ aquecida até a produgdo de vapor saturado, que
pode ser utilizado pelos setores subsequentes da planta através da linha de vapor. O excesso
de vapor ¢ liberado para a atmosfera, através de um silenciador ¢ um tanque de retengdo de
liquido. A agua da caldeira ¢ reposta, conforme a demanda de vapor exigida, através da bomba
de alimenta¢do de dgua de reposi¢do, bombeada do tanque de armazenamento.

O diagrama P&I da planta ¢ apresentado na Figura 3.2, composto pelo fluxograma de

processo ¢ a instrumentacao instalada na planta.
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3.2.3 Arquitetura de Automacao Instalada

A Figura 3.3 apresenta a arquitetura de automagao implementada na planta, contendo

instrumentos fieldbus para acompanhamento das varidveis continuas, um controlador /iga-

desliga dedicado ao controle da queima e da dgua de reposi¢ao para manutencao do intertravamento

de segurancga, um controlador l6gico programavel para conversdo das variaveis discretas ao

protocolo de instrumentacao padrao fieldbus e um sistema SCADA para monitorar € supervisionar

todo o processo. Vale ressaltar que toda a logica de controle automatico da caldeira utilizada

no presente trabalho ¢ feita pelo controlador dedicado, cujos sinais de atua¢do ndo podem ser

acessados pelo operador. Portanto, a automacgao instalada na planta permite apenas a garantia

da seguranca do processo, além da monitoracdo e supervisdo das variaveis de processo

disponibilizadas na rede de comunicacao fieldbus.

Atuador

Sistema Supervisorio - SCADA

Campo
Sinal Fisico-Quimico: Q
variaveis continuas. Sinal Eletro-Mecanico:
. Processo < variaveis discretas
v v 2
Transmissor Controlador Sinal Elétrico:
Fieldbus CLP dedicado variaveis discretas
A
Sinal Digital:
Fieldbus , Ethernet
Y
Computador

Sala de Controle

Figura 3.3. Arquitetura de automacao utilizada na caldeira

As principais instancias envolvidas na instrumentacao da caldeira sdo:

« Controlador dedicado — ¢ o equipamento responsavel pelo funcionamento automatico

da caldeira, envolvendo trés tarefas basicas: a partida da caldeira, o diagndstico de falha

¢ a manuten¢do da seguranca da operagao.

« Controlador 16gico programavel (CLP) — ¢ o equipamento responsavel apenas pelo

monitoramento, em paralelo ao controlador dedicado, das variaveis discretas envolvidas

no diagnoéstico de falha e por disponibiliza-las na rede de instrumentagao fieldbus,

utilizada para monitoragdo online;
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« Transmissores Fieldbus — sdo os instrumentos responsaveis pelo monitoramento das

variaveis continuas do processo;

« Computador/Sistema SCADA — ¢ o equipamento responsavel pelo monitoramento
das varidveis de processo através de telas graficas, armazenamento de dados e geracdo de
relatorios, usando as funcionalidades oferecidas pelo software de sistema supervisorio

instalado.

O fabricante do controlador dedicado utilizado na planta piloto ¢ a Landis & Staefa,
recentemente comprada pela Siemens Building Technologies, empresa especializada em
controladores utilizados na queima de 6leo combustivel (LANDIS & STAEFA, 2010) e foi
fornecido e instalado junto com os equipamentos fisicos da caldeira, pela empresa Servenge. As
operacdes automaticas sequenciais responsaveis pela partida da caldeira sdo o acionamento do
soprador para a purga inicial, a abertura das valvulas de combustivel e o centelhamento para dar
inicio ao processo de queima. As verificacdes automaticas envolvidas no diagnostico de falha
durante a queima sdo a falha de chama, a pressdo alta na caldeira e o nivel mito baixo de dgua
na caldeira. Em paralelo ao diagnostico de falhas, o controle de nivel ¢ realizado através de um
comando liga ou desliga, enviado a bomba de 4gua de alimentagdo em funcdo do sinal dos
sensores de nivel baixo e alto, respectivamente. Observa-se que no fluxograma apresentado na
Figura 3.2, a légica do controlador dedicado foi desconsiderada, uma vez que nem todas as
variaveis disponiveis neste equipamento podem ser acessadas remotamente. Apenas as principais
varidveis discretas utilizadas neste controlador foram instaladas em paralelo ao controlador
logico programavel, canal de comunicagdo com o sistema de aquisicdo € monitoragdo, sendo
devidamente representadas no diagrama de instrumentagao.

O controlador logico programavel (CLP) ¢ um equipamento modular e os transmissores
fieldbus utilizados na planta piloto sdo da empresa SMAR Equipamentos Industriais Itda.. Os
modulos utilizados neste CLP foram um moédulo de fonte de alimentagdo, um modulo de CPU,
um modulo com até 16 varidveis discretas de entrada e um modulo de conversdo fieldbus.
Dentre os transmissores fieldbus, estdo os transmissores de temperatura, nivel e pressao.

O sistema SCADA utilizado na planta foi o iFix Proficy”, software da empresa GE
Intelligent Platforms, uma ramificagdo da empresa General Electric, dimensionado para monitorar

até 300 variaveis de processo simultaneamente, entre as varidveis discretas, continuas e calculadas.
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3.2.4 Sistema Supervisorio SCADA para monitoramento

A Figura 3.4 apresenta a tela principal de operacao da caldeira que contém um sindtico da
caldeira e as principais variaveis de processo. Através desta tela, ¢ possivel apenas monitorar o
andamento dos testes, ressaltando que a interferéncia no processo (partida da caldeira, ajuste da
proporc¢ao de excesso de ar e interrupgao da operagdo) so € permitida manualmente no painel
local da unidade. Além desta tela, foram desenvolvidas telas para apresentagao de graficos de
tendéncia, permitindo o acompanhamento dos dados em tempo real e dados de histdrico, telas de
alarmes para diagndstico de falhas e telas especificas para emissdo de relatorios através de planilhas

eletronicas (VALDMAN, B et al, 2010).
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Fonte: VALDMAN, B et al, 2010.
Figura 3.4. Tela principal de operacdo da caldeira

O sistema SCADA foi configurado de forma a monitorar e armazenar todas as variaveis de
processo disponiveis a ele através da instrumentacdo instalada em intervalos de 1 segundo ao
longo do experimento. Para melhor visualizagdo destas variaveis foram definidas trés classes

principais de caracterizagao:
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« as variaveis continuas medidas, disponibilizadas ao sistema supervisorio através dos
transmissores fieldbus, conforme apresentado na Tabela 3.3;

. as variaveis discretas ou de estado medidas, disponibilizadas ao sistema supervisorio
através do controlador logico programével, conforme apresentado na Tabela 3.4;

. as varidveis continuas calculadas pelo sistema supervisorio e as varidveis de entrada
manual informadas pelo operador ao sistema supervisorio ao longo do teste, conforme

apresentado na Tabela 3.5.

Tabela 3.3. Variaveis continuas disponiveis na instrumentagao fieldbus da caldeira

Variavel Tag Descrigao Faixas de medida
1 LIT-1013 | Nivel do tanque de alimentagao de combustivel | 37,50 a 353,00 L
2 LIT-1021 | Nivel do tanque de alimentagéo de agua 0a 100,00 %
3 LIT-1026 | Nivel da caldeira 0 a 100,00 %
4 FIT-1024 | Vazao de agua de alimentagéo 0a5.2m’h
5 FIT-1031 | Vazao de vapor 0 a 500,00 kg/h
6 PIT-1032 | Pressao de vapor na linha 0 a 100,00psi
7 TIT-1011 | Temperatura do 6leo combustivel 0 a 100,00°C
8 TIT-1023 | Temperatura da agua de alimentagao 0 a 400,00°C
9 TIT-1042 | Temperatura dos gases residuais 0 a 100,00°C

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010.

Tabela 3.4. Variaveis discretas disponiveis na instrumentagdo analogica/CLP/fieldbus da caldeira

Variaveis Tag Descrigao
1 BB-1011 | Bomba de alimentacao de biodiesel aos tanques de armazenamento
2 BB-1012 | Bomba de alimentacao de diesel aos tanques de armazenamento
3 BB-1013 | Bomba de alimentagéo de diesel ao tanque de mistura
4 MT-1014 | Motor de agitagao ao tanque de mistura
5 PSH-1026 | Alarme — pressostato de mita
6 LSLL-1026 | Alarme — nivel baixo de agua
7 BB-1015 | Bomba de alimentagcdo de combustivel a caldeira
8 BB-1021 | Bomba de alimentacdo de agua a caldeira
9 MT-1016 | Soprador
10 XSL-1012 | Alarme — falha de chama
11 XSH-1011 | Queimador ligado

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010.

As variaveis discretas sdo visualizadas através de simbolos graficos com cores padronizadas:
vermelho, indicando equipamento ligado ou operacdo em falha para as condi¢gdes de alarme
(LSLL-1026, PSH-1026 ¢ XSL-1012); verde, indicando equipamento desligado ou operacao

normal para as condigdes de alarme. No entanto, para efeitos de armazenamento de dados,
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estas variaveis assumem o valor de 1 para equipamentos ligados ou indicagdo de alarme e 0

para equipamentos desligados ou operagao normal.

Tabela 3.5. Variaveis calculadas e variaveis de entrada manual disponiveis no sistema SCADA da caldeira

Variavel Tag Descricao F;"z:isdge Caracteristica
1 SI1-1046 g?ns;iijg aetc;elz(s;r:e araser 0 a 100% entrada manual
2 CcomMB Proporgéo de biodiesel na mistura 0a100% entrada manual
3 DENS Densidade da mistura Oa ‘1,000kg/m3 entrada manual
4 PCALOR | Poder calorifico da mistura 0 a 50000kJ/kg | entrada manual
5 TMFIT-1031 | Totalizagao de vapor produzido 0 a 999999kg/h calculada
6 CA _EF Eficiéncia da caldeira 0 a 100,00% calculada

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010.

Considerando que o ajuste de vazao do soprador s6 poderia ser feito manualmente no
local devido as caracteristicas da caldeira instalada, que a propor¢ao de biodiesel na mistura
de combustivel administrada a caldeira era definida sempre antes da partida da caldeira e que
a densidade e o poder calorifico da mistura eram analisadas em laboratério, estas quatro variaveis
(SI-1046, COMB, DENS e PCALOR, respectivamente) foram definidas como varidveis de
entrada manual, permitindo que o operador informasse ao sistema supervisorio esses valores

conforme sua ocorréncia ou disponibilidade sem prejuizo ao monitoramento dos demais dados.

3.2.5 Eficiéncia da Caldeira — Método Simplificado

A eficiéncia de um sistema térmico € a razao entre o trabalho realizado pelo sistema e o
calor fornecido ao mesmo (SMITH; VAN NESS; ABBOTT, 1997). Considerando as caracteristicas
da caldeira, o célculo da eficiéncia ¢ baseado na relag@o entre o calor 1til fornecido pela queima

do combustivel e o calor utilizado para converter o liquido saturado em vapor saturado, logo:

o (FVap)* Avap

_ (3.1)
FComb*Cp,

onde: ¢, ¢ a eficiéncia da caldeira;

FVap, é a vazao massica do vapor;

Avap, ¢ o calor latente de vaporizacao da agua;

FComb ¢é a vazao massica de combustivel utilizado na queima;

Cp. € o poder calorifico inferior do combustivel utilizado na queima.
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Este método considera que todo o calor produzido pela queima esta sendo utilizado na
produgdo de vapor saturado, sem considerar as perdas. Esse calculo, portanto, prevé a eficiéncia
maxima, desconsiderando as perdas obtidas por convec¢do e/ou radia¢do na superficie da caldeira,
devido a combustao incompleta do combustivel, & quantidade de carbono ndo oxidada e a emissao
de gases residuais através da saida de gases (KAEWBOONSONG; KOUPRIANOV, 2003).

O método utilizado para calculo de eficiéncia utilizado no presente trabalho ¢ conhecido
como Método Direto ou de entrada-saida, especificado nas normas internacionais ASME PTC

4.1 (ASME, 2008).

3.2.6 Implementacao da Eficiéncia no Sistema SCADA

O sistema supervisorio SCADA permite a configuragdo de varidveis calculadas em funcao
das variaveis medidas, atualizadas continuamente cada vez que estas tltimas sofrem alteragdes
em fun¢do do comportamento do processo. Foram definidas, portanto, as variaveis de calculo
de totalizag@o da vazdo de vapor produzido (TMFIT-1031) e de eficiéncia da caldeira durante
a etapa de producdo de vapor (CA_EF).

O valor da totalizagdo do vapor produzido ¢ calculado através da integracdo acumulada
da vazao de vapor (FIT-1031) ao longo do tempo. Esta op¢ao de célculo ¢ interna ao software
e depende apenas da especificacdo da variavel a ser integrada e da base de tempo correspondente
a sua medicao (kg/h). Esta varidvel ¢ atualizada sempre que a vazao de vapor sofrer alteracdes.

Baseado na Equacdo 3.1 a eficiéncia da caldeira (CA_EF) foi calculada utilizando-se os
valores da massa de combustivel consumido ¢ da massa de vapor produzido entre dois instantes
de tempo, apds a andlise dos valores de poder calorifico inferior das misturas de combustivel e do
calor latente de vaporizacdo da dgua. Considerando que a instrumentacado instalada ndo apresenta
um medidor de vazao de combustivel, mas que o volume do tanque de combustivel ¢ monitorado
em litros, a massa de combustivel consumido pode ser obtida através da diferenga de volume e
da densidade do mesmo. O calor latente de vaporizagdo ¢ definido em fung¢ao da pressdo interna
da caldeira que, neste caso, foi mantida constante, pois as pequenas variagdes de pressdo neste
tipo de caldeira ndo afetam de modo significativo o valor final do calor latente. Portanto, a formula

utilizada no sistema supervisorio para o calculo da eficiéncia foi:

(MVap, — MVap,)* Avap
(VComb, —VComby)* F* p, * Cp,

CA_EF = (3.2)
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onde:

VComb ¢ o volume do tanque em litros no instante de tempo 0;

VComb; ¢ o volume do tanque em litros no instante de tempo 1;

pe é a densidade do combustivel em kg/m’;

Cp. € o poder calorifico inferior do combustivel em kJ/kg;

VVap, é a massa de vapor produzida em kg até o instante de tempo 0;

VVap,; ¢ a massa de vapor produzida em kg até o instante de tempo 1;

Avap € o calor latente de evaporagdo da agua em kJ/kg;

F ¢éum fator de conversdo de m’ para litros.

Considerando as caracteristicas comportamentais intrinsecas ao tempo de atualizacdo e

desempenho do sistema supervisorio e a analise da taxa de decaimento do nivel do tanque e do

comportamento da vazao de vapor ao longo de um teste preliminar, o intervalo de tempo de

aproximadamente 1 minuto foi indicado como satisfatorio para atualizagdo do calculo da eficiéncia.

3.2.7 Analisador de Gases Residuais

A analise de gases residuais foi feita através de um analisador de gases da marca Testo

350M/XL, um instrumento de analise de gases portatil e robusto utilizado para medigdes insitu.

A sonda deste equipamento foi instalada na linha de saida dos gases residuais, através da qual

os gases sao sugados por uma bomba de suc¢do interna ao equipamento. O analisador utilizado

no presente trabalho ¢ equipado com seis células de medicdo de gases e trés medidores de

temperatura, conforme apresentado na Tabela 3.6.

Tabela 3.6. Variaveis disponibilizadas pelo analisador de gases

Variavel Analise Sensor F::::? dge Precisao
1 Oxigénio (O,) Célula 0,0 a 25,0% 0.2%
9 2 eletroquimica ’ o e’
Monodxido de carbono Célula até 99ppm: 10 ppm;
2 (CO) eletroquimica | @ 10000 PPM | de 100 4 2000ppm: 5% do valor lido
Dioxido de Célula de
0, 0, 0, i
3 carbono (CO,) infravermelho 0,0 a 50,0% 0,3% + 1% do valor lido
Monéxido de Célula .
4 nitrogénio (NO) eletroquimica 0 a 3000 ppm ate 99ppm: 5%
Dioxido de nitrogénio Célula )
5 (NO,) eletroquimica 0 a 500 ppm até 99ppm: 5ppm
Diéxido de Célula .
6 enxofre (SO,) eletroquimica 0 a 5000 ppm ate 99ppm: Sppm
7 Excesso de ar Calculado 0 a100% -

Fonte: TESTO, 2008.
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Segundo o manual de especificacdo técnica do analisador de gases (TESTO, 2008), a

variavel denominada excesso de ar ¢ calculada através da Equacao 3.3, apresentada abaixo:

Dy = ] = ” (3.3)

onde: 4, ¢ 0 excesso de ar fornecido para a queima do combustivel na caldeira (%),
CO2,,., a quantidade de gas carbonico tedrica maxima produzida pelo combustivel (%),
definida como 15,5%, valor padrdo sugerido pelo fabricante para o 6leo diesel;
CO2,, a quantidade de gas carbdnico medida (%);
02,,, a quantidade de oxigénio medida (%);

02,4, a quantidade de oxigénio disponivel no ar, utilizado para atomizagao (%).

O analisador de gases utilizado possui uma rotina de armazenamento para as variaveis
medidas e calculadas, configurada através de quatro parametros temporais, gerando uma tnica
matriz de dados historicos para cada corrida experimental. Uma consulta ao fabricante do
equipamento permitiu a defini¢do desses valores para utilizagdo durante as corridas, conforme

apresentado na Tabela 3.7.

Tabela 3.7. Tempos utilizados no ciclo de andlise de gases residuais

Parametro

Configurado Vel ) Descrigao

Tempo para

i 180 |Periodo de tempo ao longo do qual as andlises sdo realizadas
andlise de gases

Tempo para 420 Periodo de tempo ao longo do qual as analises s&o
rinsagem interrompidas para limpeza das cdmaras dos sensores
Tempo de o . .

2 Intervalo de tempo maximo entre analises consecutivas
amostragem
Intervalo para 60 Intervalo de tempo considerado no calculo de médias

calculo das médias aritméticas das analises instantaneas
Fonte: VALDMAN, B et al, 2010.

As células de medigao utilizadas no analisador de gases apresentam um nivel de ruido
considerado alto, em comparacdo aos sensores de temperatura, pressdo e vazdo. Portanto, foi
utilizada a opcao de configuragdo disponibilizada no equipamento que habilita o armazenamento
de médias aritméticas, calculadas em fun¢ao dos valores instantdneos durante um intervalo de
tempo. O valor apresentado na tabela de dados historicos para as variaveis relacionadas ao
analisador de gases residuais € o resultado dessa média, obtida a partir das medi¢Oes instantaneas

realizadas ao longo do tempo de analise.
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Considerando o intervalo de um minuto utilizado no calculo das médias, o tempo de trés
minutos ao longo do qual as analises sao realizadas e o tempo de interrupcao da analise de sete
minutos, obtém-se um total de trés medidas a cada dez minutos, ou dezoito medidas a cada hora.

Ap0s a configuragdo do equipamento, levando em consideragdo o tempo de analise e o
tempo de limpeza necessario para cada célula, conforme especificagdo do fabricante, obtém-
se a parametrizacao do ciclo de amostragem valido para todas as variaveis de medigdo.
Durante o periodo de limpeza, as medi¢des sdo interrompidas para uma purga de ar limpo
através das células, aumentando o seu tempo de vida 1til.

Todas as analises feitas pelo analisador s3o armazenadas em arquivos, classificados por
data, dentro da memoria interna ao equipamento e podem ser recuperadas apos as corridas
através de um software dedicado desenvolvido pela Testo, gerando uma tabela de resultados
contendo a hora (hh:mm:ss) e os valores correspondentes para todas as variaveis analisadas,

durante o periodo de coleta de dados.

3.3 Testes Experimentais

3.3.1 Planejamento Experimental

O procedimento operacional dos testes foi padronizado para todos os experimentos
realizados, a fim de facilitar a analise comparativa dos resultados. O objetivo inicial destes
experimentos foi comparar o desempenho da caldeira utilizando diferentes propor¢des de misturas
entre o Oleo diesel e o oleo biodiesel. Por questdes de disponibilidade logistica, todos os
experimentos realizados utilizaram o dleo diesel metropolitano e o biodiesel produzido a partir do
dendé para composi¢ao das misturas de combustivel. Durante cada experimento, foram analisados
os efeitos em funcdo da variagdo no percentual de excesso de ar (30%, 20% e 10%) fornecido
pelo soprador, através da manipulagao dos valores de saida de um inversor de freqiiéncia, que por
sua vez atuava sobre a velocidade de giro do motor do soprador (VALDMAN, B et al, 2010).

Todas as corridas experimentais eram iniciadas com a caldeira despressurizada, decorrendo
em uma etapa inicial de aquecimento da caldeira até 60psi, pressao de trabalho da caldeira utilizada,
sem producdo de vapor. Esta etapa era sempre conduzida utilizando 30% de excesso de ar na
queima e, ao contrario dos testes conduzidos durante a queima de combustivel com producao de

vapor, apresenta uma etapa transiente do processo cujos resultados devem ser analisados em
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separado. Portanto, foram definidos 7 niveis quantitativos (0%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60% e 100%)
para a variavel propor¢do de biodiesel na mistura e, em principio, 4 niveis categoricos (aquecimento,
30%, 20% e 10%) para a variavel excesso de ar alimentado durante a queima.

Devido a uma limitagdo no estoque de biodiesel de dendé disponivel para os testes, foi
realizada 1 réplica para as misturas de 30% a 60%, nenhuma réplica para a mistura de 20%,
nenhuma réplica para o biodiesel puro e 3 réplicas para o 6leo diesel metropolitano puro.
Considerando que a caldeira utilizada foi projetada para trabalhar com 6leo diesel, foi introduzida
na metodologia a utilizacdo deste combustivel a cada 3 ou 4 corridas experimentais utilizando
misturas de biodiesel, para minimizar qualquer obstrug¢do possivel nos bicos dos queimadores
e nas paredes da camara de combustao.

No intuito de facilitar a analise dos resultados, foi definida a seguinte padronizagdo de

nomenclatura para a identificagdo das misturas de combustivel utilizadas:
DBDdxx R.E,

onde: D indica a presenga do componente diesel metropolitano;

BD indica a presenca do componente biodiesel,;

d indica a origem do biodiesel utilizado nas corridas (d = dend§);

xx indica o percentual de diodiesel contido na mistura, sem levar em consideragao o
percentual de biodiesel ja presente no 6leo diesel metropolitano disponibilizado;

R indica se a corrida ¢ a primeira (1) ou a réplica (2, 3 ou 4);

E indica a etapa do teste, onde:
0 — aquecimento da caldeira;
1 — produgao de vapor com 30% de excesso de ar na queima;
2 — producao de vapor com 20% de excesso de ar na queima;

3 — produgdo de vapor com 10% de excesso de ar na queima.

A Tabela 3.8 apresenta o planejamento experimental definido para todas as corridas
experimentais realizadas no &mbito do projeto CALCOM, incluindo a composicdo das misturas
utilizadas na caldeira e a propor¢do de excesso de ar fornecida pelo soprador, totalizando 14
corridas operacionais da caldeira, envolvendo 56 corridas experimentais (VALDMAN, B et al,

2010).
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Tabela 3.8. Planejamento Experimental
Corridas experimentais Corridas experimentais - réplicas
Caracteristica da Caracteristica da
N° mistura (%) Excesio de ar _ Cé_d_igo N° mistura (%) Excesgo de ar . CQQigo
Diesel | Biodiesel (%) 'dentificador Diesel | Biodiesel (%) \dentificador
1.0 100 0 Aquecimento D 1.0 9.0 100 0 Aquecimento D 2.0
1.1 100 0 30 D_1.1 9.1 100 0 30 D_2.1
1.2 100 0 20 D_1.2 9.2 100 0 20 D 22
1.3 100 0 10 D_1.3 9.3 100 0 10 D 23
2.0 100 0 Aquecimento D 3.0 10.0f 100 0 Aquecimento D 4.0
21 100 0 30 D_3.1 10.1] 100 0 30 D_4.1
2.2 100 0 20 D_3.2 10.2] 100 0 20 D 4.2
23 100 0 10 D 33 10.3] 100 0 10 D_43
3.0 80 20 Aquecimento |DBDd20_1.0
3.1 80 20 30 DBDd20_1.1
3.2 80 20 20 DBDd20_1.2
OBS.: Nao foi realizada réplica para|
3.3 80 20 10 DBDd20_1.3 esta proporgéo de mistura|
4.0 70 30 Aquecimento |DBDd30_1.0(11.0 70 30 Aquecimento | DBDd30_2.0
41 70 30 30 DBDd30_1.1{11.1 70 30 30 DBDd30_2.1
4.2 70 30 20 DBDd30_1.2|11.2] 70 30 20 DBDd30_2.2
4.3 70 30 10 DBDd30_1.3|11.3] 70 30 10 DBDd30_2.3
5.0 60 40 Aquecimento |DBDd40_1.0(12.0 60 40 Aquecimento | DBDd40_2.0
5.1 60 40 30 DBDd40_1.1|12.1 60 40 30 DBDd40_2.1
5.2 60 40 20 DBDd40_1.2|12.2] 60 40 20 DBDd40_2.2
5.3 60 40 10 DBDd40_1.3|12.3] 60 40 10 DBDd40_2.3
6.0 50 50 Aquecimento |DBDd50 1.0{13.0 50 50 Aquecimento |DBDd50 2.0
6.1 50 50 30 DBDd50_1.113.1 50 50 30 DBDd50_2.1
6.2 50 50 20 DBDd50_1.2|13.2] 50 50 20 DBDd50_2.2
6.3 50 50 10 DBDd50_1.3|13.3] 50 50 10 DBDd50_2.3
7.0 40 60 Aquecimento |DBDd60_1.0(14.0 40 60 Aquecimento | DBDd60_2.0
71 40 60 30 DBDd60_1.114.1 40 60 30 DBDd60_2.1
7.2 40 60 20 DBDd60_1.2|14.2] 40 60 20 DBDd60_2.2
7.3 40 60 10 DBDd60_1.3|14.3] 40 60 10 DBDd60_2.3
8.0 0 100 Aquecimento | BDd100_1.0
8.1 0 100 30 BDd100_1.1
8.2 0 100 20 BDd100_1.2
OBS.: Nao foi realizada réplica para|
8.3 0 100 10 BDd100_1.3 o teste com biodiesel purg

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010.
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3.3.2 Procedimento Operacional

Antes de iniciar efetivamente a corrida experimental, o procedimento operacional incluiu
uma verificagdo do posicionamento de todas as valvulas manuais, garantindo uma padronizacao
no preparo da operacdo. As verificacdes realizadas antes do acendimento da caldeira foram:

« Abrir valvulas relacionadas ao circuito de agua de alimentacao, evitando a interrupgao

da operacgao por falta de 4gua;

« Manipular a véalvula de descarga de 4gua interna da caldeira somente até atingir o nivel
de 60%, uma vez que, para minimizar os efeitos corrosivos do ambiente, a caldeira era
sempre mantida inundada durante o periodo de parada. Fechar em seguida a valvula
de descarga, o dreno da caldeira e as valvulas de saida de vapor, otimizando a etapa de
pressurizagao da caldeira. Colocar em automatico o controle de nivel de agua;

« Fechar as valvulas de alimenta¢do de combustivel ao tanque de mistura, garantindo a
manutengdo da proporc¢do 6leo diesel/6leo biodiesel durante toda a operacgdo e abrir
as valvulas de alimentacao do tanque de mistura ao queimador da caldeira, evitando a
interrupc¢ao da operagdo por falta de combustivel;

« Ligar todos os painéis de instrumentacgao, garantindo a monitoracdo e armazenamento
de todas as varidveis de processo, e posicionar o inversor de frequéncia que aciona o
soprador em 100% (60Hz);

« Inserir a sonda do analisador de gases na saida de gases;

« Preparar a mistura na proporcao 6leo diesel/6leo biodiesel desejada, considerando
um volume inicial de 2001.

Apos a etapa de verificagdo, a caldeira era liberada para acendimento, através do painel
de comando local, acionando o ciclo de igni¢do. As principais etapas executadas na sequéncia
operacional realizada ap6s o acendimento foram:

« Aguardar aproximadamente 15 minutos para entdo inicializar o analisador de gases
para tomada de amostra e registro de dados e ajustar o inversor de frequéncia até
obter 30% de excesso de ar na linha de saida dos gases;

« Aguardar até a pressdo de vapor na caldeira (PIT-1032) atingir o valor de 60psi e regular
a valvula de saida de vapor para manter a vazao (FIT-1031) em torno de 450kg/h;

Ap0s a estabilizacdo da vazao, a dindmica comportamental da caldeira pode ser considerada
aproximadamente estacionaria. Ao atingir esta condi¢cao operacional, foram fornecidas diferentes
proporgdes de excesso de ar/combustivel na queima (30%, 20% e 10%), sequencialmente,

mantendo-se estas condi¢des de operagdo fixas durantel hora para cada propor¢ao testada.
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3.4 Metodologia de desenvolvimento do analisador virtual online

Conforme apresentado no subitem 3.2.7, o analisador de gases comercial ¢ um equipamento
robusto, mas possui uma série de restricdes operacionais. Em longos periodos de atividade, o
fabricante do equipamento sugere que sejam feitas purgas periddicas de ar limpo através das
células, periodo durante o qual o analisador interrompe as analises € a disponibilidade de informacao.
Além das paradas locais para manutengao, para garantir o perfeito funcionamento do mesmo,
¢ necessario realizar uma rotina de manutencao e calibragdo nos sensores. Estas rotinas envolvem
a remog¢ao do equipamento do processo e o envio do mesmo a laboratorios especializados com
infraestrutura especializada para sua execucao. Durante estes periodos, as composi¢oes de dioxido
de enxofre e de nitrogénio deixam de ser monitoradas, representando possiveis prejuizos ambientais
ou produtivos.

O analisador virtual online de gases de combustido pode ser acoplado ao sistema de
controle e monitoragdo da planta, permitindo obteng¢ao das composi¢des dos gases em tempo
real sem a utilizagdo continuada do equipamento. O analisador virtual desenvolvido no presente
trabalho baseia-se na andalise de dados de processo medidos em tempo real para determinagao
da composi¢ao dos gases residuais liberados na saida de gases da caldeira. Estes valores podem
ser utilizados para diagnosticar o desempenho da queima do combustivel ou mesmo como
inferéncias em malhas de controle continuo atuando sobre o queimador ou sobre o soprador.

Recentemente, Kadlec e colaboradores (2009) apresentaram uma metodologia genérica
a ser seguida para o desenvolvimento de um sensor virtual, incluindo as principais etapas de
analise, avaliacdo e implementagdo, tanto para processos em batelada como para processos
continuos. Baseando-se nesta referéncia, a presente dissertacdo propde uma metodologia
experimental mais detalhada, desenvolvida ao longo do trabalho, conforme apresentado

comparativamente na Figura 3.6.
As principais etapas da metodologia aqui proposta sao:

« Obtengao dos dados historicos — Esta etapa inclui a realizagdo das corridas experimentais,
a extracdo dos dados historicos das varidveis de processo disponiveis armazenados
através do sistema supervisorio SCADA e a analise preliminar dos resultados obtidos.

Esta etapa gera uma matriz de dados brutos de processo;

« Tratamento de dados— Através desta etapa sdo selecionadas as variaveis de processo a
serem consideradas na rede neuronal a ser estudada, a identificacdo dos padrdes ou

conjuntos de dados de processo representativos de determinados estados estacionarios € a
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aplicagdo de filtros para excluir ruidos e normalizar os efeitos iniciais de cada variavel de
processo considerada. Esta etapa gera uma matriz preliminar de padroes tratados a ser

alimentado a rede neuronal;

« Definicdo e andlise das redes neuronais — A primeira parte desta etapa consiste em
selecionar algumas caracteristicas principais da rede neuronal, tais como topologia e tipo
de rede, que mais se aplicam a analise em questdo. Apds uma analise preliminar dos
resultados obtidos com a matriz preliminar de padrdes, € feita uma avaliagdo da possi-
bilidade de reduzir o nimero de variaveis de processo envolvidas, reduzindo assim a
complexidade computacional do modelo. Definido o novo conjunto de varidveis de
processo a ser considerado na andlise, ¢ feito um novo tratamento de dados sobre a matriz
de dados brutos de processo, gerando a matriz final de padroes tratados a ser utilizada.
Por fim, ¢ feita uma anélise comparativa entre os desempenhos obtidos para as redes

neuronais antes e apos a reducao de varidveis, definindo o modelo a ser implementado;

« Implementacido e validag@o online — Esta etapa consiste no desenvolvimento do modelo
selecionado utilizando as ferramentas disponiveis nos equipamentos de instrumentagao,
a implementagdo nestes equipamentos, uma validacdo preliminar do aplicativo
desenvolvido e a realizagao de corridas experimentais, para efetuar a validacao online,

em comunicagdo com a planta;

. Manutencao — Esta etapa consiste na atualizagdo da calibragdo do analisador virtual,
em funcdo de manutengdes periddicas ou de algum diagndstico operacional
sugerido. Esta calibragdo ¢ feita offline, através de um novo treinamento da rede
implementada, agregando novas corridas a matriz de dados de histérico fornecida como
padrdes a rede neuronal. A nova calibragdo, contendo os pardmetros do modelo, ¢
imediatamente fornecida ao analisador virtual, sem necessidade de interromper a

operagdo ou realizacdo de novas configuracdes.

Esta metodologia foi aplicada no desenvolvimento do analisador de gases online
virtual para andlise da composi¢do dos gases residuais de uma caldeira industrial utilizando
como combustivel o 6leo diesel, o 6leo biodiesel ou uma mistura de ambos em proporgdes
que variam de 0 a 100% de biodiesel. A seguir ¢ apresentada uma descri¢do operacional mais

detalhada para cada etapa.
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3.4.1 Obtencao dos dados historicos

Inicialmente, foi realizada a instalacdo da instrumentacdo citada anteriormente. Apos
esta etapa, o presente trabalho construiu um banco de dados contendo os dados de historico
das varidveis de processo disponiveis para a caldeira flamotubular, localizada na Central de
Utilidades do LADEQ/EQ/UFRIJ. O banco de dados ¢ constituido pelas informagdes coletadas
ao longo de 14 corridas experimentais, envolvendo a queima de diferentes misturas de 6leo diesel
metropolitano e biodiesel de dendé, para 37 variaveis, incluindo a identificagdo da corrida, do
combustivel, a data, a hora, os minutos corridos e as 23 varidveis de processo disponibilizadas
online através do sistema SCADA, e as 9 varidveis de processo disponibilizadas através do
analisador de gases, incluindo hora e minutos corridos (Apéndice I).

Durante a etapa de analise preliminar de dados foi feita uma inspe¢do nos dados de
processo medidos e aquisitados, de forma a identificar inconsisténcias iniciais decorrentes da
instalacao dos equipamentos. Sanadas estas dificuldades, para garantir a consisténcia comparativa
dos resultados, foi implementada uma rigida metodologia experimental para ser seguida na

condugdo operacional das corridas, conforme descrito no subitem 3.3.2 do presente trabalho.

3.4.2 Tratamento de dados

A etapa de tratamento de dados permitiu, inicialmente, a identificacdo e sele¢dao das
variaveis relevantes e das etapas operacionais envolvidas nos respectivos dados de historicos
de forma a selecionar os periodos onde o processo continuo estd em regime estacionario (KADLEC;
GABRYS; STRANDT, 2009). Apo6s a realiza¢ao das corridas, portanto, foram eliminadas as
variaveis discretas envolvidas no processo (Apéndice I), gerando um banco de dados com 1
variavel categdrica, apenas para identificacdo das corridas, e 25 varidveis continuas, incluindo
aquelas obtidas pelo sistema supervisorio iFix" e pelo analisador de gases Testo 350. Apos a
definicao do banco de dados brutos a serem utilizados no treinamento ¢ na validacio das redes
neuronais, a analise destes resultados permitiu a identificacdo de etapas de estado estacionario
ao longo de cada corrida.

Em seguida, foi realizada uma manipulagdo numérica dos dados brutos, de forma a
otimizar a informagao contida no processamento da variavel associada. Os filtros definidos nesta
etapa t€m por objetivo a eliminacao de periodos de dados ndo coletados, a detecg¢ao de outliers
e a sele¢do das varidveis mais relevantes e podem ser aplicados inlimeras vezes com a inten¢ao

de otimizar e preparar o conjunto de dados que sera utilizado pelo modelo.
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3.4.3 Definicao e analise das redes neuronais

Segundo o artigo de Kadlec e colaboradores (2009), as etapas de selecdo, treinamento e
validagdao do modelo permitem a defini¢do do tipo de técnica a ser utilizada para a modelagem
do problema e o treinamento e validacdo do(s) modelo(s) utilizando a matriz de dados obtida da
etapa anterior. A sele¢do do modelo efetivo a ser implementado ¢ feita através da avaliagdao do
desempenho do analisador virtual obtido.

Inicialmente, analisando as referéncias encontradas na literatura para o desenvolvimento
de uma rede neuronal online e considerando que o presente trabalho tem como um dos objetivos
a implementagdo do analisador virtual obtido na instrumentacao instalada na planta industrial,
permitindo corridas experimentais online, o presente trabalho optou por utilizar a topologia de
uma rede feed-forward simples com trés camadas.

Utilizando o conjunto de dados tratados obtidos através das 14 corridas experimentais
como padrdes, foram treinadas e validadas redes neuronais do tipo MLP, com diferentes neurdnios
na camada escondida. Em testes preliminares, redes do tipo radial basis function networks ou
RBF (redes multicamadas com neur6nios gaussianos na camada escondida) (HAYKIN, 2001)
foram eliminadas como ferramenta de predi¢do vidvel para o caso em estudo. Apds a defini¢ao
da topologia da rede, onde sao especificados o nimero de camadas e o nimero de neur6nios em
cada camada, deve ser definido o tipo de fungdo de ativagdo a ser utilizada em cada camada.

ApoOs o treinamento e a validacdo das redes neuronais obtidas, foi feita uma analise
comparativa de desempenho individual de cada rede, através da avaliagdo dos resultados obtidos
para a fungdo erro (Equagio 2.9) e para o fator de correlagio R* dos resultados obtidos durante a
etapa de validacao (executado logo apds o treinamento).

Um valor de R’ proximo de 1 significa que os valores preditos pela rede estdo mais
proximos dos resultados reais fornecidos durante o periodo de aprendizagem, pois ha forte
correlagdo linear entre eles. A analise comparativa preliminar destes parametros permitiu a
selecdo do tipo de rede a ser implementado.

Experiéncias prévias indicam que redes neuronais menores, adequadas para adquirir um
determinado conhecimento, sdo melhores por razdes praticas e tedricas. Redes menores exigem
menos quantidade de memoria para armazenar seus parametros ¢ podem ser implementadas nos
equipamentos disponiveis mais facil e economicamente. Além disso, tempos de processamento
menores, desde o fornecimento das entradas até a geracdo das saidas, permitem a utilizagao
dos valores calculados em malhas de controle ou mesmo no monitoramento de processos

(BEBIS; GEORGIOPOULOS, 1994). Nesta etapa foi feita uma andlise inicial da complexidade
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computacional exigida para cada rede, ao comparar a relacao entre o nimero de padrdes fornecidos
a rede durante o treinamento € o nimero de parametros exigidos.

Em fun¢do dos resultados obtidos nesta etapa de andlise preliminar, foi feita uma andlise
de sensibilidade das varidveis utilizadas como variaveis de entrada na rede neuronal com o intuito
de reduzir a complexidade computacional do modelo. Esta caracteristica ¢ determinante para a
determinacdo da frequéncia de execugao da rede e, consequentemente, no intervalo de tempo para
aquisi¢do de dados e atualizacdo dos valores gerados pelo analisador virtual.

Considerando a defini¢do, através de etapa anterior, do tipo de rede neuronal mais aplicado
ao caso em estudo e a definicdo dos novos componentes de entrada na rede, um subconjunto
das varidveis iniciais, novas redes foram treinadas e validadas. Em seguida, foi realizada uma
comparacao entre os desempenhos obtidos para as redes antes e apos a reducao, comprovando a
eficiéncia da etapa de redugdo, auxiliando na sele¢do do modelo de melhor desempenho. Antes da
implementacdo do modelo selecionado na instrumentagao disponivel na planta, foram analisados

detalhadamente os resultados obtidos para a rede selecionada.

3.4.4 Implementacao e validacao online da rede neuronal

selecionada

A etapa de implementagdo e validacao online da rede neuronal selecionada através da
etapa anterior da metodologia, implica em configurar um ou mais elementos computacionais
nos equipamentos envolvidos na instrumentagdo da planta e testar seu desempenho através de
corridas experimentais.

Em principio, as caracteristicas técnicas da instrumentagao disponivel na planta industrial
utilizada no presente trabalho sugerem que a rede neuronal possa ser implementada no sistema
SCADA iFix”®, em um dos instrumentos fieldbus ou no controlador l6gico programavel. Todos
estes equipamentos possuem uma linguagem propria de configuragdo, seja através da implementagao
de um codigo em linguagem de programacao, da combinagdo de blocos funcionais ja disponi-
bilizados pelos fabricantes em cada tecnologia ou mesmo do desenvolvimento de um bloco
funcional dedicado a implementac@o de redes neuronais.

Tendo em vista a arquitetura de automagdo utilizada e os niveis de dificuldade de
implementacio em cada tecnologia, o sistema SCADA iFix"”, um software de uso comercial
amplamente utilizado nas industrias quimicas, foi selecionado como local de implementagao
da rede neuronal selecionada, conforme apresentado na Figura 3.6. Este sistema dispde de

uma ferramenta de programagio que utiliza a linguagem Visual Basic for Applications” (VBA),

TPQB — Escola de Quimica/UFRJ Valdman, A.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 66

uma ferramenta aberta e disponivel para todo e qualquer software que trabalha com o sistema

operacional da Microsoft, caso do sistema supervisorio utilizado no presente trabalho.

Campo
—
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~
v
Transmissor CLP Analisador
Fieldbus de Gases
T T
A
Sistema Analisador]
SCADA Virtual
Sala de Controle

Figura 3.6. Localizagdo de implementagdo do analisador virtual na automagédo da planta

Utilizando as ferramentas disponiveis no sistema supervisorio, foi desenvolvido um aplica-
tivo genérico, incluindo telas graficas e calculos computacionais, que permite a implementacao
customizada no software iFix" de uma rede neuronal MLP com uma tnica camada escondida. Este
aplicativo foi definido de forma a ser parametrizado de acordo com as especificacdes da rede,
incluindo conexdes dos neurdnios de entrada e dos neurdnios de saida com os pontos corres-
pondentes na base de dados, ferramenta responsavel pela interface de aquisi¢cao de dados de campo.

Inicialmente, apos a implementagdo do analisador virtual no local selecionado, foi realizada
uma corrida experimental simulada. Nesta etapa inicial foi desenvolvido um aplicativo que
permite fornecer valores, em intervalos de tempo regulares, para as varidveis de processo
disponiveis na base de dados do sistema supervisorio definidas como entradas na rede neuronal.
O conjunto de dados fornecido durante este teste compreende o conjunto de dados utilizado
pelo software SANN durante a etapa de validacao da rede selecionada. Os resultados obtidos
foram comparados com aqueles obtidos pelo software comercial, permitindo uma validag¢ao
simulada online do aplicativo.

Apos esta etapa de validagao preliminar, foram realizadas novas corridas experimentais
para validagdo online do desempenho do analisador desenvolvido. Sendo assim, foram coletados
e armazenados em historico os valores das varidveis de processo medidas em tempo real, além
dos valores calculados pelo aplicativo para a composicao de gases a cada intervalo de tempo
fixo. A analise de desempenho foi feita posteriormente, comparando-se os resultados coletados,
armazenados e recuperados das analises online realizadas pelo equipamento analisador de gases

Testo 350 com aqueles obtidos pelo analisador virtual.
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3.4.5 Manutencao do analisador virtual implementado

A etapa de manutencao do analisador virtual implementado e validado online através
da etapa anterior da metodologia, implica em retreinar a rede, agregando a matriz de dados
fornecida inicialmente durante a etapa de aprendizado da rede, novas corridas experimentais
que tenham sido realizadas seguindo um procedimento andlogo ao ja realizado. O treinamento,
utilizando esta nova matriz de dados, atualiza o conhecimento do modelo, permitindo uma re-
calibragdo do analisador virtual, procedimento analogo aquele efetuado nos equipamentos
analisadores de gases disponiveis. Este procedimento deve ser realizado periodicamente, ou
em funcdo de um diagnostico especifico observado ao longo da operacdo da planta, pois a
caldeira pode sofrer pequenos ajustes operacionais em suas campanhas, além de sofrer uma
deterioragdo gradativa em suas partes mecanicas, definindo um novo contexto operacional ao
longo do tempo, desconhecido da rede neuronal até entdo implementada.

Esta etapa consiste em repetir as etapas de obtencao e tratamento de dados, treinamento
e avaliagdao de desempenho da nova calibragdo, efetuada independente da operagao da planta,
pois utiliza dados historicos e, no caso do presente trabalho, o software SANN. Apos a obtencdo
da nova parametrizagdo, considerando que a topologia da rede utilizada ¢ a mesma, ¢ feita uma

atualizac¢do imediata no analisador virtual, sem necessidade de interrup¢ao da operagao.

3.5 Algoritmos de diagnostico desenvolvidos

O objetivo da implementacao dos algoritmos de diagndstico estudados no presente
trabalho ¢ desenvolver um algoritmo capaz de identificar e diagnosticar falhas operacionais
em uma caldeira semi-industrial que utiliza como combustivel o 6leo diesel, o 6leo biodiesel ou
uma mistura de ambos. A obten¢do desse diagndstico em tempo real, auxilia o operador na
tomada de decisdo de interferir ou nao no processo, através de ajustes operacionais na caldeira
que permitam a maximizagao da eficiéncia do processo e a minimizac¢ao de danos ambientais.

Conforme descrito anteriormente, através da utilizagdo das variaveis de processo
disponibilizadas online no sistema SCADA foi desenvolvido um analisador virtual de
composi¢do dos gases da caldeira, através de uma rede neuronal, projetada como um modelo de
regressao nao-linear, para predicdo das composicdes de oxigénio, gas carbonico, didxido de
carbono, monéxido de nitrogénio, diéxido de nitrogénio e didxido de enxofre em fungdo da

analise das variaveis de processo medidas online.
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As variaveis de processo disponibilizadas pelo analisador de gases Testo 350 sdo
infrequentes e, no contexto atual da planta, nao sdo disponibilizadas online. Apesar de ser utilizado
para andlise insitu, o equipamento € retirado periodicamente para manuten¢do, o intervalo de
amostragem (1 minuto) ¢ grande, assim como o ciclo de purga (7 minutos a cada 10 minutos
corridos), tempo durante o qual ndo sdo feitas analises, e os resultados sdo analisados somente a
posteriori da realizacdo das corridas. Por outro lado, as informacdes obtidas pelo analisador
virtual desenvolvido no presente trabalho podem ser utilizadas, em paralelo ao dispositivo
comercial, para promover um diagnostico operacional da caldeira.

Sendo assim, o presente trabalho propdem também uma ferramenta de identificagdo
de falhas e diagnostico operacional da caldeira, através de uma analise categdrica, em tempo
real, dos sintomas apresentados, em funcdo das seguintes informagoes:

. medi¢des online das varidveis de processo disponiveis no sistema SCADA através

da instrumentagao fieldbus;

« predicoes online disponiveis no sistema SCADA através do analisador virtual
desenvolvido;

« analises de gases fornecidas pelo equipamento analisador quando disponiveis;

. analises online das variaveis de diagndstico auxiliares disponibilizadas para cada
variavel de processo através da instrumentacgdo fieldbus que podem ser configuradas
¢ monitoradas no sistema SCADA;

. andlises online das varidveis de diagnodstico auxiliares disponibilizadas para cada

variavel de processo no sistema SCADA.

A Figura 3.7 apresenta um esquema correspondente ao fluxo de informagao ao longo do
algoritmo de diagndsticos proposto no presente trabalho, incluindo a troca de informagao entre

0 processo, a instrumentacao fieldbus, o sistema SCADA e o analisador de gases desenvolvido.

Analisador Dados do informagdes infrequentes
;| badosao | " UUEm TR L »
de Gases Analisador o
Analisador
Processo Virtual Dados do
—» Analisador —
Instrumentagao % Virtual Diagnéstico
Fieldbus ) ' Operacional
L Dados de da Caldeira
»O
Sistema Processo
SCADA Dados de
diagnoésticos »0O
auxiliares

Figura 3.7. Fluxo de informacdo ao longo do algoritmo de diagnosticos desenvolvido
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3.5.1 Metodologia de desenvolvimento do algoritmo de

diagnosticos operacionais

Ap6s o desenvolvimento e validagao do analisador virtual para o monitoramento da emissao
de gases residuais da caldeira, de forma a aprimorar a etapa de manutenc@o descrita anteriormente,
foram definidas algumas regras para deteccao, identificagdo e diagndstico de eventuais falhas
operacionais da caldeira. Vale ressaltar que este algoritmo leva em considerag@o as informacdes
correspondentes aos dados de processo, disponibilizadas pelo sistema de automagao implementado,
as predigdes da composicao dos gases residuais da combustao fornecidas pelo analisador virtual
desenvolvido e as andlises disponibilizadas pelo analisador de gases, quando possivel.

Considerando que a etapa de manutengdo ¢ essencialmente importante para manter a
precisdo e a acuracia das medidas fornecida pelo analisador virtual, este diagnostico auxiliara
na identifica¢do de quando, ou com que frequéncia, ela deve ocorrer, ou mesmo na defini¢ao da
periodicidade de uma manutengdo preventiva. O presente trabalho propde uma metodologia
de diagnosticos operacionais, baseada na experiéncia adquirida pelos engenheiros e operadores de
processos industriais em func¢ao dos sistemas de automagao industrial disponiveis nas plantas.
Neste sentido, as regras de detec¢ao, identificagdo e diagnostico devem levar em consideragao
os critérios de diagnostico intrinsecos a tecnologia utilizada na instrumentagdo disponivel na
planta, incluindo a instrumentagao fieldbus e o sistema SCADA.

As informagdes de diagnostico disponiveis sdo bastante pontuais, tendo como objetivo
fornecer ao operador o maior numero de informagdes possiveis em relagdo a instrumenta¢do em
operagdo. Normalmente, o operador deve analisar este conjunto de informagdes e traduzi-lo em
regras operacionais precisas que auxiliem na tomada de decisdo segura e otimizada, visando até
possiveis interferéncias na condugdo do processo. No entanto, o nimero de informagdes a serem
analisadas em paralelo ¢ bastante grande e nem sempre o operador tem o conhecimento prévio
do processo, ou mesmo do diagrama P&I estrutural da planta, dificultando a tomada de
decisdo, além de prover acdes diferentes para um mesmo contexto de diagnostico de acordo
com a experiéncia particular do operador de cada turno (KATAEYV et al, 2007).

Os diagndsticos propostos no presente trabalho agregam conhecimento aos diagnosticos
disponiveis pelo sistema de automagao, de forma a exercer o papel de gerenciador de estados de
falha, priorizando os eventos mais relevantes ao diagnostico operacional da planta como um todo,

simplificando sua funcionalidade.
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3.5.2 Diagnosticos operacionais disponiveis na

instrumentacao fieldbus

O desenvolvimento da instrumentagdo fieldbus e a utilizacdo de uma linha de transmissao
digital, em contrapartida a comunicagao analdgica utilizada na tecnologia anterior, permitiu a
disponibilidade de outras caracteristicas funcionais do instrumento, além do valor de medigao.
Através da andlise sistematica dos sinais medidos e alguns algoritmos matematicos designados
para compor a inteligéncia do equipamento, estes dispositivos podem enviar ao computador
responsavel pela monitoragao e supervisao do processo o status do seu sinal de medida, realizando
um autodiagnostico. Vale ressaltar que, apesar do protocolo de comunicagao fieldbus ser padro-
nizado, ele possui uma arquitetura aberta, permitindo ao desenvolvedor do instrumento disponibilizar
fungdes com caracteristicas proprias, prontas a serem configuradas e utilizadas pelo usuario.

Todos os equipamentos que compdem a instrumentagdo da planta industrial estudada
no presente trabalho foram adquiridos da SMAR Equipamentos Industriais. Estes instrumentos
possuem um bloco denominado de transducer, que disponibiliza um valor de status entre 0 e 227
(SMAR, 2009b). Este valor pode ser convertido através das relacdes apresentadas na Tabela 3.9
para identificar e diagnosticar a situagdo do instrumento em tempo real. Esta tabela apresenta
as duas categorias de identificacao de falha disponibilizadas pelo fabricante: a categoria principal

e a categoria secundaria.

Tabela 3.9. Categorias de identifica¢do de falhas disponiveis nos equipamento fieldbus utilizados

Identificagao Principal Identificagao
. . . . . Secundaria
falha no sinal | incerteza no sinal sinal confiavel
Not Limited
Oa 64 a 128 a Low Limited
63 | BAD | g7 [UNCERTAIN| 57" | GOOD | ik Limited
Constant

OBS.: As caracteristicas foram mantidas na sua lingua original, conforme apresentado no equipamento.
Fonte: SMAR, 2009b.

A identificagdo principal indica o resultado da primeira andlise avaliado pela funcdo de
diagndstico, em funcdo do sinal enviado pelo instrumento e do seu algoritmo de andlise. Esta
primeira andlise identifica a ocorréncia de uma falha no sinal (bad), indica a possibilidade da
ocorréncia ou ndo de falha no sinal (uncertain) ou a auséncia de falhas (good), indicando o nivel
de confiabilidade do mesmo. Por sua vez, a identificacao secundaria indica se o sinal esta abaixo
(low limited) ou acima do esperado (high limited), quando o usudrio configurar estes limites, se o

sinal nao foi limitado (not limited) ou se o sinal esta constante (constant).
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Ap6s a identificagdo de um estado de falha, a fungdo de diagnostico do instrumento realiza
uma segunda analise, em func¢ao do sinal enviado pelo instrumento, do seu algoritmo de analise
e dos limites operacionais configurados previamente pelo usudrio. Esta andlise, mais aprofundada,
oferece ao operador um diagndstico preliminar da situacdo do instrumento, permitindo uma
interferéncia humana, ou automatica, mais adequada e especifica para a normaliza¢do operacional
da planta. A Tabela 3.10 apresenta os diagnosticos de tipos de falha disponiveis nos instrumentos

utilizados, separados por categoria de identificacdo principal.

Tabela 3.10. Diagndsticos de tipos de falha disponiveis nos equipamento fieldbus utilizados

Ocorréncia Tipos de Falha

Non specific

Configuration error

Not connected

Device failure

falha no sinal (BAD) Sensor failure

No communication with last usable
value

No communication with no usable value

Out of service

Non specific

Last usable value

Substitute

incerteza no sinal

(UNCERTAIN) Initial value

Sensor convertion not accurate

Engineering unit range violation

Sub-normal

OBS.: As caracteristicas foram mantidas na sua lingua original, conforme apresentado no equipamento.
Fonte: SMAR, 2009b.

A tecnologia fieldbus, devido principalmente a sua caracteristica de comunicagdo através
de uma rede digital de informagdes, permite 0 monitoramento de sinais diretos, provenientes de
um sensor, ¢ de sinais indiretos, provenientes de blocos de fungao utilizados na construg¢ao das
malhas de controle, tais como malhas PID e blocos de calculo (SMAR, 2009a). Portanto, para
ampliar o conhecimento operacional do processo, os sinais diretos disponiveis na rede fieldbus,
ao serem diagnosticados como confidveis passam ainda por segunda uma etapa de diagnostico
da informagdo, conforme apresentado na Tabela 3.11, em funcdo de limites operacionais de

alarme.

TPQB — Escola de Quimica/UFRJ Valdman, A.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 72

Tabela 3.11. Diagndsticos de informagdo para sinais diretos disponiveis nos equipamentos fieldbus utilizados

Ocorréncia | Caracteristica da configuragao | Diagnéstico da informagao

Non enecific

Active block alarm
sinal . . Active advisory alarm
confiavel Sinal direto Active critical alarm
Non Cascade
(GooD) Unacknowledged block alarm

Unacknowledged advisory alarm

Unacknowledged critical Alarm

OBS.: As caracteristicas foram mantidas na sua lingua original, conforme apresentado no equipamento. Fonte: SMAR, 2009b

3.5.3 Diagnosticos operacionais disponiveis no sistema SCADA

O sistema supervisorio SCADA, analogamente a instrumentagao fieldbus, foi desenvolvido
com o objetivo principal de monitorar um processo em tempo real. Entre as suas principais
fungdes, além de monitorar, armazenar e apresentar graficamente as variaveis de processo, esta
o gerenciamento de alarmes, permitindo um diagnostico prévio da informacgao fornecida pelas
variaveis de processo (VALDMAN,B ; FOLLY; SALGADO, 2008). Sendo assim, cada
varidvel configurada no sistema SCADA pode, dependendo da opc¢do do usuario de utilizar ou
ndo estes recursos, apresentar alguns diagnosticos de eventos para monitoragdo do operador,

conforme apresentado a Figura 3.8.

Ack Time In Time Last T Status Value Description

Figura 3.8. Gerenciamento de ocorréncias - detalhe do rodapé da tela principal de operagdo da caldeira

Aplicando a terminologia utilizada em sistemas de diagnosticos de falhas citada no
subitem 2.3.3, as principais funcgdes exercidas pelo gerenciador de diagnosticos de falhas

disponivel no sistema SCADA iFix" podem ser divididas em quatro grupos:

« Deteccdo da ocorréncia — detecta a ocorréncia de um evento de falha relacionado a uma
das variaveis previamente configuradas e habilitadas para serem gerenciadas no sistema

de diagnostico;
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« Isolamento da ocorréncia — identifica as principais informagdes relacionadas a ocorréncia

de falhas, ou mau funcionamento;

« Identificacdo da ocorréncia — detalhamento do estado de falha que disparou a ocorréncia
do evento, identificando a confiabilidade da informagdo (qualidade da informagao) e
qual dos limites comportamentais previamente definidos para aquela varidvel esta

sendo violado (identificagdao dos sintomas);

« Reconhecimento da ocorréncia — agao feita manualmente pelo operador, informando

ao sistema que tomou conhecimento da situacdo de falha ao reconhecer a ocorréncia.

As variaveis disponiveis no sistema supervisorio para auxiliar o detalhamento das fungdes
de deteccao e isolamento sao apresentadas na Tabela 3.12 (IFIX, 2003) e cada variavel configurada

na base de dados possui este subconjunto de varidveis associadas ao seu diagnostico.

Tabela 3.12. Diagndsticos disponiveis no sistema SCADA para Detecgdo e Isolamento da ocorréncia

Funcgao Cédigo Descrigado
Detecgio ENAB Habilitggéo ou nao da participagao da variavel no
da gerenciamento de eventos
Ocorréncia CUALM Identificagdo do evento em andamento

ALMINTIME | Data e hora da ocorréncia do evento

ALMLASTTIME | Data e hora da ocorréncia do ultimo evento

Isolamento -
da ADI Area de classificacdo do evento
Ocorréncia Identificagdo do evento de maior severidade nao
LAALM >
reconhecido
NALM Identificagdo de eventos n&o reconhecidos

Vale ressaltar que estes eventos sd3o monitorados em tempo real, apresentados ao operador
no rodapé da telas graficas, e armazenados em histdrico, permitindo consultas futuras quando
necessario. Além disso, o reconhecimento de uma ocorréncia feito pelo operador nao significa
necessariamente a corre¢ao da falha, apenas mantém um registro de ciéncia da situa¢ao no sistema.

As variaveis de identificacdo dos eventos CUALM, LAALM e¢ NALM, citadas
anteriormente, sao responsaveis pela identificacdo da qualidade da informacgdo e dos sintomas
apresentados pela varidvel de processo em estado de falha. A Tabela 3.13 apresenta as informagdes
disponiveis pelo sistema SCADA iFix"” para a identificacio da qualidade do sinal correspondente

aquela variavel e para a identificacdo dos sintomas apresentados. A andlise dos sintomas ¢
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realizada através da comparacao do valor monitorado com determinados limites de alarme
configurados especificamente para cada variavel habilitada para ser acompanhada através dos

recursos de gerenciamento de eventos.

Tabela 3.13. Diagndsticos disponiveis no sistema SCADA para identificag@o da ocorréncia

Func¢des Codigo Prioridade Descrigao
COMM 1 Erro de comunicacao
Valor fora da faixa configurada para o instrumento,
. OVER 1 ) .
Qualidade do acima do valor maximo
Sinal i ; i
UNDER 1 Valqr fora da falxa’ qonflgurada para o instrumento,
abaixo do valor minimo
OK 5 Valor normal
HIGH HIGH 2 Valor acima de um limite definido como muito alto
HIGH 3 Valor acima de um limite definido como alto
.. LOW LOW 2 Valor abaixo de um limite definido como muito baixo
Limites de
Alarme LOW 3 Valor abaixo de um limite definido como baixo
DEV 4 Diferenca limite entre valores para detecgao de um
novo alarme
ROC 3 Diferenca limite entre valores consecutivos

TPQB — Escola de Quimica/UFRJ

Valdman, A.



CAPITULO 4

Desenvolvimento do
sensor virtual

4.1 Apresentacao

Este capitulo apresenta o resultado da etapa de tratamento dos dados experimentais
coletados, incluindo um tratamento inicial desses valores, indicando quais varidveis foram excluidas
ou calculadas para otimizar a etapa de aprendizado da rede neuronal e, devido as caracteristicas

dindmicas do teste, quais os periodos do teste a serem considerados.

Em seguida, sdo apresentados os resultados de uma avaliagao preliminar das melhores redes
obtidas utilizando os dados historicos tratados ¢ de uma nova avaliacao das melhores redes obtidas
apods a reducdo de dimensdo do algoritmo. Em funcdo destes resultados, ¢ apresentada uma
descricdo mais detalhada da rede neuronal de melhor desempenho, selecionada para ser

implementada online como analisador virtual de gases resultantes da queima da caldeira.
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4.2 Obtencao dos dados historicos

Inicialmente, as varidveis online coletadas pelo sistema supervisorio e pelo analisador

de gases produziram uma tabela de dados histéricos brutos. A Tabela 4.1 apresenta todas as

variaveis coletadas, agrupadas conforme o circuito: agua, combustivel, vapor e gases residuais.

Tabela 4.1. Variaveis experimentais coletadas

Origem Circuito Variavel Descrigao Tipo de Variavel
Corrida Identifica se a corrida é réplica ou ndo Manual
Data Data da Coleta Coletada
Tempo
Hora Hora da Coleta Coletada
Minutos Minutos corridos desde o inicio da corrida Calculada
Combustivel Percentual de mistura biodiesel/diesel Manual
LIT1013(%) Nivel do tanque de alimentagc&o de combustivel Coletada
o Combustivel - -
= TIT1011(°C) Temperatura do 6leo Combustivel Coletada
'é SI1046(%) [Regulagem do soprador para obter o Excesso de Ar desejadol Manual
Q.
a LIT1021(L) Nivel do tanque de alimentagéo de agua Coletada
;é; Agua FIT1024(Kg/h) Vazao de agua de alimentagéo Coletada
% TIT1023(°C) Temperatura da agua de alimentagao Coletada
LIT1026(%) Nivel da caldeira Coletada
FIT1031(m3h) Vazao de vapor Coletada
Vapor PIT1032(psi) Pressao de vapor na linha Coletada
TMFIT1031(Kg) Totalizagdo de vapor produzido Calculada
Eficiéncia CA_EF(%) Eficiéncia da caldeira Calculada
Gases Residuais| TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais Coletada
Hora Hora da coleta Coletada
Tempo
Minutos Minutos corridos desde o inicio da corrida Calculada
§ %02 Concentragao de oxigénio Coletada
% ppmCO Concentragdo de monoxido de carbono Coletada
g %CO2 Concentracgao de diéxido de carbono Coletada
E Gases Residuais ppmNO Concentragdo de mondxido de nitrogénio Coletada
E ppmNO2 Concentragdo de dioxido de nitrogénio Coletada
ppmS0O2 Concentragao de didxido de enxofre Coletada
YoAar Excesso de ar medido Calculada

O objetivo desta etapa era comprovar o pleno funcionamento do sistema de automagao

implementado, permitindo a monitoragdo das variaveis ao longo da corrida, assim como a recupe-

racdo total dos dados armazenados em histérico para todas as variaveis de processo envolvidas.
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O intervalo de tempo minimo para aquisi¢do de dados configurado no sistema supervisorio

para cada variavel de processo monitorada ¢ de 1 segundo. A Figura 4.1 apresenta um exemplo

dos perfis temporais dos dados historicos para todas as variaveis de processo, obtidos através do

sistema supervisorio para a corrida D_3.

TIT1023(°C) - Temperatura da agua de alimentagdo

TIT1042(°C) - Temperatura dos gases de combustao
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Figura 4.1. Perfis temporais de dados de historico brutos obtidos para a corrida D_3
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Em cada etapa da corrida, a demanda de vapor, a vazao de alimentagdo de combustivel e
a vazao de ar fornecida para a queima sao mantidas constantes. No entanto, em fungao do tempo
de duracdo de cada etapa de estado estaciondrio das corridas experimentais apresentadas na
Tabela 4.2, ao manter o intervalo de aquisicdo minimo para gerar a tabela de dados para andlise
de resultados, o nimero de pontos seria excessivamente grande, sobrecarregando o sistema de

analise e manipulagdo numérica dos mesmos.

Tabela 4.2. Tempo de duragdo da corrida experimental

Tempo da Corrida (min) - Produgao de vapor
Exfec’r?:.ﬂ?]tau Excesso de Ar
30% 20% 10%

D_1 59 60 60
DBDd20_1 60 60 60
DBDd40_1 57 57 55
DBDA50_1 68 60 37
D_2 60 58 41
DBDd50_2 59 59 60
DBDd30_1 59 59 50
DBDd40_2 60 60 57
D_3 59 60 60
DBDA60_1 60 60 60
DBDA60_2 59 60 60
DBDd30_2 60 60 60
BDd100_1 60 44 49
D_4 60 60 60
Média 60 60 50

A tabela de dados fornecida para a analise de resultados utilizou, por conseguinte, os
valores instantdneos das varidveis medidas, a cada intervalo de 1 minuto, com o objetivo de
reduzir a influéncia do tempo elevado de processamento destes dados, mantendo os resultados
fidedignos com o comportamento do processo. Considerando o tempo médio de 60 minutos,

cada corrida contabilizou uma média de 60 pontos por etapa e 180 pontos por corrida.
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4.3 Tratamento de Dados de Historico

Apo6s uma andlise preliminar dos dados de historico coletados para todas as corridas
experimentais, foram definidos alguns filtros, eliminando as informagdes ndo significativas
para o processo de analise posterior. Devido a caracteristicas comportamentais intrinsecas ao
projeto e a estrutura fisica utilizada na montagem da caldeira, cujos dados sdo utilizados no
presente trabalho para defini¢cdo de algoritmos de diagnostico, algumas das variaveis disponibilizadas
através da instrumentagdo instalada ndo foram consideradas. Conforme pode ser visto a seguir, a
eliminacdo destas variaveis foi feita em fungdo da andlise inicial dos resultados obtidos para
as corridas experimentais.

Além de otimizar o niimero de varidveis de processo utilizadas, a etapa de filtragem
permitiu a eliminacao dos outliers e a otimizac¢do do intervalo de coleta de dados, a partir do
banco de dados de histérico armazenado e disponibilizado pelo sistema supervisoério como

resultado preliminar de cada teste.

4.3.1 Filtro 1 — Exclusao de Variaveis

4.3.1.1. Circuito de agua

O nivel do tanque de dgua de alimentagdo (LIT-1021) ¢ medido no tanque externo de
agua e ¢ controlado localmente por uma boia de nivel, evitando que o tanque transborde. O
nivel de dgua na caldeira (LIT-1026) ¢ medido internamente e ¢ controlado pelo controlador
dedicado a essa funcdo. O nivel dgua de alimentagdo (LIT-1026) ¢ medido no tanque de
alimentagdo a caldeira e a vazdo de agua (FIT-1024) ¢ medida na saida deste tanque. O
comportamento desta vazao depende do controle de nivel interno da caldeira e do controle de
nivel do proprio tanque, sendo permitido através de uma boia de nivel alto. Considerando que
a malha de controle de nivel esta baseada em uma légica de acionamento e desacionamento da
bomba em fun¢do do nivel baixo e alto da caldeira, respectivamente, a vazao de agua de
alimenta¢@o ndo ¢ constante ao longo do teste enquanto o nivel do tanque e o nivel interno da
caldeira possuem um comportamento ciclico.

A Figura 4.2 apresenta os resultados obtidos durante a corrida experimental D _1 apds o
periodo de aquecimento, durante os primeiros 40 minutos de producdo de vapor, coletados em
intervalos de 1 segundo. Observa-se ainda que as curvas analogas obtidas para as demais corridas

apresentaram as mesmas caracteristicas comportamentais. Este resultado comprova o funcionamento
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do controle de nivel de 4gua na caldeira, pois a cada queda de nivel acentuada (nivel baixo), a
bomba ¢ acionada momentaneamente, sensibilizando o medidor de vazao, enchendo o tanque
interno da caldeira. Em consequéncia, o nivel interno volta a subir até o nivel alto, desligando

em seguida a bomba de alimentagao.

LIT1026(%) - Nivel do Tanque Interno de Agua
LIT1021(%) - Nivel do Tanque Externo de Agua ——
FIT1024(m3/h) - Vazdo de Agua de Alimentagdo ——
100,00 Combustivel: D T 10,00
Corrida: 1
98,00 + 9,00
96,00 - 8,00
94,00 - 7,00
92,00 |‘ ‘ + 6,00 §
=® b e
. “ | i (| o
T 90,00 1 ||J / \ﬁ I I, " “' II‘. {l 1 500 5
> | )
£ “, f | 2
88,00 - ) L4000 5
86,00 1 /, 3,00
84,00 + 2,00
82,00 4 + 1,00
80,00 T T T T T 0,00
4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000
Tempo, s

Figura 4.2. Circuito de agua de alimentagdo da caldeira

Em paralelo, o nivel do tanque externo cai abruptamente, para em seguida receber agua
da rua e voltar ao nivel de operacdo antes do acionamento da bomba, mantendo-se dentro dos
limites de segurancga pré-estabelecidos. A varidvel de nivel do tanque externo de dgua se comporta
em funcao da varidvel nivel do tanque de dgua da caldeira, sendo que esta ultima esta diretamente
relacionada ao funcionamento da caldeira. A variavel de nivel do tanque externo de agua de
alimentagdo (LIT-1026) foi excluida da matriz de dados utilizada para as analises de diagnostico.

Além disso, o padrao comportamental em picos da variavel de vazao ocorre em fungao
do tipo de malha de controle de nivel utilizado e da estrutura fisica de montagem da caldeira,
sendo, neste caso, considerado como uma caracteristica normal de operagdo. Sendo assim, a
variavel vazao da agua de alimentacdo (FIT-1024) foi excluida da matriz de dados utilizada
para as andlises de diagndstico. Um diagndstico preliminar, indica um super-dimensionamento
desta bomba, uma vez que a bomba de dgua s6 ¢ mantida acionada durante um curto espago de

tempo, aumentando o desgaste da mesma principalmente em operagdes continuas de longo prazo.
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4.3.1.2. Circuito de combustivel

O consumo de combustivel ao longo da corrida experimental pode ser acompanhado
através do transmissor de nivel instalado no tanque de alimentagdo de combustivel (LIT-1013),
cujas medi¢oes descrevem a rampa de inclinagdo negativa apresentada na Figura 4.3. Observa-se
que a rampa possui uma inclinagdo constante ao longo de todo o periodo de tempo, confirmando
que a vazao de alimentagdo ¢ mantida constante. Isso era esperado, pois a bomba de alimentacao

possui uma rotacdo fixa e as valvulas de alimentacdo ao queimador sdo valvulas solendides.

LIT1013(L) - Nivel do Tanque de Alimentagdo
FT1013(L/hr) - Vazdo de Combustivel (calculado) «
Combustivel: D

300,00 - Corrida: 1 r 45,00

r 40,00

250,00

r 35,00
r 30,00

| 25,00 &

ogz

r 20,00

un

r 15,00

100,00 1 \

50,00 1

r 10,00

r 5,00

0,00 T T T T 0,00

0 50 100 150 200 250
Tempo, min

Figura 4.3. Consumo de combustivel

Considerando ainda que o nivel inicial de cada uma das 3 etapas operacionais efetuadas
durante o periodo de producdo de vapor pode, ou ndo, ser o0 mesmo, dificultando analises compa-
rativas e a caracterizagdo do comportamento em estado estacionario desta variavel, esta informagao

foi utilizada para o célculo da vazdo de combustivel, conforme a Equagao 4.1:

Le(t)—Le(t—At)
At

Fe(t)= *60 4.1)

onde: Fc, é a vazao volumétrica do combustivel em L/h (FI-1013),
Lc, é o nivel do tanque de alimentagdo de combustivel,
At, € o intervalo de tempo definido para a freqiiéncia de armazenamento de dados, 1 min,

t, ¢ 0 tempo em minutos,

A Figura 4.3 apresenta os valores continuos medidos para o nivel do tanque de alimentagdo

em paralelo aos pontos calculados para a vazao de combustivel a cada intervalo de tempo de 1
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minuto. Considerando que este calculo amplifica possiveis erros de medigao de nivel, podem-se
observar a presenca de valores bastante distantes da média, ou outliers. Sendo assim, foi necessaria
a aplicagdo de um filtro para retirada desses pontos, sem comprometer os resultados apresentados
para o conjunto de dados obtidos do processo.

Considerando que as faixas de operacao do nivel no tanque de alimentag¢do de combustivel
(LIT-1013) utilizadas durante cada etapa do teste ndo sao constantes, pois dependem da rotina
operacional definida, da reposi¢do de combustivel no tanque durante a corrida, do volume inicial
utilizado no teste, esta variavel foi excluida da matriz de dados utilizada para as anélises de

diagnéstico e a variavel calculada vazao de combustivel (FI-1013) foi adicionada na mesma.

4.3.1.3. Circuito de vapor

A produgdo de vapor ao longo da corrida experimental pode ser acompanhada através
do transmissor de vazao instalado na linha de saida de vapor (FIT-1031) e através da massa de
vapor produzida acumulada calculada online (TMFIT-1031), conforme apresentado na Figura 4.4.

Esta variavel foi utilizada para o célculo da eficiéncia (CA_EF), conforme descrito anteriormente.

TMFIT1031(Kg) - Totalizagdo da Vazao de Vapor
FIT1031(Kg/h) - Vazao de Vapor

1600 - Combustivel: D T 700
Corrida: 1

1400 4 1 600

1200 4
+ 500

1000 -

800 -

Totalizagéo, Kg

600 -

+ 200
400 -

200 - + 100

0 T T T T T T T T T T T T 0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000 14000 15000

Tempo, s

Figura 4.4. Produgéo de vapor

Considerando que a varidvel totalizada ¢ calculada em fungdo da vazao e seu comportamento
cumulativo, a totalizagdo da vazao de vapor foi eliminada do conjunto de dados utilizado para

as analises de diagnostico.
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4.3.2 Filtro 2 — Exclusao da dinamica transiente inicial

A vazao de vapor (FIT-1031) ¢ medida na linha de vapor que sai da caldeira e ¢ ajustada
no inicio da producao de vapor através de uma valvula manual. A pressao de vapor (PIT-1032)
¢ medida na linha de vapor, antes desta valvula manual, medindo a pressdo ao longo de toda a
corrida. A temperatura dos gases residuais (TIT-1024) ¢ medida na linha de saida que conduz
os gases resultantes da queima do combustivel a atmosfera. A Figura 4.5 apresenta os resultados
obtidos através destes transmissores, coletados em intervalos de 1 segundo, durante toda a

corrida experimental D 1.

FIT1031(Kg/h) - Vazao de Vapor _
PIT1032(psi) - Pressao na inha de Vapor N
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S
o
1sd ‘oessal,
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L
t
w
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Figura 4.5. Etapas do teste

Observa-se nitidamente um periodo inicial transiente relativo a etapa de aquecimento
da caldeira, onde ndo héa producdo de vapor, apds o qual sdo apresentados um ou mais patamares
de operagdo em estado estacionario. As curvas correspondentes obtidas para as demais corridas
apresentaram as mesmas caracteristicas comportamentais.

Em ambiente industrial o procedimento de aquecimento da caldeira ¢ sempre evitado,
pois significa um gasto de energia para aquecer a 4gua sem a producdo de vapor correspondente,
e ocorre muito eventualmente, como por exemplo, apds periodos de parada da caldeira para
manutengdo. Considerando ainda a dificuldade em estabelecer padrdes comportamentais em
periodos de operagdo transientes, sendo esta uma condig¢do desfavoravel aos métodos utilizados
no desenvolvimento dos algoritmos de diagnéstico, todos os dados coletados durante a etapa de

aquecimento e durante a etapa de desligamento da caldeira nao foram considerados nas analises
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posteriores. Além deste periodo, os resultados coletados durante os periodos de transiente,
observados entre um ajuste da propor¢ao de excesso de ar e outro (em intervalos de 1 hora) e
os periodos finais da corrida, etapa de desligamento da caldeira, também foram desconsiderados.

Sabendo que o final da etapa transiente inicial ¢ determinada através do inicio da produgao
de vapor e considerando uma varia¢do natural na carga apos a abertura da valvula de saida de
vapor para o ambiente, o inicio do periodo estacionario foi considerado apds 20 (vinte) minutos
da abertura da vélvula. Portanto, foram desconsiderados ainda os dados coletados nos primeiros
20 (vinte) minutos da etapa de producao de vapor.

Este procedimento de retirada do periodo de aquecimento do escopo de analise dos dados
histéricos, permitiu que a variavel excesso de ar alimentado durante a queima, considerada
inicialmente uma varidvel categdrica, pudesse ser analisada como uma variavel com 3 niveis

quantitativos (30%, 20% e 10%), conforme a variavel propor¢do de biodiesel na mistura.

4.3.3 Filtro 3 — Remocao dos outliers

E comum a presenca de outliers, em dados de processo obtidos a partir da instrumentagao
instalada em uma planta industrial. Estes valores, inconsistentes com a maioria dos pontos
armazenados, podem afetar de modo significativo o desempenho de qualquer algoritmo baseado
em dados historicos (FORTUNA et al, 2007). Apesar das solucdes tecnologicas apresentadas
pelos fabricantes de instrumentacao fieldbus para aumentar o desempenho desses instrumentos,
eliminando ruidos e implementando métodos de autodiagnostico em seus transmissores, 0
presente trabalho utilizou um filtro simplificado para a eliminagdo dos outliers provenientes
de todos os sinais de campo para as variaveis de processo.

O critério de deteccdo adotado para a retirada destes valores do conjunto de dados brutos
baseou-se na regra de 3 desvios-padrdo mdximo, onde o modulo da distdncia normalizada entre

o valor de cada variavel e sua respectiva média deve ser menor do que 3, conforme a Equacdo 4.2:

=2 Tx 3 (4.2)

onde: d;, ¢ a distdncia normalizada entre o valor de cada variavel e sua respectiva média;
x;, € 0 i-ésimo valor da variavel x;
X, , ¢ amédia global dos valores da variavel x;

oy, € 0 desvio padrao global da variavel x.
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Quando o valor lido de uma variavel, em um determinado instante de tempo, nao se
enquadra nesta regra, todas as variaveis medidas naquele instante de tempo sao eliminadas do
conjunto de dados.

Vale ressaltar que o filtro de outliers ndo foi aplicado aos resultados obtidos pelo analisador
de gases, pois o equipamento Testo 350 utilizado durante os testes foi programado para fornecer

os valores de médias temporais de todas as variaveis medidas e ndo valores instantaneos.

4.3.4 Dados de historico filtrados

Os filtros foram elaborados no software MATLAB™, versao 7.0, através de aplicativos
desenvolvidos especificamente para serem aplicados as tabela de dados brutos, obtidos a partir
do sistema supervisério ¢ do analisador de gases. A evolucdo no numero de pontos dos
resultados coletados através do sistema supervisorio e através do analisador de gases apds a
aplicacdo dos filtros de cada etapa de tratamento de dados ¢ exibida nas Figuras 4.6 ¢ 4.7,

respectivamente.
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Figura 4.6. Numero de pontos disponiveis no sistema SCADA, apos a aplicagdo dos filtros por corrida experimental

Observa-se que o nimero de pontos ¢ reduzido apds a aplicacao do filtro da dindmica
transiente, onde ocorre a retirada dos pontos experimentais obtidos durante o periodo de

aquecimento inicial. No entanto, apos a aplicacdo do filtro para retirada dos outliers, em geral,
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nao ha uma redugao significativa nos pontos coletados pelo sistema supervisorio, confirmando a

robustez da instrumentagao aplicada.
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Figura 4.7. Numero de pontos disponiveis no analisador de gases, apos a aplicacdo dos filtros por corrida experimental

A Tabela 4.3 apresenta o nimero total de pontos coletados por corrida, antes e apos a

aplicacdo de cada um dos filtros supracitados no tratamento preliminar.

Tabela 4.3. Pontos experimentais por corrida apos a aplicagdo dos filtros de selegdo de dados

Numero total de pontos apds a aplicagao dos filtros

Corrida
Experimental

Dados Brutos

Filtro 1 — Variaveis
Excluidas

Filtro 2 — Dinamica
Transiente

Filtro 3 — Outliers

Supervisoério | Analisador | Supervisério | Analisador |Supervisério| Analisador |Supervisério| Analisador
N° total de variaveis| 18 7 14 7 14 7 14 7
D_1 232 56 232 56 172 49 88 49
D_2 193 55 193 55 139 47 114 47
D_3 277 56 277 56 179 48 176 48
D_4 240 69 240 69 175 58 166 58
D_BDd20_1 238 63 238 63 172 54 171 54
D_BDd30_1 241 62 241 62 186 54 184 54
D_BDd30_2 241 63 241 63 176 52 173 52
D_BDd40_1 232 55 232 55 165 49 164 49
D_BDd40_2 277 51 277 51 216 51 216 51
D_BDd50_1 215 61 215 61 162 56 155 56
D_BDd50_2 239 62 239 62 173 50 171 50
D_BDd60_1 228 63 228 63 190 57 184 57
D_BDd60_2 240 62 240 62 178 51 174 51
BDd100_1 167 52 167 52 147 48 143 48
Total 3260 830 3260 830 2430 724 2279 724
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Ao analisar os resultados obtidos para o primeiro teste com diesel metropolitano puro (D 1),
observou-se que o nimero de outliers encontrados foi bastante acima do esperado, excluindo 62%
do nimero de pontos inicialmente coletados no sistema supervisorio, em contrapartida a média

de 30% de exclusdo encontrada para as demais corridas, conforme apresentado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4. Comparagdo do numero de outliers retirados por corrida apos a aplicagdo dos filtros

Ntmero de pontos | Outliers retirados apés a

Corridas coletados no aplloa 1otdDENIg S
supervisorio Pontos %

D_1 232 144 62%
D 2 193 79 41%
D_3 277 101 36%
D 4 240 74 31%
D_BDd20_1 238 67 28%
D_BDd30_1 241 57 24%
D_BDd30_2 241 68 28%
D_BDd40_1 232 68 29%
D_BDd40 2 277 61 22%
D_BDd50_1 215 60 28%
D_BDd50_2 239 68 28%
D_BDd60_1 228 44 19%
D_BDd60_2 240 66 28%
BDd100_1 167 24 14%
(desconsiderando a corricljwa%d_l'la) 233 64 28%

Ao analisar mais detalhadamente os valores de dados historicos desta corrida, foram
detectadas algumas discrepancias nos valores medidos de pressao e nivel da caldeira. Considerando
que esta foi a primeira corrida realizada, ainda na etapa preliminar de confirmagdo do pleno
funcionamento do sistema de automagao, concluiu-se que o procedimento operacional ndo estava
suficientemente consolidado. No entanto, observa-se que, por questdes de manuten¢ao operacional
da caldeira, foram realizadas ao todo quatro réplicas para este tipo de combustivel (diesel puro).
Considerando que a especificacdo técnica de ambas as remessas de 6leo diesel metropolitano
encontra-se dentro dos limites previamente definidos através de normas governamentais, o
numero de réplicas permitiu, portanto, a exclusdo dos dados coletados nesta primeira corrida
experimental para as analises posteriores.

Considerando ainda que esta alteragdo implica em novos valores para as médias e desvios

padrao para cada varidvel, o filtro de outliers foi aplicado novamente apds a retirada dos dados
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relativos a corrida D 1 da matriz de dados brutos. O nimero de outliers resultante, em comparagao
aos valores obtidos anteriormente, ndo apresentou alteragdes significativas, conforme apresentado

na Tabela 4.5.

Tabela 4.5. Comparagdo de resultados do filtro de outliers, apos a retirada da corrida discrepante

Corridas Filtro 3 — Outliers
Numero total de corridas 14 13
Supervisério | Analisador | Supervisério | Analisador
Numero total de variaveis 14 7 14 7
D_1 88 49 - -
D 2 114 47 114 47
D3 176 48 175 48
D 4 166 58 166 58
D_BDd20_1 171 54 171 54
D_BDd30_1 184 54 182 54
D_BDd30_2 173 52 173 52
D_BDd40_1 164 49 164 49
D_BDd40 2 216 51 216 51
D_BDd50_1 155 56 153 56
D_BDd50 2 171 50 171 50
D_BDd60_1 184 57 179 57
D_BDd60_2 174 51 174 51
BDd100_1 143 48 143 48
Total 2279 724 2181 675

4.3.5 Dados de historico consolidados

Devido a discrepancia entre o intervalo de aquisicdo das varidveis medidas pelos
transmissores de processo e das varidveis medidas pelo analisador de gases, foi necessario
gerar um conjunto de dados de historico especificos para o cruzamento destas variaveis, tendo
como base o tempo de coleta. O cruzamento do conjunto de dados de histdrico disponibilizados
pelo sistema supervisorio apos a aplicagdo dos filtros, com o conjunto de dados historicos
disponibilizados pelo analisador de gases, gerou uma matriz Unica de tempo versus variaveis
de medida. Esta matriz preliminar de dados consolidados desconsidera todos as varidveis do
sistema supervisorio coletadas durante o periodo de limpeza do analisador, além das varidveis
coletadas pelo analisador de gases cujos tempo de aquisi¢do foram filtrados em funcdo da

aplicagdo do filtro para remocao de outliers.
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4.3.6 Condicoes operacionais

A matriz preliminar de dados de processo, fornecida como conjunto de amostras
padrdo para o estudo da rede, possui 17 (dezessete) variaveis, coletadas ao longo de 13 (treze)
corridas para 7 (sete) diferentes composi¢des de mistura entre oleo diesel metropolitano e 6leo
biodiesel de dendé e uma variavel categorica, utilizada em paralelo ao treinamento da rede
neuronal apenas para a identificacao de cada corrida ao longo da analise.

A Tabela 4.6 apresenta um panorama geral das condi¢des operacionais de processo,

através das médias e dos desvios padrao obtidos para todas as variaveis de processo medidas,

disponiveis na planta piloto.

Tabela 4.6. Médias e desvios padrao obtidos para a matriz de dados de processo consolidada

Origem! Circuito Variavel Descrigao Médias | Desvio Padrao
Corrida Identificacdo da corrida - -
Combustivel | Percentual de mistura biodiesel/diesel - -
Combustivel FI11013(L/h) | Vazéo de alimentacdo de combustivel | 29,013 2,565
TIT1011(°C) Temperatura do 6leo combustivel 30,026 2,649
Siosoe) | Resuagen dosomacer e r | 0100 | g
% ) LIT1026(%) Nivel da caldeira 62,927 5,101
g Agua
_g TIT1023(°C) | Temperatura da agua de alimentagédo | 31,686 2,857
(7]
FIT1031(m3/h) Vazao de vapor 435,727 18,032
Vapor
PIT1032(psi) Pressao de vapor na linha 50,820 5,208
Eficiéncia CA_EF(%) Eficiéncia da caldeira 90,401 9,959
Gases Residuais| TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais 207,883 13,698
%02 Concentragéo de oxigénio 3,347 1,187
ppmCO Concentragdo de monoxido de carbono| 18,242 45,233
é %C02 Concentragao de dioxido de carbono | 11,826 0,876
:; Gases Residuais ppmNO Concentragao de mondxido de nitrogénio | 65,566 4,491
®
:§ ppmNO2 Concentragdo de dioxido de nitrogénio | 1,592 1,092
ppmSO02 Concentragéo de dioxido de enxofre 12,556 6,402
% Aar Excesso de ar medido 19,505 8,054
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4.4 Avaliacao preliminar das redes neuronais utilizando os dados

historicos

Durante o desenvolvimento de uma rede neuronal a ser implementada onl/ine em um
processo, sdo necessarias algumas consideracdes prévias de forma a reduzir e otimizar o
universo de estudo. Neste sentido, foi realizada uma avaliagdo preliminar do desempenho de
redes do tipo MLP obtidas utilizando todas as varidveis de processo, para definir a topologia

de rede a ser implementada. Em seguida, foi realizado um estudo de sensibilidade identificando

varidveis de entrada de menor influéncia sobre as variaveis de saida que possam ser eliminadas

do escopo inicial. Redes do tipo RBF chegaram a ser consideradas no inicio do estudo, mas

foram logo descartadas devido ao grande numero de pardmetros, dificultando a sua implementagao

online e exigindo um niimero de padrdes durante a etapa de aprendizado muito acima do ntimero
de pontos da matriz de dados historicos obtida no presente estudo (HUSSAIN, 1999; KADLEC;
GABRYS; STRANDT, 2009).

4.4.1 Caracterizacoes iniciais

As variaveis de entrada e de saida da rede neuronal utilizada na avalia¢do preliminar

da predi¢do da andlise de gases residuais gerados pela caldeira, apresentadas na Tabela 4.7,

foram definidas em funcdo dos resultados encontrados na etapa anterior de tratamento de dados.

Tabela 4.7. Variaveis de Entrada (independentes) e de Saida (dependentes) da rede neuronal preliminar

Origem Circuito Variavel Descrigao Tipo de Variavel

FI1013(L/h) | Vazéo de alimentacdo de combustivel Entrada
Combustivel TIT1011(°C) Temperatura do 6leo Combustivel Entrada
SHO46(%) | "“Giiero excessode ar cessiado | E"ada
E:_ Agua LIT1026(%) Nivel da caldeira Entrada
% TIT1023(°C) | Temperatura da agua de alimentagéo Entrada
E Vapor FIT1031(m3h) Vazao de vapor Entrada
® PIT1032(psi) Pressao de vapor na linha Entrada
Eficiéncia CA_EF(%) Eficiéncia da caldeira Entrada
Gases Residuais| TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais Entrada

° %02 Concentragéo de oxigénio Saida

§ ppmCO Concentragdo de monoéxido de carbono Saida

3 %C0O2 Concentragéo de dioxido de carbono Saida

% Gases Residuais ppmMNO Concentragﬁ?ogzr?oonomdo de Saida

2
s ppmNO2 Concentragao de dioxido de nitrogénio Saida
< ppmSO2 Concentragao de didxido de enxofre Saida
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Algumas das variaveis da matriz de dados de processo consolidada foram desconsideradas
no escopo desta analise, pois neste trabalho o biodiesel utilizado para todas as misturas possui
a mesma origem (obtido a partir de dend€) e a composi¢do de ambas as remessas de diesel
metropolitano encontra-se dentro dos limites governamentais estabelecidos para comercializagao
(conforme a documentagao de especificacdo técnica disponibilizada pela empresa fornecedora
do produto, enviada junto a remessa). A variavel excesso de ar, disponibilizada pelo analisador
de gases, ndo foi utilizada com variavel de saida, por ser calculada em fun¢do da concentragio de
oxigénio, conforme especificado na Equacao 3.3, podendo ser obtida a partir dos resultados das
analises de composicao. A variavel combustivel, informada manualmente pelo operador no inicio
de cada teste foi excluida, pois o objetivo do presente trabalho ¢ desenvolver um modelo tnico,
adequado ao dleo diesel ou a uma mistura de dleo diesel/6leo biodiesel independente da composi¢ao

da mistura, devido a indisponibilidade desta informag¢ao em tempo real durante a operacao.

O pacote de andlise e treinamento das redes neuronais a partir do qual foram realizados os
estudos do presente trabalho € o Statistica Automated Neural Networks (SANN), disponivel no
software Statistica® versdo 8.0 (STATISTICA, 2007). Esta ferramenta foi utilizada para treinar
redes do tipo MLP e tem por objetivo apresentar as redes neuronais de melhor resultado, dentro
de um universo de busca limitado através de parametros iniciais, conforme apresentado na

Tabela 4.8, e dos padroes fornecidos através da matriz de dados de processo.

Tabela 4.8. Parametrizagdo da ferramenta para busca da rede neuronal preliminar

Numero de neuroénios & - =
Modelo . . Funcgoes de ativacao
estudado Tipo de Rede | na camada escondida camada esc%ndidalcamaga de saida
Minimo Maximo
Identidade
Logistica
Regressao MLP 4 13 Tangente
Exponencial
Seno

A rede MLP foi estudada como um modelo de regressdo, com 9 neurdénios (nimero de
varidveis de entrada) na camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas com entre 4 ¢ 13
neurdnios cada uma e 6 neurdnios na camada de saida (nimero de varidveis de saida). Nesta
etapa de avaliagdo preliminar, os valores do nimero minimo € maximo de neurénios na camada

escondida foram definidos, através dos critérios heuristicos default do software SANN.

A matriz de dados de processo fornece os padrdes de amostragem para que a rede neuronal

possa ser treinada e validada. Esta matriz ¢ composta pelos resultados obtidos para o analisador
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e para o sistema supervisorio ao longo da operagao dos testes experimentais, apos a consolidacao
da varidvel tempo. A Tabela 4.9 apresenta o nimero final de padrdes disponiveis na analise

preliminar, distribuidos para cada tipo de mistura.

Tabela 4.9. Numero de pontos disponiveis para cada mistura na analise preliminar

Concentragao de Biodiesel na Numero total
mistura (%) de padroes

0 128

20 50
30 103
40 99
50 91
60 102
100 41
Total 614

Feitas estas consideragdes iniciais, foi testado um total de 30 redes e apenas as 9 melhores
redes foram retidas ao final da andlise. A amostragem ¢ composta de 614 padrdes, dentre os
quais 491 padrdes (80% do total de padrdes) foram utilizados para o treinamento e 123 padrdes
(20% do total de padrdes) para a validacdo da rede neuronal. A proporc¢ao de distribuicdo do
nimero de padrdes para o treinamento e a validac¢do utilizada foi dada pelos critérios heuristicos

default do SANN.

4.4.2 Analise comparativa preliminar

Essa etapa preliminar de andlise, comprova que a performance das redes neuronais treinadas
e validadas através da ferramenta utilizada no presente trabalho obteve resultados iniciais
satisfatorios, conforme comparacdo apresentada na Tabela 4.10. Todas as redes encontradas
possuem uma camada linear de entrada contendo 9 neurdnios, uma camada escondida com
diferentes niimeros de neurdnios cada, ¢ uma camada de saida contendo 6 neuronios. Vale
ressaltar que os valores de performance analisados correspondem aos coeficientes de correlagio R
médios, considerando o R? calculado para a correlagio entre o valor predito para cada variavel

de saida e seu respectivo valor observado.
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Tabela 4.10. Performance comparativa das redes neuronais preliminares obtidas para o analisador virtual

Numero de

2 g o Funcao de ativacao nas
Tipo neurénios R" medio Erro médio camadas
ca?noarda Treinamento| Validagao (Treinamento| Validagao |Escondida Saida

MLP | 9-8-6 0,924704 |0,903655| 0,016411 | 0,024096 |exponencial| identidade
MLP | 9-9-6 0,943449 |0,917567 | 0,010658 | 0,020531 | tangente | identidade
MLP | 9-8-6 0,918854 |0,894828| 0,015935 | 0,022908 | tangente seno
MLP | 9-5-6 0,895410 |0,878576| 0,019470 | 0,026590 | logistica | identidade
MLP 9-7-6 0,812871 |0,804718| 0,030295 | 0,037302 | identidade | tangente
MLP 9-4-6 0,727472 |0,698085| 0,053584 | 0,062765 seno exponencial
MLP | 9-10-6 | 0,943012 |0,922785| 0,009857 | 0,016880 | tangente | identidade
MLP | 9-8-6 0,812509 |0,802609| 0,029584 | 0,036625 | identidade | identidade
MLP | 9-7-6 0,949920 |0,939055| 0,011964 | 0,018008 | logistica logistica

Obs.: Fungéo Erro utilizada em todas as analises leva em consideragdo a soma do quadrado dos erros.

O NO|O|AR|WOIN |-

©

Os resultados obtidos indicam que todos os modelos encontrados, apesar de apresentarem
topologias distintas, possuem altos indices de performance, com valores acima de 0,8 para a
maioria das redes encontradas. Esses resultados comprovam a eficiéncia preliminar de redes do
tipo MLP para predicdo dos valores de composi¢do dos gases provenientes da queima, em
funcao das varidveis de processo medidas online.

Ao analisar a Figura 4.8, observa-se que a rede neuronal do tipo MLP obtida, contendo
9 neurdnios de entrada, 7 neurénios na camada escondida e 6 neurdnios na camada de saida,
com fungdes de ativagdo do tipo logistica nas camadas escondida e de saida, obteve o melhor
desempenho em termos de R? médio, tanto para a etapa de treinamento quanto para a etapa de

validagdo do modelo.
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Figura 4.8. Anélise comparativa da correlagio R* médio obtida para as redes preliminares
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No entanto, a implementacao online de um analisador virtual deve levar em consideracao,
além do desempenho das etapas de treinamento e validagdo, a complexidade computacional da
rede neuronal obtida (FORTUNA ef al, 2007). Uma das formas de avaliar a complexidade
computacional ¢ através da andlise do nimero de parametros necessarios para a especificacao

do modelo, conforme apresentado na Tabela 4.11.

Tabela 4.11. Analise comparativa do nimero de parametros necessarios para as redes preliminares obtidas

Neurénios R? médio Erro médio NUmero de parametros
Tipo por

camada | Treinamento [Validagao|Treinamento|Validagdo| Pesos |Biases| Total
9|MLP | 9-7-6 0,949920 |0,939055| 0,011964 |0,018008 | 105 13 118
7| MLP | 9-10-6 0,943012 |0,922785| 0,009857 |0,016880 | 150 16 166
2| MLP| 9-9-6 0,943449 |0,917567 | 0,010658 |0,020531| 135 15 150
1| MLP| 9-8-6 0,924704 |0,903655| 0,016411 |0,0240956| 120 14 134
3|MLP | 9-8-6 0,918854 |0,894828 | 0,015935 |0,022908 | 120 14 134
4| MLP | 9-5-6 0,895410 |0,878576| 0,019470 |0,026590| 75 11 86
5|/MLP| 9-7-6 0,812871 |0,804718 | 0,030295 |0,037302| 105 13 118
8| MLP | 9-8-6 0,812509 |0,802609 | 0,029584 |0,036625| 120 14 134
6| MLP | 9-4-6 0,727472 |0,698085| 0,053584 |0,062765| 60 10 70

A escolha da topologia de rede neuronal define o nimero total de parametros da rede e
quanto maior o numero de parametros, maior a complexidade de implementagdo. Vale
ressaltar que, durante a etapa inicial deste estudo, redes do tipo RBF encontradas pelo pacote
SANN apresentavam centenas de parametros, aumentando significativamente a complexidade
de implementag¢do da mesma e prejudicando a obten¢ao de dados em tempo real.

Portanto, corroborando a estatistica apresentada no levantamento de aplicagdes de redes
neuronais implementadas em controle de processos quimicos realizado por HUSSAIN em 1999,
onde 90% das redes implementadas sao do tipo MLP (HUSSAIN, 1999), a rede neuronal do tipo
MLP foi considerada adequada para a implementa¢do do analisador virtual da composi¢ao dos
gases. Além da defini¢do do tipo de rede a ser implementada, esta analise inicial indica que o
nimero de neurdnios maximos na camada escondida, especificado inicialmente em 13, pode ser

reduzido, diminuindo a complexidade computacional na implementacao.
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4.4.3 Analise de sensibilidade das variaveis de entrada

Uma das questdes praticas na implementacao de redes neuronais online ¢ a minimizacao
do tamanho da rede, mantendo um bom desempenho. Uma das técnicas de redugdo de
dimensdo em redes ¢ denominada de poda. Apds a andlise inicial de uma rede de multiplas
camadas grande com desempenho adequado para o problema em questio, pode-se eliminar certos
pesos sinapticos de forma ordenada e seletiva com o objetivo de reduzir a dimensao da rede
sem perdas de desempenho significativas (HAYKIN, 2001).

Ao excluir neurdnios na camada de entrada, o numero de sinapses realizadas pela rede sera
automaticamente reduzido. Sendo assim, foi feita uma analise de sensibilidade para analisar a
influéncia de cada variavel de entrada sobre as variaveis de saida para identificar aquelas que
poderiam ser potencialmente eliminadas do escopo de andlise. A analise de sensibilidade da
rede para cada variavel de entrada leva em consideracdo a razdo entre o erro da rede obtido
utilizando a média dos valores para aquela variavel e o erro obtido empregando a variacao
original da mesma. Assim, quanto maior for esta razdo, mais importante serd a variavel para
determinar a capacidade preditiva da rede. Os resultados apresentados na Figura 4.9 correspondem
a analise de sensibilidade global realizado para todas as 9 redes MLP encontradas nesta analise

preliminar.
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Figura 4.9. Analise de sensibilidade das variaveis de entrada nas redes MLP preliminares
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Analisando a sensibilidade média para cada variavel de entrada nas redes neuronais
preliminares apresentada na Figura 4.9, observa-se que o nivel de agua da caldeira (LIT1026),
a vazao de combustivel (FI-1013) e a eficiéncia da caldeira (CA_EF) exercem uma influéncia
sobre o comportamento da composi¢ao dos gases residuais da combustdo de peso 7 vezes menor do
que a temperatura do combustivel (TIT1011) ou a temperatura da dgua de alimentagdo (TIT1023).

Devido a caracteristica do sistema de alimentagdo de combustivel (uma bomba de vazao
constante e valvulas solenoides), a vazao de combustivel ¢ mantida constante. Sendo constante
ao longo de todos os experimentos, essa vazao ndo exerce influéncia significativa na qualidade
dos gases residuais da queima eliminados pela caldeira. As flutuagdes encontradas na variavel
calculada FI-1013 podem ser explicadas pela baixa frequéncia de amostragem da variavel de
nivel LIT-1013 (1 minuto), varidvel medida a partir da qual ¢ calculada a vazao.

A variavel eficiéncia da caldeira CA_EF ¢ uma variavel calculada, principalmente, em
funcdo da vazdo de vapor (FIT-1031), conforme apresentado na Equagdo 3.1. A varidvel de
nivel de 4gua da caldeira ¢ uma varidvel controlada e também estd intrinsecamente ligada a
vazao de vapor produzida pela caldeira. Considerando que a variavel FIT-1031 ¢ uma variavel
de entrada da rede neuronal em analise, as informagdes de eficiéncia e de nivel de agua na
caldeira podem ser consideradas redundantes, sobrecarregando desnecessariamente o sistema.

Uma nova abordagem para o desenvolvimento do analisador virtual pode ser, portanto,
analisada apds uma simplifica¢do da rede, ao eliminar as varidveis de menor influéncia do vetor
de variaveis de entrada. Sendo assim, as variaveis retiradas da matriz de dados brutos utilizada

para uma analise mais detalhada da rede neuronal a ser implementada online foram:

« FI1013 — Vazao de combustivel, variavel calculada;
« CA_EF — Eficiéncia da caldeira, variavel calculada;

« LIT1026 — Nivel de agua na caldeira, varidvel medida.

Observa-se que foram retiradas do escopo de varidveis medidas as duas tnicas variaveis

calculadas, concentrando a anélise apenas nos dados de processo efetivamente medidos online.
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4.5 Avaliacao da rede neuronal apos a reducao de dimensao

Tendo em vista os bons resultados obtidos, os limites a as variaveis de entrada definidos
inicialmente para o projeto das redes foram otimizados, de forma a analisar a possibilidade de
simplificagdo do modelo sem perder a qualidade dos resultados. Apos a definigao do tipo de
rede a ser adotada para o desenvolvimento do analisador virtual e a redugdo de dimensao da rede
através da eliminacdo de algumas variaveis de entrada, foi feito um novo estudo comparativo

mais detalhado para determinar a rede neuronal a ser implementada.

4.5.1 Caracterizacoes iniciais

Analogamente a etapa de avaliacao preliminar, as variaveis de entrada e de saida da rede
neuronal utilizada para predi¢cdo da andlise de gases residuais gerados pela caldeira sdo apresentadas

na Tabela 4.12.

Tabela 4.12. Variaveis de Entrada (independentes) e de Saida (dependentes) da rede neuronal final

Origem Circuito Variavel Descrigao Tipo de Variavel
o TIT1011(°C) Temperatura do 6leo combustivel Entrada
= Combustivel
3 SI1046(°%) Regulagem manual do sopradpr para Entrada
s obter o excesso de ar desejado
"g’- Agua TIT1023(°C) | Temperatura da agua de alimentagao Entrada
(2]

o FIT1031(m3h) Vazao de vapor Entrada
£ Vapor - .
® PIT1032(psi) Pressao de vapor na linha Entrada
(2]
Gases Residuais| TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais Entrada
%02 Concentragao de oxigénio Saida
[7]
§ ppmCO Concentragdo de mondxido de carbono Saida
o
2 %CO0O2 Concentragao de dioxido de carbono Saida
5 [Gases Residuais Concentragdao de monoxido de .
K ppmNO ; P Saida
8 nitrogénio
;:" ppmNO2 Concentragéo de dioxido de nitrogénio Saida
ppmSO2 Concentragao de dioxido de enxofre Saida

Conforme os resultados obtidos na etapa de andlise preliminar, as redes MLP foram
estudadas como um modelo de regressao, com 6 neurdnios na camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas com um nimero de neurdnios heuristicamente fixado entre 4 e 11 cada
uma e 6 neurdnios na camada de saida, conforme apresentado na Tabela 4.13. Vale ressaltar,
além da redugdo no nlimero de neurdnios de entrada (9, anteriormente), houve uma redugdo no
nimero maximo de neurdnios na camada escondida (13, anteriormente). Naturalmente, uma
reducdo no niimero estimulos na entrada, indica uma redug¢@o na complexidade de processamento

da informagao para geracdo do conhecimento.
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Tabela 4.13. Parametrizacdo da ferramenta para busca da rede neuronal

Modelo Tioo de Rede S AL ge neuro:;!gs Fungoes de ativagao
estudado p LG 'ce!ma a escqn_ 183 | camada escondida/camada de saida
Minimo Maximo
Identidade
Logistica
Regresséao MLP 4 11 Tangente
Exponencial
Seno

4.5.2 Matriz de dados historicos reduzida

A retirada de 3 varidveis de medida da matriz de dados de histdrico brutos pode influenciar
a etapa de tratamento de dados, principalmente a etapa de eliminagdo de outliers e, conse-
quentemente, a etapa de consolidacdo dos dados de histdrico. Vale lembrar que ao identificar um
outlier em uma determinada variavel, a metodologia utilizada determina a elimina¢do de todos
os valores das demais variaveis, eliminando portanto o padrdo de amostragem das variaveis de
processo armazenadas através do sistema supervisorio daquele tempo. Durante a consolidagao
temporal entre os dados do sistema supervisorio e do analisador de gases, ao identificar a falta
de um padrao de varidveis do sistema supervisorio equivalente ao determinado tempo de um
outro padrao de variaveis do analisador, este padrao ¢ eliminado da matriz de dados consolidada.
Sendo assim, ao retirar uma varidvel do escopo de andlise inicial cujo comportamento potencializa
a ocorréncia de outliers estes padroes ora retirados podem voltar a fazer parte da matriz de
dados historicos a ser utilizada pela rede, ampliando o numero de padrdes de amostragem.

Uma nova matriz de dados brutos foi, portanto, gerada, sobre a qual a etapa de tratamento
de dados foi repetida, definindo um novo conjunto de dados a ser alimentado durante as etapas de
treinamento e validacao da rede neuronal. A Tabela 4.14 apresenta os resultados comparativos
entre a analise da rede preliminar e a andlise atual para o numero final de padrdes disponiveis,

distribuidos para cada tipo de mistura.

Tabela 4.14. Comparagdo do nimero de padroes disponiveis para cada mistura

Concentragao de Numero de padroes
Biodiesel na mistura (%) | Analise preliminar Analise atual

0 128 134

20 50 50

30 103 105

40 99 99

50 91 94

60 102 103

100 41 42

Total 614 627
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Tendo sido feitas estas consideragdes iniciais, foi testado um total de 30 redes e apenas
as 10 melhores redes foram retidas ao final da analise. A amostragem ¢ composta de 627 padrdes,
dentre os quais 502 padrdes (80% do total de padrdes) foram utilizados para o treinamento e

125 padrdes (20% do total de padrdes) para a validacao da rede neuronal.

4.5.3 Analise comparativa final de performance

A Tabela 4.15 apresenta os resultados obtidos para as redes neuronais encontradas na
analise atual. Todas as redes encontradas possuem uma camada linear de entrada contendo 6
neur6nios, uma camada escondida com diferentes nimeros de neurdnios cada, € uma camada
de saida contendo 6 neurdnios. O método de treinamento foi o backpropagation, seguido do

método do gradiente conjugado.

Tabela 4.15. Performance comparativa das redes neuronais tipo MLP obtidas apds a redugdo de dimensdo

o |eurnios R? médio Erro médio Namero do e Ol ST
escondida| Treinamento | Validagao | Treinamento | Validagio Escondida| Saida
3 10 0,952986 | 0,946016 | 0,010442 | 0,012691 136 tangente | identidade
6 11 0,950884 | 0,945754 | 0,010425 | 0,012144 149 tangente | tangente
2 9 0,950818 | 0,945001 0,010439 | 0,012051 123 logistica | identidade
9 10 0,946133 0,878109 0,012956 0,047582 136 exponencial |exponencial
5 6 0,856611 0,836599 | 0,029061 0,032258 84 identidade | logistica
10 3 0,815636 | 0,830786 | 0,026959 | 0,026962 45 tangente | identidade
1 3 0,753990 | 0,770222 | 0,038951 0,040060 45 seno identidade
8 10 0,756793 0,749959 0,048237 0,050260 136 seno  [exponencial
4 4 0,726722 | 0,722005 | 0,040876 | 0,043110 58 seno identidade
7 6 0,696149 | 0,708871 0,050601 0,051937 84 seno  |exponencial
Obs.: Fungéo Erro utilizada em todas as andlises leva em consideragdo a soma do quadrado dos erros.

Ao comparar ainda os resultados das 5 melhores redes obtidas na etapa de anlise preliminar
e na etapa atual, conforme apresentado na Tabela 4.16 ¢ na Figura 4.10, observa-se que as
redes analisadas apods a redu¢ao da dimensao apresentam melhores resultados de desempenho,

confirmando o desempenho apds a retirada das variaveis de entrada menos significantes.
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Tabela 4.16. Desempenho comparativo das 10 melhores redes neuronais tipo MLP obtidas para o analisador virtual

neurénios 2 o o . Fungao de ativagao
na camada R" médio 0 M ;‘:r';':]::r‘l: nas camadas
escondida| Treinamento | Validagéo | Treinamento | Validagio Escondida| Saida
3b 10 0,952986 | 0,946016 0,010442 0,012691 136 tangente | identidade
6.b 11 0,950884 0,945754 0,010425 0,012144 149 tangente | tangente
2b 9 0,950818 | 0,945001 0,010439 | 0,012051 123 logistica | identidade
10.a 7 0,949920 | 0,939055 0,011964 | 0,018008 118 logistica logistica
7.a 10 0,943012 0,922785 0,009857 0,016880 166 tangente | identidade
2.a 9 0,943449 0,917567 0,010658 0,020531 150 tangente | identidade
1.a 8 0,924704 0,903655 0,016411 0,024096 134 exponencial| identidade
3.a 8 0,918854 0,894828 0,015935 0,022908 134 tangente seno
9.b 10 0,946133 0,878109 0,012956 0,047582 136 exponencial |exponencial
5.b 6 0,856611 0,836599 0,029061 0,032258 84 identidade | logistica
Legenda: a — analise preliminar;
b — anadlise apo6s a reducgéao.
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Legenda: a - Redes testadas na etapa preliminar;
b — Redes testadas apds a redugéo da dimenséo.

Figura 4.10. Analise comparativa da correlagdo R* médio obtida durante a validagdo para as 5 melhores redes
preliminares e 5 melhores redes obtidas apos a redu¢do de dimensdo

Existem muitas discussdes quanto a determinagdo da arquitetura, topologia e parame-
trizagao Otima para uma rede neuronal (MAIER; DANDY, 1998; BEBIS; GEORGIOPOULOS,
1994; KADLEC; GABRYS; STRANDT, 2009). Segundo Maier e Dandy (MAIER; DANDY,
1998), a relagdo entre o nimero de padrdes de amostragem para o treinamento € o niimero de
parametros da rede neuronal (relagdo P/P) deve ser de pelo menos 1, 2, 10 ou até 30 vezes maior.
No entanto, este artigo ressalta que obtém bons resultados para uma série de testes comparativos
de desempenho de redes MLP com uma unica camada escondida, utilizando uma relacao entre

0,36 ¢ 2,14.
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Considerando a heuristica mais teorica, baseada em estudos académicos, o niimero de 502
padrdes utilizados no treinamento das redes analisadas no presente trabalho e uma tolerancia minima
de 0,9 no valor obtido para a correlagio R* para avaliagdo de desempenho durante a validagdo, a
relagdo entre o nimero de padrdes e o nimero de pardmetros para as redes encontradas varia
entre 4,1 e 3,4, maiores do que os valores utilizados por Maier ¢ Dandy.

Por outro lado, avaliando o ponto de vista pratico e comercial, a empresa NEURALWARE®
(NEURALWARE, 2010), especializada no desenvolvimento de uma ferramenta de software
para implementac¢do de redes neuronais recomenda que o nimero de padrdes necessarios para
treinar eficientemente uma rede deve ser de 10 a 40 vezes o niimero de variaveis de entrada. E
recomendado ainda a implementagdo de redes com uma unica camada escondida, cuja heuristica
para determinar o numero de neurdnios desta camada depende do nimero de entradas e saidas,

conforme a equacgdo 4.3 abaixo:

NH = Vgt + Viaaa)* % (4.3)

onde: NH, é o nimero de neur6nios na camada escondida,
VEntrada, € 0 nUmMero de variaveis de entrada;

Vsaida, € 0 nUmMero de variaveis de saida.

Considerando esta heuristica, as 6 variaveis de entrada e as 6 variaveis de saida utilizadas
no presente trabalho, o nimero de neurénios da camada escondida deveria ser de, pelo menos, 8.

Ao considerar ambos os pontos de vista na selecdo da rede neuronal mais adequada ao
problema em questdo, a Tabela 4.17 apresenta as 6 redes obtidas com a correlagdo R* médio

maior do que 0,9 e nimero de neurdnios na camada escondida maior do que 8.

Tabela 4.17. Desempenho comparativo das 6 melhores redes neuronais tipo MLP obtidas para o analisador virtual

b I B0 M0 imorodo 14 | nas Camadas

escondida| Treinamento | Validagao [TreinamentoValidagao| parametros Escondida| Saida
3.b 10 0,952986 | 0,946016 | 0,010442 |0,012691 136 3,7 tangente | identidade
6.b 11 0,950884 | 0,945754 | 0,010425 |0,012144 149 34 tangente | tangente
2b 9 0,950818 | 0,945001 | 0,010439 |0,012051 123 4,1 logistica | identidade
7.a 10 0,943012 | 0,922785 | 0,009857 |0,016880 166 3,0 tangente | identidade
2.a 9 0,943449 0,917567 | 0,010658 |0,020531 150 3,3 tangente | identidade
9.b 10 0,946133 0,878109 | 0,012956 |0,047582 136 3,7 exponencial |exponencial
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Considerando que os erros médios obtidos para as 3 melhores redes eram da mesma
ordem de grandeza, a rede selecionada para ser implementada como analisador virtual para a
predicdo da composicao dos gases residuais da caldeira foi a rede 3.b, pois possui 0 maior
valor para a correlagio R? médio obtida durante a validagio. Esta rede possui 6 neurénios na
camada de entrada, 10 neur6nios na camada escondida, cuja funcdo de ativagdo ¢é a tangente

hiperbolica, e 6 neur6nios na camada de saida, cuja funcao de ativacgao ¢ a identidade.

4.6 Analisador virtual da composicao dos gases da caldeira

4.6.1 Topologia

A rede neuronal do tipo MLP selecionada para ser aplicada como analisador virtual de
gases residuais da caldeira possui 6 neurénios na camada de entrada, 10 neurénios na camada

escondida e 6 neurdnios na camada de saida, conforme topologia apresentada na Figura 4.11.

\\
7/48\\NSN
AN
Temperatura da TIT1023 g/,;%,/’?l// 3 E\\é\\%}%‘}oz//
7

02 Concentragdo de
(%) Oxigénio

Concentragéo de

agua de alimentagdo  (°C) 3 L7 KX co Ot
S AM ll; A\ T SR mondxido de
Temperatura dos TIT1042 LT }’/’I \' *ﬁ‘\“ﬁil' 7 (ppm) carbono
gases da chaminé  (°C) ""élé,;l' / X% é}:‘&é’:‘n'/

£ S Vor S 0% .
L7 75 . A\’?\g/ ;\V‘;@;Of'}'é CO2 Concentragdo de

Temperatura do Oleo TIT1011 KX ——~ I e, % diéxido de carbono
Combustivel  (°C) é:‘).( \.O‘fg‘ -‘":E:< (%) i
FIT1031 XS ] X BB No  Concentragdo de
Vazao de Vapor (mh) is7ee :‘\‘\\}y V"‘z’// ;’:‘vi XA (ppm) mltonoiqd'o de
2 RN ST FAALRIRIK nitrogénio
5 R 2RISR "
Presséo de vapor na PIT1032 \',;l,:t QD 4\\\\\ / L KRR NO2 angentragao de
linha  (psi) AN &7/ AAES (opm) di6ido de
nitrogénio

Regulagem do S11046

soprador  (°%) SO2 Concentragdo de

(ppm) didxido de enxofre

A
NN KR
AN \\ o LN
N\~ %
A\

N7
N\ Z

Figura 4.11. Topologia da rede neuronal desenvolvida como modelo para o analisador virtual
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4.6.2 Pré e Pos-tratamento

As variaveis de entrada e as variaveis de saida devem passar por um pré-tratamento e
um pos-tratamento, respectivamente, onde as todas as varidveis sdo escalonadas para variarem
entre 0 e 1, normalizando a influéncia da ordem de grandeza das varidveis de entrada nas
varidveis de saida.

Cada variavel de entrada da rede, ao passar pelo seu respectivo neurdnio de entrada, ¢
escalonada de acordo com seus valores maximo e minimo, conforme a equacao de normalizacio

apresentada na Equacao 4.4:

NI, = I, — Minl,
MaxI; — Minl,
I Minl,

" Maxl, - Minl,  MaxI, — Minl,

(4.4)

onde: NI, é o valor de saida do i-ésimo neurdnio da camada de entrada,
1, ¢ o valor da variavel de entrada correspondente ao i-ésimo neurdnio da camada de entrada,
Manxl;, ¢ o valor maximo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima
variavel de entrada,
Minl;, é o valor minimo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima

variavel de entrada.

Considerando que os valores minimo e maximo sdo constantes para cada variavel de

entrada, obtemos a Equagao 4.5:

NI, =(1I,*Al)-BI 4.5)
1
onde Al =
MaxI, — Minl,
Bl = Minl,
MaxI; — Minl,

Analogamente as variaveis de entrada, cada varidvel de saida da rede neuronal, apos
passar pelo seu respectivo neurénio na camada de saida, ¢ re-escalonada em suas correspondentes
unidades de engenharia, de acordo com seus valores maximo e minimo, conforme a equagao de

normaliza¢do apresentada na Equacdo 4.6:

S; = NS, * ( MaxS; — MinS; ) + MinS, (4.6)
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onde: S, € o valor da i-ésima variavel de saida,
NS,, é o valor de saida do i-ésimo neuroénio da camada de saida,
MaxS;, é o valor maximo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima

variavel de saida,

MinS;, € o valor minimo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima

variavel de saida.

Considerando que os valores minimo e maximo sdo constantes para cada variavel de

entrada, obtemos a Equacgao 4.7:

S, =(NS, * AS)+ BS (4.7)
onde AS = MaxS; — MinS;
BS = MinS,

Os parametros de escalonamento utilizados no pré-tratamento e no pos-tratamento sao
apresentados na Tabela 4.18, onde os valores dos parametros A e B correspondentes ao pré e
pos-tratamento foram calculados através da Equagao 4.5 (41 e BI) e da Equagdo 4.7 (A4S ¢ BS),

respectivamente.

Tabela 4.18. Parametrizag¢do do pré e pds-tratamento das variaveis

Tipo de Tratamento Variavel Minimo | Maximo A B
TIT1023 (°C) | 24,69 35,52 |0,092336 | 2,279778
TIT1042 (°C) | 176,90 | 227,83 |0,019635 |3,473395
Pré-tratamento | T'T1011(°C) | 23,64 34,25 |0,094251 | 2,228087
(equagao 4.5) FIT1031 (Kg/h) | 390,44 | 480,88 |0,011057 |4,317116
PIT1032 (psi) | 41,37 66,33 | 0,040064 | 1,657452

S11046 (%) 10,00 30,00 0,05 0,50

%02 1,10 5,35 4,25 1,10

ppmCO 0,00 423,00 | 423,00 0,00

Pés-tratamento %CO2 10,28 | 1348 3,20 10,28
(equagéo 4.7) ppmNO 54,00 75,00 21,00 54,00
ppmNO2 -0,50 4,10 4,60 -0,50

ppmS0O2 -1,00 33,00 34,00 -1,00

Os valores resultantes do pré-tratamento sdo encaminhados aos respectivos neurdonios
da camada de entrada. Analogamente, os valores resultantes dos neurdnios da camada de saida

sdo escalonados através dos respectivos parametros do pos-tratamento.
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Considerando que medidas de concentragao menores do que zero ndo tem consisténcia
cientifica, foi acrescentada uma segunda etapa de pos-tratamento para adequar os resultados
matematicos aos resultados fisico-quimicos, agregando conhecimento a rede. Portanto, nesta
etapa, todos os neurdnios de saida que apresentam valores negativos como resultado da analise

sdo zerados.

4.6.3 Funcoes de ativacao

Conforme visto no subitem 2.4.1, além do limite interno de ativagdo, cada camada de
neurdnio possui uma fungao de ativacao caracteristica. A funcao de ativagdo da camada de entrada
corresponde ao proprio pré-tratamento, conforme citado anteriormente.

A funcdo de ativacao utilizada nos neurdnios da camada escondida ¢ a tangente hiperbolica,

conforme apresentado na Equacgao 4.8.

FOH ;o) = tanb(AH 1) (4.8)

onde: AH,;k+1, € aresposta produzida pelo j-ésimo neuronio da camada escondida.

A func¢do de ativagdo utilizada nos neurdnios da camada de saida ¢ a identidade, conforme

apresentado na equacao 4.9.

fj,k+1 (ﬂ’Opj,k-#l) = ﬂ’Opj,k-H (4-9)

onde: 40,;k+1, € a resposta produzida pelo j-ésimo neurdnio da camada de saida.

4.6.4 Parametrizacao da rede

Considerando que cada conexao possui um peso sindptico e cada neur6nio possui um
limite interno de ativacdo, ou bias, a rede neuronal sclecionada envolve a utilizacdo de um
total de 136 parametros.

A Tabela 4.19 exibe os valores de pesos e biases para a parametrizagdo encontrada
com o mesmo numero de casas decimais gerados pelo SANN, e posteriormente implementados,

evitando arredondamentos e aumentando a acuracia das predigdes.
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Tabela 4.19. Parametriza¢ao da rede neuronal desenvolvida como modelo para o analisador virtual

Pesos
Camada Entrada Bias
Escondida 1 2 3 4 5 6
1 -3,415763717162760 | -5,464900549771080 | 0,282306210354545 | 1,839807390137020 | -0,111441700704329 | -1,956406301765130 | 2,602367728458990
2 0,259204964891600 | -0,521049049727830 | -2,106938088777590 | 0,550301687949517 | 0,918733051240380 | -1,906047068106620 | 3,146453898379190
3 -0,007113665185273 | 0,224118535911596 | 2,416141801557370 | 0,279025881840236 | 4,624630231770450 | 2,891879462175970 |-1,492541263352540
4 -3,714925994357060 | 1,617363024285200 | -0,319765902736955 | -3,353455283936040 | -0,634447664596644 | -0,226818051064004 | 1,648550182050460
5 4,084921204900170 | -0,687279191850657 | -0,506398227362344 | 3,203225055801660 | -1,045256069138710 | -4,279257886316170 | 2,806103733326830
6 -0,573675406602241 | 0,975329269358229 | 0,034100327561400 | 0,071247342412059 | 4,154847135056700 | -0,311114192646391 | -1,817346504572440
7 -4,422490516992850 | -0,610268215584669 | -1,943332853049730 | -1,623085571977230 | -4,974467378792760 | 5,410608576113510 | 1,159645641154350
8 -0,525924727528758 | 0,512314091339351 | 0,889086483193353 | -0,886342651457127 | 0,818825774561195 | -2,231315634395770 | -4,273487187577320
9 0,317983225065770 | -1,939006070935110 | -0,244750796414018 | 2,198692013745530 | -0,960915686104692 | 0,192449393778469 |-1,247760319871130
10 5,962152001185520 | 0,232807941113477 | -0,430321426192512 | -0,172327789399047 | -4,783307202708040 | -3,596790249425200 | 0,480653751653205
Camada Saida
Escondida 1 2 3 4 5 6
1 -0,845129429807031 | -0,212077790353748 | 0,383686511779928 | 1,827357225315730 | 0,398218080939790 | -0,315703156178299
2 1,021285079152220 | 0,614149751374310 | -0,431327251808065 | -0,097035816063318 | 0,222142385878857 | 0,005436564715366
3 -0,007439842961569 | -0,427874147994262 | -0,055917853651653 | 0,026839626905862 | -0,014367763463526 | -0,126897467059998
4 1,977627615303510 | 0,062625734091146 | 0,771249260500306 | 0,278857585134896 | -0,367722862604621 | -1,206517169906240
4 5 -1,119230862972270 | 0,183612731116969 | -1,096096333811340 | -0,368042515544522 | 0,375471987126105 | 0,085546074696363
§ 6 0,426516479324942 | 0,890241607381644 | 0,057137453984123 | -1,225149108406790 | -0,199491715288628 | 1,391706009286460
7 0,576807453178610 | -0,626632097193947 | -0,399765517900349 | -0,280269317934427 | -0,004931418201328 | -0,659490006000019
8 -0,294974981988865 | -0,421831398958606 | 0,906679224988801 | -0,683094784370217 | 0,131228600342541 | -0,120494925746811
9 -0,051898764293814 | 0,148766169533459 | 1,969684509440590 | 1,201621839103600 | -0,029490913316496 | -4,724577427453420
10 0,454975207315765 | 2,064857831777030 | 0,920042057109964 | -1,835970671624730 | 1,296848790187480 | -0,027951460087861
Bias -1,260106059900960 | 2,161667638659420 | 2,845935065080240 | -0,211276029178413 | -0,448939570369698 | 0,992900993650847
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4.6.5 Analise de desempenho na predicao

A andlise de desempenho na predicao pode ser avaliada através da comparacao dos valores
preditos pela rede neuronal selecionada para ser utilizada como analisador virtual com os valores
medidos pelo analisador de gases da Testo 350X/L. A Figura 4.12 apresenta os graficos de
variavel predita versus variavel medida para as concentragdes dos diversos gases residuais na

linha de saida da caldeira, conforme identificagdo no canto inferior esquerdo de cada grafico.
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Figura 4.12. Composicdo de gases residuais da caldeira, predita versus experimental, para a rede selecionada
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A Figura 4.12.02 representa o grafico da concentracao de oxigénio predita pela rede
neuronal versus a concentracdo de oxigénio medida pelo analisador, apresentando trés regides
bem definidas. A Figura 4.12.S02, a concentrag@o de didxido de enxofre predita versus a concen-
tracdo medida pelo analisador. As Figuras 4.12.CO e 4.12.C0O2, as concentragdes de monoxido
e dioxido de carbono preditas versus as concentracdes medidas, respectivamente. As Figuras
4.12.NO e 4.12.NO2, as concentragdoes de monodxido e didxido de nitrogénio preditas versus
as concentracdes medidas pelo analisador, respectivamente. Esses resultados sdo discutidos a
seguir, lembrando que, independente do tipo de combustivel utilizado, foram realizados testes
experimentais fornecendo 10%, 20% e 30% de excesso de ar na combustao.

Na Tabela 4.20 foram empregadas apenas duas casas decimais, para auxiliar na analise
de performance desta rede em particular. O maior fator de correlagio R* obtido (de 0,97),
considerando as 6 variaveis preditas pela rede, corresponde a andlise da concentracdo de oxigénio
residual nos gases residuais. Este resultado sugere que o inversor de frequéncia utilizado no
ajuste do soprador esta calibrado corretamente, considerando que todos os testes trabalham com
ar em excesso, Unica fonte de oxigénio, e que o oxigénio ndo ¢ obtido através de nenhuma

transformagao quimica durante o processo de combustao.

Tabela 4.20. Fator de correlagdo R” obtido para a rede neuronal selecionada por variavel de saida

Neur6'nio de Variavel Fator de cgrrelagﬁo
Saida R
1 %0, 0,97
6 ppmSO, 0,97
3 %CO, 0,96
5 ppmNO, 0,96
4 ppmNO 0,93
2 ppmCO 0,88
- Média 0,95

Os resultados obtidos para as concentragdes de didoxido de enxofre, didoxido de carbono,
didxido de nitrogénio e monoxido de nitrogénio também indicam uma boa capacidade de
generalizacdo da rede neuronal, todos com valores de R? acima de 0,9.

A Figura 4.12.CO, ao contrario da Figura 4.12.02, ndo apresenta pontos bem distribuidos,
indicando uma regido de alta densidade entre 0 e 70ppm e alguns outros pontos na faixa de

300ppm. Numa primeira analise estes pontos poderiam ser erroneamente classificados como
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outliers, considerando que os dados do analisador ndo passaram por este filtro. No entanto,
conforme citado anteriormente, o analisador de gases fornece valores médios, calculados a cada 1
minuto, para as concentragdes medidas, ja filtrando possiveis ocorréncias de outliers. Segundo o
fabricante da caldeira, o valor recomendado de excesso de ar para operacdo da mesma com
6leo combustivel ¢ de 30%. Portanto, em casos de operagcdo com 10% de excesso de ar,
condi¢do operacional distante da recomendada, podem ter ocorrido situagdes em que a combustao
foi pobre em oxigénio, permitindo momentaneamente a formagao excessiva do monoxido em
contrapartida ao diéxido de carbono. Por outro lado, em faixas de trabalho de 30% e 20% de
excesso de ar foram detectadas apenas pequenas variagdes na concentragdo deste componente
residual da combustdo. Isso sugere que, quando a relagdo ar/combustivel estd muito baixa,
existem outros fatores que afetam a combustdo completa ou parcial do carbono que nio sdo
levados em consideracdo pela rede neuronal, introduzindo pequenos erros de predicao.

Em relagdo ainda aos menores fatores de correlacdes R* obtidos, para o mondxido de
carbono e didxido de nitrogénio, deve-se levar em consideragdo a precisdo e as faixas de trabalho
dos sensores utilizados no equipamento analisador de gases. A faixa de trabalho especificada no
equipamento para a andlise de concentracdo de mondxido de carbono ¢ de 0 a 10000ppm, com
precisdo de 10ppm para concentracdes medidas de até 99ppm, enquanto a mesma especificagao
para a andlise da concentracao de dioxido de nitrogénio € de 0 a 500ppm, com precisao de Sppm
para medidas de até 99ppm. Portanto, ao longo dos testes realizados, o analisador esté4 trabalhando
muito proximo ao minimo da sua faixa de medicao, regido sujeita a maiores erros de imprecisao,
além de apresentar erros inerentes a medida na ordem de 15% para o mondxido de carbono e
erros inerentes ainda maiores para o didéxido de nitrogénio. Sendo assim, para as mesmas condigdes
operacionais, o analisador pode produzir pequenas oscilacdes aleatérias, ndo previstas pela rede

neuronal j& que ndo representam um comportamento padrao e previsivel.

Nos graficos correspondentes aos valores de dioxido de enxofre (Figura 4.12.S02) e
dioxido de nitrogénio (Figura 4.12.NO2) observam-se alguns pontos de medida negativos, valores
inconsistentes para concentragdo. Isso ocorre porque durante as corridas experimentais as
concentragdes destes componentes s3o muito pequenas e também proximas dos limites minimos
de operacdo do equipamento, lembrando ainda que células de medi¢do com menor faixa operacional
ndo estdo disponiveis comercialmente. No entanto, através da observagdo dos pontos preditos
pela rede nos mesmos graficos, confirma-se que o algoritmo desenvolvido agrega conhecimento
a rede neuronal ao fazer uma andlise a posteriori dos resultados, zerando os valores negativos, no

intuito de aproxima-los da realidade fisico-quimica permitida.
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Analisando os resultados apresentados para todas as varaveis de saida da rede neuronal
testada, com fatores de correlagao R? em torno de 0,9, comprova-se o bom desempenho do modelo
obtido. Confirma-se ainda que ndo ¢ necessario informar a rede neuronal qual o teor de biodiesel
utilizado como combustivel na mistura fornecida a caldeira, variavel propositalmente retirada no
inicio do tratamento de dados, confirmando a semelhanga entre estas matérias primas em termos

de poder calorifico e composicao fisico-quimica que possam afetar sua combustao.
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CAPITULO 5

Implementacao online
do sensor virtual

5.1 Apresentacao

Ap6s a analise de desempenho da rede neuronal selecionada, foi feita a implementagao
online do analisador virtual da composi¢ao dos gases residuais da caldeira no sistema SCADA.
Este capitulo, portanto, apresenta um breve panorama da ferramenta desenvolvida, incluindo as
telas graficas desenvolvidas para o aplicativo de redes neuronais MLP e suas principais funcdes.

Em seguida, j& com o analisador virtual online implementado, sdo apresentados os
resultados obtidos nas etapas de validagdo online, onde foi conduzido um teste simulado para
consolidagdo da ferramenta desenvolvida e um novo teste experimental, além de uma analise
critica destes resultados.

Ao final deste capitulo, sdo apresentados os resultados da etapa de manutengdo do
analisador virtual, ap6s a qual foi feita uma nova corrida experimental para validacao online,
através de uma analise de desempenho da ferramenta re-calibrada. Em fun¢ao da experiéncia
obtida durante as etapas de validacdo online e de manutengdo, este capitulo apresenta ainda
uma proposta para um sistema de detecgdo e diagnostico de falhas operacionais, integrado ao

analisador virtual desenvolvido no sistema de automagao disponivel na planta.
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5.2 Implementacao do analisador virtual online no sistema SCADA

As ferramentas desenvolvidas no sistema supervisorio iFIX® permitem a configuragio da
topologia de uma rede neuronal genérica do tipo MLP, incluindo as fung¢des de ativacdo da camada
escondida e da camada de saida, os parametros de pré e pds-tratamento, 0s pesos sinapticos, 0s
limites de ativagdo (bias) de cada neurdnio e as conexdes de entrada e saida com as variaveis
disponiveis na base de dados.

A Figura 5.1 apresenta um esquema ilustrativo com as principais fun¢des do analisador
implementado. As variaveis de entrada, incluindo o intervalo de tempo de aquisi¢@o fa corres-
pondente, e as variaveis de saida devem estar configuradas na base de dados do sistema supervisorio

conforme efetuado para todas as demais varidveis de monitoracao do sistema de automacao da planta.
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intervalos de tempo ta \
30“C'ta|§§° Analisador
N manua~ z virtual em Nﬁ
L— execugéo do execugao
analisador Ati
; automatica ?
virtual 2
s J/S
Intervalo de
atualizagao de N
tempo tn —
satisfeito?
l'/s
Analisador N
virtual

Configurado ?

Ls
Envia valores de leituradas variaveis para os
neurodnios de entrada correspondentes

I/

Executa o algoritmo neuronal previamente configurado

Registro dos valores calculados pelasaida do analisador
virtual nas variaveis de saida correspondentes,
previamente configurada no sistema supervisério

Figura 5.1. Esquema ilustrativo de funcionamento do analisador virtual implementado online
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Independente do analisador virtual, as variaveis de entrada, previamente configuradas no
sistema supervisorio para a monitoracao da planta, sdo lidas constante e ininterruptamente dos seus
instrumentos fieldbus correspondentes, em intervalos de tempo fa, apresentando as respectivas
informacdes de valor medido e qualidade (ou status) do sinal.

O analisador virtual sé serd acionado se for feita uma solicitagdo manual ou se a op¢ao
de execucdo automatica estiver habilitada e o intervalo de tempo de atualizacdo tn estiver
satisfeito. O valor utilizado para este intervalo ¢ um dos parametros a serem configurados e
determina o tempo de ciclo do analisador virtual, devendo ser sempre maior do que o valor de
ta ¢ menor do que o tempo de execucao total do algoritmo implementado. Satisfeitas estas
condig¢des iniciais, ¢ feita uma ultima verificagao para determinar se o analisador foi configurado
previamente, incluindo todas as etapas de parametrizacdo da rede neuronal e a conexao das
variaveis de entrada e saida com varidveis disponiveis na base de dados.

A execucao do algoritmo em si consiste no envio dos valores correspondentes as variaveis
conectadas aos neuronios de entrada e o calculo baseado em redes neuronais, cuja topologia e
parametrizagdo foram previamente definidos e configurados. Apos a finalizacdao dos calculos, os
resultados obtidos sdo registrados nas varidveis de saida, também previamente conectadas.

Os diagndsticos operacionais ocorrem em paralelo, através de analises das informagdes de
valor e status fornecidas pelas variaveis de entrada e das informagdes calculadas pelo algoritmo
implementado para funcionamento do analisador virtual.

A Tabela 5.1 apresenta os pontos pré-existentes e os novos definidos na base de dados
do sistema SCADA iFIX" para utilizacio no analisador virtual de gases residuais e suas

respectivas faixas operacionais, obtidas durante o treinamento da rede neuronal.

Tabela 5.1. Pontos pré-existentes e novos definidos na base de dados do sistema SCADA para o analisador
virtual de gases online desenvolvido

Variavel | Neurénio Tag Descricao Faixa operacional
1 TIT-1023 | Temperatura da 4gua de alimentagao 24,69 a 35,52°C
2 TIT-1042 | Temperatura dos gases residuais 176,90 a 227,83°C
g 3 TIT-1011 | Temperatura do 6leo Combustivel 23,64 2 34,25°C
E 4 FIT-1031 | Vaz&o de vapor 390,44 a 480,88 kg/h
5 PIT-1032 | Pressao de vapor na linha 41,37 a 66,33 psi
6 S1-1046 Ajuste do excesso de ar fornecido a caldeira 10a30 %
1 XIT-104102 | Concentragéo de O, nos gases residuais 1,10a5,35%
2 XIT-1041CO | Concentragédo de CO nos gases residuais 0a423 ppm
S 3 XIT-1041C0O2 | Concentragédo de CO; nos gases residuais 10,28 a 13,48 %
* 4 XIT-1041NO | Concentragdo de NO nos gases residuais 54 a 75 ppm
5 XIT-1041NO2 | Concentracédo de NO nos gases residuais 0,0a4,1 ppm
6 XIT-1041S02 | Concentragao de SO, nos gases residuais 0a33 ppm
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5.2.1 Tela grafica de configuracao

O presente trabalho considerou o desenvolvimento de uma ferramenta genérica que

pudesse ser utilizada em qualquer aplicacdo de redes neuronais do tipo MLP com uma Unica

camada escondida em sistemas SCADA iFIX®, ou sistemas supervisorios analogos que utilizem

a linguagem VBA como padriao. Foram consideradas 3 etapas de desenvolvimento: configuragao

da rede; monitoracdo dos dados e graficos de tendéncia em tempo real e de dados historicos.

Inicialmente, foi desenvolvida uma tela de configuragdo, conforme apresentado na

Figura 5.2, a partir da qual sdo configurados os parametros necessarios para o funcionamento

da rede neuronal, tais como:

o numero de neurdnios na camada de entrada;
o numero de neurdnios na camada escondida;

o numero de neurdnios na camada de saida;

. o tipo de funcdo de ativacdo da camada escondida;

o tipo de fung¢do de ativagdo da camada de saida;

. 0s valores de maximo e minimo para cada neurénio de entrada;

« 0s valores de méximo e minimo para cada neurdnio de saida;

. os valores de pesos sinapticos para cada conexdo entre 0os neuronios;

. os valores de limites de ativagdo (ou bias) para cada neurdnio;

. aidentificacdo da rede neuronal a ser utilizada como modelo de predigao.

Cofiguracdo da Rede Neural I

I 3_MLP&-10-6.ann Vl

Camada de Entrada  Camada Escondida I Camada de Saida |

x|

Testat a Rede |

03 - Tangenke ﬂ
MeuronioEntrada 01 Entrada 02 Entrada 03 Entrada 04 Entrada 05 Entrada 0& Bigs |«
01 -3,41576371716276  0,2592049648916 -7, 11366513527259E -3, 71492590435706  4,08492120490017  -0,573675406602241 26027 |
0z -4,422490510992585  -0,5929924727525755 0,31795322506577 5,962152001158552 -5,46490054977105  -0,52104904972753 5,146+
03 0,2241185359115%  1,6173630242852 -0,687279191850657  0,9753292693508229 -0,6102682155846659 0,512314091339351  -1,49¢
04 -1,93900607093511  0,232507941113478  0,252306210354545  -2,10693808577759  2,41614180155737  -0,319765902736955 1,048
os -0,506395227362344  3,41003275614003E- -1,94333285304973  0,580086483193353  -0,244750796414018 -0,430321426192512 2,806
05 1,83980739013702  0,550301687949517 0,279025851840236  -3,35345528393604 3,20322505580166  7,12473424120591E- -1,817
DI? -1,02308557197723  -0,68035342651457127  2,19669201374553 -0,172327759399047 -0,111441700704329  0,91573305124035 1, lfill

4 3
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06, RIT1041502

Figura 5.2. Tela de configuragdo de uma rede neuronal do tipo MLP no sistema SCADA
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Ap6s a configuracao da topologia da rede, sdo selecionadas as variaveis de entrada a serem
conectadas aos respectivos neurdnios da camada de entrada e as variaveis de saida correspondentes
aos respectivos neuronios da camada de saida, todas disponiveis na base de dados do sistema
supervisorio. Um botdo de teste, localizado no canto superior direito da tela, permite o acionamento

manual de execucao da rede para eventuais testes e verificagdes momentaneas.

5.2.2 Tela grafica de monitoracao

A tela de monitoragdo foi desenvolvida para, tendo sido definida a rede neuronal a ser
utilizada, propiciar a monitoragdo detalhada de dados, conforme apresentado na Figura 5.3.
Para dar maior flexibilidade a tela e ndo atrapalhar a monitoracdo do processo com um todo,
ela foi configurada para ser apresentada sobreposta a tela principal de operagdo, com a

possibilidade de ser movida e re-posicionada em qualquer ponto da tela.

Rede Neuronal Online — Analisador de Gases

ENTRADAS SAIDAS Intervalo j
TITI023  2286°C  XIT104102  334% i) anpy TESte-LEr Dado:

TIT1042 196,41°C  MTI041CO  527ppm  10s
TITIOT  2147°C  XTI041C02 1272%  Tempo

Ciclo
FIT1031 448 D4k XIT1041NO BS 7Eppm oo RRESIE ERERE

PIT1032 47 38psi RAT1041M0O2 1 8Tppm O

S1046 20,00% HT1041502 B 95ppm

G TIT1 023, TIT1 042, TIT101 1, FIT1031;FIT LPE-10-6_2.ann[H]10
052, 5H 046; FH3FO]

BT 04102, KIT1 041 SO0 KIT1 041 SO, XIT1

D1 MO RITT 041 MOZ KT 041 S02,

Configuragao

Figura 5.3. Tela de acompanhamento do analisador virtual de gases online implementado no sistema SCADA

Através desta tela ¢ possivel ainda definir o tempo n, intervalo de tempo utilizado na
execucdo automatica da rede, e iniciar a execucdo automatica do analisador virtual ao clicar
sobre o circulo verde. Este tempo foi inicialmente definido para 10s. Ao entrar em execugao
automatica, a cor deste simbolo muda para vermelho, mas pode ser interrompida a qualquer
momento ao clicar novamente sobre o0 mesmo simbolo. Esta tela possui também botdes que
permite o acionamento manual de execucdo da rede, o acesso a tela de configuracdo e a
simulagdo online de execucao do analisador virtual, permitindo a avaliacao dos resultados do
analisador a partir de um arquivo de dados contendo um conjunto de valores teste para as

variaveis de entrada.
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5.2.3 Tela grafica de tendéncia

A tela de tendéncia foi desenvolvida para permitir o acompanhamento, individual ou
agrupado, de qualquer uma das variaveis de saida do analisador virtual versus tempo em um

grafico, para dados em tempo real ou dados histdricos, conforme apresentado na Figura 5.4.

Concertracies
10,00 =
3,35 - i
_.,—,_n_:—\.._,_-—\_n_n_-—'—\—"\—'_\—
n i Paa I W o VN
oy —— =y g 1
=335 -

-10,00 T T 1
122706 125346 12:40:26 124706
17200 12010 12010 12010

Fix32 CALDEIRA XIT1049 Co, Concertragio de CO 527 ppm

Fix32 CALDEIRA XIT1049 CO2 Concentraggo de CO2 1263 %

Fix32 CALDEIRA HITA0449 WO, Concentragdo de NO BE3Y  ppm

Fix32 CALDEIRA XIT1041 MO2 Concertracio de NO2 207 ppm

Fix32 CALDERA XIT1041 502 Concertracio de 502 1016  ppm

Figura 5.4. Exemplo de tela de tendéncia em tempo real implementada para o analisador virtual de gases online

5.3 Validacao online do analisador virtual implementado

Inicialmente, para confirmar que ndo havia erros de configura¢do na implementagao do
analisador virtual online no sistema SCADA, foi realizado um teste de validacdo online preliminar
Neste teste, apresentado no subitem 5.3.1 a seguir, foram comparados os resultados preditos pela
rede neuronal utilizando o software de treinamento e validac@o e os resultados obtidos pela mesma
rede utilizando o sistema SCADA. Este teste corresponde a simula¢do de uma corrida experimental,
pois sdo fornecidos valores conhecidos para as variaveis de entrada em intervalos de tempo regulares
e observados os resultados calculados pelo algoritmo através das telas graficas citadas acima. Os
valores de entrada e de saida do analisador virtual foram armazenados em histdrico através das
ferramentas do sistema SCADA, permitindo uma comparagao posterior dos resultados.

Ap6s confirmar o desempenho da implementacdo, foi feito um novo teste de validagao,
comparando os resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido e implementado para o analisador
virtual com os resultados das analises obtidas em paralelo através do equipamento analisador de
gases comercial Testo 350, conforme apresentado no subitem 5.3.2 a seguir.Os resultados obtidos
com o algoritmo implementado foram armazenados em historico e as andlises obtidas pelo analisador
comercial foram armazenadas no equipamento e descarregadas ao final do teste em planilhas de

dados para posterior comparacao.
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5.3.1 Resultados da validacao online preliminar

Durante a validagdo online preliminar, as variaveis previamente configuradas na base

de dados e conectadas aos neuroénios de entrada foram alimentadas, em intervalos consecutivos

de 10s, com os valores correspondentes aos padrdes utilizados pelo SANN durante a etapa de

valida¢do do modelo. Conforme citado anteriormente durante a etapa de treinamento e validagao

da rede neuronal, foram escolhidos 123 padrdes aleatorios (20% do niimero total de pontos)

para serem utilizados apenas na etapa de validag@o da rede. Este conjunto de dados de entrada e

as saidas correspondentes calculadas pelo software SANN foram utilizados como referéncia

para este teste.

Ap0s a execugdo do teste, conforme apresentado na Figura 5.5, foi feita uma comparagao dos

resultados do analisador virtual, calculados online através do algoritmo implementado no sistema

supervisorio, com os resultados de referéncia, calculados offline através do software SANN.
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Figura 5.5. Resultados da validagdo online preliminar
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Conforme apresentado na Figura 5.5, os valores calculados pelo algoritmo implementado
no sistema SCADA para todas as variaveis preditas estdo coincidindo com os respectivos valores
obtidos ao utilizar o software de referéncia. Observa-se ainda que os valores correspondentes
aos valores negativos obtidos no software de referéncia, em fungdo da predi¢do do modelo da
rede, estdo sendo tratados posteriormente e encontram-se zerados, confirmando o desempenho
da segunda etapa de pos-tratamento definida na metodologia.

A frequéncia sugerida para a atualizag¢@o dos célculos do analisador virtual implementado
foi definida anteriormente em 10s. Neste teste foi feita uma tentativa de calcular o tempo de
execucao do algoritmo para otimizar este tempo. No entanto, os valores observados foram sempre
menores do que 1 segundo, valor este abaixo da precisao da ferramenta de medi¢cdo de tempo
disponivel no sistema SCADA. Portanto, o valor do intervalo de tempo utilizado na execugao
automatica da rede (¢n) foi mantido em 10s, 6 vezes menor do que o tempo de resposta sugerido
pelo equipamento analisador de gases comercial e 10 vezes maior do que o tempo de aquisi¢do

das variaveis de entrada (fa).

5.3.2 Resultados da validacao online

A validacao online do analisador virtual de gases residuais da caldeira foi realizada
durante uma corrida experimental, utilizando diesel metropolitano puro como combustivel de
queima e testando 3 diferentes faixas de relagdo ar/combustivel (10%, 20% e 30% de excesso
de ar), conforme procedimento definido para as corridas experimentais anteriores.

Vale lembrar que o tempo de atualizagdo das variaveis previamente configuradas na base de
dados e conectadas aos neurdnios de entrada ¢ de 1 segundo, o tempo de atualizagdo automatica
do analisador virtual ¢ de 10 segundos e o tempo de resposta do equipamento analisador de
gases ¢ de 1 minuto (médias calculadas), conforme apresentado na Tabela 5.2. Os dados disponiveis
pelo sistema SCADA sao armazenados ao longo da corrida, assim como os dados do equipamento

analisador, que possui ainda um ciclo de armazenamento citado anteriormente.

Tabela 5.2. Tempo de atualizacdo para todas as instancias envolvidas na validagdo do analisador virtual online

Variavel Descrigao Valor E@EL
armazenamento
Intervalo de tempo de aquisigdo de todas as variaveis de .
ta i . . 1s continuo
processo configuradas como entrada para o analisador virtual
Intervalo de tempo de atualizagao das saidas calculadas do .
tn . . 10s continuo
analisador virtual
Intervalo de tempo de atualizagdo das médias obtidas para as continuo por 180s;
tanalisador T = H i 60s d 2100
analises de concentragéo de gases pelo equipamento analisador parado por S
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Ap6s a finalizagdo da corrida, foi feita uma comparagao dos dados historicos fornecidos
pelos neurdnios de saida e armazenados pelo sistema supervisorio com os resultados obtidos pelo
analisador de gases da Testo 350 X/L ao longo da corrida.

Em todos os resultados apresentados, observa-se que os valores calculados pelo analisador
virtual sdo mais frequentes, cobrindo inclusive os periodos de tempo em que o equipamento
analisador esta em processo de limpeza, durante a qual as analises sdo interrompidas. Além disso,
os pontos do grafico que apresentam as médias fornecidas pelo equipamento analisador sdao
representados com uma barra de erro, correspondente a precisao fornecida pelo fabricante para a
célula eletroquimica, ou célula infravermelha no caso do gés carbonico, ambas utilizadas como
sensores nas respectivas analises.

Quanto ao tempo de resposta, ndo foram observados atrasos significativos em relagdo as
varidveis calculadas. Isso pode ser confirmado ao observar que tanto o analisador virtual quanto
0 equipamento analisador respondem ao mesmo tempo nos momentos em que houve uma alteragdo
no ajuste manual do soprador para modificar a relacdo ar/combustivel ao longo da corrida.
Considerando que a varidvel ajuste do excesso de ar (SI1046) ¢ a tnica varidvel de entrada do
analisador virtual que pode sofrer alteracdes bruscas e significativas, ja que as demais possuem
dindmicas de resposta mais lentas, o tempo de resposta do analisador virtual ¢ insignificante.

A Figura 5.6, portanto, apresenta os resultados obtidos para a composi¢ao de oxigénio
nos gases residuais da queima na caldeira. Observa-se que a tendéncia da variavel foi acompanhada
ao longo de toda a corrida. No entanto, os valores foram mais préximos daqueles obtidos pelo

equipamento analisador apenas durante o periodo de trabalho com excesso de ar em 10%.

Excesso de Ar = 30% Excesso de Ar = 20% Excesso de Ar = 10%

¢ 02 Medido
- - & - -XIT104102

6,00
5,00 -

3,00 hnd L 4 L o d L d

Concentragéo de 02 nos gases residuais (%)
*
.

2,00 “ﬁ“ "‘L‘ o ﬁh %
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s

Figura 5.6. Resultados da validagdo online para a predigdo de oxigénio
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A Figura 5.7 apresenta os resultados obtidos para a composi¢ao de didxido de carbono

nos gases residuais da queima na caldeira, com resultados similares aos obtidos na analise anterior.

Excesso de Ar = 30% Excesso de Ar = 20% Excesso de Ar = 10%

¢ CO2 Medido
- - # - -XIT1041CO2

20,00
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14,00 W

10,00

Concentragao de CO2 nos gases residuais (%)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

Figura 5.7. Resultados da validagdo online para a predig¢do de didxido de carbono

A Figura 5.8 apresenta os resultados obtidos para a composicdo de monoxido de
nitrogénio nos gases residuais da queima na caldeira. Observa-se que a tendéncia foi mantida, mas

os valores observados estdo muito distantes dos valores medidos, mesmo para o tltimo patamar.

Excesso de Ar = 30% Excesso de Ar = 20% Excesso de Ar = 10%
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Figura 5.8. Resultados da validagdo online para a predigdo de monoxido de nitrogénio
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Na Figura 5.9, onde sao apresentados os resultados obtidos para a composi¢do de monoxido
de carbono, o analisador virtual acompanhou a tendéncia dos valores medidos, mas as diferencgas
observadas, principalmente quando o excesso de ar estd em 10%, sdo muito grandes. Vale lembrar

que o fator de correlagiio R? obtido para esta analise foi o menor dentre todas as correlagdes obtidas.

Excesso de Ar = 30% Excesso de Ar = 20% Excesso de Ar = 10%

®  CO Medido
- - @ - -XIT1041CO

580

480

@
8
3

N
2
8

Concentragao de CO nos gases residuais (ppm)
>
3
-

80

204
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

B

Figura 5.9. Resultados da validagdo online para a predigdo de monoxido de carbono

A Figura 5.10 apresenta os resultados obtidos para a composi¢ao de didxido de nitrogénio
nos gases residuais da queima na caldeira. Observa-se ao longo de toda a corrida, que os resultados
calculados através do analisador virtual encontram-se dentro da faixa de erro de medicao do

equipamento analisador.

Excesso de Ar = 30% Excesso de Ar = 20% Excesso de Ar = 10%

#  NO2 Medido
- - @ - -XIT1041NO2

Concentragéo de NO2 nos gases residuais (ppm)

-4,0 -

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000
s

Figura 5.10. Resultados da validacdo online para a predi¢do de dioxido de nitrogénio
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A Figura 5.11 apresenta os resultados obtidos para a composi¢ao de dioxido de enxofre
nos gases residuais da queima na caldeira. Neste caso, o analisador virtual manteve o registro do

valor zero ao longo de toda a corrida, sem conseguir sequer acompanhar a tendéncia.
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Figura 5.11. Resultados da validagdo online para a predicao de dioxido de enxofre

Analisando o conjunto de resultados obtidos, observou-se que os valores preditos
estavam fora do erro de medicdo do analisador comercial, sugerindo ter ocorrido alguma
interferéncia no processo inexistente no escopo de conhecimento fornecido a rede neuronal
durante o treinamento. Considerando que as corridas de levantamento de dados foram realizadas
durante o verao, que a corrida experimental de validagdo online foi realizada durante o inverno
e que o analisador virtual responde a valores de entrada de temperatura de agua de alimentagao,
de combustivel e de gases residuais, foi verificado o comportamento destas variaveis ao longo da
corrida, conforme apresentado nas Figuras 5.12a, 5.12b e 5.12c¢, respectivamente.

Os valores registrados foram comparados aos limites maximo e minimo observado para
cada varidvel de temperatura durante o periodo de treinamento, apresentados na Tabela 4.18.
Observa-se que a temperatura dos gases residuais permaneceu dentro dos limites utilizados para
treinamento. No entanto, tanto a temperatura de dgua de alimentacdo quanto a temperatura de
combustivel encontram-se muito abaixo do minimo conhecido pela rede neuronal. Considerando
que as redes neuronais nao sao bons modelos de extrapolacdo, os erros encontrados podem ser

justificados por essa nova condigdo operacional.
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Figura 5.12. Temperaturas observadas ao longo da corrida
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5.4 Manutencao do analisador virtual online

Nestas situacdes, a realizacdo de uma manuten¢do no analisador virtual, Gltima etapa
descrita na metodologia citada anteriormente, pode melhorar o desempenho de predicao das
redes. Essa manutengdo deve ser periddica ou mesmo solicitada em fungdo de alguma alteragao
conhecida na conducao operacional do processo.

A etapa de manutencdo do analisador online consiste em ampliar o conhecimento da
rede neuronal, através do fornecimento continuado de novos dados de processo, coletados ao
longo da operacao da caldeira. Através de manutengdes periodicas, os padroes utilizados pela
rede neuronal durante o seu treinamento sdo constantemente atualizados, agregando experiéncia
ao modelo de predicao utilizado, mantendo a calibracdo do mesmo atualizada. A manutencao
preventiva de instrumentos convencionais de automagao resulta em um procedimento andlogo,
onde o equipamento ¢ conduzido a uma bancada de testes para que seja efetuada uma nova
calibracgao.

Sendo assim, foi realizada uma nova calibra¢ao do analisador virtual, através de um
procedimento similar aquele conduzido no desenvolvimento do analisador virtual. Nesta etapa,
os dados coletados na corrida experimental realizada para validacdo online foram incorporados
a matriz de dados brutos utilizada no inicio do presente trabalho. Esta nova matriz, contendo
os dados da condi¢@o operacional atualizada, passou pelos mesmos filtros definidos anteriormente
na etapa de tratamento de dados, incluindo a eliminacao de varidveis ndo consideradas na rede
neuronal, a eliminag¢do dos periodos transientes, a retirada dos outliers considerando as novas
faixas operacionais e desvios-padrdo de cada variavel e a consolidag¢do, em base temporal, das
matrizes de dados do sistema SCADA e do equipamento analisador. A nova matriz de dados
tratados obtida representa uma maior abrangéncia de padrdes operacionais da caldeira.

Conforme observado através dos valores limites apresentados na Tabela 5.3 e utilizados
nas etapas de pré-tratamento e pos-tratamento da rede neuronal, os limites minimos verificados
na etapa de pré-tratamento foram ampliados para abranger valores de temperatura menores,
enquanto os valores maximos permaneceram os mesmos. Os valores aplicados ao pos-tratamento
também permaneceram os mesmos, pois ja haviam sido feitas corridas com o combustivel
utilizado (diesel metropolitano puro) para as mesmas faixas de excesso de ar (10%, 20%, 30%),
principais condigdes de operagdo que poderiam alterar a composi¢do dos gases residuais da

queima na caldeira.
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Tabela 5.3. Parametrizagdo do pré e pos-tratamento da rede neuronal apos a etapa de manutengao

Antes Apo6s Manutengao

Tipo de Tratamento Variavel
Minimo | Maximo [ Minimo | Maximo A B

TIT1023 (°C) | 24,69 | 35,52 19,64 35,62 (0,092336|2,279778

TIT1042 (°C) | 176,90 | 227,83 | 176,90 | 227,83 |0,019635(3,473395

Pré-tratamento | TIT1011(°C) | 2364 | 3425 | 18,76 | 34,25 |0,0042512,228087

(equagdo 4.5) | 171031 (Kg/h) | 390.44 | 48088 | 390,44 | 480,88 |0,011057|4,317116

PIT1032 (psi) | 41,37 | 66,33 41,37 66,86 |0,040064(1,657452

SI1046 (%) | 1000 | 3000 | 10,00 | 30,00 | 0,05 0,50

%02 1,10 5,35 1,10 5,35 4,25 1,10

ppmCO 0,00 | 423,00 0,00 423,00 | 423,00 0,00
e T R ) %C0O2 10,28 | 13,48 10,28 14,19 3,20 10,28
(EEUEEED A.0) ppmNO | 5400 | 7500 | 54,00 | 7500 | 21,00 | 54,00

ppmNO2 -0,50 4,10 -0,50 4,10 4,60 -0,50

ppmS0O2 -1,00 | 33,00 -1,00 33,00 34,00 -1,00

Ap6s o tratamento de dados, a rede neuronal selecionada previamente (tipo MLP, com 6
neurdnios na camada de entrada, 10 neuronios na camada escondida ¢ fungdo de ativagdo
tangente e 6 neurdnios na camada de saida e fungdo de ativacao identidade), foi novamente
treinada como modelo de predi¢do da composicao de gases residuais na caldeira. As variaveis
de entrada e as variaveis de saida permaneceram as mesmas, considerando o bom resultado obtido

apos a etapa de reducdo de dimensao conduzida anteriormente.

5.4.1 Analise de desempenho apos a etapa de manutencao

A andlise de desempenho na predi¢do da rede neuronal apds a etapa de manutengdo ¢é
conduzida de forma analoga a analise feita para a primeira anterior. Sendo assim, a Figura 5.13
apresenta os graficos de variavel predita versus variavel medida para as concentragdes de oxigénio,
dioxido de enxofre, mondxido e de dioxido de carbono, e concentracdo de dxido e de didxido de

nitrogénio, conforme identificacdo no canto inferior esquerdo de cada grafico.
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Figura 5.13. Composigdo de gases residuais da caldeira, predita versus experimental, para a rede selecionada,
apos procedimento de manutengao

Os resultados foram similares aos resultados obtidos ap6s o treinamento inicial. Conforme
apresentado na Tabela 5.4, o fator de correlagiio R* médio obtido apés a re-calibragio do analisador
virtual foi ligeiramente menor do que o anterior, principalmente devido as perdas de performance
na predi¢do do dioxido de enxofre (8,8%) e do mondxido de carbono (4,5%). No entanto, a
performance da predicao de didxido de carbono e de didxido de nitrogénio apresentou ganhos

de aproximadamente 1%.
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Tabela 5.4. Comparagéo dos fatores de correlagio R* obtidos para a rede neuronal antes e apds a etapa de manutencio

Neurdnio » Fator de correlagéo - R? Comparacgéo de
de Saida | Variavel Inicial Apé — Desempenho
pds a manutengao (%)
3 CO; 0,96286 0,97248 1,0
1 O 0,96982 0,97113 0,1
5 NO; 0,96101 0,96705 0,6
4 NO 0,93297 0,91805 -1,6
6 SO, 0,96751 0,88268 -8,8
2 CO 0,88191 0,84227 -4,5
-- Média 0,94601 0,92561 -2,2

O namero de padrdes adicionados ao escopo de aprendizado da rede neuronal durante a
etapa de manutenc¢do foi de 55 novos pontos. Considerando que este numero corresponde a
apenas 9% da matriz completa de dados tratados, o novo treinamento foi bem sucedido, pois, na
média, ndo houve perdas significativas de desempenho para o analisador virtual.

Apos a re-calibragdo do analisador virtual, foi gerado um arquivo contendo a nova
parametrizacdo da rede neuronal. Através das telas graficas citadas anteriormente, a opgao de
execucdo automatica do analisador virtual foi interrompida e o arquivo com a parametriza¢ao
anterior foi substituido pelo novo, sem perdas operacionais para o sistema de monitoragdo da

caldeira ou para o analisador virtual.

5.4.2 Resultados da validacao online apos nova calibracdao

A validagao online do analisador virtual de gases residuais da caldeira apos a etapa de
manutencao foi realizada através de uma nova corrida experimental, utilizando uma mistura de
combustiveis contendo 31% de biodiesel e 69% de diesel metropolitano (DBDd31 1) e 3
faixas diferentes de relagdo ar/combustivel (10%, 20% e 30% de excesso de ar), conforme o
procedimento definido para as corridas experimentais anteriores.

Os tempos de atualizag¢do das variaveis previamente configuradas na base de dados e o
tempo de atualizacdo automatica do analisador virtual foram mantidos. Os graficos apresentados
da Figura 5.14 a Figura 5.19 correspondem as comparacgdes dos dados historicos fornecidos
pelos neurdnios de saida e armazenados pelo sistema supervisorio com os resultados obtidos
pelo analisador de gases da Testo 350 X/L ao longo da corrida, apds a finalizagdo da mesma.

A Figura 5.14, portanto, apresenta os resultados obtidos para a composi¢ao de oxigénio

nos gases residuais da queima para a corrida experimental realizada para a validagdo online do
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analisador virtual desenvolvido no presente trabalho. Observa-se que os valores preditos pelo

analisador virtual foram consideravelmente mais préximos aos valores obtidos no equipamento

analisador do que na validacdo antes da realizagdo da manutengao.
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Figura 5.14. Resultados da validag@o online apds a manutengdo para a predigdo de oxigénio

A Figura 5.15 apresenta os resultados obtidos na mesma corrida experimental para a

composi¢do de didxido de carbono nos gases residuais da queima na caldeira, com resultados

similares.
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Figura 5.15. Resultados da validacdo online apds a manutengdo para a predigdo de dioxido de carbono
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A Figura 5.16 apresenta os resultados comparados para a composicao de mondxido de

nitrogénio nos gases residuais da queima na caldeira.
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Figura 5.16. Resultados da validacdo online ap6s a manutenc¢ao para a predigdo de monodxido de nitrogénio

A Figura 5.17 apresenta os resultados comparados para a composicao de mondxido de

. . . . ~ 2 A .
carbono nos gases residuais da queima na caldeira. Neste caso, o valor do fator de correlagdo R” foi

o menor dentre todas as correlagdes obtidas. No entanto, a dimensao do erro de medigao do

equipamento analisador associado a utilizagdo do mesmo muito perto da faixa minima operacional

do aparelho pode introduzir maiores incertezas. Ao considerar o erro de medigao da célula eletro-

quimica, observa-se que as predi¢des de monoxido de carbono encontram-se dentro do esperado.
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Figura 5.17. Resultados da validacao online para a predicao de mondxido de carbono
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A Figura 5.18 apresenta os resultados comparados para a composi¢dao de didxido de
nitrogénio nos gases residuais da queima na caldeira. Novamente, observa-se ao longo de toda a
corrida, que os resultados calculados através do analisador virtual encontram-se dentro da faixa

de erro de medi¢do do equipamento analisador.
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Figura 5.18. Resultados da validacdo online para a predi¢do de dioxido de nitrogénio

A Figura 5.19 apresenta os resultados obtidos para a composicao de dioxido de enxofre.
Ao contrario do que ocorreu antes da nova calibracao, o analisador virtual acompanhou a tendéncia

dos valores medidos, apesar da frequéncia de oscilacdo observada ser alta.
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Figura 5.19. Resultados da validacdo online para a predicao de dioxido de enxofre
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Analisando o conjunto de resultados obtidos, observou-se que os valores preditos pelo
analisador virtual on/ine estdo muito proximos dos valores medidos pelo analisador, confirmando
que a decis@o de realizar uma nova calibracdo durante a etapa de manutencao foi acertada e
aumentando o desempenho do mesmo. Acredita-se que ao incorporar os dados de novas corridas
na matriz de dados brutos, realizando manutencdes periddicas e programadas através do
procedimento definido pelo presente trabalho, o analisador virtual online para predigao da
composicdo de gases residuais na caldeira desenvolvido torna-se uma ferramenta operacional de
facil manutencao e operacao.

Ao longo da corrida experimental, utilizando como combustivel uma mistura de 31%
de oleo biodiesel e 69% de oleo diesel (DBDd30 3), todas as varidveis preditas pelo analisador
virtual online foram acompanhados através da tela de grafico de tendéncia em tempo real descrita
anteriormente, conforme apresentado na Figura 5.20. Durante esta analise, ficou confirmado
que as temperaturas da dgua de alimentagdo a de combustivel mantiveram-se dentro dos novos

limites aplicados ap6s a etapa de treinamento ocorrida na manutengao.

Concertragdes
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Fixad2 CALDEIRA XIT1 049 MO2 Concentragao de MNO2 207 [alali}
Fix32 CALDEIRA XIT1041 502 Concertragio de 502 10,16  ppm

Figura 5.20. Grafico de tendéncia em tempo real para as variaveis preditas durante a corrida experimental DBDd31 1

Observa-se ainda que este teste utilizou uma mistura para queima na caldeira (mistura
com 31% de biodiesel) com uma composicdo de biodiesel levemente diferente daquelas
utilizadas durante a etapa de treinamento da mesma (misturas de 30% de biodiesel). Tendo em
vista os bons resultados obtidos, fica a hipotese de que o analisador virtual online desenvolvido
poderia ser utilizado para interpolagdes, incluindo toda a faixa operacional de ajuste do soprador
(10% a 30%) e de composic¢ao de misturas (biodiesel de dendé puro a 6leo diesel metropolitano

puro). No entanto, mais corridas experimentais devem ser realizadas para confirmar esta hipotese.
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5.5 Diagnosticos operacionais propostos no sistema de

automacao disponivel

Em fungao da importancia da etapa de manutengao, observada através dos itens descritos
anteriormente, o presente trabalho buscou propor uma ferramenta de diagndstico operacional da
caldeira, utilizando o analisador virtual desenvolvido e implementado no sistema de automagao
instalado na planta.

Considerando as caracteristicas das informagdes relacionadas aos diagndsticos disponiveis
na instrumentagao fieldbus, aos diagnosticos disponiveis no sistema supervisorio e as aplicagdes
online encontradas na literatura e citadas anteriormente, foram desenvolvidas duas classes de
diagnostico, aplicadas nas variaveis de entrada e nas variaveis de saida do analisador virtual

online desenvolvido, para auxiliar o operador na condug@o operacional da planta:

. Confiabilidade da informacao — Identifica¢ao primaria — Diagndstico e classificagdo

da qualidade da informacao utilizada e fornecida pelo analisador virtual online;

« Tipo de falha — Identificacdo secundaria — Diagnostico operacional, em fun¢do dos
sintomas apresentados pelas varidveis de entrada utilizadas, agregando as informacdes
disponibilizadas pela instrumentacgdo instalada, e pelas varidveis de saida obtidas

através do analisador virtual.

O diagnostico de confiabilidade da informag¢do foi desenvolvido como identificagdo
primaria, em analogia ao padrdo adotado pela instrumentacao fieldbus para identificacdo de falhas,
conforme descrito anteriormente. A identificag@o principal indica o nivel de confiabilidade da
informacao, resultado de uma primeira analise do conjunto de sinais utilizados como entrada ao
analisador virtual online, categorizando a informagao em: BOM, INCERTO e RUIM.

O diagndstico que classifica o estado de falha como RUIM depende exclusivamente do
estado de falha dos transmissores correspondentes as variaveis de entrada conectadas ao analisador
virtual, pois uma vez identificada esta condi¢do, o analisador ndo tem como exercer sua
fungdo. Considerando o analisador virtual como um instrumento de medicao e transmissao, esta
situagdo seria equivalente a uma falha no sensor conectado. Estas informagdes sdo fornecidas pela
instrumentagdo fieldbus, conforme visto anteriormente no item 3.5.1. Por exemplo, quando a
informagao de status enviada pelo respectivo transmissor for menor ou igual & 63, o instrumento

esta em estado de falha.
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Neste caso, o diagnostico de tipo de falha, desenvolvido como uma identificagdo secundéria,
fornece um detalhamento da ocorréncia, indicando qual das variaveis de entrada esta causando
a falha e o tipo de falha quanto aos sintomas observados. Considerando ainda que o modelo
implementado para o analisador virtual leva em consideracdo que a caldeira estd produzindo
vapor, foi acrescentada esta condi¢do nesta etapa da analise, associada a uma falha. A Figura

5.21 apresenta um fluxograma ilustrativo desta etapa de diagndstico preliminar.
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Figura 5.21. Diagnésticos preliminares do analisador virtual online

O estado de falha classificado como RUIM depende, portanto, exclusivamente do estado
de falha dos transmissores correspondentes as varidveis de entrada conectadas ao analisador virtual
e da verificagdo da produgdo de vapor, pois uma vez identificada alguma destas condigdes, o
analisador ndo tem como exercer sua funcao.

O diagnéstico de falha em fungdo das variaveis de entrada, além da analise preliminar, ¢
feito através da comparagao dos valores lidos para as mesmas com limites operacionais de alto e

baixo para cada varidvel. Considerando que as redes neuronais ndo sao confiaveis para casos de
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extrapolagdo, foram adotados os limites operacionais maximos € minimos encontrados durante
a etapa de treinamento da mesma. A Figura 5.22 apresenta um fluxograma com a metodologia
desenvolvida para avaliacdo do diagndstico de falha em fun¢do das varidveis de entrada utilizadas

pelo analisador virtual e dos sintomas observados nas mesmas.
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Maximo da N | 1. ldentificaggo da variavel de entrada fora de especficagio;

variav el
durante
treinamento?

2. ldentificacdo do tipo de falha, ALTA ou BAIXA, encontrada

CONFIABILIDADE DA INFORMAGAO:
BOM

Figura 5.22. Diagndsticos do analisador virtual online em funcdo das variaveis de entrada

Conforme citado acima, o diagnostico de falha em funcdo das variaveis de saida do
analisador virtual online ¢ habilitado quando a informag@o analisada no diagnéstico preliminar
nao esta diagnosticada como RUIM. Isso garante que as variaveis de entrada estdo dentro dos seus
limites operacionais. Sendo assim, a Figura 5.23 apresenta a tltima etapa de diagndstico de falhas,
ao comparar os resultados obtidos pelo analisador virtual com limites operacionais previamente
definidos para estas variaveis, com os limites ambientais maximos permitidos por lei pelo Ministério
do Meio Ambiente (CONAMA, 2007), e com os proprios valores do equipamento analisador

de gases quando disponivel.
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| N
CONFIABILIDADE DA INFORMAGAO:
RUIM

TIPO DE FALHA:
1.ldentificagcao da variavel fora de especificagao. N
2. MUITO ALTO - analisador virtual fora de
calibragéo.

TIPO DE FALHA: N

1.ldentificacao da variavel fora de especificagdo. <—

2. ALTO- analisador virtual fora de calibragao.

CONFIABILIDADE DA INFORMAGAO:
INCERTO

Diagnéstico de falhaem funcéo das
variaveis de saida

HABILITADO

Valor do
analisador de
gases
disponiv el
online?

E

Erro =
Valor medido —
Valor Calculado

|

Erro <
Tolerancia
maxima?

J/s
Erro <

Tolerancia
minima?

S

Valor < maximo
permitido pela
CONAMA?

Valor < maximo

Operacional
desejado?

J/s

Valor > minimo
operacional
desejado?

CONFIABILIDADE DA INFORMAGAO:
BOM

TIPO DEFALHA:

1.ldentificagdo da variavel fora de especificagao.

2. MUITO ALTO - Variavel acimado limite
am biental permitido;

TIPO DEFALHA:

1.ldentificagdo da variavel fora de especificagao.

2. ALTO- Variavel acima do limite operacional
permitido.

TIPO DEFALHA:

1.ldentificagdo da variavel fora de especificagao.

2. BAIXO - Variavel abaixo do limite operacional
permitido

Figura 5.23. Diagndsticos do analisador virtual online em fungdo das variaveis de saida
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A metodologia de identificacdo do tipo de falha nesta etapa do diagnostico, em contrapartida
a etapa de diagndstico preliminar, foi desenvolvida em analogia ao padrdo adotado pelo sistema
supervisorio para identificacdo de falhas, conforme descrito anteriormente no item 3.5.2. Esta
classe de diagnostico utiliza todas as fungdes disponiveis no sistema SCADA, ja citadas, para
deteccdo e isolamento de ocorréncias relacionadas as varidveis de saida previamente configuradas
para o analisador virtual online, além de adequar as funcdes de identificacdo das ocorréncias
para um diagndstico operacional em funcao dos resultados de predi¢do obtidos.

O diagnéstico de falha, portanto, além de categorizar a qualidade da informagdo como
BOM, RUIM e INCERTO, classifica o tipo de falha em BAIXO, ALTO ou MUITO ALTO,
além de permitir a indicacdo do erro em fungdo dos sintomas observados. Em uma unica
linha, o operador tem acesso a identificagdo principal, identificagdo secundéria e ao sintoma

observado, conforme apresentado no resumo dos diagndsticos propostos da Tabela 5.5.

Tabela 5.5. Diagnosticos desenvolvidos

Identificacdo
Principal

Sintomas
Observados

Identificacdo
Secundaria

Sintomas Observados

RUIM

Valor incorreto

Informacgao proveniente do status da instrumentacao
fieldbus

MUITO ALTO

Analisador virtual fora de calibragdo

INCERTO

Valor nao
confiavel

ALTO

Variavel de entrada acima do valor maximo utilizado
durante a etapa de treinamento do analisador virtual

Analisador virtual em manutengéo para observagao

BAIXO

Variavel de entrada abaixo do valor minimo utilizado
durante a etapa de treinamento do analisador virtual

BOM

Valor confiavel

ALTO

Variavel de saida acima do valor maximo permitido
pela CONAMA

Variavel de saida acima do limite operacional
maximo, previamente definido

BAIXO

Variavel de entrada abaixo do valor minimo utilizado
durante a etapa de treinamento do analisador virtual

Variavel de saida abaixo do limite operacional
minimo, previamente definido
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CAPITULO 6

Conclusoes e sugestoes

6.1 Conclusoées

O desenvolvimento e a implementacao de analisadores virtuais em ambientes industriais
sdo ferramentas essenciais para a otimizagdo dos sistemas de automacgdo atualmente utilizados,
baseados em uma instrumentagdo limitada em termos de instrumentos de medi¢ao. Tendo em
vista que os sensores comerciais disponiveis para analise de composi¢ao em linhas de producao
sao usualmente de alto custo ¢ de dificil manutencdo, sua utilizacdo ¢ limitada a analises
esporadicas de baixa freqiiéncia. Estes equipamentos, usualmente baseados em analises eletro-
quimicas, possuem um tempo de resposta na ordem de dezenas de segundos, dificultando sua
aplicacao em malhas de controle industrial, cujos ciclos sdo da ordem de milisegundos.

A aplicagao de um analisador virtual em um ambiente industrial deve levar em consideragao
os seguintes itens: conhecer o processo industrial onde o analisador serd implementado; conhecer
o ambiente e a filosofia aplicada na automacao industrial para sugerir uma localizagdo adequada
para o algoritmo; acoplar ao analisador virtual um sistema de deteccdo e diagndstico automatico e
validacdo de sinal para evitar sobrecarregar o operador com outras fungdes que ndo a operacao

do processo industrial.
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As caldeiras industriais e semi-industriais cuja queima ¢ a base de 6leo combustivel
sdao consideradas um ambiente agressivo para estes equipamentos, normalmente aplicados a
analise de composicao dos gases residuais produzidos na caldeira para acompanhamento e
diagndstico da queima. As impurezas depositadas nas células de medi¢do podem afetar signifi-
cativamente os resultados das analises dos analisadores de gases, decorrendo em constantes
retiradas do equipamento para manutencao e re-calibracao.

Considerando ainda a atual preocupac¢do mundial com o contexto sdcio-ambiental inerente
aos parques industriais, estd sendo estudada a possibilidade de utilizacdo de combustiveis
alternativos, tais como o biodiesel ou misturas deste com o 6leo diesel. A diversidade de
combustiveis liquidos utilizados nas caldeiras, cuja utilizagdo depende muitas vezes da
disponibilidade e do custo da matéria-prima ou mesmo de leis governamentais que definem as
faixas de composigdes dos combustiveis comerciais, dificulta o desenvolvimento de um analisador
universal.

Baseado nestas premissas, o presente trabalho buscou desenvolver uma ferramenta
virtual de baixo custo e de facil implementagdo, em conformidade operacional com os sistemas
de automacao e controle comerciais atualmente disponiveis, como alternativa para a analise de
gases residuais da queima de uma caldeira que utiliza 6leo diesel, 6leo biodiesel ou uma mistura
de ambos como combustivel de queima.

No final do ano de 2009 e inicio de 2010, foi conduzida uma série de corridas experimentais
envolvendo a producdo de vapor através da queima de 6leo diesel, 6leo biodiesel e misturas
em uma caldeira semi-industrial localizada no Laboratério de Engenharia Quimica da Escola de
Quimica da UFRJ, um projeto em parceria da EQ/UFRJ e CENPES/PETROBRAS.

Em funcdo da disponibilidade dos dados deste projeto e da literatura relacionada a métodos
quantitativos de diagnosticos baseados em dados de processo, o presente trabalho desenvolveu um
modelo heuristico baseado em redes neuronais para descrever um analisador virtual de gases
residuais da combustao, utilizado na predicdo da composi¢do dos principais componentes da
descarga de gases da caldeira.

A discussdo em torno das dificuldades encontradas na implementacao de um analisador
virtual online em sistemas de automacao industrial ¢ ampla. As informagdes relevantes apresentadas
pela literatura citam constantemente a necessidade de um conhecimento prévio profundo do
processo, principalmente para a selegdo e tratamento das variaveis de processo € a serem utilizadas
no algoritmo desenvolvido. Portanto, apds uma extensa analise dos dados de processo brutos

disponiveis, foram desenvolvidos varios filtros para o tratamento dos mesmos, gerando uma matriz
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de dados tratados contendo 614 padrdes para misturas de 0%, 20%, 30%, 40%, 50% e 100% de
biodiesel, operadas com a relagao ar/combustivel de 10%, 20% e 30% de excesso de ar.

Ap0s a definicdo de algumas premissas para reduzir o universo de topologias aplicadas ao
caso em estudo (redes MLP com apenas uma camada escondida e nimero maximo de neurdnios
na camada escondida), as redes foram treinadas através do escopo de conhecimento definido pela
matriz de dados de processo tratados. As redes neuronais preliminares de melhor resultado foram
analisadas em termos de desempenho e niimero de parametros.

Considerando que uma das metas do presente trabalho era a implementacdo online do
algoritmo desenvolvido, foi feita uma poda na rede neuronal para definir novas premissas (redes
MLP com apenas uma camada escondida, nimero de varidveis de entrada e nimero maximo de
neurdnios na camada escondida menor do que o determinado inicialmente), com o objetivo de
reduzir a complexidade computacional do modelo. Apds a redugdo de dimensdo, as redes foram
novamente treinadas utilizando o mesmo escopo de conhecimento e as redes de melhor resultado
obtidas foram analisadas em termos de desempenho e nimero de parametros.

A etapa de desenvolvimento inicial determinou, portanto, a parametrizacdo da rede neuronal
estudada, do tipo MLP, com 6 neurdnios na camada de entrada, 10 neurdnios na camada escondida
e fungdo de ativagdo tangente hiperbodlica, e 6 neuronios na camada de saida e fungdo de
ativacao identidade.

Tendo sido definido o algoritmo mais adequado para predicdo da composi¢ao dos gases
residuais na caldeira (oxigénio, monoxido de carbono, didxido de carbono, mondxido de nitrogénio,
didxido de nitrogénio e didxido e enxofre), cujo fator de correlagdo R? médio obtido foi de 0,9,
passou-se a etapa de desenvolvimento e testes da implementagao online.

O presente trabalho desenvolveu uma aplicagdo no sistema supervisorio SCADA, através
de configuragdo das ferramentas bdsicas disponiveis no software, para ser utilizada na
implementacao online de redes neuronais do tipo MLP genéricas, com uma camada escondida. Esta
ferramenta envolveu o desenvolvimento de telas graficas e a programacao de um algoritmo
matematico automatico para execu¢do do modelo. A ferramenta desenvolvida ¢ de facil utilizagdo
para profissionais da area de sistema e automacao industrial e permite a configuracao online
da rede neuronal, incluindo a parametrizagdo e a conexao dos neurdnios de entrada e saida com
as respectivas variaveis de processo, disponiveis na base de dados do sistema supervisorio. Além
disso, a possibilidade de utilizagao desta aplicagdo sem a interrupc¢ao das fungdes de monitoracao
e supervisao do sistema SCADA aumenta a flexibilidade da aplicacdo desenvolvida.

O analisador virtual desenvolvido no presente trabalho incorporou o algoritmo de redes

neuronais do tipo MLP ao sistema de automagao industrial comumente utilizado, sem a necessidade
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de instalagcdo de softwares especializados de alto custo, alta complexidade de manuseio para
pessoal especializado da area e com elevada carga de processamento computacional, simplificando
sua implementac¢do ao usuario final.

A aplicacdo foi desenvolvida e implementada satisfatoriamente no sistema de automagao
disponivel na planta piloto da caldeira. O teste de validagdo online preliminar, comparando os
resultados obtidos pelo analisador virtual fornecidos pelo software de referéncia com os resultados
obtidos pela aplicacdo implementada no sistema SCADA, verificou que os valores eram
coincidentes, confirmando o sucesso desta etapa de implementacdo. Verificou-se que o tempo de
execucdo do algoritmo online desenvolvido foi menor do que 1s, permitindo um ajuste no
intervalo de execucdo automatica dos calculos realizados pelo analisador virtual em 10s, 6 vezes
menor do que o tempo de resposta do equipamento analisador de gases comercial.

O teste de validagdo online feito através da realizagdo de uma nova corrida experimental
utilizando o 6leo diesel como combustivel na caldeira, verificou uma limitacdo na faixa operacional
minima das temperaturas de entrada de agua de alimentacdo e 6leo combustivel do modelo
desenvolvido. Considerando que as redes neuronais ndo apresentam bons resultados para casos
de extrapolacdo, a baixa performance obtida na predicao pode ser explicada porque o teste foi
feito no inverno, com temperatura ambiental abaixo de 19°C, e o escopo de conhecimento
utilizado durante a etapa de aprendizado da rede foi fornecido através de corridas experimentais
realizadas no verdo com temperatura ambiental minima de 24°C.

Em funcdo do teste de validagdo online foi realizada a etapa de manutencdo, agregando ao
conhecimento da rede os padrdes obtidos nesta corrida experimental. A etapa de tratamento de
dados desenvolvida anteriormente definiu uma metodologia a ser seguida para a incorporagao de
novos padrdes na matriz de dados tratados, facilitando os procedimentos de recalibracdo do
analisador virtual. O fator de correlagio R* médio para andlise de desempenho da rede ampliada
foi reduzido em apenas 2% do seu valor inicial, permanecendo em torno de 0,9.

Além disso, a utilizacdo da metodologia de tratamento desenvolvida permitiu que um dia
apos o teste, tendo sido recuperados os dados de histérico das variaveis de processo do sistema
supervisorio e do equipamento analisador de gases, o novo arquivo de parametrizagdo da rede
neuronal ja estivesse pronto para ser utilizado. Apos a substituicdo do arquivo de parametrizagao
no sistema supervisorio SCADA, sem interromper a operacao da caldeira ou a monitoracao de
dados do sistema, a rede neuronal de conhecimento ampliado foi novamente testada.

O novo teste de validacdo online foi realizado utilizando-se uma mistura de 31% de
biodiesel e 69% de diesel na queima e as temperaturas alimentadas aos neuronios de entrada

encontraram-se dentro da faixa utilizada durante o treinamento. Os resultados obtidos foram
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plenamente aceitaveis, bastante proximos das analises realizadas pelo equipamento analisador.
A utilizacdo de uma mistura levemente diferente daquelas utilizadas durante a etapa de treinamento
da rede neuronal, indica que o analisador virtual desenvolvido poderia ser utilizado para
interpolagdes, incluindo toda a faixa operacional de ajuste do soprador (10% a 30%) e de
composi¢ao de misturas (biodiesel de dendé puro a 6leo diesel metropolitano puro).

Em fungdo da relevancia do ocorrido nos primeiros testes de validacdo online, para
auxiliar no procedimento de manuten¢do do sistema de automagdo desenvolvido, o presente
trabalho buscou ainda propor uma ferramenta de detecgdo e diagnodstico operacional da caldeira,
utilizando o analisador virtual desenvolvido e implementado. Assim, foram definidas duas
classes de diagnostico para auxiliar o operador na conducao operacional da planta, indicando

a confiabilidade da informagao e o tipo de falha apresentada.

Conclui-se, portanto, que esta dissertagdo resultou nas seguintes contribuigdes a literatura
(VALDMAN, A et al, 2010a, 2010b; VALDMAN, A et al, 2011) e/ou ao desenvolvimento

tecnologico na area de automagao de processos:

1. aperfeicoamento da metodologia de treinamento e validacdo de redes neuronais

para uso como sensor virtual (vide item 3.4);

ii. implementacdo inovadora em sistemas SCADA, acoplados a instrumentacao inteligente

utilizando a tecnologia fieldbus, de redes MLP genéricas;

iii. desenvolvimento inovador de sistema de diagnostico operacional integrando o sistema
SCADA, o sensor virtual, a instrumentagao inteligente utilizando a tecnologia fieldbus

e regras operacionais (relacionadas a restrigdes ambientais);

iv. validagdo experimental de todos os sistemas desenvolvidos em um processo

semi-industrial;

v. teste em condigdes operacionais novas na literatura (misturas de diesel/biodiesel com

altos percentuais de biodiesel).

Finalmente, esta dissertacdo sugere que sistemas de monitoramento e diagnostico,
empregando metodologias analogas a proposta aqui, sejam adotados como ferramenta confiavel
de suporte operacional, dos pontos de vista de seguranga e ambiental, de caldeiras de pequeno

porte, semi-industriais, utilizando diferentes combustiveis.
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6.2 Sugestbes

A pratica do ambiente industrial indica que a instrumentacdo deve estar localizada no
chdo de fabrica, distante da sala de controle onde se encontra o computador, imprescindivel
em todas as referéncias encontradas na area de pesquisa ¢ desenvolvimento de analisadores
virtuais. Neste sentido, fica a sugestdo de delegar essa funcdao aos controladores industriais,
passiveis de ser programados para executar fun¢des numéricas, garantindo ao computador a
manuten¢do de sua atual fun¢do industrial: uma ferramenta de monitoramento e supervisao do
processo. Portanto, o estudo da localizacao final do analisador virtual, principalmente em casos
de acoplamento a uma malha de controle, deve levar em consideracao o controlador 16gico
programavel ou mesmo o desenvolvimento da aplicagdo em um instrumento fieldbus, devido a
sua maior robustez operacional e flexibilidade de programacdo em ambiente industrial.

Em termos operacionais, a planta piloto caldeira utilizada deve levar em consideracao a
instalacdo de um sistema de aquecimento da dgua de alimentacao e do combustivel, fixando assim
uma faixa operacional para estas varidveis, reduzindo as possibilidades de retirada do analisador
virtual para manutengao por este motivo.

Os diagnosticos operacionais propostos no presente trabalho devem ser implementados
no sistema de automagao e testados online através de novas corridas experimentais, incluindo a
simulagao fisica de falhas na planta piloto, para avaliacdo dos ganhos operacionais obtidos.

Em termos de eficiéncia na generalizacdo da rede neuronal obtida e de desempenho,
fica a sugestdo de conduzir novas corridas experimentais, para aumentar o nimero de padroes
utilizados na etapa de aprendizagem da rede, aumentando sua capacidade de predigao e,
possivelmente, seu desempenho.

Por fim, considerando que o biodiesel pode ser produzido a partir de diferentes origens
vegetais, fica a sugestdo de ampliar as possibilidades de utilizagcdo do analisador virtual ao
incluir esta informagdo como variavel de entrada na rede e conduzir corridas experimentais

com misturas compostas por biodiesel de origens diferentes.
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Apéndice A — Variaveis de processo coletadas no banco de dados historicos, disponiveis para
a caldeira flamotubular do LADEQ/EQ/UFRJ

Caracteristica

\Variavel Tag Descricéo principal Origem
1 Corrida |ldentificagédo da corrida Categdrica manual| Sistema SCADA
2 Data  |Data registrada para o dado coletado Continua Sistema SCADA
3 HoraS |Hora registrada para o dado coletado Continua Sistema SCADA
4 MinutosS g/l;r]:tgsdc;%rgd:; :tgggtlr do inicio da corrida, registrado Continua Sistemna SCADA
5 COMB |Proporgéo de biodiesel na mistura Continua manual | Sistema SCADA
6 LIT-1013 |Nivel do tanque de alimentagao de combustivel Continua Sistema SCADA
7 LIT-1021 |Nivel do tanque de alimentacao de agua Continua Sistema SCADA
8 LIT-1026 [Nivel da caldeira Continua Sistema SCADA
9 FIT-1024 |Vazao de agua de alimentacao Continua Sistema SCADA
10 FIT-1031 |Vazao de vapor Continua Sistema SCADA
11 PIT-1032 |Presséo de vapor na linha Continua Sistema SCADA
12 TIT-1011 [Temperatura do 6leo combustivel Continua Sistema SCADA
13 TIT-1023 [Temperatura da dgua de alimentacéo Continua Sistema SCADA
14 TIT-1042 [Temperatura dos gases da chaminé Continua Sistema SCADA
15 SI-1046 |Ajuste do excesso de ar a ser fornecido a caldeira Continua manual | Sistema SCADA
16 [TMFIT-1031[Totalizagdo de vapor produzido Continua calculada| Sistema SCADA
17 CA_EF [Eficiéncia da caldeira Continua calculada| Sistema SCADA
18 BB-1011 Bomba de alimentagao de biodiesel aos tanques de Discreta Sistemna SCADA
armazenamento
19 BB-1012 Bomba de alimentagao de diesel aos tanques de Discreta Sistemna SCADA
armazenamento
20 BB-1013 [Bomba de alimentagdo de diesel ao tanque de mistura Discreta Sistema SCADA
21 MT-1014 |Motor de agitacao ao tanque de mistura Discreta Sistema SCADA
22 | PSH-1026 |Alarme — pressostato de mita Discreta Sistema SCADA
23 |LSLL-1026 |Alarme — nivel baixo de agua Discreta Sistema SCADA
24 BB-1015 [Bomba de alimentagédo de combustivel a caldeira Discreta Sistema SCADA
25 BB-1021 |Bomba de alimentagéo de agua ao tubulao Discreta Sistema SCADA
26 MT-1016 [Soprador Discreta Sistema SCADA
27 | XSL-1012 |Alarme — falha de chama Discreta Sistema SCADA
28 | XSH-1011 |Queimador ligado Discreta Sistema SCADA
29 HoraA |Hora registrada para o dado coletado Continua Sistema SCADA
30 MinutosA I'}ggi::?as df)o[;g(ggs()a(jgggtlggétlanégo da corrida, Continua Sistema SCADA
31 %02 |Medicao da Célula eletroquimica de oxigénio Continua /Analisador de gases
32 ppmCO |Medi¢do da Célula eletroquimica de mondxido de carbono Continua /Analisador de gases
33 %C0O2 |Medicao da célula infravermelho de diéxido de carbono Continua /Analisador de gases
34 ppmNO Ir\]/ilt?glgggr?i :a Célula eletroquimica de mondxido de Continua Analisador de gases
35 ppmNO2 [Medigcao da Célula eletroquimica de didxido de nitrogénio Continua Analisador de gases|
36 ppmSO2 Medicao da Célula eletroquimica de diéxido de enxofre Continua /Analisador de gases
37 %MAR  [Excesso de ar Continua calculadajAnalisador de gases|
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