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Resumo: 

VALDMAN, Andrea. Sistema de automação para monitoramento online de gases residuais e 

diagnóstico de uma caldeira operada com misturas diesel/biodiesel. Orientador: Maurício Bezerra 

de Souza Júnior. Rio de Janeiro: EQ/UFRJ, 2010. Dissertação (Mestrado em Tecnologia de 

Processos Químicos e Bioquímicos). 

A dificuldade em gerenciar desvios operacionais em processos industriais é a principal 

causa para perdas de produtividade e alterações indesejadas nas características do produto final, 

exigindo a obtenção do maior número de informações possível do processo, atualizadas no menor 

intervalo de tempo disponível. A condução operacional dessas plantas exige ainda flexibilidade, ao 

adequar processos e matérias-primas conforme a rentabilidade, o valor sócio-ambiental agregado, 

ou a disponibilidade dos mesmos. Considerando os aspectos ambientais e governamentais, aliado às 

vantagens competitivas naturais do agronegócio brasileiro, as caldeiras industriais tendem a 

ampliar a utilização do biodiesel como combustível líquido alternativo. O presente trabalho 

desenvolveu e implementou um analisador virtual online de baixo custo e fácil instalação, em 

conformidade com os sistemas industriais de automação e controle atualmente disponíveis, para 

predição da composição dos gases residuais da queima, em uma caldeira operada com misturas de 

óleo diesel/biodiesel e diferentes relações ar/combustível, em função das variáveis de processo 

(temperatura, vazão e pressão), auxiliando no monitoramento de poluentes e permitindo uma 

operação mais consistente, produtiva e ambientalmente. As corridas experimentais foram conduzidas 

em uma caldeira semi-industrial. Os dados das variáveis de processo, usando instrumentação 

fieldbus, e das análises de composição, providas por um analisador comercial, foram empregados 

no desenvolvimento de um modelo de inferência baseado em redes neuronais. Para tanto, elaborou-se 

uma metodologia detalhada para cada etapa de projeto do modelo, incluindo coleta e tratamento 

de dados, definição da topologia e treinamento da rede, implementação no sistema SCADA 

disponível, validação online e manutenção. Os resultados obtidos foram compatíveis com o 

analisador comercial de referência, o intervalo de tempo para atualização das análises foi seis vezes 

menor e a etapa de manutenção foi executada em um intervalo de tempo considerado irrisório 

em comparação ao procedimento de manutenção do analisador comercial. Em função da relevância 

das possíveis falhas operacionais e das características funcionais dos atuais sistemas de automação, 

foi também proposta uma ferramenta de detecção e diagnóstico operacional da caldeira, ampliando 

a abordagem experimental nesta área 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: Maurício Bezerra de 

Souza Júnior. Rio de Janeiro: EQ/UFRJ, 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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CAPÍTULO 1 

 
Introdução 

 

1.1 Motivação e Objetivos 

A tarefa de monitoramento e controle de processos químicos e bioquímicos é um dos 

maiores desafios da indústria moderna. A monitoração online das variáveis de processo permite 

acompanhar em tempo real o comportamento da linha de produção, além de auxiliar as decisões 

de interferências diretas na condução operacional da planta industrial para corrigir o desvio de 

uma variável em relação ao valor desejado. Estes desvios são as principais causas para perdas 

de produtividade, aumento de gastos e alterações indesejadas nas características do produto 

final obtido. 

A aplicação da área de conhecimento denominada de controle de processos no setor 

industrial é permeada pela utilização de equipamentos e conceitos definidos por outra área de 

conhecimento: automação industrial. A área de automação industrial engloba um número 

bastante extenso de atividades funcionais. O fluxo de informação percorre algumas etapas em 

paralelo e outras em série, além de apresentar uma hierarquia bem definida, com atividades 

prioritárias para a manutenção do funcionamento seguro e otimizado da planta. A Figura 1.1 

apresenta um fluxograma simplificado, das etapas funcionais básicas, envolvidas na área de 

automação de processos industriais e sua hierarquia, a serem abordadas na presente dissertação. 
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Figura 1.1. Fluxograma das etapas funcionais básicas em automação industrial 

Conforme pode ser observado, o processo é o elemento de referência, apresentando 

fenômenos físicos, químicos, físico-químicos ou bioquímicos de transformações de massa e 

energia e fenômenos mecânicos dos equipamentos construídos para comportá-lo. Em princípio, 

o processo disponibiliza todas as suas informações inerentes para serem analisadas e manipuladas 

por uma instância hierarquicamente superior. 

A primeira instância de análise é denominada de instrumentação de processos. Nesta 

instância, encontram-se inicialmente os sensores para medição das variáveis de processo desejadas 

e os transmissores para converter essas variáveis em valores numericamente manipuláveis. Após 

a conversão, os controladores analisam estes valores, calculando os desvios correspondentes 

em relação a valores de referência, e, em função da lógica de controle previamente definida pela 

equipe de engenharia para aquela variável, quantificam a manipulação necessária ao processo 

para manter a operação o mais próximo possível do desejado. O valor enviado para a variável 

de saída da malha de controle correspondente é submetido a um atuador, permitindo a real 

interferência no elemento de referência de todo o circuito: o processo. Esse percurso cíclico ocorre 

continuamente, independente das demais instâncias. 

A instância de análise apresentada hierarquicamente acima é chamada de supervisão e 

monitoração de processos. Essa etapa é responsável pelo acompanhamento do ciclo descrito 

anteriormente permitindo aos operadores da planta industrial a identificação e quantificação dos 

fenômenos do processo em tempo real, além de possibilitar interferências ocasionais quando 

necessário. Uma equipe de operadores é responsável pela monitoração continuada nessa instância, 

pois muitas vezes as lógicas de controle definidas no controlador para compensar distúrbios ou 

perturbações no processo necessitam de simplificações fenomenológicas para serem viabilizadas 

operacionalmente. 
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Observa-se que, em principio, todos os dispositivos utilizados na etapa de instrumentação 

funcionam como lentes de aumento, permitindo a visualização do processo em andamento na 

planta industrial. Sem eles, nenhuma das instâncias de maior hierarquia poderia exercer suas 

funções. No entanto, analisando esses dispositivos apenas como propagadores de informação 

baseados em conversões fenomenológicas, uma falha sua não identificada pode transformá-

los em um caleidoscópio, onde nem tudo o que se vê corresponde à realidade. 

A implementação industrial de estratégias de controle utilizando os dispositivos comer-

cialmente disponíveis no setor de automação industrial exige a consideração de simplificações 

fenomenológicas. Portanto, as principais dificuldades encontradas para estas implementações são: 

• A variável de medida mais crítica a um determinado processo pode não ser mensurável 

pelos sensores industriais comercialmente existentes, sendo substituída por outra variável, 

cujo comportamento possui uma correlação considerada apenas satisfatória com a primeira; 

• Estratégias de controle definidas na teoria para suprir determinadas situações operacionais 

podem exigir manipulações numéricas de complexidade acima daquela suportada pelos 

controladores industriais; 

• A confiabilidade nos valores das variáveis de medida disponibilizados pela instrumentação 

é essencial para a precisão da interferência corretiva no processo; 

• A dificuldade em identificar e diagnosticar em tempo hábil, 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 prejuízos econômicos e sociais. 

Estas dificuldades foram as principais motivadoras para o surgimento das demais instâncias 

da área de automação industrial. O avanço na área de conhecimento de controle avançado, 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 informações com a 

instrumentação, usando ou não, a etapa de supervisão e monitoramento como etapa intermediária. 

Observa-se ainda que todas as instâncias do setor de automação industrial dependem 

intrinsecamente das informações fornecidas pelos medidores e transmissores. Através deles, 

os desvios ocorridos no processo podem ser percebidos e propagados às instâncias seguintes 

para tomada de decisão corretiva. No entanto, a complexidade do processo industrial e a dificuldade 

em medir algumas variáveis de processo consideradas mais sensíveis aos desvios implicam 

muitas vezes na necessidade da análise simultânea, comparativa e sistemática das variáveis de 

processo disponíveis para identificar, diagnosticar e corrigir as falhas operacionais. 
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Vários autores (HIMMELBLAU, 1978; ISERMANN, 2006; FORTUNA et al, 2007) 

observam que essas correções têm por objetivo a predição/prevenção de distúrbios significativos 

ao processo, mantendo a qualidade do produto e otimizando da cadeia de produção, aumentando 

a eficiência do mesmo. Em 2007, a dificuldade em gerenciar situações anormais de operação 

causou um prejuízo estimado de 20 bilhões de dólares à indústria petroquímica americana 

(JAMSA-JOUNELA, 2007). Portanto, a área de conhecimento de diagnóstico de falhas é considerada 

o próximo desafio na implementação de sistemas de controle de processos. 

A aplicação de métodos de diagnostico de falhas, baseados em diferentes princípios, a 

processos químicos industriais vem sendo cada vez mais objeto de estudos acadêmicos sistemáticos. 

Atualmente, os estudos nesta área podem ser separados em duas categorias principais: as 

ferramentas baseadas no modelo do processo ou baseadas nos dados históricos de processo 

(VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a; VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; 

KAVURI, 2003; VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003b). Esta última categoria acompanha 

os valores disponibilizados pela instrumentação através de métodos matemáticos baseados em 

modelos heurísticos, para obter um diagnóstico apenas qualitativo, ou algoritmos de redes neuronais 

e métodos estatísticos multivariável para determinação quantitativa (JAMSA-JOUNELA, 2007). 

Oggunaike (1996) apresenta em seu artigo uma breve discussão filosófica sobre a 

importância do desenvolvimento efetivo de paradigmas e ferramentas aplicadas ao diagnóstico 

e monitoramento automático dos processos industriais, permitindo uma avaliação contínua do 

processo como um todo e do desempenho dos sistemas de controle. Segundo Oggunaike (1996), 

a detecção antecipada de falhas de sensores, atuadores e do processo em si, aliada a um sistema 

eficaz capaz de promover ações corretivas rápidas e eficientes, é inevitável para adequar-se às 

demandas cada vez mais rígidas de regulação da segurança e das condições ambientais, sem 

prejudicar a viabilidade econômica do processo. No entanto, considerando a dificuldade 

histórica de aproximação entre os profissionais acadêmicos, especializados nos conceitos 

teóricos, e os profissionais da indústria, especializados nos conceitos práticos, o principal paradigma 

para desenvolver soluções duradouras e eficazes está baseado na colaboração sinérgica entre 

teoria e prática, entre academia e indústria. 

Efetivamente, uma das maiores dificuldades de implementação destas técnicas encontra-se 

na aplicação de uma interface entre os métodos matemáticos desenvolvidos, normalmente bastante 

complexos para serem implementados nos equipamentos de instrumentação, e os sensores, 

transmissores e atuadores disponíveis comercialmente em ambiente industrial. A característica 

comportamental destas variáveis, monitoradas online com o processo, em tempo real, sujeitas a 
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ruídos e oscilações, determina que a identificação de falhas seja acompanhada em níveis de 

hierarquia, de acordo com a prioridade da falha e confiabilidade da informação. 

Dentro desse contexto, segundo estudos setoriais do início da década de 90, Teixeira 

(1992) já identificava o setor petroquímico como um dos maiores consumidores do mercado de 

automação industrial. Atualmente, considerando a demanda crescente por combustíveis líquidos 

no setor industrial projetada para o ano de 2030 pelo governo brasileiro (MME, 2007b) e a limitação 

das reservas mundiais de petróleo (RATHMANN et al, 2005), o preço desta matéria-prima tende 

a atingir patameres muito elevados, mesmo antes de seu esgotamento, tornando seus derivados 

cada vez menos viáveis economicamente. 

Considerando ainda o atual contexto mundial de saturação ambiental e a crescente exigência 

pela redução da emissão de gases poluentes na atmosfera, vários estudos vêm sendo promovidos, 

inclusive nas indústrias petroquímicas, na busca por novas fontes de energia, mais baratas, 

renováveis e menos poluentes. O biodiesel, devido ao valor sócio-ambiental agregado, vem 

ganhando uma visibilidade cada vez maior no cenário mundial de combustíveis, em particular, 

no Brasil, se levarmos em consideração as vantagens competitivas naturais do agronegócio brasileiro. 

No entanto, a tecnologia empregada na condução das linhas de produção utilizando 

esta nova matéria-prima ainda é uma área de conhecimento em estudo. Além disso, para a 

garantir a qualidade do produto final e reduzir continuadamente os prejuízos ambientais, as 

restrições operacionais e os limites máximos de emissão de poluentes atmosféricos estão cada 

vez mais restritos. O desenvolvimento da área de conhecimento que engloba o diagnóstico de 

falhas da instrumentação 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 acadêmicos que envolvem o estudo da utilização de 

biodiesel como combustível alternativo apresentam uma predominância em máquinas automotivas, 

em comparação a máquinas térmicas industriais. Neste sentido, o presente trabalho buscou 

desenvolver ferramentas que permitam ampliar o nível de conhecimento nesta área, incentivando 

a utilização do biodiesel e misturas de biodiesel/óleo combustível em caldeiras para produção 

de vapor, contribuindo para reduzir as atuais lacunas tecnológicas. 

Tendo em vista a importância do assunto abordado e o aspecto multidisciplinar de sua 

implementação operacional, o presente trabalho tem por objetivo primordial o desenvolvimento 

de um analisador virtual, baseado em redes neuronais, para predição da composição de gases 

residuais resultantes da combustão de óleo diesel metropolitano ou misturas deste com o óleo 

biodiesel de dendê, aplicado a uma planta piloto de uma caldeira semi-industrial, no Laboratório 

de Engenharia Química (LADEQ) da Escola de Química (EQ), na Universidade Federal do 
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Rio de Janeiro (UFRJ). Agregado ao sensor será proposto ainda um sistema preliminar de 

diagnósticos de falhas operacionais para a caldeira. 

Os dados de processo disponíveis através da instrumentação atualmente instalada na 

planta foram coletados ao longo de uma série de corridas experimentais envolvendo diferentes 

tipos de mistura e diferentes proporções ar/combustível na queima. Inicialmente, o presente 

trabalho desenvolverá uma etapa de tratamento de dados, de forma a prepará-los para serem 

fornecidos como conhecimento prévio a um modelo genérico de redes neuronais, permitindo o 

treinamento e validação 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 seleção das variáveis de entrada e variáveis 

de saída da rede, o treinamento e a determinação do modelo de melhor desempenho, após um 

estudo dos resultados obtidos para redes preliminares, e a avaliação detalhada da etapa de validação 

da rede neuronal selecionada. 

Após a determinação da rede neuronal mais adequada como modelo de regressão para 

a predição da composição dos gases residuais da caldeira em estudo, foi desenvolvida uma 

aplicação deste algoritmo no sistema de automação instalado, adequando as ferramentas primordiais 

já disponíveis na instrumentação, permitindo a implementação do analisador virtual online ao 

processo. Em seguida, foi realizada uma série de testes de validação online, incluindo corridas 

experimentais com diferentes tipos de combustível para comprovar o desempenho do modelo 

implementado. 

Em função dos resultados obtidos, foi proposto um sistema preliminar de diagnósticos 

de falhas operacionais para a caldeira industrial, expandindo a funcionalidade do analisador 

virtual desenvolvido e agregando conhecimento às ferramentas disponibilizadas pelo moderno 

sistema de instrumentação industrial atualmente instalado, além de ampliar as possibilidades 

de otimização e manutenção do procedimento operacional da planta industrial. 
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1.2 Organização 

Os capítulos desta dissertação estão dispostos da seguinte forma: 

O capítulo de Revisão Bibliográfica apresenta um breve panorama histórico do desen-

volvimento da área de instrumentação de processos, assim como da área de diagnóstico quantitativo 

de falhas. Para melhor compreensão da dissertação, serão introduzidos os principais conceitos de 

redes neuronais, incluindo algumas aplicações online para monitorar, controlar e diagnóstico de 

processos e outras mais específicas sobre monitoramento e controle de combustão. Considerando 

que o presente trabalho utiliza como matriz energética o óleo biodiesel, alternativa mais favorável 

ao desenvolvimento sustentável sócio-econômico mundial, são apresentadas algumas considerações 

sobre este combustível. 

O capítulo de Materiais e Métodos apresenta uma breve descrição do funcionamento da 

caldeira, uma descrição detalhada da instrumentação utilizada na planta piloto e uma apresentação 

resumida dos testes experimentais realizados para obtenção dos dados de processo a serem 

utilizados durante o desenvolvimento do algoritmo. Em seguida, serão apresentadas as premissas 

utilizadas na metodologia de desenvolvimento do analisador virtual online e dos diagnósticos 

operacionais propostos. 

O primeiro capítulo de Resultados e Discussões apresenta uma análise dos resultados 

obtidos para as etapas de tratamentos de dados históricos, avaliação comparativa das redes 

neuronais preliminares obtidas e avaliação comparativa das redes neuronais obtidas após a redução 

de dimensão. Após a escolha da rede de melhor desempenho, é apresentada uma especificação 

detalhada do analisador virtual para predição da composição de gases residuais desenvolvido. O 

segundo capítulo de Resultados e Discussões apresenta uma análise da etapa de implementação 

do analisador virtual no sistema de automação. Por fim, serão apresentados os resultados obtidos 

durante a validação online do analisador desenvolvido, incluindo uma comparação entre os dados 

calculados utilizando a ferramenta desenvolvida e os dados medidos através de um equipamento 

analisador disponível no mercado, considerando a utilização de diferentes tipos de mistura 

como combustível. Em função dos resultados obtidos durante as corridas de validação online, 

são apresentados os resultados da etapa de manutenção e as propostas de diagnósticos operacionais 

desenvolvidas no presente trabalho. 

O capítulo de Conclusões e Sugestões apresenta as conclusões finais do trabalho, além 

de sugestões para trabalhos futuros. 
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CAPÍTULO 2 

 
Revisão Bibliográfica 

 
2.1 Apresentação 

Inicialmente, este capítulo apresenta informações relevantes da área de automação industrial, 

incluindo um breve histórico, uma descrição dos principais dispositivos envolvidos em malhas de 

controle industrial e a terminologia usualmente aplicada a fluxogramas de processo e instrumen-

tação e empregada para descrever as principais funções da instrumentação em plantas industriais. 

Analogamente, será apresentado, em seguida, um breve histórico dos sistemas de detecção e 

diagnóstico de falhas, a estrutura de classificação dos principais métodos empregados e a terminologia 

que vem sendo utilizada para designar metodologias, ocorrências, eventos e sintomas operacionais 

de plantas industriais. Considerando que a presente dissertação utiliza conceitos baseados em 

redes neuronais no seu desenvolvimento experimental, serão exibidos um resumo do processamento 

matemático envolvido e o principal método utilizado no treinamento dos mesmos. As aplicações 

encontradas na literatura envolvendo de redes neuronais para o monitoramento, controle e 

diagnóstico online de processos, com enfoque nas aplicações voltadas à combustão, serão 

apresentadas para contextualizar a dissertação no estado da arte. 

Finalmente, o capítulo apresenta o biodiesel como um combustível alternativo, em 

substituição total ou parcial, ao óleo diesel, de origem fóssil, além de discorrer sobre algumas 

considerações envolvendo os limites de emissão de poluentes em caldeiras geradoras de vapor. 
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2.2 Automação de Processos Industriais 

Atualmente, a maior parte das linhas de produção industrial é automatizada, sendo os 

equipamentos de automação responsáveis pela interferência no processo em resposta a perturbações. 

Portanto, a confiabilidade e segurança 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 variáveis do tipo temperatura, pressão, vazão, nível, entre 

outras, ao longo do tempo é essencial para aumentar a produtividade e otimizar a condução 

operacional do processo. No entanto, a dinâmica característica dos processos químicos e bioquímicos 

evidencia que as variáveis mais importantes para o acompanhamento do processo são as 

concentrações de matérias-primas e produtos, atividade enzimática ou mesmo concentrações 

intracelulares, variáveis que muitas vezes não estão disponíveis on-line (OLSSON; SCHULZE; 

NIELSEN, 1998). 

Sendo assim, além das especificações funcionais da instrumentação utilizada em uma planta 

industrial, o tempo de tomada de decisão pode ser determinante para o processo gerar lucro ou 

prejuízo. Como as ações de interferência no processo, automáticas ou manuais, dependem intrin-

secamente dos valores on-line das variáveis de processo, a confiabilidade torna-se um fator 

determinante para a aceitação da implementação de técnicas de controle mais apuradas e robustas. 

A evolução natural ocorrida nas áreas de conhecimento de automação industrial e diagnóstico de 

falhas, além do desenvolvimento de uma terminologia padronizada para utilização de pesquisadores 

e usuários, é descrita em vários artigos encontrados na literatura, evidenciando esta preocupação. 

 

 

2.2.1 Evolução Natural 

Entre os fatores determinantes para a evolução natural do estado da arte da automação 

industrial destacam-se: uma crescente demanda no desempenho do processo e na qualidade do 

produto, a definição de processos operacionalmente independentes de interferências do operador 

humano e a substituição das tarefas monótonas e repetitivas executadas pelo operador por tarefas 

mais especializadas (ISERMANN, 2006). 

No final do século 19, grandes máquinas já utilizavam uma instrumentação mecânica de 

segurança que permitia o travamento do seu funcionamento quando o processo ultrapassava 

determinados limites operacionais, tornando o equipamento inseguro e o ambiente perigoso. No 

entanto, até 1940 a maioria dos processos químicos era operada manualmente, pois os processos 



Capítulo 2. Revisão Bibliográfica 10 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

em si não eram muito complexos, os requisitos operacionais para a operação das plantas não 

eram muito restritos e o controle da qualidade final do produto não era muito rígido. Sendo assim, 

o processo era capaz de interagir efetivamente com o ambiente através apenas da utilização de 

um sistema de controle manual (OGUNNAIKE, 1996). 

Esta característica operacional exigia um ou mais operadores dedicados à tarefa de 

acompanhar o processo, dependendo do número de malhas necessárias, com conhecimento 

suficiente para interferir na operação da planta, mantendo-a em funcionamento. A partir de 1935, 

para auxiliar no monitoramento do processo, surgem os registradores gráficos à base de tinta, onde 

os sinais pneumáticos provenientes dos sensores eram acoplados a penas mecânicas imprimindo as 

variações de sinal em um papel, permitindo o acompanhamento em tempo real da variável desejada 

e o registro impresso de dados históricos para análise posterior (ISERMANN, 2006). 

No entanto, no período pós-guerras, as demandas modernas implicavam em um aumento da 

produção industrial. Naturalmente, a manutenção de uma produção contínua maior do que a 

praticada até então e a maior complexidade dos processos, em decorrência da interação entre 

diferentes unidades industriais, exigiram um avanço tecnológico no setor de automação. 

Em 1945, os Estados Unidos da América criaram a ISA – Instrument Society of America 

(Sociedade Americana de Instrumentação), uma organização nacional com o objetivo de trocar 

informações sobre a área de instrumentação, além de definir normas técnicas de padronização 

(ISA, 2010). 

Ogunnaike (1996) ressalta que a popularização das malhas de controle feedback simples 

ocorre somente nos anos 50 e, apesar de estudos teóricos e acadêmicos continuados nesta época, 

os avanços na aplicação prática destes estudos em controle de processos eram limitados pelas 

características físicas dos equipamentos de campo. Era o início da aplicação de malhas de controle 

automáticas em processos industriais, nos quais o fluxo de informação era feito através de 

transmissores pneumáticos e os cálculos computacionais eram feitos por dispositivos mecânicos, 

tais como molas e foles. 

Ao analisar este contexto sob a ótica atual, observa-se que as limitações eram óbvias: a 

defasagem temporal entre a variável medida e o recebimento da mesma pelo controlador, 

dependendo do circuito pneumático a ser percorrido entre o campo e o dispositivo de controle; o 

controlador só permitia operações matemáticas simples e em número limitado; o desgaste 

mecânico dos dispositivos de controle exigia uma manutenção continuada para ajuste dos 

parâmetros de controle (OGUNNAIKE, 1996). 

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

aplicado a uma unidade de polimerização catalítica na refinaria da Texaco Port Arthur, desenvolvido 
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com o intuito de otimizar a operação e a produção industrial. Inicialmente, este sistema era 

responsável apenas pela aquisição de dados de processo, por alguns cálculos offline de eficiência, 

pelo auxílio ao operador no acompanhamento do processo, além de incorporar funções de moni-

toramento de alarme através da comparação dos valores aquisitados com limites operacionais 

(SAMAD; MCLAUGHIN; LU, 2007). 

No entanto, somente em torno de 1960 foram introduzidos os controladores analógicos e 

os amplificadores baseados em transistores e, posteriormente, os controladores contínuos baseados 

em dispositivos acoplados por fios elétricos. Um sinal elétrico ou eletrônico é transportado 

muito mais rápido do que um sinal pneumático. No entanto, esta tecnologia trouxe ainda outras 

limitações: a suscetibilidade destes sinais a ruídos elétricos externos e perda de sinal em linhas 

de transmissão muito grandes (OGUNNAIKE, 1996). Para manter a confiabilidade da informação, 

todos esses equipamentos continuavam utilizando a verificação de limites como principal método 

de diagnóstico de falhas. 

Em 1968, foram implementados os primeiros controladores lógicos programáveis, 

substituindo os antigos controladores por relés eletromecânicos, facilitando o desenvolvimento 

de sistemas de segurança robustos. O desenvolvimento destes equipamentos foi uma resposta 

tecnológica às necessidades de sistemas de controle on-off e controle sequenciado, baseando-se 

principalmente em variáveis de estado (RAMEBACK, 2003). Em paralelo, foram desenvolvidos 

os controladores single-loop e multi-loop, dedicados exclusivamente às malhas de controle contínuo. 

Um pouco mais tarde, computadores de grande porte, mais flexíveis e versáteis do que os 

controladores industriais analógicos disponíveis até então, começaram a ser implementados 

para suprir as necessidades dos sistemas de controle contínuo, 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 execução das 

tarefas de aquisição, monitoração e controle de variáveis de processos industriais. A interface 

dos sistemas de automação disponibilizada pelos computadores era ainda bastante primitiva, 

em função das limitações de memória e espaço de armazenamento disponível (NIMMO, 1999). 

Essa interface permitia ao operador fazer apenas pequenas interferências, tais como a alteração 

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 funções de troca 

de informação em rede, integrando muitas das funções que eram antes dispersas pelos vários 

elementos de um sistema de automação (SAMAD; MCLAUGHIN; LU, 2007). Os sistemas 
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supervisórios tornaram-se uma ferramenta importante, ampliando suas funções de armazenamento 

de dados históricos (NIMMO, 1999). Nesta época, foram desenvolvidos os primeiros sistemas 

de Supervisão e Aquisição de Dados (SCADA - Supervisory Control and Data Acquisition) 

incorporando uma interface homem-máquina (IHM) mais amigável com o usuário que permitia 

atuar em setpoints, ajustar parâmetros do controlador e acompanhar eventos e alarmes ocorridos 

no processo, além de armazenar as variáveis de processo em tempo real e disponibilizar os dados 

históricos para futuro acesso. 

O computador digital moderno possui uma flexibilidade significativamente maior em 

relação aos dispositivos de controle pneumáticos e analógicos, tendo sido desenvolvido para ser 

um dispositivo programável com características de operação e programação relativamente simples 

para aqueles que conhecem os fenômenos físico-químicos envolvidos no processo. Isso trouxe uma 

simplificação em relação às tecnologias anteriores, pois o desenvolvimento de lógicas avançadas 

de controle exigia um conhecimento prévio de conceitos de mecânica e/ou elétrica. Além desta 

vantagem, o computador digital possui uma maior capacidade de manipulação numérica, permitindo, 

em princípio, cálculos computacionais de alta complexidade. Uma das suas desvantagens é a 

velocidade do seu ciclo de processamento, em comparação à velocidade do ciclo de processamento 

de um controlador industrial. Um controlador industrial pode executar o seu ciclo de tarefas 

(monitorar uma variável de um elemento transmissor de medida, compará-la ao valor de referência, 

calcular o valor a ser enviado para interferir no processo e disponibilizá-lo para um elemento de 

atuação) 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 não consegue dar prioridade àquelas que são definidas como essenciais para o usuário. 

Portanto, do ponto de vista do micro-computador, o movimento do mouse pode ser considerado 

tão importante quanto controlar uma variável de processo. O desenvolvimento e constante 

aprimoramento do computador digital, tanto em termos de tamanho físico, quanto em termos de 

capacidade de processamento, foi o fato precursor do salto tecnológico disponível à área de 

automação industrial. Além disso, a evolução das tecnologias de comunicação, influenciou mudanças 

estruturais significativas nos sistemas de automação industrial (JAMSA-JOUNELA, 2007), 

conforme apresentado na Figura 2.1. 
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Figura 2.1. Evolução tecnológica da automação industrial 

Ogunnaike (1996) ressalta que a transmissão digital, em analogia à tecnologia analógica, 

também é elétrica. No entanto, como a transmissão de informação é feita através de um sistema 

de números binários, ela torna-se significativamente menos suscetível a ruídos, em comparação 

à tecnologia desenvolvida anteriormente. Portanto, acompanhando o salto tecnológico introduzido 

com a popularização dos computadores digitais, os transmissores atualmente desenvolvidos 

disponibilizam a variável de processo em tempo real, através de um sinal digital. A possibilidade 

da miniaturização destes dispositivos elétrico-eletrônicos e dos computadores digitais portáteis 

também permite a incorporação dos próprios dispositivos de controle no mesmo equipamento 

que realiza as funções de transmissão, permitindo correções cada vez mais imediatas e precisas 

no processo em função de desvios medidos. 

A importância da interação entre o desenvolvimento da automação industrial para processos 

contínuos e o desenvolvimento industrial em si pode ser exemplificada através de uma breve 

análise da história da indústria petroquímica. Uma breve comparação entre a história do desen-

volvimento da indústria petroquímica no Brasil e o desenvolvimento tecnológico do mercado de 

automação industrial permite observar que esse setor industrial contribuiu significativamente para 

alavancar o mercado brasileiro de automação, principalmente no final da década de 90. Em 

contrapartida, o avanço tecnológico obtido no setor de automação permitiu uma aceleração no 
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desenvolvimento de novas tecnologias de processamento contínuo. É interessante observar, que 

no início dos anos 90, mesmo quando a indústria petroquímica passava por um período de 

estagnação, foi feito um estudo setorial do mercado brasileiro de automação industrial apresentando 

uma projeção para os quatro anos seguintes, indicando-a como a segunda maior consumidora do 

mercado de automação industrial (TEIXEIRA, 1992). 

O número crescente de unidades de refino e parques petroquímicos industriais, vários 

dos quais utilizam tecnologias inovadoras de refino que permitem o processamento de petróleos 

mais pesados encontrados nos campos de exploração brasileiros, comprova a importância 

dedicada a este setor. Tendo em vista que estes novos processos são bastante complexos 

operacionalmente, com faixas de trabalho estreitas para a garantir a qualidade do produto final 

e diminuir os prejuízos ambientais, o desenvolvimento da área de conhecimento que engloba 

o diagnóstico de falhas da instrumentação 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, Suíça) apresenta uma 

projeção do mercado de automação de processos industriais para os anos de 2005 e 2010. A 

taxa média de crescimento anual para este mercado é de 5,1%, identificando a maior demanda 

para as indústrias químicas. Em 2000, apenas 39,3% dos equipamentos de automação vendidos 

atendiam às funções de controle de processos, contra 60,7% dedicados aos equipamentos de 

campo, incluindo sensores, medidores, transmissores e atuadores (SCHROEDER, 2003). A 

inteligência necessária para a execução das tarefas relacionadas ao controle de processos está 

sendo deslocada na direção do campo e os equipamentos e sistemas de controle estão se tornando 

mais baratos, transformando-se nitidamente em commodities (JAMSA-JOUNELA, 2007). 

Conforme observado, a automação de processos industriais contínuos tomou forma na 

primeira metade do século 20, com desenvolvimento mais intenso a partir dos anos 60, exercendo 

grande influência nas transformações sofridas pelos métodos de operação e supervisão de plantas 

industriais. Esse quadro promissor e evolutivo da automação aplicada a controle de processos 

industriais já evidenciava a necessidade do desenvolvimento de sistemas robustos e eficientes de 

detecção de falhas, garantindo a qualidade da informação e, consequentemente, da intervenção 

operacional automática. 

Ao final da primeira década do século XXI, a tecnologia digital havia sido definitivamente 

incorporada ao mercado de automação industrial, com todas as suas vantagens e desvantagens. 

Em permanente evolução, os fabricantes de instrumentação continuam desenvolvendo novos 

dispositivos, buscando diminuir as limitações apresentadas pela tecnologia anterior, com o intuito 

de oferecer equipamentos robustos de alto valor agregado. Estes dispositivos são chamados IEDs 
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(Intelligent Eletronic Devices) e podem incorporar as funções de aquisição de dados, transmissão de 

dados a outros dispositivos (incluindo informações intrínsecas ao funcionamento do equipamento), 

controle de processos contínuos, intertravamento (on-off) e algoritmos de cálculo (BAILEY; 

WRIGHT, 2003). Os sensores, por exemplo, dispositivos tradicionalmente utilizados apenas 

para medição, incorporaram as tarefas de monitoração e manutenção, obrigando a substituição 

da estrutura hierárquica tradicional por uma arquitetura de comunicação distribuída. 

Além disso, a maior parte dos processos envolvidos em uma indústria química ou petro-

química é conduzida continuamente, definindo um grupo de características e metas operacionais 

de performance características. Atualmente, a instrumentação oferecida pelo mercado de automação 

para atender especificamente às demandas de processos industriais contínuos utiliza a tecnologia 

fieldbus. Os novos parques industriais químicos e petroquímicos já exigem essa tecnologia como 

sendo padrão para seus projetos de instrumentação e, tendo em vista o salto na quantidade de 

informação e de inteligência em relação às tecnologias anteriores, as indústrias que foram instaladas 

sem esse padrão estão migrando e adaptando a instrumentação de suas plantas para utilizar a 

tecnologia fieldbus. 

A instrumentação fieldbus, além de agregar inteligência em relação à variável de processo 

associada a ela, está mais efetiva em diagnosticar sua própria integridade, indicando, por exemplo, 

quando o valor monitorado está fora dos limites esperados, se o sensor está com defeito, etc. 

A próxima etapa será a ampliação dessa capacidade de diagnóstico, incluindo o diagnóstico do 

processo no qual está inserido. Em paralelo, os sistemas supervisórios mantiveram as tarefas de 

aquisição e armazenamento de dados, gerenciamento de alarmes e interface homem-máquina. 

Os sistemas especialistas, responsáveis pelo controle avançado e as funções de diagnóstico de falhas 

mais complexas, constituem uma outra camada na hierarquia de tarefas envolvidas em automação 

industrial, conforme apresentado na Figura 1.1. 

 

 

2.2.2 Instrumentação de uma Malha de Controle Contínuo 

A instrumentação utilizada em uma malha de controle contínua é determinada pelas 

características específicas dos processos envolvidos na indústria da transformação: processos 

contínuos na linha de produção (excetuando paradas para manutenção); sequenciamento nas 

etapas de transformação (o produto de uma unidade é matéria prima da outra); exigência de 

ambientes sob temperatura e pressão extremas; variação na composição da matéria-prima; grande 
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flutuação do mercado consumidor, aumentando a flexibilidade das rotas produtivas; grandes 

distâncias entre os pontos de medição. 

A grande complexidade destes processos industriais, até o oferecimento de produtos ao 

mercado consumidor, exige um alto nível de conhecimento do comportamento físico-químico e 

mecânico da planta para manter os índices de controle dentro das rígidas especificações industriais. 

O conhecimento do processo é possível através de medidas de variáveis de processo online. O 

controle deste mesmo processo é aprimorado através de análises sistemáticas destes dados e 

posterior utilização dos mesmos para definir novos métodos de atuação. 

As variáveis mais comuns para acompanhamento de processos são temperatura, pressão, 

vazão, nível, entre outras propriedades físicas. A instrumentação industrial comercial disponível 

no mercado atualmente para o monitoramento on-line destas variáveis já é amplamente difundida 

no meio industrial e é aplicada com sucesso em estratégias de controle de processos, das malhas 

mais simples às malhas mais complexas. A padronização dos sinais elétricos emitidos por 

estes sensores/transmissores, gerenciados pelos controladores e recebidos pelos elementos de 

atuação, permite ainda a interconexão de equipamentos de diferentes fabricantes sem grandes 

limitações ou dificuldades (VALDMAN, B; FOLLY; SALGADO, 2008). 

Para uma melhor compreensão das transformações ocorridas durante a evolução natural da 

instrumentação citada anteriormente, a Figura 2.2 apresenta um esquema básico da instrumentação 

analógica utilizada em uma malha de controle contínuo, especificando a característica de troca de 

informação entre cada elemento, transmitindo ou recebendo uma informação através de um sinal 

padronizado. 
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Figura 2.2. Esquema básico da instrumentação analógica utilizada em uma malha de controle contínuo 
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Uma malha de controle contínuo utilizando a instrumentação analógica é constituída 

basicamente pelos seguintes elementos: 

• Sensor – Elemento de Medida – Mede a variável de processo, convertendo o valor medido 

em um sinal elétrico; 

• Transmissor – Elemento de Transmissão – Recebe a variável de processo convertida em 

sinal elétrico do sensor e transmite o valor convertido em um sinal padrão (sinais 

contínuos: 4 a 20 mA; 0 a 20mA); 

• Controlador – Elemento de Controle – Recebe a variável de processo convertida em sinal 

padrão do transmissor, analisa a estratégia de controle previamente configurada e envia a 

ação corretiva ao atuador em um sinal padrão (sinais contínuos: 4 a 20 mA; 0 a 20mA); 

• Atuador – Elemento de Atuação – Recebe a variável de ação corretiva enviada pelo 

controlador através de um sinal padrão e converte este sinal em um sinal eletromecânico 

capaz de interferir no processo, conforme suas características operacionais (sinais 

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

• Computador – Elemento de Monitoração e Supervisão – Tem acesso aos sinais 

eletro-eletrônicos, gerenciados pelo controlador através de um protocolo de comunicação 

padrão, converte estes sinais em unidades de engenharia conforme as faixas de calibração 

dos sensores/transmissores, apresentando os resultados na tela, além de enviar, normalmente 

sob demanda do operador, um sinal eletrônico padrão para atuar no processo. 

A Figura 2.2 apresenta a disposição de instalação destes instrumentos, atualmente ainda 

muito utilizada em indústrias, principalmente naquelas que foram implementadas no início 

dos anos 2000, antes da consolidação da tecnologia fieldbus. Enquanto os elementos de medida, 

transmissão e atuação estão localizados no chão de fábrica, acoplados diretamente ao processo, 

o computador está na sala de controle, distante fisicamente dos demais. O controlador, dependendo 

das suas características ou das características do projeto de automação adotadas, pode estar 

localizado no campo ou na sala de controle. 

A inserção da atual tecnologia de transmissão digital incorporada à instrumentação fieldbus, 

introduziu mudanças conceituais nesse esquema básico, permitindo o agrupamento de algumas 

funções primordiais em um único equipamento. Nesta tecnologia, conforme pode ser visto no 

esquema análogo apresentado na Figura 2.3, a informação vem sendo distribuída 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 históricos, fazer 

testes e mudar status de medição (GERENCIAMENTO, 2006). 
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Figura 2.3. Esquema da instrumentação fieldbus utilizada em uma malha de controle contínuo 

Uma malha de controle contínuo utilizando a instrumentação fieldbus é constituída 

basicamente pelos seguintes elementos: 

• Sensor – Elemento de Medida – Mede a variável de processo, convertendo o valor medido 

em um sinal elétrico; 

• Transmissor Fieldbus – Elemento de Transmissão/Controle – Recebe a variável de 

processo convertida em sinal elétrico do sensor, converte estes sinais em unidades de 

engenharia de acordo com as faixas de calibração dos sensores configuradas e disponibiliza 

o valor convertido a unidade de engenharia na rede fieldbus/ethernet, através de um sinal 

digital padrão definido pela organização internacional Fieldbus Foundation. 

• Posicionador Fieldbus – Elemento de Transmissão/Atuação – Recebe a variável de ação 

corretiva enviada pela função responsável pela ação de controle, internamente através 

de um sinal digital ou externamente através da rede fieldbus, e converte este sinal em um 

sinal eletromecânico capaz de interferir no processo, conforme suas características 

operacionais (sinais contínuos: fieldbus); 

• Computador – Elemento de Monitoração e Supervisão – Tem acesso aos sinais gerenciados 

pelos transmissores fieldbus através de um protocolo de comunicação padrão definido 

pela Fieldbus Foundation, apresenta os resultados na tela e armazena dados históricos, 

além de enviar, normalmente sob demanda do Operador, um sinal fieldbus padrão 

para interferir no processo (incluindo todos parâmetros e variáveis de controle). 
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Observa-se que, em relação à tecnologia anterior, o elemento sensor permaneceu o mesmo, 

enquanto o elemento controlador foi aquele que mais sofreu modificações. O elemento de controle, 

responsável pelas funções de controle, não existe mais isoladamente, pois estas funções foram 

incorporadas aos elementos de transmissão ou de atuação. 

O elemento de transmissão/controle atual, o transmissor fieldbus, tem a capacidade de 

exercer as funções de controle, antes exclusivas a um controlador externo. Este transmissor pode 

utilizar a variável de processo como entrada para uma malha PID, para módulos de algoritmos 

de cálculo, para módulos de diagnóstico de falhas, etc. Em paralelo, o elemento de transmis-

são/atuação atual, o posicionador fieldbus também tem a mesma capacidade, permitindo ao usuário 

escolher onde deseja implementar o controlador, em função das características da malha configurada. 

No entanto, no caso dos elementos de atuação, mais recentes no mercado, ainda é comum 

a utilização de uma combinação de tecnologias: um transmissor fieldbus associado a um posicio-

nador analógico ou pneumático. Neste caso, este transmissor fieldbus funciona como um conversor, 

mas mantém todas as funções de manipulação de varáveis citadas para o posicionador fieldbus. 

Dentre as vantagens operacionais preliminares adquiridas com a nova tecnologia, encontra-se 

a redução 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 à sala de controle. Outra vantagem 

a ser considerada, é o acesso em tempo real a variáveis auxiliares, permitindo um acompanhamento 

mais consistente do comportamento da instrumentação alocada na planta, como, por exemplo, 

as informações de diagnóstico dos sensores, malhas de controle e elementos de atuação. Dentre 

as desvantagens, encontra-se um aumento significativo na complexidade da etapa de definição 

da configuração a ser implementada, pois a utilização das funções adicionais é compulsória e 

depende da estratégia de controle definida para a rede fieldbus como um todo, e a falta de mão 

de obra técnica especializada para desenvolvê-la, pois requer um conhecimento de conceitos 

teóricos prévios bastante diferentes daqueles utilizados na tecnologia anterior. A utilização 

dessa nova tecnologia está gerando um crescimento de até duas ordens de grandeza no volume 

de informação que trafega entre o campo e a sala de controle, aumentando o conhecimento em 

tempo real das condições técnicas dos dispositivos de medição e controle e, portanto, sobre o 

processo produtivo. O desafio está em como usar esta informação, transformando esse volume 

de dados em informação útil e gerando mecanismos de decisão capazes de realimentar o processo 

e torná-lo cada vez mais eficiente e confiável (GERENCIAMENTO, 2006). 

Em plantas com características mais específicas como, por exemplo, plantas petroquímicas 

e de bioprocessos, onde a produtividade depende fortemente da cinética química e bioquímica 
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das reações envolvidas e/ou do nível de pureza e assepsia do produto obtido, a utilização dos 

instrumentos mencionados acima auxilia na manutenção do andamento do processo, mas limita 

as possibilidades das ações de controle. Em função desta limitação, pesquisadores do mundo inteiro 

vêm aprimorando também novas técnicas de medição online. 

A instrumentação disponível na caldeira industrial, movida a óleo combustível, instalada 

no LADEQ/EQ/UFRJ, utilizada no presente trabalho para aplicação do método de diagnóstico de 

falha, utiliza a tecnologia fieldbus para monitorar as variáveis de processo, em comunicação com 

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

 

 

2.2.3 Terminologia – Diagrama P&I 

Os fluxogramas de processo e instrumentação são chamados de diagramas de instrumentação 

e processos (P&I – piping and instrumentation). A padronização dos símbolos e tag´s de 

identificação da instrumentação 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 são representados por uma 

simbologia gráfica, sendo identificados através de um código contendo caracteres numéricos e 

alfanuméricos (HARROLD, 2000). 

A Tabela 2.1 apresenta um exemplo dos principais elementos gráficos utilizados, que 

permitem identificar também as principais funções executadas pelos instrumentos e sua localização 

na planta. As variáveis de processo são identificadas por círculos, as variáveis controladas ou 

monitoradas são representadas por um círculo inserido em um quadrado e as variáveis calculadas 

são representadas por um hexágono. A linha horizontal no meio do símbolo representa a 

localização do instrumento representado, no campo ou chão de fábrica ou em painéis acessíveis 

ao operador. 

Tabela 2.1. Simbologia de diagramas P&I 

 Acessível ao operador Localizado no Campo 

Instrumentos indicativos de 
variáveis de processo   
Variáveis monitoradas e/ou 
controladas   

Variáveis calculadas 
  

Fonte: ISA, 1992 



Capítulo 2. Revisão Bibliográfica 21 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

A identificação destes símbolos é representada através de abreviações contendo letras e 

números, em sequência. A Tabela 2.2 apresenta um exemplo das principais letras de identificação 

utilizadas em instrumentação industrial. A primeira letra identifica a característica da variável de 

processo associada, enquanto que as demais identificam as características funcionais do próprio 

instrumento. A sequência de números apresentada logo após as letras segue uma padronização 

definida pelo usuário, mas identifica, principalmente, o setor da planta industrial ao qual se aplica 

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

Tabela 2.2. Identificação de diagramas P&I 

 
Primeira Letra Demais letras em sequência 

  Variável de Processo Modificações 
sofridas 

Funções de 
display 

Funções de 
Saída Modificações

A Analise  Alarme   

C    Controle  

D  Diferencial    

E Voltagem  Sensor (elemento 
primário)   

F Vazão Razão    

H Manual    Alto 

I Corrente elétrica  Indicação   

L Nível  Luz  Baixo 

P Pressão  Ponto (teste de 
conexão)   

Q Quantidade Integração, 
totalização    

T Temperatura   Transmissão  

V Vibração, análise 
mecânica   Válvula, 

damper  

Fonte: ISA, 1992 

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

comunicação e as letras de identificação 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 Detecção e Diagnóstico de Falhas 

O atual estado da arte da área de controle de processos contínuos industriais aplicado a 

plantas em tempo real concentra-se, basicamente, na aplicação de malhas de controle feed-back, 

cascata, feedforward, acopladas ou não a malhas de controle avançado (preditivo ou model 

predictive controller (MPC), etc.). Em comparação com as primeiras técnicas de controle de 

processos, a teoria moderna de aplicação de sistemas e sinais dinâmicos permitiu uma melhor 

controlabilidade de processos, cujo alto grau de complexidade comportamental dificultava a 

utilização de técnicas mais básicas (ISERMANN, 2006). 

Sendo assim, o resultado bem sucedido da ação de controle está diretamente associado a 

uma estreita relação de dependência entre sensores, controladores e atuadores. Considerando que 

os operadores foram removidos do processo e que eles eram os únicos elementos capazes de detectar 

qualquer mal-funcionamento do sistema e interferir para a manutenção da produtividade, torna-se 

essencial incluir ferramentas robustas de supervisão a esse sistema. Essas funções de supervisão 

estão uma hierarquia acima do sistema de controle propriamente dito, e caracterizam um sistema 

de gerenciamento e diagnóstico de falhas capaz de informar ao operador as falhas encontradas 

em processos menos críticos e ativar elementos redundantes em processos considerados críticos. 

As funções de supervisão disponíveis por um sistema de automação aplicado a um processo 

industrial têm o propósito de indicar as situações anormais de operação, além de tomar as ações 

corretivas adequadas, mantendo a operação da planta dentro de limites desejados, evitando prejuízos 

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

• Monitoramento – as variáveis de processo medidas são acompanhadas, gerando 

alarmes ao operador ao ultrapassar determinados limites de tolerância; 

• Proteção automática – ao atingir um estado de processo considerado perigoso, a função 

de monitoramento inicia automaticamente um procedimento adequado contrário à falha; 

• Supervisão com diagnóstico de falha – indicadores são calculados baseados nas variáveis 

de processo medidas, a detecção de desvios gera uma informação sintomática, o 

diagnóstico de falha é efetuado e são tomadas decisões de ação contrária à falha. 

Em função dessas características e da evolução natural da tecnologia utilizada em automação 

industrial, Isermann (ISERMANN, 2006) define alguns dos principais objetivos a serem alcançados 

por um sistema de diagnóstico de falhas, conforme listado a seguir. 
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• Detectar antecipadamente pequenas falhas, devido ao comportamento abrupto ou 

incipiente da variável; 

• Diagnosticar falhas em sensores, atuadores, no processo e seus componentes, em malha 

aberta ou fechada; 

• Permitir a supervisão de processos em estado transientes; 

• Permitir a realização de tarefas de manutenção e o reparo, baseadas em condições de 

processo; 

• Auxiliar no controle de qualidade de alta precisão em produtos manufaturados; 

• Detectar e diagnosticar falhas remotamente; 

• Fornecer fundamentos para gerenciamento de falhas; 

• Fornecer fundamentos para sistemas re-configuráveis e tolerantes à falha. 

 

 

2.3.1 Evolução Natural 

A apresentação do histórico do desenvolvimento de métodos de supervisão, detecção e 

diagnóstico de falha é difícil porque as contribuições originais estão bastante distribuídas na 

literatura. A verificação de limites operacionais é um método utilizado provavelmente desde a época 

de início da automação de máquinas, no final do século XIX. Em torno de 1935, a supervisão 

de plantas industriais começou a ser feita sistematicamente através do uso de registradores de 

pena e, a partir dos anos 60, surgiram os controladores analógicos conectados a amplificadores 

de sinal transistorizados através de fios elétricos (ISERMANN, 2006). Independente da evolução da 

tecnologia aplicada a automação industrial, com suas novas tecnologias de transmissão, o método 

de verificação de falhas através da comparação da variável de processo com limites operacionais 

permaneceu como sendo uma das poucas opções de identificação de desvios e falhas ocorridas 

no processo. 

Os primeiros sistemas de diagnóstico consistiam em verificar se as variáveis de processo 

estão dentro de limites operacionais previamente definidos e qualquer não conformidade era 

apresentada ao operador na forma de um alarme. Na maioria das aplicações, essas técnicas 

eram suficientes para evitar grandes falhas ou prejuízos. No entanto, este tipo de falha é quase 

sempre detectado sem tempo hábil para interferir no processo e não apresenta detalhes da mesma 

que permitiram uma melhor identificação do motivo que a ocasionou. Neste sentido, vários 

pesquisadores vêm trabalhando sistematicamente na aplicação de modelos matemáticos e estatísticos, 
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modelos de identificação e estimativa e modelos de inteligência computacional para desenvolver 

métodos avançados de detecção e diagnóstico de falhas. 

Somente a partir de 1960, acompanhando a introdução dos computadores para monitoração 

e operação online das plantas industriais, começaram a surgir ferramentas de acompanhamento de 

falhas no processo baseadas em métodos de análise de tendência, significativamente mais elaboradas 

do que a mera verificação de limites (ISERMANN, 2006). 

Os primeiros artigos abordando o desenvolvimento de ferramentas para diagnóstico de 

falhas através de métodos baseados em modelos de processo surgiram nos anos 70, aplicados 

a motores da indústria aeronáutica, devido ao seu alto risco operacional. Apenas no final dos 

anos 70, Himmelblau (HIMMELBLAU, 1978) publicou o primeiro livro sobre métodos de 

diagnóstico de falha aplicados a processos químicos e petroquímicos. 

Portanto, as primeiras abordagens do assunto consistiam em verificar a consistência dos 

valores medidos através da sua comparação com balanços de massa e energia da planta. Um dos 

primeiros exemplos industriais para estas aplicações foi a utilização do método para relacionar 

os resíduos numéricos destas comparações com a detecção de vazamentos (ISERMANN, 2006). 

Historicamente, no entanto, a maioria das aplicações envolvendo ferramentas de diagnóstico 

baseados em modelos está voltada a sistemas aeroespaciais, elétricos e mecânicos, enquanto as 

ferramentas de diagnóstico baseados em dados de processo são mais adequadas a processos 

químicos, devido à dificuldade em obter modelos fidedignos e à natureza não linear inerente a 

estes processos (ZHANG; JIANG, 2008). 

Em 1957, foi criada a International Federation of Automatic Control (IFAC), uma comissão 

europeia formada por 18 países, com o objetivo de consolidar o intercâmbio de informações 

sobre o assunto, favorecendo um avanço tecnológico na área, além de organizar congressos 

técnicos internacionais (ISERMANN, 2008). Em 1980, em função do aumento de interesse nesta 

área de conhecimento evidenciado pela evolução natural dos artigos técnicos apresentados, a IFAC 

criou o comitê técnico SAFEPROCESS, voltado à área de detecção de falhas, supervisão e 

segurança de processos (IFAC, 2010). Esta comissão, em 1997, propôs uma terminologia para 

consolidar as diferentes abordagens do assunto de forma a padronizar a nomenclatura utilizada 

em artigos técnicos. Recentemente, pesquisadores brasileiros propuseram uma tradução desta 

terminologia, adequando-se à área de conhecimento de monitoração e controle de processos 

(SARTORI, 2010; SARTORI et al, 2010). 

Entre 1989 e 2005, foi feito um levantamento sobre o estudo de métodos de diagnóstico 

do desempenho de malhas de controle, envolvendo 85 publicações técnicas (entre teses e artigos 

técnicos), onde 60% destas aplicações estavam sendo realizadas em indústrias de processo 
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contínuo (JELALI, 2006). Em 2005, Torres e Hori (TORRES; HORI, 2005) apresentaram o 

resultado da análise de desempenho de 25 das 6000 malhas de controle implementadas no 

setor de separação de óleo, gás e água de uma indústria petrolífera. Dentre os diversos critérios 

analisados, 20% das malhas auditadas estavam em manual, 64% oscilavam grande parte do 

tempo, 68% saturavam em algum momento e 12% apresentavam problemas nas válvulas de 

controle. 

Recentemente, trabalhos vêm sendo desenvolvidos na EQ/UFRJ aplicando técnicas de 

detecção e diagnóstico 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 aplicações industriais desenvolvidas, Mendonça e colaboradores (MENDONÇA, 

CAMPOS, DE SOUZA JR., 2009) implementaram ferramentas de apoio operacional em uma 

unidade de processamento de gás natural e Castro (CASTRO, 2009) empregou dados reais em 

uma unidade de hidrotratamento de diesel. 

Torna-se clara, portanto, a preocupação de confiabilidade e acurácia das informações 

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 

situações anormais de operação causou um prejuízo estimado de 20 bilhões de dólares à 

indústria petroquímica americana (JAMSA-JOUNELA, 2007). 

 

 

2.3.2 Classificação 

Atualmente, os métodos de diagnóstico de falhas aplicados a processos químicos 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 matemático prévio do 

processo. Analogamente, o desenvolvimento de métodos baseados em dados de processo não exige 

uma modelagem inicial do processo e tem como vantagem para a aplicação industrial a utilização dos 

valores disponibilizados pela instrumentação. Estes métodos podem ser divididos em duas 

categorias distintas: qualitativos (métodos matemáticos baseados em modelos heurísticos) 

(VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAMY; KAVURI, 2003), ou quantitativos (algoritmos 

de redes neuronais e métodos estatísticos multivariável) (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a, 

2003b). Cada uma dessas categorias pode ser ainda subdividida de acordo com o método matemático 

utilizado. A Figura 2.4 apresenta um mapa de classificação dos métodos citados na literatura. 
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Métodos 
Quantitativos 

Métodos 
Qualitativos 

Estatística Redes 
Neuronais

PCA/PLS Classificação 

Sistemas 
Especialistas

Reconhecimento 
de Padrões 

Análise de 
Tendência

Métodos baseados em 
Modelos 

Métodos baseados em 
Dados de Processo 

Métodos de Detecção e 
Diagnóstico 

Análise de 
Frequência e 

Tempo/Frequência 

Lógica 
Fuzzy

 
Fonte: ZHANG; JIANG, 2008. 

Figura 2.4. Classificação dos métodos de diagnóstico baseados em dados de processo 

Os dados de processo podem ser transformados e apresentados a sistemas de diagnóstico 

como conhecimento a priori de várias formas diferentes. Esse processo de extração de informações 

pode ser de natureza qualitativa ou quantitativa. Dois dos mais utilizados métodos para extração 

de informação qualitativa a partir de dados de processo são os sistemas especialistas e os métodos de 

análise de tendência (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2001). Por outro lado, os métodos que 

obtêm informação quantitativa podem ser classificados como estatísticos e não estatísticos, 

onde as redes neuronais são muito utilizadas. Os métodos estatísticos mais utilizados são a análise 

dos componentes principais (PCA) ou o método dos mínimos quadrados parciais (PLS) e a 

classificação por padrões (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003b). 

A abordagem quantitativa utilizada para diagnosticar falhas baseia-se a formulação da 

solução em problemas de reconhecimento de padrões. O objetivo do reconhecimento de padrões 

é a classificação dos dados de processo em situações pré-determinadas. Através da consolidação 

prévia da distribuição de determinadas categorias, representando determinadas situações operacionais 

do processo, os métodos estatísticos enquadram os dados de processo em uma dessas categorias. 

Por outro lado, abordagens como a PCA extraem informação das tendências mais significativas 

obtidas a partir dos dados de processo, através da utilização de um pequeno número de fatores 

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

Segundo Isermann (1997), o sistema de diagnóstico de falha deve exercer duas funções 

sequenciais básicas: a detecção da ocorrência de uma falha e a identificação de suas características 

inerentes, tais como localização, dimensionamento da falha e instante de tempo da ocorrência. 

Os sintomas detectados a partir das variáveis de processo medidas podem ser classificados, 

através da utilização, por exemplo, de métodos estatísticos, e comparados a um mapa de vetores 

de falha, determinado previamente, para identificação final. 

A detecção bem sucedida de uma condição de falha do processo exige, portanto, o conhe-

cimento profundo da planta e do processo analisado. Considerando que as falhas são detectadas 

em função dos desvios das variáveis de processo, o comitê SAFEPROCESS, da IFAC sugeriu 

a padronização de uma terminologia a ser utilizada para descrever as várias instâncias envolvidas 

no assunto (ISERMANN; BALLE, 1997). Em 1994, a Associação Brasileira de Normas Técnicas 

(ABNT) publicou um documento propondo a tradução para o português de uma terminologia 

análoga proposta pelo International Eletrotechnical Commision (IEC), uma comissão mais voltada 

à área de manutenção. 

Atualmente, a área de diagnóstico de falhas vem sendo cada vez mais utilizada nas 

áreas de operação e controle industrial como uma ferramenta de monitoramento e controle de 

processos. Tendo em vista essa mudança de paradigma, em 2010, Sartori e colaboradores (2010) 

propuseram uma terminologia em português mais adequada, baseada no confronto da terminologia 

inglesa proposta por vários autores. A Tabela 2.3 apresenta a tradução de alguns termos definidos 

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

Análise do Sinal Descrição 

Evento de Falha 
(Failure) 

Interrupção total ou parcial, em determinadas condições operacionais, da 
capacidade do sistema em executar uma função 

O
co

rr
ên

ci
a 

Mau 
funcionamento 

(Malfunction) 
Irregularidade intermitente, ou não, em relação ao cumprimento de uma 
função desejada do sistema 

Es
ta

do
 

Estado de Falha 
(Fault) 

Desvio não permitido de pelo menos uma propriedade ou parâmetro 
característico do sistema, em relação à condição normal de operação 

Si
nt

om
a 

Erro 
(Error) 

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

Distúrbio 
(Disturbance) 

Ocorrência de uma condição de entrada desconhecida e fora de controle 
interferindo no sistema 

Ti
po

 

Perturbação 
(Perturbation) 

Ocorrência de uma condição de entrada interferindo no sistema, resultando 
em um desvio temporário do estado corrente 

Funções Descrição 

D
et

ec
çã

o 

Detecção de Falha Determinação da presença de uma falha no sistema e do tempo de detecção 

Isolamento da Falha Determinação do tipo, a localização e o tempo de ocorrência da falha, 
identificando o estado de falha existente 

D
ia

gn
ós

tic
o 

Identificação da 
Falha 

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

C
or

re
çã

o 

Correção da Falha Tomada de ações apropriadas, de forma automática ou não, para 
restabelecer a capacidade do sistema de desempenhar a função requerida 

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

As redes neuronais são um paradigma computacional composto por unidades processadoras, 

ou neurônios, que interagem localmente através das múltiplas conexões entre um neurônio e 

outro. Estes modelos são identificados através de uma arquitetura, especificada pela característica 

funcional dos neurônios, pela topologia da rede e pelo algoritmo de treinamento utilizado 

(HOSKINS; HIMMELBLAU, 1988). Os neurônios utilizados em redes neuronais artificiais 

foram definidos em analogia aos neurônios encontrados em organismos biológicos humanos. 

Sendo assim, as redes neuronais constituem uma metodologia com capacidade de aprender e 

reconhecer padrões operacionais (BAGAJEWICZ, 2001). 

Uma rede neuronal é um processador paralelamente distribuído constituído de unidades de 

processamento simples, que tem a propensão natural para armazenar conhecimento experimental e 

torná-lo disponível para o uso (HAYKIN, 2001). Portanto, todos os neurônios executam sua 

parcela computacional simultaneamente, onde cada um deles recebe continuamente p estímulos 

externos e possui um limite de ativação inerente, gerando uma saída em função deste limite. 

Os elementos básicos de um neurônio podem ser vistos na Figura 2.5, apresentando a 

transformação dos estímulos em uma informação, através do recebimento dos sinais de entrada, 

da respectiva ponderação pelas sinapses, da adição ocorrida dentro do elemento principal e da 

restrição na amplitude de saída de acordo com a função de ativação do mesmo.  

∑

bias
θ j,k+1

.   ..   ..   .

x1,i,k

x2,i,k

xp,i,k

f(.)
saída
ypj ,k+1

Função de 
ativ ação

junção 
aditiv a

pesos 
sinápticos

wk,j,2

wk,j,1

wk,j,i

sinais de 
entrada

 
Fonte: HAYKIN, 2001. 

Figura 2.5. Modelo não-linear de um neurônio j da camada k+1 

Uma rede neuronal pode ser ainda classificada quanto a sua arquitetura, onde o tamanho e 

a complexidade da mesma refletem o nível de complexidade do processamento da informação. 

Sendo assim, os neurônios podem ser organizados em camadas e a topologia de cada rede pode 

diferir no número de camadas, no número de neurônios por camada e no tipo de processamento 

das entradas e saídas, as quais podem ser variáveis contínuas ou categóricas. 
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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 é constituída por uma camada de entrada, recebendo as informações do processo, uma ou 

mais camadas escondidas, processando internamente as informações através de suas funções de 

ativação, produzindo as sinapses, e uma camada de saída, disponibilizando o resultado da análise. 

Através de uma rede simples com estrutura feedforward, cada neurônio de uma camada 

recebe as ativações correspondentes às saídas da camada anterior, processando os estímulos enviados 

pela camada de entrada ao longo das camadas escondidas até a camada de saída, produzindo a 

resposta (HOSKINS; HIMMELBLAU, 1988). Estas redes são normalmente chamadas de perceptrons 

de múltipla camada (MLP) e tem sido aplicadas com sucesso em processos industriais online. 

Vários 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 áreas de aplicação. No entanto, as técnicas mais utilizadas em processos 

industriais são as redes feedforward do tipo MLP, com ampla capacidade de generalização, 

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

 
 
2.4.1 Processamento matemático 

A Equação 2.1 representa o processamento de informação em um neurônio, onde as 

saídas de cada neurônio da camada anterior (ou os próprios sinais de entrada) são ponderadas 

individualmente pelo peso (w) correspondente as suas respectivas conexões sinápticas, somadas 

e adicionadas a um valor limite interno de ativação do neurônio receptor ou bias (θ). 

 1
1

1 +
=

+ +⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡
∑= k,j

n

i
k,pijikk,pj

k

s*w θλ  (2.1) 

onde: λpj,k+1, é a soma ponderada de todas as entradas sinápticas, acrescentado do bias, do 

j-ésimo neurônio da camada k+1 analisada, para o padrão p, 

wjik, é o peso correspondente à conexão entre o i-ésimo neurônio da camada k anterior e 

o j-ésimo neurônio da camada analisada, 

spi,k, é o valor de ativação correspondente ao i-ésimo neurônio da camada k anterior, 

θj,k+1, é o limite interno de ativação do j-ésimo neurônio da camada k+1 analisada, 

k, é o número da camada de neurônios anterior àquela analisada, 

j, é o número do neurônio da camada analisada, 

p, é o número do padrão entrada-saída, 

nk, é o número total de neurônios da camada anterior àquela analisada. 
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A resposta calculada pela Equação 2.1 é processada por uma função de ativação, gerando 

o sinal de saída do neurônio em análise, conforme apresentado na Equação 2.2. 

 )(fs k,pjk,jk,pj 111 +++ = λ  (2.2) 

onde: spj,k+1, é o sinal de saída correspondente ao padrão p produzido pelo j-ésimo neurônio 

da camada k+1 analisada, após a aplicação da função de ativação 

fj,k+1(.), é a função de ativação correspondente ao neurônio j da camada k+1 analisada, 

λpj,k+1, é a soma ponderada de todas as entradas sinápticas, acrescentado do bias, do 

j-ésimo neurônio da camada k+1 analisada, para o padrão p. 

As equações responsáveis pelo processamento matemático correspondente à função de 

ativação do neurônio podem ser funções não-lineares suaves, como por exemplo a logística, a 

tangente hiperbólica, o seno ou a exponencial (Equações 2.3 a 2.7), ou lineares, como por exemplo 

as funções identidade (Equação 2.7) (HAYKIN, 2001). A Tabela 2.4 apresenta as equações das 

principais funções de ativação utilizadas em redes MLP de múltiplas camadas. 

Tabela 2.4. Principais funções de ativação utilizadas em redes neuronais do tipo MLP 

Função Equação  

logísitica 
11

1
11

+−++
+

=
k,pje

)(f k,pjk,j λλ  (2.3) 

tangente hiperbólica )tanh()(f k,pjk,pjk,j 111 +++ = λλ  (2.4) 

exponencial 1
11

+=++
k,pje)(f k,pjk,j

λλ  (2.5) 

seno )(sen)(f k,pjk,pjk,j 111 +++ = λλ  (2.6) 

identidade 111 +++ = k,pjk,pjk,j )(f λλ  (2.7) 

onde: fj,k+1(.), é a resposta produzida pelo j-ésimo neurônio da camada k+1 analisada para o 

padrão p, 

λpj,k+1, é a soma ponderada de todas as entradas sinápticas, acrescentado do bias, do 

j-ésimo neurônio da camada k+1 analisada, para o padrão p. 

k, é o número da camada anterior àquela analisada, 

j, é o número do neurônio da camada analisada, 

p, é o número do padrão entrada-saída, 
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2.4.2 Treinamento por backpropagation 

Definida a topologia e as funções de ativação da rede, a rede neuronal passa por uma 

etapa de treinamento. Durante esta etapa, são calculados os parâmetros das funções de 

ativação de cada neurônio, permitindo que cada nó alcance o grau de ativação correto para uma 

determinada matriz de padrões. Uma técnica heurística para o treinamento das redes MLP é 

denominada de back propagation (RUMELHART; MCCLELLAND, 1986). 

A técnica heurística de back propagation, utilizada no treinamento de redes neuronais 

do tipo MLP, é baseada na minimização de uma função objetivo, calculada através da média dos 

erros ao quadrado, onde o erro é a diferença entre os valores fornecidos pelos neurônios da camada 

de saída e os valores alvo para todos os padrões fornecidos na matriz de dados, conforme 

apresentado na Equação 2.8. 

 
2

2

1
pp YYrn −=ObjetivoF  (2.8) 

onde: FObjetivo, é a função objetivo, 

Yrnp, é o vetor contendo os valores fornecidos pelos neurônios de saída da rede neuronal 

em resposta aos padrões utilizados, 

Yp, é o vetor contendo os valores alvo para os padrões fornecidos à rede durante o aprendizado. 

A função erro é utilizada para avaliar o desempenho da rede neuronal ao longo do 

treinamento, comparando os valores fornecidos como alvo à rede com os resultados preditos 

pela mesma ao adotar uma determinada parametrização. Uma das funções de erro utilizadas 

em testes de desempenho para modelos de redes neuronais é a soma do quadrado dos erros 

(BISHOP, 1995). Quanto menor o erro, melhor o desempenho da rede. Esta é a função utilizada 

pelo pacote Statistica Automated Neural Networks (SANN), disponível no software Statistica©, 

versão 8, a partir do qual foram realizados os estudos do presente trabalho, conforme apresentada 

na Equação 2.9. 
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onde: ESOS, é a função soma do quadrado dos erros, 

Yi,p, é o valor de processo obtido para a i-ésima variável de saída, para o padrão p, 

Yrni,p, é o valor calculado pela rede neuronal para a i-ésima variável de saída, para o padrão p 

N, é número total de variáveis de saída na rede neuronal; 

P, é número total de padrões. 
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As redes treinadas por backpropagation empregam os métodos de otimização do gradiente 

descendente e/ou gradiente conjugado (LEONARD; KRAMER, 1990). Estes também são os 

métodos empregados no SANN, utilizado no presente trabalho, para o treinamento das redes MLP. 

Neles, inicialmente, todos os parâmetros das funções de ativação (pesos e biases) da rede selecionada 

são definidos em um valor real, entre –0,5 e 0,5, escolhidos aleatoriamente. Um dos padrões é 

fornecido aos neurônios de entrada e propagado ao longo da rede, produzindo um vetor Yrnp. Se o 

erro encontrado para este padrão for menor do que um valor de tolerância, os pesos são mantidos, 

caso contrário, os pesos são recalculados iterativamente, de acordo com a Equação 2.10 (BISHOP, 

1995). Essas iterações ocorrem sucessivamente, tendendo a reduzir o erro ao longo do treinamento, 

até que o gradiente seja menor do que a tolerância admitida, definindo os valores ótimos para 

cada parâmetro. 

 SOSk Ew ∇−=+ ηΔ 1  (2.10) 

onde: Δwk+1, é a diferença entre os pesos w obtidos para iterações adjacentes, 

η, é a taxa de aprendizado, um valor positivo com magnitude geralmente inferior a 1 

(DE SOUZA JR,1993), 

SOSE∇ , é o gradiente do erro na iteração k+1 

 

 

2.4.3 Aplicações em monitoramento, controle e diagnóstico online 

As indústrias químicas e petroquímicas, devido à complexidade operacional dos processos 

de transformação envolvidos e à constante busca pela maximização da qualidade e minimização de 

custos, possuem uma base consistente de instrumentação instalada, principalmente de sensores 

de medição. No entanto, o monitoramento e o controle da planta são limitados pela falta de 

equipamentos de instrumentação especialistas, capazes de medir online varáveis físico-químicas 

específicas, tais como pH da extração de sal em indústrias farmacêuticas (RAMIREZ-BELTRAN; 

JACKSON, 1999), emissão de poluentes em caldeiras (PETERSSON; HOLMBERG, 2005), 

número de cetano do biodiesel (RAMADHAS et al, 2006), pontos de ebulição inicial e viscosidade 

de algumas etapas de uma refinaria (KATAEV et al, 2007), ou o desempenho de motores à 

combustão (CANACKI et al, 2009). 

Em 1999, Hussain (HUSSAIN, 1999) fez um levantamento de aplicações envolvendo redes 

neuronais em controle de processos químicos implementados através de simulações ou de dados 

aquisitados online. A maioria das aplicações 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 aplicações 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 químicos e petroquímicos. Observa-se 

ainda que as aplicações de redes neuronais online encontradas na literatura já eram inúmeras à 

altura do fim do século passado. No entanto, um número apenas reduzido de aplicações era 

conduzido em plantas piloto ou mesmo em ambientes industriais, sendo a maioria aplicada em 

escala de laboratório. 

Rede MLP
70%

Rede RBF
11%

Outros 
tipos de 

rede
19%

 
Fonte: HUSSAIN, 1999. 

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

Em 2007, a refinaria russa Lukoil (KATAEV et al, 2007) implementou 10 redes neuronais 

para inferir valores de ponto de ebulição inicial, final, viscosidade e ponto de flash para algumas 

etapas do seu processo. Estas análises eram realizadas em laboratório apenas uma ou duas vezes 

por dia e repassadas aos operadores para que fosse tomada alguma decisão em relação ao 

acompanhamento operacional da planta. Historicamente, a interferência no controle do processo 

era feita pelo operador em função dessas análises. No entanto, cada operador tinha o seu próprio 

método de ajuste, decorrendo em procedimentos diferentes para os mesmos casos e decisões 

mais acertadas do que outras. Mesmo sem fazer parte de uma malha de controle, a utilização de 

redes neuronais em paralelo às medidas de laboratório, gerou uma ferramenta de diagnóstico que 

emite alertas ao operador em função das ocorrências apresentadas. Estas ocorrências podem ser 

em função dos valores obtidos pela rede ou mesmo através da análise dos valores de entrada ou 

da comparação dos valores obtidos com os resultados analisados pelo laboratório. 

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

resultados como modelos de regressão, mas não são confiáveis em casos de extrapolação. Não 
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tendo sido confrontado com essa situação antes, a rede pode ou não, responder de forma eficiente. 

A refinaria Lukoil introduziu uma etapa de verificação das entradas fornecidas à rede, identificando o 

sinal de saída 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 publicações mais 

recentes envolvendo aplicações de sensores virtuais e abordagens consideradas menos tradicionais, 

onde os modelos baseados em redes neuronais são considerados muito comuns. Além disso, a 

maioria das aplicações de sensores virtuais analisadas neste levantamento cita a necessidade de 

um conhecimento a priori do processo, permitindo agregar características adicionais que a rede 

neuronal não é capaz de aprender. 

 
 
 
2.4.4 Aplicações em monitoramento e controle de combustão 

Em 2003, Kalogirou (2003) fez um extenso levantamento da aplicação de inteligência 

artificial em controle de processos de combustão. Dentre os 69 trabalhos encontrados, apenas 

26 publicações envolviam processos de motores à combustão (motores a diesel e turbinas a gás), 

enquanto as demais avaliavam sistemas de combustão, incluindo caldeiras, fornos e incineradores, 

correspondendo a 62% do total investigado. Ao analisar somente as aplicações destes sistemas 

de combustão, observou-se que a maioria utilizou métodos de redes neuronais, conforme a 

distribuição apresentada na Figura 2.7. 
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Fonte: KALOGIROU, 2003. 

Figura 2.7. Levantamento de 2003 da aplicação de inteligência artificial em controle de processos de combustão 
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Tronci e colaboradores (2002) desenvolveram um analisador virtual para monitorar a 

emissão dos gases de combustão residuais (oxigênio, dióxido de carbono e óxidos de nitrogênio) 

de um forno utilizado em uma planta piloto de geração de energia de 4.8MW de potência 

nominal do Centro de Pesquisa da Enel Santa Giulia em Caligari, Itália. A planta permite a 

utilização de 4 tipos de combustível diferentes: carvão, gás natural, óleo combustível e emulsões. 

O analisador desenvolvido utilizou como entrada as leituras de vazão de combustível, 

razão ar/combustível, vazão de combustível auxiliar (para queima dos óxidos de nitrogênio não 

reduzidos totalmente), vazão de ar no primeiro e no segundo estágios, temperatura de entrada de ar, 

temperatura de saída de gases residuais e concentração de oxigênio no interior da câmara de 

combustão. As medidas de concentração de poluentes utilizadas durante o período de aprendizado 

da rede neuronal foram realizadas por um equipamento analítico convencional. É interessante 

observar que os autores não citam como foi feita a escolha das variáveis de entrada, devido a uma 

cláusula de confidencialidade assinada com a empresa detentora da planta piloto. A rede neuronal 

desenvolvida foi uma rede do tipo MLP com 8 neurônios de entrada, 3 na camada escondida e 3 

na camada de saída, correspondendo às concentrações de oxigênio, dióxido de carbono e óxidos de 

nitrogênio. Segundo os autores foi escolhida uma rede neuronal simples devido à sua facilidade 

de implementação em sistemas de controle distribuído. 

Os resultados obtidos comprovam a eficiência do analisador virtual na predição em 

campanhas operacionais, incluindo mudanças na razão ar/combustível, na vazão de ar fornecida 

à planta, na carga de combustível e na troca de tipo de combustível, com erros menores do 

que 10% em 95% dos casos testados Portanto, fica comprovada a viabilidade da utilização de 

um analisador virtual baseado em redes neuronais como uma alternativa em relação aos 

analisadores analíticos convencionais, ou mesmo como back-up no caso de manutenção destes 

equipamentos. 

Uma aplicação análoga, uma rede neuronal feedforward do tipo MLP, já tinha sido 

desenvolvida por Chong e colaboradores (2001) para predizer a emissão de gases residuais 

(oxigênio, monóxido de carbono e óxidos de nitrogênio) da queima de carvão em uma caldeira. 

A rede utilizada passou inicialmente por uma etapa de treinamento e validação utilizando um 

conjunto de dados, para ser alimentada então com dados totalmente desconhecidos à rede após 

8 meses, comprovando a robustez e a repetibilidade do modelo desenvolvido. 

Apesar da enorme gama de aplicações envolvendo redes neuronais apresentadas, a maioria 

das citadas no levantamento realizado por Kalogirou envolve a utilização de combustíveis sólidos 

ou gasosos e restringe o escopo do estudo ao processo de combustão em si (KALOGIROU, 2003) 

e não no equipamento de engenharia utilitário, conforme apresentado na presente dissertação. 



Capítulo 2. Revisão Bibliográfica 37 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

Petersson e Holmberg (2005) desenvolveram um trabalho de monitoramento voltado, 

principalmente, para caldeiras de pequeno porte. Segundo os autores, a ausência de uma tecnologia 

voltada à otimização do processo de combustão de plantas em menor escala é explicada por 

motivos econômicos. Enquanto as plantas de maior porte possuem taxas máximas de emissão 

de poluentes controladas por órgãos governamentais, o mesmo não ocorre em plantas de menor 

porte. Este trabalho propõe o desenvolvimento de um analisador híbrido para detecção da 

emissão de oxigênio, gás carbônico e hidrocarbonetos nos gases residuais da queima, incluindo 

sensores de menor custo e a aplicação de modelos multicomponentes, como alternativa econo-

micamente mais viável para estas plantas. O trabalho experimental foi realizado em uma caldeira 

com potência nominal de aproximadamente 200kW, usando biomassa como combustível. Mais 

uma vez, o combustível utilizado é sólido, como é comum nos continentes europeu e asiático, 

onde as reservas de petróleo, principal matéria-prima para obtenção de combustível gasoso 

(gás natural) e líquido (óleo diesel, gasolina) são escassas. 

 

 

 

2.5 O biodiesel como alternativa energética 

De acordo com a Petrobras (PETROBRAS, 2010), os tipos de diesel atualmente comer-

cializados no Brasil são o diesel interior (S1800), o diesel metropolitano (S500) e, desde janeiro 

de 2009, também está sendo comercializando o diesel S50. Vale ressaltar que o óleo diesel é 

um produto derivado de petróleo e estas classificações se diferenciam basicamente pela concentração 

de enxofre, a qual a tendência é ser cada vez menor. 

O diesel interior é o combustível mais comercializado no Brasil. Ele é utilizado como 

combustível em locomotivas, máquinas agrícolas, tratores, colheitadeiras e em veículos de 

transporte de cargas e passageiros. É encontrado nos municípios brasileiros cuja circulação de 

frotas é considerada menor. Entre as características que o diferenciam do diesel metropolitano 

está a concentração de no máximo 1800 partes por milhão de enxofre e a aplicação de um 

corante vermelho para um rápido e fácil reconhecimento pelos consumidores. 

O diesel metropolitano apresenta um teor de enxofre de no máximo 500 partes por milhão 

(ppm) e é encontrado nos centros urbanos onde há grande circulação de veículos, sendo utilizado 

como combustível em ônibus, caminhões e outros transportes pesados. 

O diesel S50 tem uma concentração de 50 partes por milhão de enxofre em sua composição, 

permitindo uma redução maior das emissões 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 ônibus 

urbanos das cidades de São Paulo e Rio de Janeiro. No mês de maio, a distribuição foi ampliada 

para toda a frota de veículos metropolitanos em Fortaleza, Recife e Belém (PETROBRAS, 2010). 

Rathmann e colaboradores (2005) revelaram em 2005, que as reservas mundiais de petróleo 

totalizavam 1.147,80 bilhões de barris e, em contrapartida, o consumo anual deste combustível 

fóssil foi estimado em 80 milhões de barris/dia. Analisando estes dados, sem levar em consideração 

a tendência de crescimento do consumo, os autores prevêem que as reservas mundiais de 

petróleo se esgotarão por volta de 2046, além do seu preço de mercado atingir patamares muito 

elevados mesmo antes de seu esgotamento, tornando seus derivados inviáveis economicamente. 

Em paralelo, segundo o Plano Nacional de Energia (PNE), elaborado pelo Ministério 

de Minas e Energia (MME) brasileiro, com previsões até 2030, existe uma perspectiva de 100% 

de aumento na demanda por combustíveis líquidos no setor industrial, passando de 5542 mil 

toneladas em 2004 para 11196 em 2030 (MME, 2007b). No Brasil, devido às características 

dominantes da sua matriz energética, o petróleo é apresentado como a principal fonte de energia 

não renovável e os recursos hidráulicos são apresentados como principal fonte de energia 

renovável (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 saturação ambiental, tendo em vista a 

crescente exigência pela redução da emissão de gases poluentes na atmosfera, gerando inclusive 

acordos internacionais como o Protocolo de Kyoto, vários estudos vêm sendo realizados em 

busca de novas fontes de energia, mais baratas, renováveis e 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 sócio-ambientais, o biodiesel vem ganhando uma visibilidade 

cada vez maior no cenário mundial de combustíveis, em particular o Brasil, levando em consideração 

as vantagens competitivas naturais do agronegócio brasileiro. Em paralelo ao avanço no 

desenvolvimento da automação industrial, portanto, surgem novos processos industriais, que 

encontram novos paradigmas tecnológicos, dificultando a implementação dos mesmos. 

O biodiesel surge como alternativa viável em substituição, parcial ou total, do diesel 

fóssil (LIMA; SOGABE; CALARGE, 2008) e é produzido a partir de óleos vegetais, podendo 

ser extraído de diferentes matérias-primas, tais como soja, mamona, dendê, girassol, amendoim, 

algodão, babaçu, canola e gordura animal. O biodiesel em estado puro recebe a denominação de 

B100, caracterizando a composição em 100% de biodiesel (VEJA, 2010). No entanto, considerando 

que cada matéria-prima produz um biodiesel com diferentes níveis de combustão e capacidade de 

lubrificação, vale ressaltar que a produtividade obtida em decorrência da sua utilização como 

combustível pode variar em função da sua origem e da proporção utilizada em misturas com o 

diesel fóssil. 

Ao analisar mais detalhadamente o consumo energético final por setor utilitário no ano de 

2005 e sua projeção até 2030 (MME, 2007a), conforme apresentado na Figura 2.9, desconsiderando 

o setor de fornecimento de energia, observa-se uma predominância na participação do setor 

industrial, responsável por 45% do consumo total de energia no país, mantendo-se ao longo 

de toda a projeção. 
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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 são utilizadas tanto no 

setor residencial (fornecimento de água 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 Biocombustíveis, anunciado em 2007, tem como objetivo 

aumentar a participação do biodiesel na matriz energética em 15 anos. A expansão da 

participação dos biocombustíveis na matriz energética brasileira é favorecida pelo aproveitamento 

das vantagens competitivas naturais do agronegócio brasileiro, tornando o biodiesel um produto 

comercial. Apesar da atual não competitividade do custo de produção em relação aos óleos 

minerais, a integração de esforços governamentais, industriais e de setores de pesquisa incentivam 

avanços tecnológicos na produção deste tipo de combustível. A lei nº. 10.097 de 2005 pode 

ser reconhecida como uma ação em consequência deste movimento, ao fixar em 5% o percentual 

mínimo obrigatório de adição de biodiesel ao óleo diesel comercializado ao consumidor final, 

em qualquer parte do território nacional, obrigando o aumento da produção nacional de biodiesel 

para suprir esta nova demanda. 

Em função dessas premissas, o PNE 2030 apresenta uma projeção do consumo de 

diesel até 2030 e um novo plano para produção de biodiesel e para proporção de biodiesel/óleo 

diesel em misturas de óleo diesel comercial, conforme apresentado na Tabela 2.5 (MME, 2007b). 

Observa-se que esta projeção prevê para 2030 um aumento na produção do biodiesel de 

aproximadamente 5 vezes a produção de 2010 (2095 mil toneladas) e um aumento na proporção 

de biodiesel/óleo diesel em óleo diesel comercialmente disponível de 2,4 vezes. 

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

 2005 2010 2015 2020 2025 2030 

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

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

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

Fonte: MME, 2007b. 

Em termos ambientais, em comparação ao óleo diesel, o biodiesel promove menor 

emissão de material particulado, além de não possuir compostos de enxofre na sua composição. 

Na área automotiva, por enquanto o principal foco da substituição dessa matriz energética 
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alternativa, a utilização do biodiesel em pequenos percentuais não requer alterações na infraestrutura 

de distribuição, além de apresentar-se como uma alternativa competitiva para frotas que 

utilizam o óleo diesel (PENTEADO; WLHELM; SILVA, 2007). 

Uma das principais vantagens do biodiesel é sua capacidade de ser produzido a partir 

de fontes renováveis, protegendo o meio ambiente de degradação, em contrapartida aos 

derivados do petróleo, produzidos a partir de fontes finitas e processo agressivos de extração e 

refino. Em comparação com o óleo diesel, estudos demonstram que a combustão de biodiesel 

reduz a emissão de poluentes (ALVES, 2003; MOREIRA et al, 2008; LIMA; SOGABE; 

CALARGE, 2008), produzindo baixas concentrações de monóxido de carbono, de material 

particulado e de hidrocarbonetos. 

Recentemente, Canacki e colaboradores (2009) desenvolveram redes neuronais para 

predição de performance e composição de gases de exaustão de motores movidos a biodiesel 

originado de refugo de óleo de palma. Os experimentos foram realizados em bancada, 

utilizando um motor de injeção a diesel, trabalhando com diversas misturas de óleo diesel e 

biodiesel como combustível e as medidas de composição foram realizadas por um analisador 

de gases industrial. É interessante observar que os autores especificam que todos os testes 

foram conduzidos sem necessidade de modificações no motor de teste, comprovando a 

compatibilidade do equipamento com ambos os combustíveis. As redes neuronais testadas são 

do tipo MLP com apenas uma camada escondida e funções de ativação do tipo sigmoidal. Os 

gases de emissão foram estudados em relação às seguintes composições: dióxido de carbono, 

monóxido de carbono, óxidos de nitrogênio e hidrocarbonetos, onde a predição destes três 

últimos apresentou os maiores erros médios (em torno de 10%). Segundo os autores, isso 

poderia ser justificado pela complexidade do processo de combustão em si, além de erros 

experimentais na medição do analisador. Os bons resultados obtidos para a predição de gás 

carbônico, componente com participação importante no aquecimento global, indicam que as 

redes neuronais podem ser utilizadas na predição de emissão de poluentes (CANACKI et al, 

2009). 
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2.6 Emissão 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 Poluição do Ar (PRONAR), responsável pela regularização das 

taxas de emissão de poluentes. Este órgão governamental, em 2007, publicou a resolução 

número 382, de 26 de dezembro de 2006, estabelecendo os limites máximos de poluentes 

atmosféricos para fontes fixas, incluindo os processos de geração de calor a partir da combustão 

externa de óleo combustível. De acordo com esta resolução, que define o termo óleo combustível 

como um “derivado líquido obtido de material fóssil” e considera as condições típicas de 

operação como a “condição de operação da unidade de geração de calor que prevalece na 

maioria das horas operadas” (CONAMA, 2007), os limites para a emissão de gases em 

caldeiras à óleo combustível são estabelecidos de acordo com a capacidade nominal do 

equipamento, conforme apresentado na Tabela 2.6. 

Tabela 2.6. Limites máximos para a emissão de poluentes em caldeiras à óleo diesel 

Potência térmica 
nominal (MW) 

Material 
Particulado

Óxidos de 
Nitrogênio

Óxidos de 
Enxofre 

Monóxido 
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 concentração mg/Nm3, em 
base seca e 3% de excesso de oxigênio. 

Fonte: CONAMA, 2007. 

No entanto, “para sistemas com potência de até 10 MW, poderá o órgão ambiental 

licenciador aceitar a avaliação periódica apenas de monóxido de carbono, sendo que neste 

caso, o limite máximo de emissão deste poluente será de 80 mg/Nm3” (CONAMA, 2007). Esta 

recomendação de menor importância para plantas de pequena escala contribui significativamente 

para o desinteresse comercial no segmento. 

A utilização do biodiesel como combustível alternativo para caldeiras é uma área de 

conhecimento ainda em estudo. Portanto, não há uma regulamentação para a emissão de poluentes 

nestes casos. Considerando o biodiesel como um combustível mais limpo do que o óleo diesel, 

devido aos seus constituintes principais, os limites estabelecidos de emissão de poluentes para 

a caldeira utilizada no presente trabalho, cuja potência térmica nominal é menor do que 10MW, 

são assumidos como compatíveis com a resolução da CONAMA. 
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CAPÍTULO 3 

 
Materiais e Métodos 

 
3.1 Apresentação 

Inicialmente, este capítulo apresenta um detalhamento da planta industrial onde foi realizada 

a parte experimental do presente trabalho, incluindo o diagrama P&I, a arquitetura de automação e 

o sistema SCADA implementados, permitindo a otimização da etapa de coleta dos dados históricos 

utilizados posteriormente. Em seguida, é apresentado o procedimento experimental e operacional 

resumido, desenvolvido no âmbito do projeto Combustíveis Alternativos em Caldeira de Pequeno 

Porte Instrumentada (CALCOM), utilizando misturas de diesel/biodiesel na caldeira para a produção 

de vapor, permitindo a obtenção dos dados históricos analisados (VALDMAN, B et al, 2010). 

Após a definição dos testes experimentais, há uma descrição da metodologia elaborada e 

utilizada no presente trabalho para o desenvolvimento do analisador virtual baseado em redes 

neuronais. Esta metodologia inclui as etapas de obtenção de dados históricos, o tratamento dos 

mesmos, a definição e análise comparativa preliminar das redes neuronais, a implementação e 

validação online da rede neuronal selecionada e a manutenção do analisador virtual efetivamente 

implementado como parte do sistema de automação. Em função da experiência consolidada durante 

a execução da metodologia desenvolvida, da relevância das possíveis falhas operacionais e das 

características funcionais dos atuais sistemas de automação, é também proposta uma ferramenta 

de detecção e diagnóstico 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, está localizada na Central de Utilidades do LADEQ/EQ/UFRJ, sendo 

parte integrante do projeto Combustíveis Alternativos em Caldeira de Pequeno Porte Instrumentada 

(CALCOM), uma parceria da EQ/UFRJ com o CENPES/PETROBRAS (VALDMAN, B et al, 

2010). 

 
Figura 3.1. Planta piloto da central de utilidades do Laboratório de Engenharia Química/EQ/UFRJ 
 

 

3.2.1 Especificação Técnica 

A Tabela 3.1 apresenta as características técnicas da caldeira, incluindo um controlador 

dedicado, acoplado à mesma, responsável pela lógica de controle de intertravamento de segurança 

que interrompe a alimentação de combustível, bloqueando o funcionamento da mesma. Nestes 

casos, um novo acionamento da caldeira é permitido somente quando o operador aciona um 

botão no painel local de comando reconhecendo a ocorrência da falha e após o restabelecimento 
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da condição diagnosticada. Esse intertravamento é disparado em função das variáveis discretas 

disponíveis na instrumentação da caldeira que indicam quando a pressão excedeu o limite de 

segurança, quando ocorre o apagamento da chama durante o período de queima ou quando ocorre 

uma falta de água na caldeira. 

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

Variável Valor 

Capacidade de Produção de Vapor, 
com água a 20°C 500 kg/h 

Potencia térmica nominal 0,3 MW 

Característica do Vapor saturado 

Pressão máxima de trabalho 8,00 kgf/cm2 

Categoria B 

Combustível principal óleo diesel 

Combustível auxiliar não possui 

Tiragem forçada por insuflação 

Superfície de aquecimento 22,80 m2 

Número de Passes 01 (um) 

01 (uma) câmara de combustão 

94 (noventa e quatro) tubos de 1 ½ “ de diâmetro com 1,938m 

Volume médio de água durante o uso normal 0,6m3 
Vaporização específica por m3 de superfície 
de aquecimento 25 kgv/h 

Saída de gases (Chaminé)  

Seção de passagem Circular 

Dimensão 300mm de diâmetro 

Área média 900cm2 

Conforme observado na Tabela 3.1, o combustível especificado para ser utilizado na planta 

é o óleo diesel. No entanto, considerando que o projeto do bico dos queimadores da caldeira é 

compatível com as características físico-químicas do óleo diesel metropolitano e do óleo biodiesel, 

foram definidas corridas utilizando estes combustíveis puros e misturas dos mesmos em diferentes 

proporções. Com o objetivo de manter a demanda de vapor constante, a vazão de vapor foi fixada 

através de uma válvula manual que permite o descarte de toda a produção para a atmosfera, 

através de uma linha de saída especificamente concebida para este fim (VALDMAN, B et al, 2010). 
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A Tabela 3.2 apresenta as principais características técnicas do combustível, da alimentação 

do mesmo à caldeira e da produção de vapor gerada. 

Tabela 3.2. Especificação Técnica do combustível utilizado na Caldeira Modelo CV-VDM-500 

Variável Valor 

Vazão de combustível 26 kg/h 

Vazão de oxigênio ~ 30% excesso de ar 

Vazão de vapor saturado ~ 500 kg/h 

Composição do combustível óleo diesel e óleo biodiesel 
produzido a partir de dendê 

O sistema de instrumentação da caldeira estudada passou por uma adaptação, baseado em 

um estudo prévio realizado por Oliveira e Bispo (2003), incluindo a instalação e configuração 

de todos os equipamentos de monitoramento, acompanhamento e armazenamento das principais 

variáveis, permitindo um controle mais otimizado do processo. 

 

 

3.2.2 Diagrama P&I  

O processo consta de três tanques de armazenamento de óleo biodiesel, um tanque de 

armazenamento de óleo diesel metropolitano, um tanque de mistura e alimentação à caldeira, 

uma caldeira, um tanque de armazenamento de água e uma linha de vapor saturado. O queimador 

da caldeira recebe o combustível, bombeado do tanque de alimentação, e o ar, bombeado através de 

um soprador, em uma proporção ótima para queima. O ignitor é responsável por dar a partida 

na queima. A água retida dentro da caldeira é aquecida até a produção de vapor saturado, que 

pode ser utilizado pelos setores subsequentes da planta através da linha de vapor. O excesso 

de vapor é liberado para a atmosfera, através de um silenciador e um tanque de retenção de 

líquido. A água da caldeira é reposta, conforme a demanda de vapor exigida, através da bomba 

de alimentação de água de reposição, bombeada do tanque de armazenamento. 

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

processo e a instrumentação instalada na planta. 
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3.2.3 Arquitetura de Automação Instalada 

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

instrumentos fieldbus para acompanhamento das variáveis contínuas, um controlador liga-

desliga dedicado ao controle da queima e da água de reposição para manutenção do intertravamento 

de segurança, um controlador lógico programável para conversão das variáveis discretas ao 

protocolo de instrumentação padrão fieldbus e um sistema SCADA para monitorar e supervisionar 

todo o processo. Vale ressaltar que toda a lógica de controle automático da caldeira utilizada 

no presente trabalho é feita pelo controlador dedicado, cujos sinais de atuação não podem ser 

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

da segurança do processo, além da monitoração e supervisão das variáveis de processo 

disponibilizadas na rede de comunicação fieldbus. 

 

Sinal Digital: 
Fieldbus , Ethernet 

 
 
 
 

Sala de Controle

Campo 

Transmissor 
Fieldbus 

Computador 
Sistema Supervisório - SCADA

Processo
Sinal Físico-Químico: 
variáveis contínuas. Sinal Eletro-Mecânico: 

variáveis discretas 

Atuador Sinal Elétrico: 
variáveis discretas

Sinal Eletro-Mecânico:
variáveis discretas. 

Controlador 
dedicado CLP 

 

Figura 3.3. Arquitetura de automação utilizada na caldeira 

As principais instâncias envolvidas na instrumentação da caldeira são: 

• Controlador dedicado – é o equipamento responsável pelo funcionamento automático 

da caldeira, envolvendo três tarefas básicas: a partida da caldeira, o diagnóstico de falha 

e a manutenção da segurança da operação. 

• Controlador lógico programável (CLP) – é o equipamento responsável apenas pelo 

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

no diagnóstico de falha e por disponibiliza-las na rede de instrumentação fieldbus, 

utilizada para monitoração online; 
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• Transmissores Fieldbus – são os instrumentos responsáveis pelo monitoramento das 

variáveis contínuas do processo; 

• Computador/Sistema SCADA – é o equipamento responsável pelo monitoramento 

das variáveis de processo através de telas gráficas, armazenamento de dados e geração de 

relatórios, usando as funcionalidades oferecidas pelo software de sistema supervisório 

instalado. 

O fabricante do controlador dedicado utilizado na planta piloto é a Landis & Staefa, 

recentemente comprada pela Siemens Building Technologies, empresa especializada em 

controladores utilizados na queima de óleo combustível (LANDIS & STAEFA, 2010) e foi 

fornecido e instalado junto com os equipamentos físicos da caldeira, pela empresa Servenge. As 

operações automáticas sequenciais responsáveis pela partida da caldeira são o acionamento do 

soprador para a purga inicial, a abertura das válvulas de combustível e o centelhamento para dar 

início ao processo de queima. As verificações automáticas envolvidas no diagnóstico de falha 

durante a queima são a falha de chama, a pressão alta na caldeira e o nível mito baixo de água 

na caldeira. Em paralelo ao diagnóstico de falhas, o controle de nível é realizado através de um 

comando liga ou desliga, enviado à bomba de água de alimentação em função do sinal dos 

sensores de nível baixo e alto, respectivamente. Observa-se que no fluxograma apresentado na 

Figura 3.2, a lógica do controlador dedicado foi desconsiderada, uma vez que nem todas as 

variáveis disponíveis neste equipamento podem ser acessadas remotamente. Apenas as principais 

variáveis discretas utilizadas neste controlador foram instaladas em paralelo ao controlador 

lógico programável, canal de comunicação com o sistema de aquisição e monitoração, sendo 

devidamente representadas no diagrama de instrumentação. 

O controlador lógico programável (CLP) é um equipamento modular e os transmissores 

fieldbus utilizados na planta piloto são da empresa SMAR Equipamentos Industriais ltda.. Os 

módulos utilizados neste CLP foram um módulo de fonte de alimentação, um módulo de CPU, 

um módulo com até 16 variáveis discretas de entrada e um módulo de conversão fieldbus. 

Dentre os transmissores fieldbus, estão os transmissores de temperatura, nível e pressão. 

O sistema SCADA utilizado na planta foi o iFix Proficy®, software da empresa GE 

Intelligent Platforms, uma ramificação da empresa General Electric, dimensionado para monitorar 

até 300 variáveis de processo simultaneamente, entre as variáveis discretas, contínuas e calculadas. 
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3.2.4 Sistema Supervisório SCADA para monitoramento 

A Figura 3.4 apresenta a tela principal de operação da caldeira que contém um sinótico da 

caldeira e as principais variáveis de processo. Através desta tela, é possível apenas monitorar o 

andamento dos testes, ressaltando que a interferência no processo (partida da caldeira, ajuste da 

proporção de excesso de ar e interrupção da operação) só é permitida manualmente no painel 

local da unidade. Além desta tela, foram desenvolvidas telas para apresentação de gráficos de 

tendência, permitindo o acompanhamento dos dados em tempo real e dados de histórico, telas de 

alarmes para diagnóstico de falhas e telas específicas para emissão de relatórios através de planilhas 

eletrônicas (VALDMAN, B et al, 2010). 

 
Fonte: VALDMAN, B et al, 2010. 

Figura 3.4. Tela principal de operação da caldeira 

O sistema SCADA foi configurado de forma a monitorar e armazenar todas as variáveis de 

processo disponíveis a ele através da instrumentação instalada em intervalos de 1 segundo ao 

longo do experimento. Para melhor visualização destas variáveis foram definidas três classes 

principais de caracterização: 



Capítulo 3. Materiais e Métodos 51 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

• as variáveis contínuas medidas, disponibilizadas ao sistema supervisório através dos 

transmissores fieldbus, conforme apresentado na Tabela 3.3; 

• as variáveis discretas ou de estado medidas, disponibilizadas ao sistema supervisório 

através do controlador lógico programável, conforme apresentado na Tabela 3.4; 

• as variáveis contínuas calculadas pelo sistema supervisório e as variáveis de entrada 

manual informadas pelo operador ao sistema supervisório ao longo do teste, conforme 

apresentado na Tabela 3.5. 

Tabela 3.3. Variáveis contínuas disponíveis na instrumentação fieldbus da caldeira  

Variável Tag Descrição Faixas de medida 

1 LIT-1013 Nível do tanque de alimentação de combustível 37,50 a 353,00 L
2 LIT-1021 Nível do tanque de alimentação de água  0 a 100,00 % 
3 LIT-1026 Nível da caldeira  0 a 100,00 % 
4 FIT-1024 Vazão de água de alimentação  0 a 5,2 m3/h 
5 FIT-1031 Vazão de vapor  0 a 500,00 kg/h 
6 PIT-1032 Pressão de vapor na linha  0 a 100,00psi 
7 TIT-1011 Temperatura do óleo combustível  0 a 100,00oC 
8 TIT-1023 Temperatura da água de alimentação  0 a 400,00oC 
9 TIT-1042 Temperatura dos gases residuais  0 a 100,00oC 

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010. 

 

Tabela 3.4. Variáveis discretas disponíveis na instrumentação analógica/CLP/fieldbus da caldeira 

Variáveis Tag Descrição 
1 BB-1011 Bomba de alimentação de biodiesel aos tanques de armazenamento
2 BB-1012 Bomba de alimentação de diesel aos tanques de armazenamento 
3 BB-1013 Bomba de alimentação de diesel ao tanque de mistura 
4 MT-1014 Motor de agitação ao tanque de mistura 
5 PSH-1026 Alarme – pressostato de mlta 
6 LSLL-1026 Alarme – nível baixo de água 
7 BB-1015 Bomba de alimentação de combustível à caldeira 
8 BB-1021 Bomba de alimentação de água à caldeira 
9 MT-1016 Soprador 

10 XSL-1012 Alarme – falha de chama 
11 XSH-1011 Queimador ligado 

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010. 

As variáveis discretas são visualizadas através de símbolos gráficos com cores padronizadas: 

vermelho, indicando equipamento ligado ou operação em falha para as condições de alarme 

(LSLL-1026, PSH-1026 e XSL-1012); verde, indicando equipamento desligado ou operação 

normal para as condições de alarme. No entanto, para efeitos de armazenamento de dados, 
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estas variáveis assumem o valor de 1 para equipamentos ligados ou indicação de alarme e 0 

para equipamentos desligados ou operação normal. 

Tabela 3.5. Variáveis calculadas e variáveis de entrada manual disponíveis no sistema SCADA da caldeira 

Variável Tag Descrição Faixas de 
medida Característica

1 SI-1046 
Ajuste do excesso de ar a ser 
fornecido a caldeira 

0 a 100% entrada manual 

2 COMB Proporção de biodiesel na mistura 0 a 100% entrada manual 
3 DENS Densidade da mistura 0 a 1,000kg/m3 entrada manual 
4 PCALOR Poder calorífico da mistura 0 a 50000kJ/kg entrada manual 
5 TMFIT-1031 Totalização de vapor produzido 0 a 999999kg/h calculada 
6 CA_EF Eficiência da caldeira 0 a 100,00% calculada 

Fonte: VALDMAN, B et al, 2010. 

Considerando que o ajuste de vazão do soprador só poderia ser feito manualmente no 

local devido às características da caldeira instalada, que a proporção de biodiesel na mistura 

de combustível administrada à caldeira era definida sempre antes da partida da caldeira e que 

a densidade e o poder calorífico da mistura eram analisadas em laboratório, estas quatro variáveis 

(SI-1046, COMB, DENS e PCALOR, respectivamente) foram definidas como variáveis de 

entrada manual, permitindo que o operador informasse ao sistema supervisório esses valores 

conforme sua ocorrência ou disponibilidade sem prejuízo ao monitoramento dos demais dados. 

 

 

3.2.5 Eficiência da Caldeira – Método Simplificado 

A eficiência de um sistema térmico é a razão entre o trabalho realizado pelo sistema e o 

calor fornecido ao mesmo (SMITH; VAN NESS; ABBOTT, 1997). Considerando as características 

da caldeira, o cálculo da eficiência é baseado na relação entre o calor útil fornecido pela queima 

do combustível e o calor utilizado para converter o líquido saturado em vapor saturado, logo: 

 ( )
cCpFComb

vapFVap
*

*λε =  (3.1) 

onde: ε, é a eficiência da caldeira; 

FVap, é a vazão mássica do vapor; 

λvap, é o calor latente de vaporização da água; 

FComb é a vazão mássica de combustível utilizado na queima; 

Cpc é o poder calorífico inferior do combustível utilizado na queima. 
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Este método considera que todo o calor produzido pela queima está sendo utilizado na 

produção de vapor saturado, sem considerar as perdas. Esse cálculo, portanto, prevê a eficiência 

máxima, desconsiderando as perdas obtidas por convecção e/ou radiação na superfície da caldeira, 

devido à combustão incompleta do combustível, à quantidade de carbono não oxidada e à emissão 

de gases residuais através da saída de gases (KAEWBOONSONG; KOUPRIANOV, 2003). 

O método utilizado para cálculo de eficiência utilizado no presente trabalho é conhecido 

como Método Direto ou de entrada-saída, especificado nas normas internacionais ASME PTC 

4.1 (ASME, 2008). 

 

 

3.2.6 Implementação da Eficiência no Sistema SCADA 

O sistema supervisório SCADA permite a configuração de variáveis calculadas em função 

das variáveis medidas, atualizadas continuamente cada vez que estas últimas sofrem alterações 

em função do comportamento do processo. Foram definidas, portanto, as variáveis de cálculo 

de totalização da vazão de vapor produzido (TMFIT-1031) e de eficiência da caldeira durante 

a etapa de produção de vapor (CA_EF). 

O valor da totalização do vapor produzido é calculado através da integração acumulada 

da vazão de vapor (FIT-1031) ao longo do tempo. Esta opção de cálculo é interna ao software 

e depende apenas da especificação da variável a ser integrada e da base de tempo correspondente 

a sua medição (kg/h). Esta variável é atualizada sempre que a vazão de vapor sofrer alterações. 

Baseado na Equação 3.1 a eficiência da caldeira (CA_EF) foi calculada utilizando-se os 

valores da massa de combustível consumido e da massa de vapor produzido entre dois instantes 

de tempo, após a análise dos valores de poder calorífico inferior das misturas de combustível e do 

calor latente de vaporização da água. Considerando que a instrumentação instalada não apresenta 

um medidor de vazão de combustível, mas que o volume do tanque de combustível é monitorado 

em litros, a massa de combustível consumido pode ser obtida através da diferença de volume e 

da densidade do mesmo. O calor latente de vaporização é definido em função da pressão interna 

da caldeira que, neste caso, foi mantida constante, pois as pequenas variações de pressão neste 

tipo de caldeira não afetam de modo significativo o valor final do calor latente. Portanto, a fórmula 

utilizada no sistema supervisório para o cálculo da eficiência foi: 

 ( )
( ) cc Cp**F*VCombVComb

vap*MVapMVap
EF_CA

ρ
λ

01

01

−
−

=  (3.2) 
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onde: VComb0 é o volume do tanque em litros no instante de tempo 0; 

VComb1 é o volume do tanque em litros no instante de tempo 1; 

ρc é a densidade do combustível em kg/m3; 

Cpc é o poder calorífico inferior do combustível em kJ/kg; 

VVap0 é a massa de vapor produzida em kg até o instante de tempo 0; 

VVap1 é a massa de vapor produzida em kg até o instante de tempo 1; 

λvap é o calor latente de evaporação da água em kJ/kg; 

F é um fator de conversão de m3 para litros. 

Considerando as características comportamentais intrínsecas ao tempo de atualização e 

desempenho do sistema supervisório e a análise da taxa de decaimento do nível do tanque e do 

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

aproximadamente 1 minuto foi indicado como satisfatório para atualização do cálculo da eficiência. 

 
 
3.2.7 Analisador de Gases Residuais 

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

350M/XL, um instrumento de análise de gases portátil e robusto utilizado para medições insitu. 

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

os gases são sugados por uma bomba de sucção interna ao equipamento. O analisador utilizado 

no presente trabalho é equipado com seis células de medição de gases e três medidores de 

temperatura, conforme apresentado na Tabela 3.6. 

Tabela 3.6. Variáveis disponibilizadas pelo analisador de gases 

Variável Análise Sensor Faixas de 
medida Precisão 

1 Oxigênio (O2) 
Célula 

eletroquímica 0,0 a 25,0% 0,2% 

2 
Monóxido de carbono 

(CO) 
Célula 

eletroquímica 0 a 10000 ppm até 99ppm: 10 ppm; 
de 100 à 2000ppm: 5% do valor lido 

3 
Dióxido de 

carbono (CO2) 
Célula de 

infravermelho 0,0 a 50,0% 0,3% + 1% do valor lido 

4 
Monóxido de 

nitrogênio (NO) 
Célula 

eletroquímica 0 a 3000 ppm até 99ppm: 5% 

5 
Dióxido de nitrogênio 

(NO2) 
Célula 

eletroquímica 0 a 500 ppm até 99ppm: 5ppm 

6 
Dióxido de 

enxofre (SO2) 
Célula 

eletroquímica 0 a 5000 ppm até 99ppm: 5ppm 

7 Excesso de ar Calculado 0 a 100% -- 

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

variável denominada excesso de ar é calculada através da Equação 3.3, apresentada abaixo: 

 
mmax

m

m

max
ar OO

O
CO

CO
22

2
1

2

2

−
=−=λ  (3.3) 

onde: λar, é o excesso de ar fornecido para a queima do combustível na caldeira (%), 

CO2max, a quantidade de gás carbônico teórica máxima produzida pelo combustível (%), 

definida como 15,5%, valor padrão sugerido pelo fabricante para o óleo diesel; 

CO2m, a quantidade de gás carbônico medida (%); 

O2m, a quantidade de oxigênio medida (%); 

O2max, a quantidade de oxigênio disponível no ar, utilizado para atomização (%). 

O analisador de gases utilizado possui uma rotina de armazenamento para as variáveis 

medidas e calculadas, configurada através de quatro parâmetros temporais, gerando uma única 

matriz de dados históricos para cada corrida experimental. Uma consulta ao fabricante do 

equipamento permitiu a definição desses valores para utilização durante as corridas, conforme 

apresentado na Tabela 3.7. 

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

Parâmetro 
Configurado Valor (s) Descrição 

Tempo para 
análise de gases 180 Período de tempo ao longo do qual as análises são realizadas

Tempo para 
rinsagem 420 Período de tempo ao longo do qual as análises são 

interrompidas para limpeza das câmaras dos sensores 

Tempo de 
amostragem 2 Intervalo de tempo máximo entre análises consecutivas

Intervalo para 
cálculo das médias 60 Intervalo de tempo considerado no cálculo de médias 

aritméticas das análises instantâneas 
Fonte: VALDMAN, B et al, 2010. 

As células de medição utilizadas no analisador de gases apresentam um nível de ruído 

considerado alto, em comparação aos sensores de temperatura, pressão e vazão. Portanto, foi 

utilizada a opção de configuração disponibilizada no equipamento que habilita o armazenamento 

de médias aritméticas, calculadas em função dos valores instantâneos durante um intervalo de 

tempo. O valor apresentado na tabela de dados históricos para as variáveis relacionadas ao 

analisador de gases residuais é o resultado dessa média, obtida a partir das medições instantâneas 

realizadas ao longo do tempo de análise. 
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Considerando o intervalo de um minuto utilizado no cálculo das médias, o tempo de três 

minutos ao longo do qual as análises são realizadas e o tempo de interrupção da análise de sete 

minutos, obtém-se um total de três medidas a cada dez minutos, ou dezoito medidas a cada hora. 

Após a configuração do equipamento, levando em consideração o tempo de análise e o 

tempo de limpeza necessário para cada célula, conforme especificação do fabricante, obtém-

se a parametrização do ciclo de amostragem válido para todas as variáveis de medição. 

Durante o período de limpeza, as medições são interrompidas para uma purga de ar limpo 

através das células, aumentando o seu tempo de vida útil. 

Todas as análises feitas pelo analisador são armazenadas em arquivos, classificados por 

data, dentro da memória interna ao equipamento e podem ser recuperadas após 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 variáveis analisadas, 

durante o período 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 análise comparativa dos resultados. O objetivo inicial destes 

experimentos foi comparar o desempenho da caldeira utilizando diferentes proporções de misturas 

entre o óleo diesel e o óleo biodiesel. Por questões de disponibilidade logística, todos os 

experimentos realizados utilizaram o óleo diesel metropolitano e o biodiesel produzido a partir do 

dendê para composição das misturas de combustível. Durante cada experimento, foram analisados 

os efeitos em função da variação no percentual de excesso de ar (30%, 20% e 10%) fornecido 

pelo soprador, através da manipulação dos valores de saída de um inversor de freqüência, 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, pressão de trabalho da caldeira utilizada, 

sem produção de vapor. Esta etapa era sempre conduzida utilizando 30% de excesso de ar na 

queima e, ao contrário dos testes conduzidos durante a queima de combustível com produção de 

vapor, apresenta uma etapa transiente do processo cujos resultados devem ser analisados em 
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separado. Portanto, foram definidos 7 níveis quantitativos (0%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60% e 100%) 

para a variável proporção de biodiesel na mistura e, em princípio, 4 níveis categóricos (aquecimento, 

30%, 20% e 10%) para a variável excesso de ar alimentado durante a queima. 

Devido a uma limitação no estoque de biodiesel de dendê disponível 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 óleo diesel metropolitano puro. 

Considerando que a caldeira utilizada foi projetada para trabalhar com óleo diesel, foi introduzida 

na metodologia a utilização deste combustível a cada 3 ou 4 corridas experimentais utilizando 

misturas de biodiesel, para minimizar qualquer obstrução possível nos bicos dos queimadores 

e nas paredes da câmara de combustão. 

No intuito de facilitar a análise dos resultados, foi definida a seguinte padronização de 

nomenclatura para a identificação das misturas de combustível utilizadas: 

DBDdxx_R.E, 

onde: D indica a presença do componente diesel metropolitano; 

BD indica a presença do componente biodiesel; 

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

xx indica o percentual de diodiesel contido na mistura, sem levar em consideração o 

percentual de biodiesel já presente no óleo diesel metropolitano disponibilizado; 

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

E indica a etapa do teste, onde: 

0 – aquecimento da caldeira; 

1 – produção de vapor com 30% de excesso de ar na queima; 

2 – produção de vapor com 20% de excesso de ar na queima; 

3 – produção 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 âmbito do projeto CALCOM, incluindo a composição das misturas 

utilizadas na caldeira e a proporção 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 
Característica da 

mistura (%) 
Característica da 

mistura (%) No 
Diesel Biodiesel 

Excesso de ar 
(%) 

Código 
identificador No 

Diesel Biodiesel

Excesso de ar 
(%) 

Código 
identificador

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_2.2 

1.3 100 0 10 D_1.3 9.3 100 0 10 D_2.3 

2.0 100 0 Aquecimento D_3.0 10.0 100 0 Aquecimento D_4.0 

2.1 100 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 

2.3 100 0 10 D_3.3 10.3 100 0 10 D_4.3 

3.0 80 20 Aquecimento DBDd20_1.0  

3.1 80 20 30 DBDd20_1.1  

3.2 80 20 20 DBDd20_1.2  

3.3 80 20 10 DBDd20_1.3  
OBS.: Não foi realizada réplica para

esta proporção de mistura

4.0 70 30 Aquecimento DBDd30_1.0 11.0 70 30 Aquecimento DBDd30_2.0

4.1 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_1.1 13.1 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

7.1 40 60 30 DBDd60_1.1 14.1 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  

8.3 0 100 10 BDd100_1.3  
OBS.: Não foi realizada réplica para

o teste com biodiesel puro
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 verificação do posicionamento de todas as válvulas manuais, garantindo uma padronização 

no preparo da operação. As verificações realizadas antes do acendimento da caldeira foram: 

• Abrir válvulas relacionadas ao circuito de água de alimentação, evitando a interrupção 

da operação por falta de água; 

• Manipular a válvula de descarga de água interna da caldeira somente até atingir o nível 

de 60%, uma vez que, para minimizar os efeitos corrosivos do ambiente, a caldeira era 

sempre mantida inundada durante o período de parada. Fechar em seguida a válvula 

de descarga, o dreno da caldeira e as válvulas de saída de vapor, otimizando a etapa de 

pressurização da caldeira. Colocar em automático o controle de nível de água; 

• Fechar as válvulas de alimentação de combustível ao tanque de mistura, garantindo a 

manutenção da proporção óleo diesel/óleo biodiesel durante toda a operação e abrir 

as válvulas de alimentação do tanque de mistura ao queimador da caldeira, evitando a 

interrupção da operação por falta de combustível; 

• Ligar todos os painéis de instrumentação, garantindo a monitoração e armazenamento 

de todas as variáveis de processo, e posicionar o inversor de frequência que aciona o 

soprador em 100% (60Hz); 

• Inserir a sonda do analisador de gases na saída de gases; 

• Preparar a mistura na proporção óleo diesel/óleo biodiesel desejada, considerando 

um volume inicial de 200l. 

Após a etapa de verificação, a caldeira era liberada para acendimento, através do painel 

de comando local, acionando o ciclo de ignição. As principais etapas executadas na sequência 

operacional realizada após o acendimento foram: 

• Aguardar aproximadamente 15 minutos para então inicializar o analisador de gases 

para tomada de amostra e registro de dados e ajustar o inversor de frequência até 

obter 30% de excesso de ar na linha de saída dos gases; 

• Aguardar até a pressão de vapor na caldeira (PIT-1032) atingir o valor de 60psi e regular 

a válvula de saída de vapor para manter a vazão (FIT-1031) em torno de 450kg/h; 

Após a estabilização da vazão, a dinâmica comportamental da caldeira pode ser considerada 

aproximadamente estacionária. Ao atingir esta condição operacional, foram fornecidas diferentes 

proporções de excesso de ar/combustível na queima (30%, 20% e 10%), sequencialmente, 

mantendo-se estas condições de operação fixas durante1 hora para cada proporção 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 é um equipamento 

robusto, mas possui uma série de restrições operacionais. Em longos períodos de atividade, o 

fabricante do equipamento sugere que sejam feitas purgas periódicas de ar limpo através das 

células, período durante o qual o analisador interrompe as análises e a disponibilidade de informação. 

Além das paradas locais para manutenção, para garantir o perfeito funcionamento do mesmo, 

é necessário realizar uma rotina de manutenção e calibração nos sensores. Estas rotinas envolvem 

a remoção do equipamento do processo e o envio do mesmo a laboratórios especializados com 

infraestrutura especializada para sua execução. Durante estes períodos, as composições de dióxido 

de enxofre e de nitrogênio deixam de ser monitoradas, representando possíveis prejuízos ambientais 

ou produtivos. 

O analisador virtual online de gases de combustão pode ser acoplado ao sistema de 

controle e monitoração da planta, permitindo obtenção das composições dos gases em tempo 

real sem a utilização continuada do equipamento. O analisador virtual desenvolvido no presente 

trabalho baseia-se na análise de dados de processo medidos em tempo real para determinação 

da composição dos gases residuais liberados na saída de gases da caldeira. Estes valores podem 

ser utilizados para diagnosticar o desempenho da queima do combustível ou mesmo como 

inferências em malhas de controle contínuo 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 

análise, avaliação e implementação, tanto para processos em batelada como para processos 

contínuos. Baseando-se nesta referência, a presente dissertação propõe uma metodologia 

experimental mais detalhada, desenvolvida ao longo do trabalho, conforme apresentado 

comparativamente na Figura 3.6. 

As principais etapas da metodologia aqui proposta são: 

• Obtenção dos dados históricos – Esta etapa inclui a realização das corridas experimentais, 

a extração dos dados históricos das variáveis de processo disponíveis armazenados 

através do sistema supervisório SCADA e a análise preliminar dos resultados obtidos. 

Esta etapa gera uma matriz de dados brutos de processo; 

• Tratamento de dados– Através desta etapa são selecionadas as variáveis de processo a 

serem consideradas na rede neuronal a ser estudada, a identificação dos padrões ou 

conjuntos de dados de processo representativos de determinados estados estacionários e a 
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aplicação de filtros para excluir ruídos e normalizar os efeitos iniciais de cada variável de 

processo considerada. Esta etapa gera uma matriz preliminar de padrões tratados a ser 

alimentado à rede neuronal; 

• Definição e análise das redes neuronais – A primeira parte desta etapa consiste em 

selecionar algumas características principais da rede neuronal, tais como topologia e tipo 

de rede, que mais se aplicam à análise em questão. Após uma análise preliminar dos 

resultados obtidos com a matriz preliminar de padrões, é feita uma avaliação da possi-

bilidade de reduzir o número de variáveis de processo envolvidas, reduzindo assim a 

complexidade computacional do modelo. Definido o novo conjunto de variáveis de 

processo a ser considerado na análise, é feito um novo tratamento de dados sobre a matriz 

de dados brutos de processo, gerando a matriz final de padrões tratados a ser utilizada. 

Por fim, é feita uma análise comparativa entre os desempenhos obtidos para as redes 

neuronais antes e após a redução de variáveis, definindo o modelo a ser implementado; 

• Implementação e validação online – Esta etapa consiste no desenvolvimento do modelo 

selecionado utilizando as ferramentas disponíveis nos equipamentos de instrumentação, 

a implementação nestes equipamentos, uma validação preliminar do aplicativo 

desenvolvido e a realização de corridas experimentais, para efetuar a validação online, 

em comunicação com a planta; 

• Manutenção – Esta etapa consiste na atualização da calibração do analisador virtual, 

em função de manutenções periódicas ou de algum diagnóstico operacional 

sugerido. Esta calibração é feita offline, através de um novo treinamento da rede 

implementada, agregando novas corridas à matriz de dados de histórico fornecida como 

padrões à rede neuronal. A nova calibração, contendo os parâmetros do modelo, é 

imediatamente fornecida ao analisador virtual, sem necessidade de interromper a 

operação ou realização de novas configurações. 

Esta metodologia foi aplicada no desenvolvimento do analisador de gases online 

virtual para análise da composição dos gases residuais de uma caldeira industrial utilizando 

como combustível o óleo diesel, o óleo biodiesel ou uma mistura de ambos em proporções 

que variam de 0 a 100% de biodiesel. A seguir é apresentada uma descrição operacional mais 

detalhada para cada etapa. 
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Figura 3.5. Metodologia proposta para o desenvolvimento de um sensor virtual online 



Capítulo 3. Materiais e Métodos 63 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

3.4.1 Obtenção dos dados históricos 

Inicialmente, foi realizada a instalação da instrumentação citada anteriormente. Após 

esta etapa, o presente trabalho construiu um banco de dados contendo os dados de histórico 

das variáveis de processo disponíveis para a caldeira flamotubular, localizada na Central de 

Utilidades do LADEQ/EQ/UFRJ. O banco de dados é constituído pelas informações coletadas 

ao longo de 14 corridas experimentais, envolvendo a queima de diferentes misturas de óleo diesel 

metropolitano e biodiesel de dendê, para 37 variáveis, incluindo a identificação da corrida, do 

combustível, a data, a hora, os minutos corridos e as 23 variáveis de processo disponibilizadas 

online através do sistema SCADA, e as 9 variáveis de processo disponibilizadas através do 

analisador de gases, incluindo hora e minutos corridos (Apêndice I). 

Durante a etapa de análise preliminar de dados foi feita uma inspeção nos dados de 

processo medidos e aquisitados, de forma a identificar inconsistências iniciais decorrentes da 

instalação dos equipamentos. Sanadas estas dificuldades, para garantir a consistência comparativa 

dos resultados, foi implementada uma rígida metodologia experimental para ser seguida na 

condução 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 identificação e seleção das 

variáveis relevantes e das etapas operacionais envolvidas nos respectivos dados de históricos 

de forma a selecionar os períodos onde o processo contínuo está em regime estacionário (KADLEC; 

GABRYS; STRANDT, 2009). Após a realização das corridas, portanto, foram eliminadas as 

variáveis discretas envolvidas no processo (Apêndice I), gerando um banco de dados com 1 

variável categórica, apenas para identificação das corridas, e 25 variáveis contínuas, incluindo 

aquelas obtidas pelo sistema supervisório iFix® e pelo analisador de gases Testo 350. Após a 

definição do banco de dados brutos a serem utilizados no treinamento e na validação das redes 

neuronais, a análise destes resultados permitiu a identificação de etapas de estado estacionário 

ao longo de cada corrida. 

Em seguida, foi realizada uma manipulação numérica dos dados brutos, de forma a 

otimizar a informação contida no processamento da variável associada. Os filtros definidos nesta 

etapa têm por objetivo a eliminação de períodos de dados não coletados, a detecção de outliers 

e a seleção das variáveis mais relevantes e podem ser aplicados inúmeras vezes com a intenção 

de otimizar e preparar o conjunto de dados que será utilizado pelo modelo. 
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3.4.3 Definição e análise das redes neuronais 

Segundo o artigo de Kadlec e colaboradores (2009), as etapas de seleção, treinamento e 

validação do modelo permitem a definição do tipo de técnica a ser utilizada para a modelagem 

do problema e o treinamento e validação do(s) modelo(s) utilizando a matriz de dados obtida da 

etapa anterior. A seleção do modelo efetivo a ser implementado é feita através da avaliação do 

desempenho do analisador virtual obtido. 

Inicialmente, analisando as referências encontradas na literatura para o desenvolvimento 

de uma rede neuronal online e considerando que o presente trabalho tem como um dos objetivos 

a implementação do analisador virtual obtido na instrumentação instalada na planta industrial, 

permitindo corridas experimentais online, o presente trabalho optou por utilizar a topologia de 

uma rede feed-forward simples com três camadas. 

Utilizando o conjunto de dados tratados obtidos através das 14 corridas experimentais 

como padrões, foram treinadas e validadas redes neuronais do tipo MLP, com diferentes neurônios 

na camada escondida. Em testes preliminares, redes do tipo radial basis function networks ou 

RBF (redes multicamadas com neurônios gaussianos na camada escondida) (HAYKIN, 2001) 

foram eliminadas como ferramenta de predição viável para o caso em estudo. Após a definição 

da topologia da rede, onde são especificados o número de camadas e o número de neurônios em 

cada camada, deve ser definido o tipo de função de ativação a ser utilizada em cada camada. 

Após o treinamento e a validação das redes neuronais obtidas, foi feita uma análise 

comparativa de desempenho individual de cada rede, através da avaliação dos resultados obtidos 

para a função erro (Equação 2.9) e para o fator de correlação R2 dos resultados obtidos durante a 

etapa de validação (executado logo após o treinamento). 

Um valor de R2 próximo de 1 significa que os valores preditos pela rede estão mais 

próximos dos resultados reais fornecidos durante o período de aprendizagem, pois há forte 

correlação linear entre eles. A análise comparativa preliminar destes parâmetros permitiu a 

seleção do tipo de rede a ser implementado. 

Experiências prévias indicam que redes neuronais menores, adequadas para adquirir um 

determinado conhecimento, são melhores por razões práticas e teóricas. Redes menores exigem 

menos quantidade de memória para armazenar seus parâmetros e podem ser implementadas nos 

equipamentos disponíveis mais fácil e economicamente. Além disso, tempos de processamento 

menores, desde o fornecimento das entradas até a geração das saídas, permitem a utilização 

dos valores calculados em malhas de controle ou mesmo no monitoramento de processos 

(BEBIS; GEORGIOPOULOS, 1994). Nesta etapa foi feita uma análise inicial da complexidade 
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computacional exigida para cada rede, ao comparar a relação entre o número de padrões fornecidos 

a rede durante o treinamento e o número de parâmetros exigidos. 

Em função dos resultados obtidos nesta etapa de análise preliminar, foi feita uma análise 

de sensibilidade das variáveis utilizadas como variáveis de entrada na rede neuronal com o intuito 

de reduzir a complexidade computacional do modelo. Esta característica é determinante para a 

determinação da frequência de execução da rede e, consequentemente, no intervalo de tempo para 

aquisição de dados e atualização dos valores gerados pelo analisador virtual. 

Considerando a definição, através de etapa anterior, do tipo de rede neuronal mais aplicado 

ao caso em estudo e a definição dos novos componentes de entrada na rede, um subconjunto 

das variáveis iniciais, novas redes foram treinadas e validadas. Em seguida, foi realizada uma 

comparação entre os desempenhos obtidos para as redes antes e após a redução, comprovando a 

eficiência da etapa de redução, auxiliando na seleção do modelo de melhor desempenho. Antes da 

implementação do modelo selecionado na instrumentação disponível na planta, foram analisados 

detalhadamente os resultados obtidos para a rede selecionada. 

 
 
3.4.4 Implementação e validação online da rede neuronal 

selecionada 

A etapa de implementação e validação online da rede neuronal selecionada através da 

etapa anterior da metodologia, implica em configurar um ou mais elementos computacionais 

nos equipamentos envolvidos na instrumentação da planta e testar seu desempenho através de 

corridas experimentais. 

Em princípio, as características técnicas da instrumentação disponível 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 lógico programável. Todos 

estes equipamentos possuem uma linguagem própria de configuração, seja através da implementação 

de um código em linguagem de programação, da combinação de blocos funcionais já disponi-

bilizados pelos fabricantes em cada tecnologia ou mesmo do desenvolvimento de um bloco 

funcional dedicado à implementação de redes neuronais. 

Tendo em vista a arquitetura de automação utilizada e os níveis de dificuldade de 

implementação em cada tecnologia, o sistema SCADA iFix®, um software de uso comercial 

amplamente utilizado nas indústrias químicas, foi selecionado como local de implementação 

da rede neuronal selecionada, conforme apresentado na Figura 3.6. Este sistema dispõe de 

uma ferramenta de programação que utiliza a linguagem Visual Basic for Applications® (VBA), 
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uma ferramenta aberta e disponível para todo e qualquer software que trabalha com o sistema 

operacional da Microsoft, caso do sistema supervisório utilizado no presente trabalho. 
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Figura 3.6. Localização de implementação do analisador virtual na automação da planta 

Utilizando as ferramentas disponíveis no sistema supervisório, foi desenvolvido um aplica-

tivo genérico, incluindo telas gráficas e cálculos computacionais, que permite a implementação 

customizada no software iFix® de uma rede neuronal MLP com uma única camada escondida. Este 

aplicativo foi definido de forma a ser parametrizado de acordo com as especificações da rede, 

incluindo conexões dos neurônios de entrada e dos neurônios de saída com os pontos corres-

pondentes na base de dados, ferramenta responsável pela interface de aquisição de dados de campo. 

Inicialmente, após a implementação 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 variáveis de processo 

disponíveis na base de dados do sistema supervisório 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 validação da rede selecionada. Os resultados obtidos 

foram comparados com aqueles obtidos pelo software comercial, permitindo uma validação 

simulada online do aplicativo. 

Após esta etapa de validação preliminar, foram realizadas novas corridas experimentais 

para validação online do desempenho do analisador desenvolvido. Sendo assim, foram coletados 

e armazenados em histórico os valores das variáveis de processo medidas em tempo real, além 

dos valores calculados pelo aplicativo para a composição de gases a cada intervalo de tempo 

fixo. A análise de desempenho foi feita posteriormente, comparando-se os resultados coletados, 

armazenados e recuperados das análises online realizadas pelo equipamento analisador de gases 

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

A etapa de manutenção do analisador virtual implementado e validado online através 

da etapa anterior da metodologia, implica em retreinar a rede, agregando à matriz de dados 

fornecida inicialmente durante a etapa de aprendizado da rede, novas corridas experimentais 

que tenham sido realizadas seguindo um procedimento análogo ao já realizado. O treinamento, 

utilizando esta nova matriz de dados, atualiza o conhecimento do modelo, permitindo uma re-

calibração do analisador virtual, procedimento análogo àquele efetuado nos equipamentos 

analisadores de gases disponíveis. Este procedimento deve ser realizado periodicamente, ou 

em função de um diagnóstico específico observado ao longo da operação da planta, pois a 

caldeira pode sofrer pequenos ajustes operacionais em suas campanhas, além de sofrer uma 

deterioração gradativa em suas partes mecânicas, definindo um novo contexto operacional ao 

longo do tempo, desconhecido da rede neuronal até então implementada. 

Esta etapa consiste em repetir as etapas de obtenção e tratamento de dados, treinamento 

e avaliação de desempenho da nova calibração, efetuada independente da operação da planta, 

pois utiliza dados históricos e, no caso do presente trabalho, o software SANN. Após a obtenção 

da nova parametrização, considerando que a topologia da rede utilizada é a mesma, é feita uma 

atualização imediata no analisador virtual, sem necessidade de interrupção da operação. 

 

 

 

3.5 Algoritmos de diagnóstico desenvolvidos 

O objetivo da implementação dos algoritmos de diagnóstico estudados no presente 

trabalho é desenvolver um algoritmo capaz de identificar e diagnosticar falhas operacionais 

em uma caldeira semi-industrial que utiliza como combustível o óleo diesel, o óleo biodiesel ou 

uma mistura de ambos. A obtenção desse diagnóstico em tempo real, auxilia o operador na 

tomada de decisão de interferir ou não no processo, através de ajustes operacionais na caldeira 

que permitam a maximização da eficiência do processo e a minimização de danos ambientais. 

Conforme descrito anteriormente, através da utilização das variáveis de processo 

disponibilizadas online no sistema SCADA foi desenvolvido um analisador virtual de 

composição dos gases da caldeira, através de uma rede neuronal, projetada como um modelo de 

regressão não-linear, para predição das composições de oxigênio, gás carbônico, dióxido de 

carbono, monóxido de nitrogênio, dióxido de nitrogênio e dióxido de enxofre em função da 

análise das variáveis de processo medidas online. 
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As variáveis de processo disponibilizadas pelo analisador de gases Testo 350 são 

infrequentes e, no contexto atual da planta, não são disponibilizadas online. Apesar de ser utilizado 

para análise insitu, o equipamento é retirado periodicamente para manutenção, o intervalo de 

amostragem (1 minuto) é grande, assim como o ciclo de purga (7 minutos a cada 10 minutos 

corridos), tempo durante o qual não são feitas análises, e os resultados são analisados somente a 

posteriori da realização das corridas. Por outro lado, as informações obtidas pelo analisador 

virtual desenvolvido no presente trabalho podem ser utilizadas, em paralelo ao dispositivo 

comercial, para promover um diagnóstico operacional da caldeira. 

Sendo assim, o presente trabalho propõem também uma ferramenta de identificação 

de falhas e diagnóstico operacional da caldeira, através de uma análise categórica, em tempo 

real, dos sintomas apresentados, em função das seguintes informações: 

• medições online das variáveis de processo disponíveis no sistema SCADA através 

da instrumentação fieldbus; 

• predições online disponíveis no sistema SCADA através do analisador virtual 

desenvolvido; 

• análises de gases fornecidas pelo equipamento analisador quando disponíveis; 

• análises online das variáveis de diagnóstico auxiliares disponibilizadas para cada 

variável de processo através da instrumentação fieldbus que podem ser configuradas 

e monitoradas no sistema SCADA; 

• análises online das variáveis de diagnóstico auxiliares disponibilizadas para cada 

variável de processo no sistema SCADA. 

A Figura 3.7 apresenta um esquema correspondente ao fluxo de informação ao longo do 

algoritmo de diagnósticos proposto no presente trabalho, incluindo a troca de informação entre 

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

informações infrequentes
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Processo
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Figura 3.7. Fluxo de informação ao longo do algoritmo de diagnósticos desenvolvido 
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3.5.1 Metodologia de desenvolvimento do algoritmo de 

diagnósticos operacionais 

Após o desenvolvimento e validação do analisador virtual para o monitoramento da emissão 

de gases residuais da caldeira, de forma a aprimorar a etapa de manutenção descrita anteriormente, 

foram definidas algumas regras para detecção, identificação e diagnóstico de eventuais falhas 

operacionais da caldeira. Vale ressaltar que este algoritmo leva em consideração as informações 

correspondentes aos dados de processo, disponibilizadas pelo sistema de automação implementado, 

as predições da composição dos gases residuais da combustão fornecidas pelo analisador virtual 

desenvolvido e as análises disponibilizadas pelo analisador de gases, quando possível. 

Considerando que a etapa de manutenção é essencialmente importante para manter a 

precisão e a acurácia das medidas fornecida pelo analisador virtual, este diagnóstico auxiliará 

na identificação de quando, ou com que frequência, ela deve ocorrer, ou mesmo na definição da 

periodicidade de uma manutenção preventiva. O presente trabalho propõe uma metodologia 

de diagnósticos operacionais, baseada na experiência adquirida pelos engenheiros e operadores de 

processos industriais em função dos sistemas de automação industrial disponíveis nas plantas. 

Neste sentido, as regras de detecção, identificação e diagnóstico devem levar em consideração 

os critérios de diagnóstico intrínsecos a tecnologia utilizada na instrumentação disponível na 

planta, incluindo a instrumentação fieldbus e o sistema SCADA. 

As informações de diagnóstico disponíveis são bastante pontuais, tendo como objetivo 

fornecer ao operador o maior número de informações possíveis em relação à instrumentação em 

operação. Normalmente, o operador deve analisar este conjunto de informações e traduzi-lo em 

regras operacionais precisas que auxiliem na tomada de decisão segura e otimizada, visando até 

possíveis interferências na condução do processo. No entanto, o número de informações a serem 

analisadas em paralelo é 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 

decisão, além de prover ações diferentes para um mesmo contexto de diagnóstico de acordo 

com a experiência particular do operador de cada turno (KATAEV et al, 2007). 

Os diagnósticos propostos no presente trabalho agregam conhecimento aos diagnósticos 

disponíveis pelo sistema de automação, de forma a exercer o papel de gerenciador de estados de 

falha, priorizando os eventos mais relevantes ao diagnóstico operacional da planta como um todo, 

simplificando sua funcionalidade. 
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3.5.2 Diagnósticos operacionais disponíveis na 

instrumentação fieldbus 

O desenvolvimento da instrumentação fieldbus e a utilização de uma linha de transmissão 

digital, em contrapartida à comunicação analógica utilizada na tecnologia anterior, permitiu a 

disponibilidade de outras características funcionais do instrumento, além do valor de medição. 

Através da análise sistemática dos sinais medidos e alguns algoritmos matemáticos designados 

para compor a inteligência do equipamento, estes dispositivos podem enviar ao computador 

responsável pela monitoração e supervisão do processo o status do seu sinal de medida, realizando 

um autodiagnóstico. Vale ressaltar que, apesar do protocolo de comunicação fieldbus ser padro-

nizado, ele possui uma arquitetura aberta, permitindo ao desenvolvedor do instrumento disponibilizar 

funções com características próprias, prontas a serem configuradas e utilizadas pelo usuário. 

Todos os equipamentos que compõem a instrumentação 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 relações apresentadas na Tabela 3.9 

para identificar e diagnosticar a situação do instrumento em tempo real. Esta tabela apresenta 

as duas categorias de identificação de falha disponibilizadas pelo fabricante: a categoria principal 

e a categoria secundária. 

Tabela 3.9. Categorias de identificação de falhas disponíveis nos equipamento fieldbus utilizados 

Identificação Principal 

falha no sinal incerteza no sinal sinal confiável 

Identificação 
Secundária 

0 a 
63 BAD 64 a 

127 UNCERTAIN 128 a 
227 GOOD 

Not Limited 
Low Limited 
High Limited 

Constant 
OBS.: As características foram mantidas na sua língua original, conforme apresentado no equipamento. 

Fonte: SMAR, 2009b. 

A identificação principal indica o resultado da primeira análise avaliado pela função de 

diagnóstico, em função do sinal enviado pelo instrumento e do seu algoritmo de análise. Esta 

primeira análise identifica a ocorrência de uma falha no sinal (bad), indica a possibilidade da 

ocorrência ou não de falha no sinal (uncertain) ou a ausência de falhas (good), indicando o nível 

de confiabilidade do mesmo. Por sua vez, a identificação secundária indica se o sinal está abaixo 

(low limited) ou acima do esperado (high limited), quando o usuário configurar estes limites, se o 

sinal não foi limitado (not limited) ou se o sinal está constante (constant). 
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Após a identificação de um estado de falha, a função de diagnóstico do instrumento realiza 

uma segunda análise, em função do sinal enviado pelo instrumento, do seu algoritmo de análise 

e dos limites operacionais configurados previamente pelo usuário. Esta análise, mais aprofundada, 

oferece ao operador um diagnóstico preliminar da situação do instrumento, permitindo uma 

interferência humana, ou automática, mais adequada e específica para a normalização operacional 

da planta. A Tabela 3.10 apresenta os diagnósticos de tipos de falha disponíveis nos instrumentos 

utilizados, separados por categoria de identificação principal. 

Tabela 3.10. Diagnósticos de tipos de falha disponíveis nos equipamento fieldbus utilizados 

Ocorrência Tipos de Falha 

Non specific 

Configuration error 

Not connected 

Device failure 

Sensor failure 

No communication with last usable 
value 

No communication with no usable value 

falha no sinal (BAD) 

Out of service 

Non specific 

Last usable value 

Substitute 

Initial value 

Sensor convertion not accurate 

Engineering unit range violation 

incerteza no sinal 
(UNCERTAIN) 

Sub-normal 
OBS.: As características foram mantidas na sua língua original, conforme apresentado no equipamento. 

 Fonte: SMAR, 2009b. 

A tecnologia fieldbus, devido principalmente a sua característica de comunicação através 

de uma rede digital de informações, permite o monitoramento de sinais diretos, provenientes de 

um sensor, e de sinais indiretos, provenientes de blocos de função utilizados na construção das 

malhas de controle, tais como malhas PID e blocos de cálculo (SMAR, 2009a). Portanto, para 

ampliar o conhecimento operacional do processo, os sinais diretos disponíveis na rede fieldbus, 

ao serem diagnosticados como confiáveis passam ainda por segunda uma etapa de diagnóstico 

da informação, conforme apresentado na Tabela 3.11, em função de limites operacionais de 

alarme. 
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Tabela 3.11. Diagnósticos de informação para sinais diretos disponíveis nos equipamentos fieldbus utilizados 

Ocorrência Característica da configuração Diagnóstico da informação 
Non specific
Active block alarm 
Active advisory alarm 
Active critical alarm 
Unacknowledged block alarm 
Unacknowledged advisory alarm 

sinal 
confiável 
(GOOD) 

Sinal direto 
Non Cascade 

Unacknowledged critical Alarm 
OBS.: As características foram mantidas na sua língua original, conforme apresentado no equipamento. Fonte: SMAR, 2009b 

 

 

3.5.3 Diagnósticos operacionais disponíveis no sistema SCADA 

O sistema supervisório SCADA, analogamente à instrumentação fieldbus, foi desenvolvido 

com o objetivo principal de monitorar um processo em tempo real. Entre as suas principais 

funções, além de monitorar, armazenar e apresentar graficamente as variáveis de processo, está 

o gerenciamento de alarmes, permitindo um diagnóstico prévio da informação fornecida pelas 

variáveis de processo (VALDMAN,B ; FOLLY; SALGADO, 2008). Sendo assim, cada 

variável configurada no sistema SCADA pode, dependendo da opção do usuário de utilizar ou 

não estes recursos, apresentar alguns diagnósticos de eventos para monitoração do operador, 

conforme apresentado a Figura 3.8. 

 

 

Figura 3.8. Gerenciamento de ocorrências - detalhe do rodapé da tela principal de operação da caldeira 

Aplicando a terminologia utilizada em sistemas de diagnósticos de falhas citada no 

subitem 2.3.3, as principais funções exercidas pelo gerenciador de diagnósticos de falhas 

disponível no sistema SCADA iFix® podem ser divididas em quatro grupos: 

• Detecção da ocorrência – detecta a ocorrência de um evento de falha relacionado a uma 

das variáveis previamente configuradas e habilitadas para serem gerenciadas no sistema 

de diagnóstico; 
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• Isolamento da ocorrência – identifica as principais informações relacionadas à ocorrência 

de falhas, ou mau funcionamento; 

• Identificação da ocorrência – detalhamento do estado de falha que disparou a ocorrência 

do evento, identificando a confiabilidade da informação (qualidade da informação) e 

qual dos limites comportamentais previamente definidos para aquela variável está 

sendo violado (identificação dos sintomas); 

• Reconhecimento da ocorrência – ação feita manualmente pelo operador, informando 

ao sistema que tomou conhecimento da situação de falha ao reconhecer a ocorrência. 

As variáveis disponíveis no sistema supervisório para auxiliar o detalhamento das funções 

de detecção e isolamento são apresentadas na Tabela 3.12 (IFIX, 2003) e cada variável configurada 

na base de dados possui este subconjunto de variáveis associadas ao seu diagnóstico. 

Tabela 3.12. Diagnósticos disponíveis no sistema SCADA para Detecção e Isolamento da ocorrência 

Função Código Descrição 

ENAB Habilitação ou não da participação da variável no 
gerenciamento de eventos Detecção 

da 
Ocorrência CUALM Identificação do evento em andamento 

ALMINTIME Data e hora da ocorrência do evento 

ALMLASTTIME Data e hora da ocorrência do último evento 

ADI Área de classificação do evento 

LAALM Identificação do evento de maior severidade não 
reconhecido 

Isolamento 
da 

Ocorrência 

NALM Identificação de eventos não reconhecidos 

Vale ressaltar que estes eventos são monitorados em tempo real, apresentados ao operador 

no rodapé da telas gráficas, e armazenados em histórico, permitindo consultas futuras quando 

necessário. Além disso, o reconhecimento de uma ocorrência feito pelo operador não significa 

necessariamente a correção da falha, apenas mantém um registro de ciência da situação no sistema. 

As variáveis de identificação dos eventos CUALM, LAALM e NALM, citadas 

anteriormente, são responsáveis pela identificação da qualidade da informação e dos sintomas 

apresentados pela variável de processo em estado de falha. A Tabela 3.13 apresenta as informações 

disponíveis pelo sistema SCADA iFix® para a identificação da qualidade do sinal correspondente 

àquela variável e para a identificação dos sintomas apresentados. A análise dos sintomas é 
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realizada através da comparação do valor monitorado com determinados limites de alarme 

configurados especificamente para cada variável habilitada para ser acompanhada através dos 

recursos de gerenciamento de eventos. 

Tabela 3.13. Diagnósticos disponíveis no sistema SCADA para identificação da ocorrência 

Funções Código Prioridade Descrição 

COMM 1 Erro de comunicação 

OVER 1 Valor fora da faixa configurada para o instrumento, 
acima do valor máximo 

UNDER 1 Valor fora da faixa configurada para o instrumento, 
abaixo do valor mínimo 

Qualidade do 
Sinal 

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 

LOW 3 Valor abaixo de um limite definido como baixo 

DEV 4 Diferença limite entre valores para detecção de um 
novo alarme 

Limites de 
Alarme 

ROC 3 Diferença limite entre valores consecutivos 
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CAPÍTULO 4 

 
Desenvolvimento do 

sensor virtual 
 

4.1 Apresentação 

Este capítulo apresenta o resultado da etapa de tratamento dos dados experimentais 

coletados, incluindo um tratamento inicial desses valores, indicando quais variáveis foram excluídas 

ou calculadas para otimizar a etapa de aprendizado da rede neuronal e, devido às características 

dinâmicas do teste, quais os períodos do teste a serem considerados. 

 

Em seguida, são apresentados os resultados de uma avaliação preliminar das melhores redes 

obtidas utilizando os dados históricos tratados e de uma nova avaliação das melhores redes obtidas 

após a redução de dimensão do algoritmo. Em função destes resultados, é apresentada uma 

descrição 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 Obtenção dos dados históricos 

Inicialmente, as variáveis online coletadas pelo sistema supervisório e pelo analisador 

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

variáveis coletadas, agrupadas conforme o circuito: água, combustível, vapor e gases residuais. 

Tabela 4.1. Variáveis experimentais coletadas 

Origem Circuito Variável Descrição Tipo de Variável

Corrida Identifica se a corrida é réplica ou não Manual 

Data Data da Coleta Coletada 

Hora Hora da Coleta Coletada 
Tempo 

Minutos Minutos corridos desde o início da corrida Calculada 

Combustível Percentual de mistura biodiesel/diesel Manual 

LIT1013(%) Nível do tanque de alimentação de combustível Coletada 

TIT1011(°C) Temperatura do óleo Combustível Coletada 
Combustível 

SI1046(%) Regulagem do soprador para obter o Excesso de Ar desejado Manual 

LIT1021(L) Nível do tanque de alimentação de água Coletada 

FIT1024(Kg/h) Vazão de água de alimentação Coletada 

TIT1023(°C) Temperatura da água de alimentação Coletada 
Água 

LIT1026(%) Nível da caldeira Coletada 

FIT1031(m³/h) Vazão de vapor Coletada 

PIT1032(psi) Pressão de vapor na linha Coletada Vapor 

TMFIT1031(Kg) Totalização de vapor produzido Calculada 

Eficiência CA_EF(%) Eficiência da caldeira Calculada 

S
is

te
m

a 
S

up
er

vi
só

rio
 

Gases Residuais TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais Coletada 

Hora Hora da coleta Coletada 
Tempo 

Minutos Minutos corridos desde o início da corrida Calculada 

%O2 Concentração de oxigênio Coletada 

ppmCO Concentração de monóxido de carbono Coletada 

%CO2 Concentração de dióxido de carbono Coletada 

ppmNO Concentração de monóxido de nitrogênio Coletada 

ppmNO2 Concentração de dióxido de nitrogênio Coletada 

ppmSO2 Concentração de dióxido de enxofre Coletada 

An
al

is
ad

or
 d

e 
G

as
es

 

Gases Residuais

%λar Excesso de ar medido Calculada 

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

implementado, permitindo a monitoração das variáveis ao longo da corrida, assim como a recupe-

ração total dos dados armazenados em histórico para todas as variáveis de processo envolvidas. 
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O intervalo de tempo mínimo para aquisição de dados configurado no sistema supervisório 

para cada variável de processo monitorada é de 1 segundo. A Figura 4.1 apresenta um exemplo 

dos perfis temporais dos dados históricos para todas as variáveis de processo, obtidos através do 

sistema supervisório para a corrida D_3. 
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Figura 4.1. Perfis temporais de dados de histórico brutos obtidos para a corrida D_3 
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Em cada etapa da corrida, a demanda de vapor, a vazão de alimentação de combustível e 

a vazão de ar fornecida para a queima são mantidas constantes. No entanto, em função do tempo 

de duração de cada etapa de estado estacionário das corridas experimentais apresentadas na 

Tabela 4.2, ao manter o intervalo de aquisição mínimo para gerar a tabela de dados para análise 

de resultados, o número de pontos seria excessivamente grande, sobrecarregando o sistema de 

análise e manipulação numérica dos mesmos. 

Tabela 4.2. Tempo de duração da corrida experimental 

Tempo da Corrida (min) - Produção de vapor 

Excesso de Ar Corrida 
Experimental 

30% 20% 10% 

D_1 59 60 60 

DBDd20_1 60 60 60 

DBDd40_1 57 57 55 

DBDd50_1 68 60 37 

D_2 60 58 41 

DBDd50_2 59 59 60 

DBDd30_1 59 59 60 

DBDd40_2 60 60 57 

D_3 59 60 60 

DBDd60_1 60 60 60 

DBDd60_2 59 60 60 

DBDd30_2 60 60 60 

BDd100_1 60 44 49 

D_4 60 60 60 

Média 60 60 60 

A tabela de dados fornecida para a análise de resultados utilizou, por conseguinte, os 

valores instantâneos das variáveis medidas, a cada intervalo de 1 minuto, com o objetivo de 

reduzir a influência 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 Histórico 

Após uma análise preliminar dos dados de histórico coletados para todas as corridas 

experimentais, foram definidos alguns filtros, eliminando as informações não significativas 

para o processo de análise posterior. Devido a características comportamentais intrínsecas ao 

projeto e à estrutura física utilizada na montagem da caldeira, cujos dados são utilizados no 

presente trabalho para definição de algoritmos de diagnóstico, algumas das variáveis disponibilizadas 

através da instrumentação instalada não foram consideradas. Conforme pode ser visto a seguir, a 

eliminação destas variáveis foi feita em função da análise inicial dos resultados obtidos para 

as corridas experimentais. 

Além de otimizar o número de variáveis de processo utilizadas, a etapa de filtragem 

permitiu a eliminação dos outliers e a otimização do intervalo de coleta de dados, a partir do 

banco de dados de histórico armazenado e disponibilizado pelo sistema supervisório como 

resultado preliminar de cada teste. 

 

 

4.3.1 Filtro 1 – Exclusão de Variáveis 

4.3.1.1. Circuito de água 

O nível do tanque de água de alimentação (LIT-1021) é medido no tanque externo de 

água e é controlado localmente por uma boia de nível, evitando que o tanque transborde. O 

nível de água na caldeira (LIT-1026) é medido internamente e é controlado pelo controlador 

dedicado a essa função. O nível água de alimentação (LIT-1026) é medido no tanque de 

alimentação à caldeira e a vazão de água (FIT-1024) é medida na saída deste tanque. O 

comportamento desta vazão depende do controle de nível interno da caldeira e do controle de 

nível do próprio tanque, sendo permitido através de uma boia de nível alto. Considerando que 

a malha de controle de nível está baseada em uma lógica de acionamento e desacionamento da 

bomba em função do nível baixo e alto da caldeira, respectivamente, a vazão de água de 

alimentação não é constante ao longo do teste enquanto o nível do tanque e o nível interno da 

caldeira possuem um comportamento cíclico. 

A Figura 4.2 apresenta os resultados obtidos durante a corrida experimental D_1 após o 

período de aquecimento, durante os primeiros 40 minutos de produção de vapor, coletados em 

intervalos de 1 segundo. Observa-se ainda que as curvas análogas obtidas para as demais corridas 

apresentaram as mesmas características comportamentais. Este resultado comprova o funcionamento 
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do controle de nível de água na caldeira, pois a cada queda de nível acentuada (nível baixo), a 

bomba é acionada momentaneamente, sensibilizando o medidor de vazão, enchendo o tanque 

interno da caldeira. Em consequência, o nível interno volta a subir até o nível alto, desligando 

em seguida a bomba de alimentação. 

LIT1026(%) - Nível do Tanque Interno de Água
LIT1021(%) - Nível do Tanque Externo de Água
FIT1024(m3/h) - Vazão de Água de Alimentação
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Figura 4.2. Circuito de água de alimentação da caldeira 

Em paralelo, o nível do tanque externo cai abruptamente, para em seguida receber água 

da rua e voltar ao nível de operação antes do acionamento da bomba, mantendo-se dentro dos 

limites de segurança pré-estabelecidos. A variável de nível do tanque externo de água se comporta 

em função da variável nível do tanque de água da caldeira, sendo que esta última está diretamente 

relacionada ao funcionamento da caldeira. A variável de nível do tanque externo de água de 

alimentação (LIT-1026) foi excluída da matriz de dados utilizada para as análises de diagnóstico. 

Além disso, o padrão comportamental em picos da variável de vazão ocorre em função 

do tipo de malha de controle de nível utilizado e da estrutura física de montagem da caldeira, 

sendo, neste caso, considerado como uma característica normal de operação. Sendo assim, a 

variável vazão da água de alimentação (FIT-1024) foi excluída da matriz de dados utilizada 

para as análises de diagnóstico. Um diagnóstico preliminar, indica um super-dimensionamento 

desta bomba, uma vez que a bomba de água só é mantida acionada durante um curto espaço de 

tempo, aumentando o desgaste da mesma principalmente em operações contínuas de longo prazo. 
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4.3.1.2. Circuito de combustível 

O consumo de combustível ao longo da corrida experimental pode ser acompanhado 

através do transmissor de nível instalado no tanque de alimentação de combustível (LIT-1013), 

cujas medições descrevem a rampa de inclinação negativa apresentada na Figura 4.3. Observa-se 

que a rampa possui uma inclinação constante ao longo de todo o período de tempo, confirmando 

que a vazão de alimentação é mantida constante. Isso era esperado, pois a bomba de alimentação 

possui uma rotação fixa e as válvulas de alimentação ao queimador são válvulas solenóides. 

LIT1013(L) - Nível do Tanque de Alimentação
FT1013(L/hr) - Vazão de Combustível (calculado)

Combustível: D
Corrida: 1
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Figura 4.3. Consumo de combustível 

Considerando ainda que o nível inicial de cada uma das 3 etapas operacionais efetuadas 

durante o período de produção de vapor pode, ou não, ser o mesmo, dificultando análises compa-

rativas e a caracterização do comportamento em estado estacionário desta variável, esta informação 

foi utilizada para o cálculo da vazão de combustível, conforme a Equação 4.1: 

 60*
t

)tt(Lc)t(Lc
)t(Fc

Δ
Δ−−

=  (4.1) 

onde: Fc, é a vazão volumétrica do combustível em L/h (FI-1013), 

Lc, é o nível do tanque de alimentação de combustível, 

Δt, é o intervalo de tempo definido para a freqüência de armazenamento de dados, 1 min, 

t, é o tempo em minutos, 

A Figura 4.3 apresenta os valores contínuos medidos para o nível do tanque de alimentação 

em paralelo aos pontos calculados para a vazão de combustível a cada intervalo de tempo de 1 
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minuto. Considerando que este cálculo amplifica possíveis erros de medição de nível, podem-se 

observar a presença de valores bastante distantes da média, ou outliers. Sendo assim, foi necessária 

a aplicação 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 operação do nível no tanque de alimentação de combustível 

(LIT-1013) utilizadas durante cada etapa do teste não são constantes, pois dependem da rotina 

operacional definida, da reposição de combustível no tanque durante a corrida, do volume inicial 

utilizado no teste, esta variável foi excluída da matriz de dados utilizada para as análises de 

diagnóstico e a variável calculada vazão de combustível (FI-1013) foi adicionada na mesma. 

 
 
4.3.1.3. Circuito de vapor 

A produção de vapor ao longo da corrida experimental pode ser acompanhada através 

do transmissor de vazão instalado na linha de saída de vapor (FIT-1031) e através da massa de 

vapor produzida acumulada calculada online (TMFIT-1031), conforme apresentado na Figura 4.4. 

Esta variável foi utilizada para o cálculo da eficiência (CA_EF), conforme descrito anteriormente. 

TMFIT1031(Kg) - Totalização da Vazão de Vapor
FIT1031(Kg/h) - Vazão de Vapor

Combustível: D
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Figura 4.4. Produção de vapor 

Considerando que a variável totalizada é calculada em função da vazão e seu comportamento 

cumulativo, a totalização da vazão de vapor foi eliminada do conjunto de dados utilizado para 

as análises de diagnóstico. 
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4.3.2 Filtro 2 – Exclusão da dinâmica transiente inicial 

A vazão de vapor (FIT-1031) é medida na linha de vapor que sai da caldeira e é ajustada 

no início da produção de vapor através de uma válvula manual. A pressão de vapor (PIT-1032) 

é medida na linha de vapor, antes desta válvula manual, medindo a pressão ao longo de toda a 

corrida. A temperatura dos gases residuais (TIT-1024) é medida na linha de saída que conduz 

os gases resultantes da queima do combustível à 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) - Vazão de Vapor
PIT1032(psi) - Pressão na inha de Vapor

TIT1024(°C) - Temperatura dos Gases da Chaminé
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Figura 4.5. Etapas do teste 

Observa-se nitidamente um período inicial transiente relativo à etapa de aquecimento 

da caldeira, onde não há produção de vapor, após o qual são apresentados um ou mais patamares 

de operação em estado estacionário. As curvas correspondentes obtidas para as demais corridas 

apresentaram as mesmas características comportamentais. 

Em ambiente industrial o procedimento de aquecimento da caldeira é sempre evitado, 

pois significa um gasto de energia para aquecer a água sem a produção de vapor correspondente, 

e ocorre muito eventualmente, como por exemplo, após períodos de parada da caldeira para 

manutenção. Considerando ainda a dificuldade em estabelecer padrões comportamentais em 

períodos de operação transientes, sendo esta uma condição desfavorável aos métodos utilizados 

no desenvolvimento dos algoritmos de diagnóstico, todos os dados coletados durante a etapa de 

aquecimento e durante a etapa de desligamento da caldeira não foram considerados nas análises 
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posteriores. Além deste período, os resultados coletados durante os períodos de transiente, 

observados entre um ajuste da proporção de excesso de ar e outro (em intervalos de 1 hora) e 

os períodos finais da corrida, etapa de desligamento da caldeira, também foram desconsiderados. 

Sabendo que o final da etapa transiente inicial é determinada através do início da produção 

de vapor e considerando uma variação natural na carga após a abertura da válvula de saída de 

vapor para o ambiente, o início do período estacionário foi considerado após 20 (vinte) minutos 

da abertura da válvula. Portanto, foram desconsiderados ainda os dados coletados nos primeiros 

20 (vinte) minutos da etapa de produção de vapor. 

Este procedimento de retirada do período de aquecimento do escopo de análise dos dados 

históricos, permitiu que a variável excesso de ar alimentado durante a queima, considerada 

inicialmente uma variável categórica, pudesse ser analisada como uma variável com 3 níveis 

quantitativos (30%, 20% e 10%), conforme a variável proporção de biodiesel na mistura. 

 

 

4.3.3 Filtro 3 – Remoção dos outliers 

É comum a presença de outliers, em dados de processo obtidos a partir da instrumentação 

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 históricos (FORTUNA et al, 2007). Apesar das soluções tecnológicas apresentadas 

pelos fabricantes de instrumentação fieldbus para aumentar o desempenho desses instrumentos, 

eliminando ruídos e implementando métodos de autodiagnóstico em seus transmissores, o 

presente trabalho utilizou um filtro simplificado para a eliminação dos outliers provenientes 

de todos os sinais de campo para as variáveis de processo. 

O critério de detecção adotado para a retirada destes valores do conjunto de dados brutos 

baseou-se na regra de 3 desvios-padrão máximo, onde o módulo da distância normalizada entre 

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

 3<
−

=
x

xi
i

Xx
d

σ
 (4.2) 

onde: di, é a distância normalizada entre o valor de cada variável e sua respectiva média; 

xi, é o i-ésimo valor da variável x; 

xX , é a média global dos valores da variável x; 

σx, é o desvio padrão global da variável x. 
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Quando o valor lido de uma variável, em um determinado instante de tempo, não se 

enquadra nesta regra, todas as variáveis medidas naquele instante de tempo são eliminadas do 

conjunto de dados. 

Vale ressaltar que o filtro de outliers não 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 variáveis medidas e não valores instantâneos. 

 

 

4.3.4 Dados de histórico filtrados 

Os filtros foram elaborados no software MATLAB™, versão 7.0, através de aplicativos 

desenvolvidos especificamente para serem aplicados às tabela de dados brutos, obtidos a partir 

do sistema supervisório e do analisador de gases. A evolução no número de pontos dos 

resultados coletados através do sistema supervisório e através do analisador de gases após a 

aplicação dos filtros de cada etapa de tratamento de dados é exibida nas Figuras 4.6 e 4.7, 

respectivamente. 
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Figura 4.6. Número de pontos disponíveis no sistema SCADA, após a aplicação dos filtros por corrida experimental 

Observa-se que o número de pontos é reduzido após a aplicação do filtro da dinâmica 

transiente, onde ocorre a retirada dos pontos experimentais obtidos durante o período de 

aquecimento inicial. No entanto, após a aplicação do filtro para retirada dos outliers, em geral, 
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não há uma redução significativa nos pontos coletados pelo sistema supervisório, confirmando a 

robustez da instrumentação aplicada. 
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Figura 4.7. Número de pontos disponíveis no analisador de gases, após a aplicação dos filtros por corrida experimental 

A Tabela 4.3 apresenta o número total de pontos coletados por corrida, antes e após a 

aplicação de cada um dos filtros supracitados no tratamento preliminar. 

Tabela 4.3. Pontos experimentais por corrida após a aplicação dos filtros de seleção de dados 

Número total de pontos após a aplicação dos filtros 
Dados Brutos Filtro 1 – Variáveis 

Excluídas 
Filtro 2 – Dinâmica 

Transiente Filtro 3 – Outliers 
Corrida 

Experimental 
Supervisório Analisador Supervisório Analisador Supervisório Analisador Supervisório Analisador 

N° total de variáveis 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 número de outliers encontrados foi bastante acima do esperado, excluindo 62% 

do número de pontos inicialmente coletados no sistema supervisório, em contrapartida a média 

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

Tabela 4.4. Comparação do número de outliers retirados por corrida após a aplicação dos filtros 

Outliers retirados após a 
aplicação dos filtros Corridas 

Número de pontos 
coletados no 
supervisório 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% 

Média
(desconsiderando a corrida D_1) 233 64 28% 

Ao analisar mais detalhadamente os valores de dados históricos desta corrida, foram 

detectadas algumas discrepâncias nos valores medidos de pressão e nível da caldeira. Considerando 

que esta foi a primeira corrida realizada, ainda na etapa preliminar de confirmação do pleno 

funcionamento do sistema de automação, concluiu-se que o procedimento operacional não estava 

suficientemente consolidado. No entanto, observa-se que, por questões de manutenção operacional 

da caldeira, foram realizadas ao todo quatro réplicas para este tipo de combustível (diesel puro). 

Considerando que a especificação técnica de ambas as remessas de óleo diesel metropolitano 

encontra-se dentro dos limites previamente definidos através de normas governamentais, o 

número de réplicas permitiu, portanto, a exclusão dos dados coletados nesta primeira corrida 

experimental para as análises posteriores. 

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

padrão para cada variável, o filtro de outliers foi aplicado novamente após a retirada dos dados 
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relativos à corrida D_1 da matriz de dados brutos. O número de outliers resultante, em comparação 

aos valores obtidos anteriormente, não apresentou alterações significativas, conforme apresentado 

na Tabela 4.5. 

Tabela 4.5. Comparação de resultados do filtro de outliers, após a retirada da corrida discrepante 

Corridas Filtro 3 – Outliers 

Número total de corridas 14 13 

 Supervisório Analisador Supervisório Analisador 

Número total de variáveis 14 7 14 7 
D_1 88 49 -- -- 
D_2 114 47 114 47 
D_3 176 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 histórico consolidados 

Devido à discrepância entre o intervalo de aquisição das variáveis medidas pelos 

transmissores de processo e das variáveis medidas pelo analisador de gases, foi necessário 

gerar um conjunto de dados de histórico específicos para o cruzamento destas variáveis, tendo 

como base o tempo de coleta. O cruzamento do conjunto de dados de histórico disponibilizados 

pelo sistema supervisório após a aplicação dos filtros, com o conjunto de dados históricos 

disponibilizados pelo analisador de gases, gerou uma matriz única de tempo versus variáveis 

de medida. Esta matriz preliminar de dados consolidados desconsidera todos as variáveis do 

sistema supervisório coletadas durante o período de limpeza do analisador, além das variáveis 

coletadas pelo analisador de gases cujos tempo de aquisição foram filtrados em função da 

aplicação do filtro para remoção de outliers. 
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4.3.6 Condições operacionais 

A matriz preliminar de dados de processo, fornecida como conjunto de amostras 

padrão para o estudo da rede, possui 17 (dezessete) variáveis, coletadas ao longo de 13 (treze) 

corridas para 7 (sete) diferentes composições de mistura entre óleo diesel metropolitano e óleo 

biodiesel de dendê e uma variável categórica, utilizada em paralelo ao treinamento da rede 

neuronal apenas para a identificação de cada corrida ao longo da análise. 

A Tabela 4.6 apresenta um panorama geral das condições operacionais de processo, 

através das médias e dos desvios padrão obtidos para todas as variáveis de processo medidas, 

disponíveis na planta piloto. 

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

Origem Circuito Variável Descrição Médias Desvio Padrão

Corrida Identificação da corrida ---- ---- 

Combustível Percentual de mistura biodiesel/diesel ---- ---- 

FI1013(L/h) Vazão de alimentação de combustível 29,013 2,565 

TIT1011(°C) Temperatura do óleo combustível 30,026 2,649 

Combustível 

SI1046(%) Regulagem do soprador para obter o 
excesso de ar desejado 20,199 8,201 

LIT1026(%) Nível da caldeira 62,927 5,101 
Água 

TIT1023(°C) Temperatura da água de alimentação 31,686 2,857 

FIT1031(m³/h) Vazão de vapor 435,727 18,032 
Vapor 

PIT1032(psi) Pressão de vapor na linha 50,820 5,208 

Eficiência CA_EF(%) Eficiência da caldeira 90,401 9,959 

Si
st

em
a 

Su
pe

rv
is

ór
io

 

Gases Residuais TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais 207,883 13,698 

%O2 Concentração de oxigênio 3,347 1,187 

ppmCO Concentração de monóxido de carbono 18,242 45,233 

%CO2 Concentração de dióxido de carbono 11,826 0,876 

ppmNO Concentração de monóxido de nitrogênio 65,566 4,491 

ppmNO2 Concentração de dióxido de nitrogênio 1,592 1,092 

ppmSO2 Concentração de dióxido de enxofre 12,556 6,402 

A
na
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e 
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Gases Residuais 

%λar Excesso de ar medido 19,505 8,054 
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4.4 Avaliação preliminar das redes neuronais utilizando os dados 

históricos 

Durante o desenvolvimento de uma rede neuronal a ser implementada online em um 

processo, são necessárias algumas considerações prévias de forma a reduzir e otimizar o 

universo de estudo. Neste sentido, foi realizada uma avaliação preliminar do desempenho de 

redes do tipo MLP obtidas utilizando todas as variáveis de processo, para definir a topologia 

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

variáveis de entrada de menor influência sobre as variáveis de saída que possam ser eliminadas 

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

foram logo descartadas devido ao grande número de parâmetros, dificultando a sua implementação 

online e exigindo um número de padrões durante a etapa de aprendizado muito acima do número 

de pontos da matriz de dados históricos obtida no presente estudo (HUSSAIN, 1999; KADLEC; 

GABRYS; STRANDT, 2009). 

 

 
4.4.1 Caracterizações iniciais 

As variáveis de entrada e de saída da rede neuronal utilizada na avaliação preliminar 

da predição da análise de gases residuais gerados pela caldeira, apresentadas na Tabela 4.7, 

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

Tabela 4.7. Variáveis de Entrada (independentes) e de Saída (dependentes) da rede neuronal preliminar 

Origem Circuito Variável Descrição Tipo de Variável 
FI1013(L/h) Vazão de alimentação de combustível Entrada  
TIT1011(°C) Temperatura do óleo Combustível Entrada Combustível 
SI1046(°%) Regulagem manual do soprador para 

obter o excesso de ar desejado Entrada 

LIT1026(%) Nível da caldeira Entrada 
Água 

TIT1023(°C) Temperatura da água de alimentação Entrada 
FIT1031(m³/h) Vazão de vapor Entrada 

Vapor 
PIT1032(psi) Pressão de vapor na linha Entrada 

Eficiência CA_EF(%) Eficiência da caldeira Entrada 

Si
st

em
a 
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rv
is

ór
io

 

Gases Residuais TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais Entrada 
%O2 Concentração de oxigênio Saída 

ppmCO Concentração de monóxido de carbono Saída 
%CO2 Concentração de dióxido de carbono Saída 

ppmNO Concentração de monóxido de 
nitrogênio Saída 

ppmNO2 Concentração de dióxido de nitrogênio Saída 

A
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e 
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Gases Residuais 

ppmSO2 Concentração de dióxido de enxofre Saída 
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Algumas das variáveis da matriz de dados de processo consolidada foram desconsideradas 

no escopo desta análise, pois neste trabalho o biodiesel utilizado para todas as misturas possui 

a mesma origem (obtido a partir de dendê) e a composição de ambas as remessas de diesel 

metropolitano encontra-se dentro dos limites governamentais estabelecidos para comercialização 

(conforme a documentação de especificação técnica disponibilizada pela empresa fornecedora 

do produto, enviada junto à remessa). A variável excesso de ar, disponibilizada pelo analisador 

de gases, não foi utilizada com variável de saída, por ser calculada em função da concentração de 

oxigênio, conforme especificado na Equação 3.3, podendo ser obtida a partir dos resultados das 

análises de composição. A variável combustível, informada manualmente pelo operador no início 

de cada teste foi excluída, pois o objetivo do presente trabalho é desenvolver um modelo único, 

adequado ao óleo diesel ou a uma mistura de óleo diesel/óleo biodiesel independente da composição 

da mistura, devido à indisponibilidade desta informação em tempo real durante a operação. 

O pacote de análise e treinamento das redes neuronais a partir do qual foram realizados os 

estudos do presente trabalho é o Statistica Automated Neural Networks (SANN), disponível no 

software Statistica© versão 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 parâmetros iniciais, conforme apresentado na 

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

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

Número de neurônios 
na camada escondida Modelo 

estudado Tipo de Rede 
Mínimo Máximo 

Funções de ativação 
camada escondida/camada de saída

Regressão MLP 4 13 

Identidade 
Logística 
Tangente 

Exponencial 
Seno 

A rede MLP foi estudada como um modelo de regressão, com 9 neurônios (número de 

variáveis de entrada) na camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas com entre 4 e 13 

neurônios cada uma e 6 neurônios na camada de saída (número de variáveis de saída). Nesta 

etapa de avaliação preliminar, os valores do número mínimo e máximo de neurônios na camada 

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

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

possa ser treinada e validada. Esta matriz é composta pelos resultados obtidos para o analisador 
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e para o sistema supervisório ao longo da operação dos testes experimentais, após a consolidação 

da variável tempo. A Tabela 4.9 apresenta o número final de padrões disponíveis na análise 

preliminar, distribuídos para cada tipo de mistura. 

Tabela 4.9. Número de pontos disponíveis para cada mistura na análise preliminar 

Concentração de Biodiesel na 
mistura (%) 

Número total 
de padrões 

0 128 

20 50 

30 103 

40 99 

50 91 

60 102 

100 41 

Total 614 

Feitas estas considerações iniciais, foi testado um total de 30 redes e apenas as 9 melhores 

redes foram retidas ao final da análise. A amostragem é composta de 614 padrões, dentre os 

quais 491 padrões (80% do total de padrões) foram utilizados para o treinamento e 123 padrões 

(20% do total de padrões) para a validação da rede neuronal. A proporção de distribuição do 

número de padrões para o treinamento e a validação utilizada foi dada pelos critérios heurísticos 

default do SANN. 

 

 

 

4.4.2 Análise comparativa preliminar 

Essa etapa preliminar de análise, comprova que a performance das redes neuronais treinadas 

e validadas através da ferramenta utilizada no presente trabalho obteve resultados iniciais 

satisfatórios, conforme comparação apresentada na Tabela 4.10. Todas as redes encontradas 

possuem uma camada linear de entrada contendo 9 neurônios, uma camada escondida com 

diferentes números de neurônios cada, e uma camada de saída contendo 6 neurônios. Vale 

ressaltar que os valores de performance analisados correspondem aos coeficientes de correlação R2 

médios, considerando o R2 calculado para a correlação entre o valor predito para cada variável 

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

R2 médio Erro médio Função de ativação nas 
camadas  Tipo 

Número de 
neurônios 

por 
camada Treinamento Validação Treinamento Validação Escondida Saída 

1 MLP 9-8-6 0,924704 0,903655 0,016411 0,024096 exponencial identidade 

2 MLP 9-9-6 0,943449 0,917567 0,010658 0,020531 tangente identidade 

3 MLP 9-8-6 0,918854 0,894828 0,015935 0,022908 tangente seno 

4 MLP 9-5-6 0,895410 0,878576 0,019470 0,026590 logística identidade 

5 MLP 9-7-6 0,812871 0,804718 0,030295 0,037302 identidade tangente 

6 MLP 9-4-6 0,727472 0,698085 0,053584 0,062765 seno exponencial

7 MLP 9-10-6 0,943012 0,922785 0,009857 0,016880 tangente identidade 

8 MLP 9-8-6 0,812509 0,802609 0,029584 0,036625 identidade identidade 

9 MLP 9-7-6 0,949920 0,939055 0,011964 0,018008 logística logística 

Obs.: Função Erro utilizada em todas as análises leva em consideração a soma do quadrado dos erros. 

Os resultados obtidos indicam que todos os modelos encontrados, apesar de apresentarem 

topologias distintas, possuem altos índices de performance, com valores acima de 0,8 para a 

maioria das redes encontradas. Esses resultados comprovam a eficiência preliminar de redes do 

tipo MLP para predição dos valores de composição dos gases provenientes da queima, em 

função das variáveis de processo medidas online. 

Ao analisar a Figura 4.8, observa-se que a rede neuronal do tipo MLP obtida, contendo 

9 neurônios de entrada, 7 neurônios na camada escondida e 6 neurônios na camada de saída, 

com funções de ativação do tipo logística nas camadas escondida e de saída, obteve o melhor 

desempenho em termos de R2 médio, tanto para a etapa de treinamento quanto para a etapa de 

validação do modelo. 
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Figura 4.8. Análise comparativa da correlação R2 médio obtida para as redes preliminares 
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No entanto, a implementação online de um analisador virtual deve levar em consideração, 

além do desempenho das etapas de treinamento e validação, a complexidade computacional da 

rede neuronal obtida (FORTUNA et al, 2007). Uma das formas de avaliar a complexidade 

computacional é através da análise do número de parâmetros necessários para a especificação 

do modelo, conforme apresentado na Tabela 4.11. 

Tabela 4.11. Análise comparativa do número de parâmetros necessários para as redes preliminares obtidas 

R2 médio Erro médio Número de parâmetros 
 Tipo 

Neurônios 
por 

camada Treinamento Validação Treinamento Validação 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 número total de parâmetros da rede e 

quanto maior o número de parâmetros, maior a complexidade de implementação. Vale 

ressaltar que, durante a etapa inicial deste estudo, redes do tipo RBF encontradas pelo pacote 

SANN apresentavam centenas de parâmetros, aumentando significativamente a complexidade 

de implementação da mesma e prejudicando a obtenção de dados em tempo real. 

Portanto, corroborando a estatística apresentada no levantamento de aplicações de redes 

neuronais implementadas em controle de processos químicos realizado por HUSSAIN em 1999, 

onde 90% das redes implementadas são do tipo MLP (HUSSAIN, 1999), a rede neuronal do tipo 

MLP foi considerada adequada para a implementação do analisador virtual da composição dos 

gases. Além da definição do tipo de rede a ser implementada, esta análise inicial indica que o 

número de neurônios máximos na camada escondida, especificado inicialmente em 13, pode ser 

reduzido, diminuindo a complexidade computacional na implementação. 
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4.4.3 Análise de sensibilidade das variáveis de entrada 

Uma das questões práticas na implementação de redes neuronais online é a minimização 

do tamanho da rede, mantendo um bom desempenho. Uma das técnicas de redução de 

dimensão em redes é denominada de poda. Após a análise inicial de uma rede de múltiplas 

camadas grande com desempenho adequado para o problema em questão, pode-se eliminar certos 

pesos sinápticos de forma ordenada e seletiva com o objetivo de reduzir a dimensão da rede 

sem perdas de desempenho significativas (HAYKIN, 2001). 

Ao excluir neurônios na camada de entrada, o número de sinapses realizadas pela rede será 

automaticamente reduzido. Sendo assim, foi feita uma análise de sensibilidade para analisar a 

influência de cada variável de entrada sobre as variáveis de saída para identificar aquelas que 

poderiam ser potencialmente eliminadas do escopo de análise. A análise de sensibilidade da 

rede para cada variável de entrada leva em consideração a razão entre o erro da rede obtido 

utilizando a média dos valores para aquela variável e o erro obtido empregando a variação 

original da mesma. Assim, quanto maior for esta razão, mais importante será a variável para 

determinar a capacidade preditiva da rede. Os resultados apresentados na Figura 4.9 correspondem 

à análise de sensibilidade global realizado para todas as 9 redes MLP encontradas nesta análise 

preliminar. 
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Figura 4.9. Análise de sensibilidade das variáveis de entrada nas redes MLP preliminares 
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Analisando a sensibilidade média para cada variável de entrada nas redes neuronais 

preliminares apresentada na Figura 4.9, observa-se que o nível de água da caldeira (LIT1026), 

a vazão de combustível (FI-1013) e a eficiência da caldeira (CA_EF) exercem uma influência 

sobre o comportamento da composição dos gases residuais da combustão de peso 7 vezes menor do 

que a temperatura do combustível (TIT1011) ou a temperatura da água de alimentação (TIT1023). 

Devido à característica do sistema de alimentação de combustível (uma bomba de vazão 

constante e válvulas solenóides), a vazão de combustível é mantida constante. Sendo constante 

ao longo de todos os experimentos, essa vazão não exerce influência significativa na qualidade 

dos gases residuais da queima eliminados pela caldeira. As flutuações encontradas na variável 

calculada FI-1013 podem ser explicadas pela baixa frequência de amostragem da variável de 

nível LIT-1013 (1 minuto), variável medida a partir da qual é calculada a vazão. 

A variável eficiência da caldeira CA_EF é uma variável calculada, principalmente, em 

função da vazão de vapor (FIT-1031), conforme apresentado na Equação 3.1. A variável de 

nível de água da caldeira é uma variável controlada e também está intrinsecamente ligada à 

vazão de vapor produzida pela caldeira. Considerando que a variável FIT-1031 é uma variável 

de entrada da rede neuronal em análise, as informações de eficiência e de nível de água na 

caldeira podem ser consideradas redundantes, sobrecarregando desnecessariamente o sistema. 

Uma nova abordagem para o desenvolvimento do analisador virtual pode ser, portanto, 

analisada após uma simplificação da rede, ao eliminar as variáveis de menor influência do vetor 

de variáveis de entrada. Sendo assim, as variáveis retiradas da matriz de dados brutos utilizada 

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

• FI1013 – Vazão de combustível, variável calculada; 

• CA_EF – Eficiência da caldeira, variável calculada; 

• LIT1026 – Nível de água na caldeira, variável medida. 

Observa-se que foram retiradas do escopo de variáveis medidas as duas únicas variáveis 

calculadas, concentrando a análise apenas nos dados de processo efetivamente medidos online. 
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4.5 Avaliação da rede neuronal após a redução de dimensão 

Tendo em vista os bons resultados obtidos, os limites a as variáveis de entrada definidos 

inicialmente para o projeto das redes foram otimizados, de forma a analisar a possibilidade de 

simplificação do modelo sem perder a qualidade dos resultados. Após a definição do tipo de 

rede a ser adotada para o desenvolvimento do analisador virtual e a redução de dimensão da rede 

através da eliminação de algumas variáveis de entrada, foi feito um novo estudo comparativo 

mais detalhado para determinar a rede neuronal a ser implementada. 

 
 
4.5.1 Caracterizações iniciais 

Analogamente à etapa de avaliação preliminar, as variáveis de entrada e de saída da rede 

neuronal utilizada para predição da análise de gases residuais gerados pela caldeira são apresentadas 

na Tabela 4.12. 

Tabela 4.12. Variáveis de Entrada (independentes) e de Saída (dependentes) da rede neuronal final 

Origem Circuito Variável Descrição Tipo de Variável 
TIT1011(°C) Temperatura do óleo combustível Entrada 

Combustível 
SI1046(°%) Regulagem manual do soprador para 

obter o excesso de ar desejado Entrada 

Água TIT1023(°C) Temperatura da água de alimentação Entrada 
FIT1031(m³/h) Vazão de vapor Entrada 

Vapor 
PIT1032(psi) Pressão de vapor na linha Entrada 

Si
st

em
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pe

rv
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ór
io

 

Gases Residuais TIT1042(°C) Temperatura dos gases residuais Entrada 
%O2 Concentração de oxigênio Saída 

ppmCO Concentração de monóxido de carbono Saída 
%CO2 Concentração de dióxido de carbono Saída 

ppmNO Concentração de monóxido de 
nitrogênio Saída 

ppmNO2 Concentração de dióxido de nitrogênio Saída 

A
na
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ad

or
 d

e 
G
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Gases Residuais 

ppmSO2 Concentração de dióxido de enxofre Saída 

Conforme os resultados obtidos na etapa de análise preliminar, as redes MLP foram 

estudadas como um modelo de regressão, com 6 neurônios na camada de entrada, uma ou mais 

camadas escondidas com um número de neurônios heuristicamente fixado entre 4 e 11 cada 

uma e 6 neurônios na camada de saída, conforme apresentado na Tabela 4.13. Vale ressaltar, 

além da redução no número de neurônios de entrada (9, anteriormente), houve uma redução no 

número máximo de neurônios na camada escondida (13, anteriormente). Naturalmente, uma 

redução no número estímulos na entrada, indica uma redução na complexidade de processamento 

da informação para geração do conhecimento. 
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Tabela 4.13. Parametrização da ferramenta para busca da rede neuronal 

Número de neurônios 
na camada escondida Modelo 

estudado Tipo de Rede 
Mínimo Máximo 

Funções de ativação 
camada escondida/camada de saída

Regressão MLP 4 11 

Identidade 
Logística 
Tangente 

Exponencial 
Seno 

 
 
4.5.2 Matriz de dados históricos reduzida 

A retirada de 3 variáveis de medida da matriz de dados de histórico brutos pode influenciar 

a etapa de tratamento de dados, principalmente a etapa de eliminação de outliers e, conse-

quentemente, a etapa de consolidação dos dados de histórico. Vale lembrar que ao identificar um 

outlier em uma determinada variável, a metodologia utilizada determina a eliminação de todos 

os valores das demais variáveis, eliminando portanto o padrão de amostragem das variáveis de 

processo armazenadas através do sistema supervisório daquele tempo. Durante a consolidação 

temporal entre os dados do sistema supervisório e do analisador de gases, ao identificar a falta 

de um padrão de variáveis do sistema supervisório equivalente ao determinado tempo de um 

outro padrão de variáveis do analisador, este padrão é eliminado da matriz de dados consolidada. 

Sendo assim, ao retirar uma variável do escopo de análise inicial cujo comportamento potencializa 

a ocorrência de outliers estes padrões ora retirados podem voltar a fazer parte da matriz de 

dados históricos a ser utilizada pela rede, ampliando o número de padrões 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 validação da rede neuronal. A Tabela 4.14 apresenta os resultados comparativos 

entre a análise da rede preliminar e a análise atual para o número final de padrões disponíveis, 

distribuídos para cada tipo de mistura. 

Tabela 4.14. Comparação do número de padrões disponíveis para cada mistura 

Número de padrões Concentração de 
Biodiesel na mistura (%) Análise preliminar Análise 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 considerações iniciais, foi testado um total de 30 redes e apenas 

as 10 melhores redes foram retidas ao final da análise. A amostragem é composta de 627 padrões, 

dentre os quais 502 padrões (80% do total de padrões) foram utilizados para o treinamento e 

125 padrões (20% do total de padrões) para a validação da rede neuronal. 

 

 

 

4.5.3 Análise comparativa final de performance 

A Tabela 4.15 apresenta os resultados obtidos para as redes neuronais encontradas na 

análise atual. Todas as redes encontradas possuem uma camada linear de entrada contendo 6 

neurônios, uma camada escondida com diferentes números de neurônios cada, e uma camada 

de saída contendo 6 neurônios. O método de treinamento foi o backpropagation, seguido do 

método do gradiente conjugado. 

Tabela 4.15. Performance comparativa das redes neuronais tipo MLP obtidas após a redução de dimensão 

R2 médio Erro médio Função de ativação 
nas camadas ID 

neurônios 
na camada 
escondida Treinamento Validação Treinamento Validação

Número de 
Parâmetros 

Escondida Saída 

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 logística 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 logística 

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.: Função Erro utilizada em todas as análises leva em consideração a soma do quadrado dos erros. 

Ao comparar ainda os resultados das 5 melhores redes obtidas na etapa de análise preliminar 

e na etapa atual, conforme apresentado na Tabela 4.16 e na Figura 4.10, observa-se que as 

redes analisadas após a redução da dimensão apresentam melhores resultados de desempenho, 

confirmando o desempenho após a retirada das variáveis 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 

R2 médio Erro médio Função de ativação 
nas camadas  

neurônios 
na camada 
escondida Treinamento Validação Treinamento Validação

Número de 
Parâmetros 

Escondida Saída 

3.b 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 

2.b 9 0,950818 0,945001 0,010439 0,012051 123 logística identidade

10.a 7 0,949920 0,939055 0,011964 0,018008 118 logística logística 

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 logística 

 Legenda: a – análise preliminar; 
b – análise após a redução. 
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 Legenda: a – Redes testadas na etapa preliminar; 
 b – Redes testadas após a redução da dimensão. 

Figura 4.10. Análise comparativa da correlação R2 médio obtida durante a validação para as 5 melhores redes 
preliminares e 5 melhores redes obtidas após a redução de dimensão  

Existem muitas discussões quanto à determinação da arquitetura, topologia e parame-

trização ótima para uma rede neuronal (MAIER; DANDY, 1998; BEBIS; GEORGIOPOULOS, 

1994; KADLEC; GABRYS; STRANDT, 2009). Segundo Maier e Dandy (MAIER; DANDY, 

1998), a relação entre o número de padrões de amostragem para o treinamento e o número de 

parâmetros da rede neuronal (relação 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 única camada escondida, utilizando uma relação entre 

0,36 e 2,14. 
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Considerando a heurística mais teórica, baseada em estudos acadêmicos, o número de 502 

padrões utilizados no treinamento das redes analisadas no presente trabalho e uma tolerância mínima 

de 0,9 no valor obtido para a correlação R2 para avaliação de desempenho durante a validação, a 

relação entre o número de padrões e o número de parâmetros para as redes encontradas varia 

entre 4,1 e 3,4, maiores do que os valores utilizados por Maier e Dandy. 

Por outro lado, avaliando o ponto de vista prático e comercial, a empresa NEURALWARE® 

(NEURALWARE, 2010), especializada no desenvolvimento de uma ferramenta de software 

para implementação de redes neuronais recomenda que o número de padrões necessários para 

treinar eficientemente uma rede deve ser de 10 a 40 vezes o número de variáveis de entrada. É 

recomendado ainda a implementação de redes com uma única camada escondida, cuja heurística 

para determinar o número de neurônios desta camada depende do número de entradas e saídas, 

conforme a equação 4.3 abaixo: 

 ( ) 3
2*VVNH SaídaEntrada +=  (4.3) 

onde: NH, é o número de neurônios na camada escondida, 

VEntrada, é o número de variáveis de entrada; 

VSaída, é o número de variáveis de saída. 

Considerando esta heurística, as 6 variáveis de entrada e as 6 variáveis de saída utilizadas 

no presente trabalho, o número de neurônios da camada escondida deveria ser de, pelo menos, 8. 

Ao considerar ambos os pontos de vista na seleção da rede neuronal mais adequada ao 

problema em questão, a Tabela 4.17 apresenta as 6 redes obtidas com a correlação R2 médio 

maior do que 0,9 e número de neurônios na camada escondida maior do que 8. 

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

R2 médio Erro médio Função de ativação 
nas camadas  

neurônios 
na camada 
escondida Treinamento Validação Treinamento Validação

Número de 
parâmetros Relação P/P 

Escondida Saída 

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 3,4 tangente tangente 

2.b 9 0,950818 0,945001 0,010439 0,012051 123 4,1 logística 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 

predição da composição dos gases residuais da caldeira foi a rede 3.b, pois possui o maior 

valor para a correlação R2 médio obtida durante a validação. Esta rede possui 6 neurônios na 

camada de entrada, 10 neurônios na camada escondida, cuja função de ativação é a tangente 

hiperbólica, e 6 neurônios na camada de saída, cuja função de ativação é a identidade. 

 

 

 

 

4.6 Analisador virtual da composição 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 neurônios na camada de entrada, 10 neurônios na camada 

escondida e 6 neurônios na camada de saída, conforme topologia apresentada na Figura 4.11. 
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Figura 4.11. Topologia da rede neuronal desenvolvida como modelo para o analisador virtual 
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4.6.2 Pré e Pós-tratamento 

As variáveis de entrada e as variáveis de saída devem passar por um pré-tratamento e 

um pós-tratamento, respectivamente, onde as todas as variáveis são escalonadas para variarem 

entre 0 e 1, normalizando a influência da ordem de grandeza das variáveis de entrada nas 

variáveis de saída. 

Cada variável de entrada da rede, ao passar pelo seu respectivo neurônio de entrada, é 

escalonada de acordo com seus valores máximo e mínimo, conforme a equação de normalização 

apresentada na Equação 4.4: 

 

ii

i

ii

i

ii

ii
i

MinIMaxI
MinI

MinIMaxI
I

MinIMaxI
MinII

NI

−
−

−
=

−
−

=
 (4.4) 

onde: NIi, é o valor de saída do i-ésimo neurônio da camada de entrada, 

Ii, é o valor da variável de entrada correspondente ao i-ésimo neurônio da camada de entrada, 

MaxIi, é o valor máximo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima 

variável de entrada, 

MinIi, é o valor mínimo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima 

variável de entrada. 

Considerando que os valores mínimo e máximo são constantes para cada variável de 

entrada, obtemos a Equação 4.5: 

 BI)AI*I(NI ii −=  (4.5) 

onde 
ii MinIMaxI

AI
−

=
1  

 
ii

i

MinIMaxI
MinI

BI
−

=  

Analogamente às variáveis de entrada, cada variável de saída da rede neuronal, após 

passar pelo seu respectivo neurônio na camada de saída, é re-escalonada em suas correspondentes 

unidades de engenharia, de acordo com seus valores máximo e mínimo, conforme a equação de 

normalização apresentada na Equação 4.6: 

 iiiii MinS)MinSMaxS(*NSS +−=  (4.6) 
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onde: Si, é o valor da i-ésima variável de saída, 

NSi, é o valor de saída do i-ésimo neurônio da camada de saída, 

MaxSi, é o valor máximo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima 

variável de saída, 

MinSi, é o valor mínimo encontrado no conjunto de dados apresentados para a i-ésima 

variável de saída. 

Considerando que os valores mínimo e máximo são constantes para cada variável de 

entrada, obtemos a Equação 4.7: 

 ( ) BSAS*NSS ii +=  (4.7) 

onde ii MinSMaxSAS −=  

 iMinSBS =  

Os parâmetros de escalonamento utilizados no pré-tratamento e no pós-tratamento são 

apresentados na Tabela 4.18, onde os valores dos parâmetros A e B correspondentes ao pré e 

pós-tratamento foram calculados através da Equação 4.5 (AI e BI) e da Equação 4.7 (AS e BS), 

respectivamente. 

Tabela 4.18. Parametrização do pré e pós-tratamento das variáveis 

Tipo de Tratamento Variável Mínimo Máximo A B 
TIT1023 (°C) 24,69 35,52 0,092336 2,279778 
TIT1042 (°C) 176,90 227,83 0,019635 3,473395 
TIT1011 (°C) 23,64 34,25 0,094251 2,228087 

FIT1031 (Kg/h) 390,44 480,88 0,011057 4,317116 
PIT1032 (psi) 41,37 66,33 0,040064 1,657452 

Pré-tratamento 
(equação 4.5) 

SI1046 (%) 10,00 30,00 0,05 0,50 
%O2 1,10 5,35 4,25 1,10 

ppmCO 0,00 423,00 423,00 0,00 
%CO2 10,28 13,48 3,20 10,28 
ppmNO 54,00 75,00 21,00 54,00 
ppmNO2 -0,50 4,10 4,60 -0,50 

Pós-tratamento 
(equação 4.7) 

ppmSO2 -1,00 33,00 34,00 -1,00 

Os valores resultantes do pré-tratamento são encaminhados aos respectivos neurônios 

da camada de entrada. Analogamente, os valores resultantes dos neurônios da camada de saída 

são escalonados através dos respectivos parâmetros do pós-tratamento. 
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Considerando que medidas de concentração menores do que zero não tem consistência 

científica, foi acrescentada uma segunda etapa de pós-tratamento para adequar os resultados 

matemáticos aos resultados físico-químicos, agregando conhecimento à rede. Portanto, nesta 

etapa, todos os neurônios de saída que apresentam valores negativos como resultado da análise 

são zerados. 

 

 

4.6.3 Funções de ativação 

Conforme visto no subitem 2.4.1, além do limite interno de ativação, cada camada de 

neurônio possui uma função de ativação característica. A função de ativação da camada de entrada 

corresponde ao próprio pré-tratamento, conforme citado anteriormente. 

A função de ativação utilizada nos neurônios da camada escondida é a tangente hiperbólica, 

conforme apresentado na Equação 4.8. 

 )Htanh()H(f k,pjk,pj 11 ++ = λλ  (4.8) 

onde: λHpj,k+1, é a resposta produzida pelo j-ésimo neurônio da camada escondida. 

A função de ativação utilizada nos neurônios da camada de saída é a identidade, conforme 

apresentado na equação 4.9. 

 1,1,1, )( +++ = kpjkpjkj OOf λλ  (4.9) 

onde: λOpj,k+1, é a resposta produzida pelo j-ésimo neurônio da camada de saída. 

 

 

4.6.4 Parametrização da rede 

Considerando que cada conexão possui um peso sináptico e cada neurônio possui um 

limite interno de ativação, ou bias, a rede neuronal selecionada envolve a utilização de um 

total de 136 parâmetros. 

A Tabela 4.19 exibe os valores de pesos e biases para a parametrização encontrada 

com o mesmo número de casas decimais gerados pelo SANN, e posteriormente implementados, 

evitando arredondamentos e aumentando a acurácia das predições. 
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Tabela 4.19. Parametrização da rede neuronal desenvolvida como modelo para o analisador virtual 

 Pesos 

Camada Entrada 

Escondida 1 2 3 4 5 6 

Bias 

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 Saída 
 

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

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

Pe
so

s 

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 Análise de desempenho na predição 

A análise de desempenho na predição pode ser avaliada através da comparação 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 gráficos de 

variável predita versus variável medida para as concentrações dos diversos gases residuais na 

linha de saída da caldeira, conforme identificação no canto inferior esquerdo de cada gráfico. 
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Figura 4.12. Composição de gases residuais da caldeira, predita versus experimental, para a rede selecionada 
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A Figura 4.12.O2 representa o gráfico da concentração de oxigênio predita pela rede 

neuronal versus a concentração de oxigênio medida pelo analisador, apresentando três regiões 

bem definidas. A Figura 4.12.SO2, a concentração de dióxido de enxofre predita versus a concen-

tração medida pelo analisador. As Figuras 4.12.CO e 4.12.CO2, as concentrações de monóxido 

e dióxido de carbono preditas versus as concentrações medidas, respectivamente. As Figuras 

4.12.NO e 4.12.NO2, as concentrações de monóxido e dióxido de nitrogênio preditas versus 

as concentrações medidas pelo analisador, respectivamente. Esses resultados são discutidos a 

seguir, lembrando que, independente do tipo de combustível utilizado, foram realizados testes 

experimentais fornecendo 10%, 20% e 30% de excesso de ar na combustão. 

Na Tabela 4.20 foram empregadas apenas duas casas decimais, para auxiliar na análise 

de performance desta rede em particular. O maior fator de correlação R2 obtido (de 0,97), 

considerando as 6 variáveis preditas pela rede, corresponde à análise da concentração de oxigênio 

residual nos gases residuais. Este resultado sugere que o inversor de frequência utilizado no 

ajuste do soprador está calibrado corretamente, considerando que todos os testes trabalham com 

ar em excesso, única fonte de oxigênio, e que o oxigênio não é obtido através de nenhuma 

transformação química durante o processo de combustão. 

Tabela 4.20. Fator de correlação R2 obtido para a rede neuronal selecionada por variável de saída 

Neurônio de 
Saída Variável Fator de correlação 

R2 
1 %O2 0,97 

6 ppmSO2 0,97 

3 %CO2 0,96 

5 ppmNO2 0,96 

4 ppmNO 0,93 

2 ppmCO 0,88 

-- Média 0,95 

Os resultados obtidos para as concentrações de dióxido de enxofre, dióxido de carbono, 

dióxido de nitrogênio e monóxido de nitrogênio também indicam uma boa capacidade de 

generalização da rede neuronal, todos com valores de R2 acima de 0,9. 

A Figura 4.12.CO, ao contrário da Figura 4.12.O2, não apresenta pontos bem distribuídos, 

indicando uma região de alta densidade entre 0 e 70ppm e alguns outros pontos na faixa de 

300ppm. Numa primeira análise estes pontos poderiam ser erroneamente classificados como 
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outliers, considerando que os dados do analisador não passaram por este filtro. No entanto, 

conforme citado anteriormente, o analisador de gases fornece valores médios, calculados a cada 1 

minuto, para as concentrações medidas, já filtrando possíveis ocorrências de outliers. Segundo o 

fabricante da caldeira, o valor recomendado de excesso de ar para operação da mesma com 

óleo combustível é de 30%. Portanto, em casos de operação com 10% de excesso de ar, 

condição operacional distante da recomendada, podem ter ocorrido situações em que a combustão 

foi pobre em oxigênio, permitindo momentaneamente a formação excessiva do monóxido em 

contrapartida ao dióxido de carbono. Por outro lado, em faixas de trabalho de 30% e 20% de 

excesso de ar foram detectadas apenas pequenas variações na concentração deste componente 

residual da combustão. Isso sugere que, quando a relação ar/combustível está muito baixa, 

existem outros fatores que afetam a combustão completa ou parcial do carbono que não são 

levados em consideração pela rede neuronal, introduzindo pequenos erros de predição. 

Em relação ainda aos menores fatores de correlações R2 obtidos, para o monóxido de 

carbono e dióxido de nitrogênio, deve-se levar em consideração a precisão e as faixas de trabalho 

dos sensores utilizados no equipamento analisador de gases. A faixa de trabalho especificada no 

equipamento para a análise de concentração de monóxido de carbono é de 0 a 10000ppm, com 

precisão de 10ppm para concentrações medidas de até 99ppm, enquanto a mesma especificação 

para a análise da concentração de dióxido de nitrogênio é de 0 a 500ppm, com precisão de 5ppm 

para medidas de até 99ppm. Portanto, ao longo dos testes realizados, o analisador está trabalhando 

muito próximo ao mínimo da sua faixa de medição, região sujeita a maiores erros de imprecisão, 

além de apresentar erros inerentes à medida na ordem de 15% para o monóxido de carbono e 

erros inerentes ainda maiores para o dióxido de nitrogênio. Sendo assim, para as mesmas condições 

operacionais, o analisador pode produzir pequenas oscilações aleatórias, não previstas pela rede 

neuronal já que não representam um comportamento padrão e previsível. 

Nos gráficos correspondentes aos valores de dióxido de enxofre (Figura 4.12.SO2) e 

dióxido de nitrogênio (Figura 4.12.NO2) observam-se alguns pontos de medida negativos, valores 

inconsistentes para concentração. Isso ocorre porque durante as corridas experimentais as 

concentrações destes componentes são muito pequenas e também próximas dos limites mínimos 

de operação do equipamento, lembrando ainda que células de medição com menor faixa operacional 

não estão disponíveis comercialmente. No entanto, através da observação dos pontos preditos 

pela rede nos mesmos gráficos, confirma-se que o algoritmo desenvolvido agrega conhecimento 

à rede neuronal ao fazer uma análise a posteriori dos resultados, zerando os valores negativos, no 

intuito de aproximá-los da realidade físico-química permitida. 
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Analisando os resultados apresentados para todas as varáveis de saída da rede neuronal 

testada, com fatores de correlação R2 em torno de 0,9, comprova-se o bom desempenho do modelo 

obtido. Confirma-se ainda que não é necessário informar à rede neuronal qual o teor de biodiesel 

utilizado como combustível na mistura fornecida à caldeira, variável propositalmente retirada no 

início do tratamento de dados, confirmando a semelhança entre estas matérias primas em termos 

de poder calorífico e composição físico-química que possam afetar sua combustão. 
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CAPÍTULO 5 

 
Implementação online 

 do sensor virtual 
 

5.1 Apresentação 

Após a análise de desempenho da rede neuronal selecionada, foi feita a implementação 

online do analisador virtual da composição dos gases residuais da caldeira no sistema SCADA. 

Este capítulo, portanto, apresenta um breve panorama da ferramenta desenvolvida, incluindo as 

telas gráficas desenvolvidas para o aplicativo de redes neuronais MLP e suas principais funções. 

Em seguida, já com o analisador virtual online implementado, são apresentados os 

resultados obtidos nas etapas de validação online, onde foi conduzido um teste simulado para 

consolidação da ferramenta desenvolvida e um novo teste experimental, além de uma análise 

crítica destes resultados. 

Ao final deste capítulo, são apresentados os resultados da etapa de manutenção do 

analisador virtual, após a qual foi feita uma nova corrida experimental para validação online, 

através de uma análise de desempenho da ferramenta re-calibrada. Em função da experiência 

obtida durante as etapas de validação online e de manutenção, este capítulo apresenta ainda 

uma proposta para um sistema de detecção e diagnóstico de falhas operacionais, integrado ao 

analisador virtual desenvolvido no sistema de automação disponível na planta. 
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5.2 Implementação do analisador virtual online no sistema SCADA 

As ferramentas desenvolvidas no sistema supervisório iFIX® permitem a configuração da 

topologia de uma rede neuronal genérica do tipo MLP, incluindo as funções de ativação da camada 

escondida e da camada de saída, os parâmetros de pré e pós-tratamento, os pesos sinápticos, os 

limites de ativação (bias) de cada neurônio e as conexões de entrada e saída com as variáveis 

disponíveis na base de dados. 

A Figura 5.1 apresenta um esquema ilustrativo com as principais funções do analisador 

implementado. As variáveis de entrada, incluindo o intervalo de tempo de aquisição ta corres-

pondente, e as variáveis de saída devem estar configuradas na base de dados do sistema supervisório 

conforme efetuado para todas as demais variáveis de monitoração do sistema de automação da planta. 
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Figura 5.1. Esquema ilustrativo de funcionamento do analisador virtual implementado online 
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Independente do analisador virtual, as variáveis de entrada, previamente configuradas no 

sistema supervisório para a monitoração da planta, são lidas constante e ininterruptamente dos seus 

instrumentos fieldbus correspondentes, em intervalos de tempo ta, apresentando as respectivas 

informações de valor medido e qualidade (ou status) do sinal. 

O analisador virtual só será acionado se for feita uma solicitação manual ou se a opção 

de execução automática estiver habilitada e o intervalo de tempo de atualização tn estiver 

satisfeito. O valor utilizado para este intervalo é um dos parâmetros a serem configurados e 

determina o tempo de ciclo do analisador virtual, devendo ser sempre maior do que o valor de 

ta e menor do que o tempo de execução total do algoritmo implementado. Satisfeitas estas 

condições iniciais, é feita uma última verificação para determinar se o analisador foi configurado 

previamente, incluindo todas as etapas de parametrização da rede neuronal e a conexão das 

variáveis de entrada e saída com variáveis disponíveis na base de dados. 

A execução do algoritmo em si consiste no envio dos valores correspondentes às variáveis 

conectadas aos neurônios de entrada e o cálculo baseado em redes neuronais, cuja topologia e 

parametrização foram previamente definidos e configurados. Após a finalização dos cálculos, os 

resultados obtidos são registrados nas variáveis de saída, também previamente conectadas. 

Os diagnósticos operacionais ocorrem em paralelo, através de análises das informações de 

valor e status fornecidas pelas variáveis de entrada e das informações 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 utilização 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 

Variável Neurônio Tag Descrição Faixa operacional 

1 TIT-1023 Temperatura da água de alimentação 24,69 a 35,52oC 

2 TIT-1042 Temperatura dos gases residuais 176,90 a 227,83oC 

3 TIT-1011 Temperatura do óleo Combustível 23,64 a 34,25oC 

4 FIT-1031 Vazão de vapor 390,44 a 480,88 kg/h

5 PIT-1032 Pressão de vapor na linha 41,37 a 66,33 psi 

En
tr

ad
a 

6 SI-1046 Ajuste do excesso de ar fornecido a caldeira 10 a 30 % 

1 XIT-1041O2 Concentração de O2 nos gases residuais 1,10 a 5,35 % 

2 XIT-1041CO Concentração de CO nos gases residuais 0 a 423 ppm 

3 XIT-1041CO2 Concentração de CO2 nos gases residuais 10,28 a 13,48 % 

4 XIT-1041NO Concentração de NO nos gases residuais 54 a 75 ppm 

5 XIT-1041NO2 Concentração de NO2 nos gases residuais 0,0 a 4,1 ppm 

Sa
íd

a 

6 XIT-1041SO2 Concentração de SO2 nos gases residuais 0 a 33 ppm 
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5.2.1 Tela gráfica de configuração 

O presente trabalho considerou o desenvolvimento de uma ferramenta genérica que 

pudesse ser utilizada em qualquer aplicação de redes neuronais do tipo MLP com uma única 

camada escondida em sistemas SCADA iFIX®, ou sistemas supervisórios análogos que utilizem 

a linguagem VBA como padrão. Foram consideradas 3 etapas de desenvolvimento: configuração 

da rede; monitoração dos dados e gráficos de tendência em tempo real e de dados históricos. 

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

Figura 5.2, a partir da qual são configurados os parâmetros necessários para o funcionamento 

da rede neuronal, tais como: 

• o número de neurônios na camada de entrada; 

• o número de neurônios na camada escondida; 

• o número de neurônios na camada de saída; 

• o tipo de função de ativação da camada escondida; 

• o tipo de função de ativação da camada de saída; 

• os valores de máximo e mínimo para cada neurônio de entrada; 

• os valores de máximo e mínimo para cada neurônio de saída; 

• os valores de pesos sinápticos para cada conexão entre os neurônios; 

• os valores de limites de ativação (ou bias) para cada neurônio; 

• a identificação da rede neuronal a ser utilizada como modelo de predição. 

 
Figura 5.2. Tela de configuração de uma rede neuronal do tipo MLP no sistema SCADA 
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Após a configuração da topologia da rede, são selecionadas as variáveis de entrada a serem 

conectadas aos respectivos neurônios da camada de entrada e as variáveis de saída correspondentes 

aos respectivos neurônios da camada de saída, todas disponíveis na base de dados do sistema 

supervisório. Um botão de teste, localizado no canto superior direito da tela, permite o acionamento 

manual de execução da rede para eventuais testes e verificações momentâneas. 

 

 

5.2.2 Tela gráfica de monitoração 

A tela de monitoração foi desenvolvida para, tendo sido definida a rede neuronal a ser 

utilizada, propiciar a monitoração detalhada de dados, conforme apresentado na Figura 5.3. 

Para dar maior flexibilidade à tela e não atrapalhar a monitoração do processo com um todo, 

ela foi configurada para ser apresentada sobreposta à tela principal de operação, com a 

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

 Rede Neuronal Online – Analisador de Gases

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

Através desta tela é possível ainda definir o tempo tn, intervalo de tempo utilizado na 

execução automática da rede, e iniciar a execução automática do analisador virtual ao clicar 

sobre o círculo verde. Este tempo foi inicialmente definido para 10s. Ao entrar em execução 

automática, a cor deste símbolo muda para vermelho, mas pode ser interrompida a qualquer 

momento ao clicar novamente sobre o mesmo símbolo. Esta tela possui também botões que 

permite o acionamento manual de execução da rede, o acesso a tela de configuração e a 

simulação online de execução do analisador virtual, permitindo a avaliação dos resultados do 

analisador a partir de um arquivo de dados contendo um conjunto de valores teste para as 

variáveis de entrada. 
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5.2.3 Tela gráfica de tendência 

A tela de tendência foi desenvolvida para permitir o acompanhamento, individual ou 

agrupado, de qualquer uma das variáveis de saída do analisador virtual versus tempo em um 

gráfico, para dados em tempo real ou dados históricos, conforme apresentado na Figura 5.4. 

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

 
 
 

5.3 Validação online do analisador virtual implementado 

Inicialmente, para confirmar que não havia erros de configuração na implementação do 

analisador virtual online no sistema SCADA, foi realizado um teste de validação 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 validação e os resultados obtidos pela mesma 

rede utilizando o sistema SCADA. Este teste corresponde à simulação de uma corrida experimental, 

pois são fornecidos valores conhecidos para as variáveis de entrada em intervalos de tempo regulares 

e observados os resultados calculados pelo algoritmo através das telas gráficas citadas acima. Os 

valores de entrada e de saída do analisador virtual foram armazenados em histórico através das 

ferramentas do sistema SCADA, permitindo uma comparação posterior dos resultados. 

Após confirmar o desempenho da implementação, foi feito um novo teste de validação, 

comparando os resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido e implementado para o analisador 

virtual com os resultados das análises 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 histórico e as análises obtidas pelo analisador 

comercial foram armazenadas no equipamento e descarregadas ao final do teste em planilhas de 

dados para posterior comparação. 
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5.3.1 Resultados da validação online preliminar 

Durante a validação online preliminar, as variáveis previamente configuradas na base 

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

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

validação do modelo. Conforme citado anteriormente durante a etapa de treinamento e validação 

da rede neuronal, foram escolhidos 123 padrões aleatórios (20% do número total de pontos) 

para serem utilizados apenas na etapa de validação da rede. Este conjunto de dados de entrada e 

as saídas correspondentes calculadas pelo software SANN foram utilizados como referência 

para este teste. 

Após a execução do teste, conforme apresentado na Figura 5.5, foi feita uma comparação dos 

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

supervisório, com os resultados de referência, calculados offline através do software SANN. 
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Conforme apresentado na Figura 5.5, os valores calculados pelo algoritmo implementado 

no sistema SCADA para todas as variáveis preditas estão coincidindo com os respectivos valores 

obtidos ao utilizar o software de referência. Observa-se ainda que os valores correspondentes 

aos valores negativos obtidos no software de referência, em função da predição do modelo da 

rede, estão sendo tratados posteriormente e encontram-se zerados, confirmando o desempenho 

da segunda etapa de pós-tratamento definida na metodologia. 

A frequência sugerida para a atualização dos cálculos do analisador virtual implementado 

foi definida anteriormente em 10s. Neste teste foi feita uma tentativa de calcular o tempo de 

execução do algoritmo para otimizar este tempo. No entanto, os valores observados foram sempre 

menores do que 1 segundo, valor este abaixo da precisão da ferramenta de medição de tempo 

disponível no sistema SCADA. Portanto, o valor do intervalo de tempo utilizado na execução 

automática da rede (tn) 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 aquisição 

das variáveis de entrada (ta). 

 

 

5.3.2 Resultados da validação online 

A validação online do analisador virtual de gases residuais da caldeira foi realizada 

durante uma corrida experimental, utilizando diesel metropolitano puro como combustível de 

queima e testando 3 diferentes faixas de relação ar/combustível (10%, 20% e 30% de excesso 

de ar), conforme procedimento definido para as corridas experimentais anteriores. 

Vale lembrar que o tempo de atualização das variáveis previamente configuradas na base de 

dados e conectadas aos neurônios de entrada é de 1 segundo, o tempo de atualização automática 

do analisador virtual é de 10 segundos e o tempo de resposta do equipamento analisador de 

gases é de 1 minuto (médias calculadas), conforme apresentado na Tabela 5.2. Os dados disponíveis 

pelo sistema SCADA são 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 atualização para todas as instâncias envolvidas na validação do analisador virtual online 

Variável Descrição Valor Ciclo de 
armazenamento 

ta 
Intervalo de tempo de aquisição de todas as variáveis de 
processo configuradas como entrada para o analisador virtual 

1s contínuo 

tn 
Intervalo de tempo de atualização das saídas calculadas do 
analisador virtual 

10s contínuo 

tanalisador 
Intervalo de tempo de atualização das médias obtidas para as 
análises de concentração de gases pelo equipamento analisador  

60s contínuo por 180s; 
parado por 2100s 
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Após a finalização da corrida, foi feita uma comparação dos dados históricos fornecidos 

pelos neurônios de saída e armazenados pelo sistema supervisório 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 são mais frequentes, cobrindo inclusive os períodos de tempo em que o equipamento 

analisador está em processo de limpeza, durante a qual as análises são interrompidas. Além disso, 

os pontos do gráfico que apresentam as médias fornecidas pelo equipamento analisador são 

representados com uma barra de erro, correspondente à precisão fornecida pelo fabricante para a 

célula eletroquímica, ou célula infravermelha no caso do gás carbônico, ambas utilizadas como 

sensores nas respectivas análises. 

Quanto ao tempo de resposta, não foram observados atrasos significativos em relação às 

variáveis calculadas. Isso pode ser confirmado ao observar que tanto o analisador virtual quanto 

o equipamento analisador respondem ao mesmo tempo nos momentos em que houve uma alteração 

no ajuste manual do soprador para modificar a relação ar/combustível ao longo da corrida. 

Considerando que a variável ajuste do excesso de ar (SI1046) é a única variável de entrada do 

analisador virtual que pode sofrer alterações bruscas e significativas, já que as demais possuem 

dinâmicas de resposta mais lentas, o tempo de resposta do analisador virtual é insignificante. 

A Figura 5.6, portanto, apresenta os resultados obtidos para a composição de oxigênio 

nos gases residuais da queima na caldeira. Observa-se que a tendência da variável foi acompanhada 

ao longo de toda a corrida. No entanto, os valores foram mais próximos daqueles obtidos pelo 

equipamento analisador apenas durante o período de trabalho com excesso de ar em 10%. 
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Figura 5.6. Resultados da validação online para a predição de oxigênio 
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A Figura 5.7 apresenta os resultados obtidos para a composição de dióxido de carbono 

nos gases residuais da queima na caldeira, com resultados similares aos obtidos na análise anterior. 
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Figura 5.7. Resultados da validação online para a predição de dióxido de carbono 

A Figura 5.8 apresenta os resultados obtidos para a composição de monóxido de 

nitrogênio nos gases residuais da queima na caldeira. Observa-se que a tendência foi mantida, mas 

os valores observados estão muito distantes dos valores medidos, mesmo para o último patamar. 
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Figura 5.8. Resultados da validação online para a predição de monóxido de nitrogênio 
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Na Figura 5.9, onde são apresentados os resultados obtidos para a composição de monóxido 

de carbono, o analisador virtual acompanhou a tendência dos valores medidos, mas as diferenças 

observadas, principalmente quando o excesso de ar está em 10%, são muito grandes. Vale lembrar 

que o fator de correlação R2 obtido para esta análise foi o menor dentre todas as correlações obtidas. 
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Figura 5.9. Resultados da validação online para a predição de monóxido de carbono 

A Figura 5.10 apresenta os resultados obtidos para a composição de dióxido de nitrogênio 

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 medição do 

equipamento analisador. 

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

-9,0

-4,0

1,0

6,0

11,0

16,0

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

s

C
on

ce
nt

ra
çã

o 
de

 N
O

2 
no

s 
ga

se
s 

re
si

du
ai

s 
(p

pm
) 

NO2 Medido
XIT1041NO2

 
Figura 5.10. Resultados da validação online para a predição de dióxido de nitrogênio 
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A Figura 5.11 apresenta os resultados obtidos para a composição de dióxido 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 tendência. 
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Figura 5.11. Resultados da validação online para a predição de dióxido de enxofre 

Analisando o conjunto de resultados obtidos, observou-se que os valores preditos 

estavam fora do erro de medição do analisador comercial, sugerindo ter ocorrido alguma 

interferência no processo inexistente no escopo de conhecimento fornecido à rede neuronal 

durante o treinamento. Considerando que as corridas de levantamento de dados foram realizadas 

durante o verão, que a corrida experimental de validação online foi realizada durante o inverno 

e que o analisador virtual responde a valores de entrada de temperatura de água de alimentação, 

de combustível e de gases residuais, foi verificado o comportamento destas variáveis ao longo da 

corrida, conforme apresentado nas Figuras 5.12a, 5.12b e 5.12c, respectivamente. 

Os valores registrados foram comparados aos limites máximo e mínimo observado para 

cada variável de temperatura durante o período 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 água de alimentação quanto a temperatura de 

combustível encontram-se muito abaixo do mínimo conhecido pela rede neuronal. Considerando 

que as redes neuronais não são bons modelos de extrapolação, os erros encontrados podem ser 

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

Nestas situações, a realização de uma manutenção no analisador virtual, última etapa 

descrita na metodologia citada anteriormente, pode melhorar o desempenho de predição das 

redes. Essa manutenção deve ser periódica ou mesmo solicitada em função de alguma alteração 

conhecida na condução operacional do processo. 

A etapa de manutenção do analisador online consiste em ampliar o conhecimento da 

rede neuronal, através do fornecimento continuado de novos dados de processo, coletados ao 

longo da operação da caldeira. Através de manutenções periódicas, os padrões utilizados pela 

rede neuronal durante o seu treinamento são constantemente atualizados, agregando experiência 

ao modelo de predição utilizado, mantendo a calibração do mesmo atualizada. A manutenção 

preventiva de instrumentos convencionais de automação resulta em um procedimento análogo, 

onde o equipamento é conduzido a uma bancada de testes para que seja efetuada uma nova 

calibração. 

Sendo assim, foi realizada uma nova calibração do analisador virtual, através de um 

procedimento similar àquele conduzido no desenvolvimento do analisador virtual. Nesta etapa, 

os dados coletados na corrida experimental realizada para validação online foram incorporados 

à matriz de dados brutos utilizada no início do presente trabalho. Esta nova matriz, contendo 

os dados da condição operacional atualizada, passou pelos mesmos filtros definidos anteriormente 

na etapa de tratamento de dados, incluindo a eliminação de variáveis não consideradas na rede 

neuronal, a eliminação dos períodos transientes, a retirada dos outliers considerando as novas 

faixas operacionais e desvios-padrão de cada variável e a consolidação, em base temporal, das 

matrizes de dados do sistema SCADA e do equipamento analisador. A nova matriz de dados 

tratados obtida representa uma maior abrangência de padrões operacionais da caldeira. 

Conforme observado através dos valores limites apresentados na Tabela 5.3 e utilizados 

nas etapas de pré-tratamento e pós-tratamento da rede neuronal, os limites mínimos verificados 

na etapa de pré-tratamento foram ampliados para abranger valores de temperatura menores, 

enquanto os valores máximos permaneceram os mesmos. Os valores aplicados ao pós-tratamento 

também permaneceram os mesmos, pois já haviam sido feitas corridas com o combustível 

utilizado (diesel metropolitano puro) para as mesmas faixas de excesso de ar (10%, 20%, 30%), 

principais condições de operação que poderiam alterar a composição dos gases residuais da 

queima na caldeira. 



Capítulo 5. Implementação online do sensor virtual 125 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

Tabela 5.3. Parametrização do pré e pós-tratamento da rede neuronal após a etapa de manutenção 

Antes Após Manutenção 
Tipo de Tratamento Variável 

Mínimo Máximo Mínimo Máximo A B 

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

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

TIT1011 (°C) 23,64 34,25 18,76 34,25 0,094251 2,228087

FIT1031 (Kg/h) 390,44 480,88 390,44 480,88 0,011057 4,317116

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

Pré-tratamento 
(equação 4.5) 

SI1046 (%) 10,00 30,00 10,00 30,00 0,05 0,50 

%O2 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 

%CO2 10,28 13,48 10,28 14,19 3,20 10,28 

ppmNO 54,00 75,00 54,00 75,00 21,00 54,00 

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

Pós-tratamento 
(equação 4.7) 

ppmSO2 -1,00 33,00 -1,00 33,00 34,00 -1,00 

Após o tratamento de dados, a rede neuronal selecionada previamente (tipo MLP, com 6 

neurônios na camada de entrada, 10 neurônios na camada escondida e função de ativação 

tangente e 6 neurônios na camada de saída e função de ativação identidade), foi novamente 

treinada como modelo de predição da composição de gases residuais na caldeira. As variáveis 

de entrada e as variáveis de saída permaneceram as mesmas, considerando o bom resultado obtido 

após a etapa de redução de dimensão conduzida anteriormente. 

 

 

 

5.4.1 Análise de desempenho após a etapa de manutenção 

A análise de desempenho na predição da rede neuronal após a etapa de manutenção é 

conduzida de forma análoga à análise feita para a primeira anterior. Sendo assim, a Figura 5.13 

apresenta os gráficos de variável predita versus variável medida para as concentrações de oxigênio, 

dióxido de enxofre, monóxido e de dióxido de carbono, e concentração de óxido e de dióxido de 

nitrogênio, conforme identificação no canto inferior esquerdo de cada gráfico. 
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Figura 5.13. Composição de gases residuais da caldeira, predita versus experimental, para a rede selecionada, 
após procedimento de manutenção 

Os resultados foram similares aos resultados obtidos após o treinamento inicial. Conforme 

apresentado na Tabela 5.4, o fator de correlação R2 médio obtido após a re-calibração do analisador 

virtual foi ligeiramente menor do que o anterior, principalmente devido às perdas de performance 

na predição do dióxido de enxofre (8,8%) e do monóxido de carbono (4,5%). No entanto, a 

performance da predição de dióxido de carbono e de dióxido de nitrogênio apresentou ganhos 

de aproximadamente 1%. 
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Tabela 5.4. Comparação dos fatores de correlação R2 obtidos para a rede neuronal antes e após a etapa de manutenção 

Fator de correlação - R2 Neurônio 
de Saída Variável 

Inicial Após a manutenção

Comparação de 
Desempenho 

(%) 
3 CO2 0,96286 0,97248 1,0 
1 O2 0,96982 0,97113 0,1 
5 NO2 0,96101 0,96705 0,6 
4 NO 0,93297 0,91805 -1,6 
6 SO2 0,96751 0,88268 -8,8 
2 CO 0,88191 0,84227 -4,5 
-- Média 0,94601 0,92561 -2,2 

O número de padrões adicionados ao escopo de aprendizado da rede neuronal durante a 

etapa de manutenção foi de 55 novos pontos. Considerando que este número corresponde a 

apenas 9% da matriz completa de dados tratados, o novo treinamento foi bem sucedido, pois, na 

média, não houve perdas significativas de desempenho para o analisador virtual. 

Após a re-calibração do analisador virtual, foi gerado um arquivo contendo a nova 

parametrização da rede neuronal. Através das telas gráficas citadas anteriormente, a opção de 

execução automática do analisador virtual foi interrompida e o arquivo com a parametrização 

anterior foi substituído pelo novo, sem perdas operacionais para o sistema de monitoração da 

caldeira ou para o analisador virtual. 

 

 

5.4.2 Resultados da validação online após nova calibração 

A validação online do analisador virtual de gases residuais da caldeira após a etapa de 

manutenção foi realizada através de uma nova corrida experimental, utilizando uma mistura de 

combustíveis contendo 31% de biodiesel e 69% de diesel metropolitano (DBDd31_1) e 3 

faixas diferentes de relação ar/combustível (10%, 20% e 30% de excesso de ar), conforme o 

procedimento definido para as corridas experimentais anteriores. 

Os tempos de atualização das variáveis previamente configuradas na base de dados e o 

tempo de atualização automática do analisador virtual foram mantidos. Os gráficos apresentados 

da Figura 5.14 a Figura 5.19 correspondem às comparações dos dados históricos fornecidos 

pelos neurônios de saída e armazenados pelo sistema supervisório com os resultados obtidos 

pelo analisador de gases da Testo 350 X/L ao longo da corrida, após a finalização da mesma. 

A Figura 5.14, portanto, apresenta os resultados obtidos para a composição de oxigênio 

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

analisador virtual foram consideravelmente mais próximos aos valores obtidos no equipamento 

analisador do que na validação antes da realização da manutenção. 
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Figura 5.14. Resultados da validação online após a manutenção para a predição de oxigênio 

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

composição de dióxido de carbono nos gases residuais da queima na caldeira, com resultados 

similares. 
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Figura 5.15. Resultados da validação online após a manutenção para a predição de dióxido de carbono 
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A Figura 5.16 apresenta os resultados comparados para a composição de monóxido de 

nitrogênio nos gases residuais da queima na caldeira. 
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Figura 5.16. Resultados da validação online após a manutenção para a predição de monóxido de nitrogênio 

A Figura 5.17 apresenta os resultados comparados para a composição de monóxido de 

carbono nos gases residuais da queima na caldeira. Neste caso, o valor do fator de correlação R2 foi 

o menor dentre todas as correlações obtidas. No entanto, a dimensão do erro de medição do 

equipamento analisador associado à utilização do mesmo muito perto da faixa mínima operacional 

do aparelho pode introduzir maiores incertezas. Ao considerar o erro de medição da célula eletro-

química, observa-se que as predições de monóxido de carbono encontram-se dentro do esperado. 
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Figura 5.17. Resultados da validação online para a predição de monóxido de carbono 
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A Figura 5.18 apresenta os resultados comparados para a composição de dióxido de 

nitrogênio 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 medição do equipamento analisador. 
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Figura 5.18. Resultados da validação online para a predição de dióxido de nitrogênio 

A Figura 5.19 apresenta os resultados obtidos para a composição de dióxido de enxofre. 

Ao contrário do que ocorreu antes da nova calibração, o analisador virtual acompanhou a tendência 

dos valores medidos, apesar da frequência de oscilação observada ser alta. 
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Figura 5.19. Resultados da validação online para a predição de dióxido de enxofre 
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Analisando o conjunto de resultados obtidos, observou-se que os valores preditos pelo 

analisador virtual online estão muito próximos dos valores medidos pelo analisador, confirmando 

que a decisão de realizar uma nova calibração durante a etapa de manutenção foi acertada e 

aumentando o desempenho do mesmo. Acredita-se que ao incorporar os dados de novas corridas 

na matriz de dados brutos, realizando manutenções periódicas e programadas através do 

procedimento definido pelo presente trabalho, o analisador virtual online para predição da 

composição de gases residuais na caldeira desenvolvido torna-se uma ferramenta operacional de 

fácil manutenção e operação. 

Ao longo da corrida experimental, utilizando como combustível uma mistura de 31% 

de óleo biodiesel e 69% de óleo diesel (DBDd30_3), todas as variáveis preditas pelo analisador 

virtual online foram acompanhados através da tela de gráfico de tendência em tempo real descrita 

anteriormente, conforme apresentado na Figura 5.20. Durante esta análise, ficou confirmado 

que as temperaturas da água de alimentação a de combustível mantiveram-se dentro dos novos 

limites aplicados após a etapa de treinamento ocorrida na manutenção. 

 

Figura 5.20. Gráfico de tendência em tempo real para as variáveis 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 composição 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 hipótese de que o analisador virtual online desenvolvido 

poderia ser utilizado para interpolações, incluindo toda a faixa operacional de ajuste do soprador 

(10% a 30%) e de composição de misturas (biodiesel de dendê puro à óleo diesel metropolitano 

puro). No entanto, mais corridas experimentais devem ser realizadas para confirmar esta hipótese. 



Capítulo 5. Implementação online do sensor virtual 132 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

5.5 Diagnósticos operacionais propostos no sistema de 

automação disponível 

Em função da importância da etapa de manutenção, observada através dos itens descritos 

anteriormente, o presente trabalho buscou propor uma ferramenta de diagnóstico operacional da 

caldeira, utilizando o analisador virtual desenvolvido e implementado no sistema de automação 

instalado na planta. 

Considerando as características das informações relacionadas aos diagnósticos disponíveis 

na instrumentação fieldbus, aos diagnósticos disponíveis no sistema supervisório e às aplicações 

online encontradas na literatura e citadas anteriormente, foram desenvolvidas duas classes de 

diagnóstico, aplicadas nas variáveis de entrada e nas variáveis de saída do analisador virtual 

online desenvolvido, para auxiliar o operador na condução operacional da planta: 

• Confiabilidade da informação – Identificação primária – Diagnóstico e classificação 

da qualidade da informação utilizada e fornecida pelo analisador virtual online; 

• Tipo de falha – Identificação secundária – Diagnóstico operacional, em função dos 

sintomas apresentados pelas variáveis de entrada utilizadas, agregando as informações 

disponibilizadas pela instrumentação instalada, e pelas variáveis de saída obtidas 

através do analisador virtual. 

O diagnóstico de confiabilidade da informação foi desenvolvido como identificação 

primária, em analogia ao padrão adotado pela instrumentação fieldbus para identificação de falhas, 

conforme descrito anteriormente. A identificação principal indica o nível de confiabilidade da 

informação, resultado de uma primeira análise do conjunto de sinais utilizados como entrada ao 

analisador virtual online, categorizando a informação em: BOM, INCERTO e RUIM. 

O diagnóstico que classifica o estado de falha como RUIM depende exclusivamente do 

estado de falha dos transmissores correspondentes às variáveis de entrada conectadas ao analisador 

virtual, pois uma vez identificada esta condição, o analisador não tem como exercer sua 

função. Considerando o analisador virtual como um instrumento de medição e transmissão, esta 

situação seria equivalente a uma falha no sensor conectado. Estas informações são fornecidas pela 

instrumentação fieldbus, conforme visto anteriormente no item 3.5.1. Por exemplo, quando a 

informação de status enviada pelo respectivo transmissor for menor ou igual à 63, o instrumento 

está em estado de falha. 
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Neste caso, o diagnóstico de tipo de falha, desenvolvido como uma identificação secundária, 

fornece um detalhamento da ocorrência, indicando qual das variáveis de entrada está causando 

a falha e o tipo de falha quanto aos sintomas observados. Considerando ainda que o modelo 

implementado para o analisador virtual leva em consideração que a caldeira está produzindo 

vapor, foi acrescentada esta condição nesta etapa da análise, associada a uma falha. A Figura 

5.21 apresenta um fluxograma ilustrativo desta etapa de diagnóstico preliminar. 
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Figura 5.21. Diagnósticos preliminares do analisador virtual online 

O estado de falha classificado como RUIM depende, portanto, exclusivamente do estado 

de falha dos transmissores correspondentes às variáveis de entrada conectadas ao analisador virtual 

e da verificação da produção de vapor, pois uma vez identificada alguma destas condições, o 

analisador não tem como exercer sua função. 

O diagnóstico de falha em função das variáveis de entrada, além da análise preliminar, é 

feito através da comparação dos valores lidos para as mesmas com limites operacionais de alto e 

baixo para cada variável. Considerando que as redes neuronais não são confiáveis para casos de 
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extrapolação, foram adotados os limites operacionais máximos e mínimos encontrados durante 

a etapa de treinamento da mesma. A Figura 5.22 apresenta um fluxograma com a metodologia 

desenvolvida para avaliação do diagnóstico de falha em função das variáveis de entrada utilizadas 

pelo analisador virtual e dos sintomas observados nas mesmas. 

S

N
Valor > Mínimo 

da v ariáv el 
durante 

treinamento?

Valor < 
Máximo da 

v ariáv el 
durante 

treinamento?
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INCERTO

CONFIABILIDADE DA INFORMAÇÃO:
BOM

N

S

Diagnóstico de falha em 
função das variáveis de 

entrada
HABILITADO

TIPO DE FALHA:
1. Identif icação da variável de entrada fora de especif icação;
2. Identif icação do tipo de falha, ALTA ou BAIXA, encontrada

 
Figura 5.22. Diagnósticos do analisador virtual online em função das variáveis de entrada 

Conforme citado acima, o diagnóstico de falha em função das variáveis de saída do 

analisador virtual online é habilitado quando a informação analisada no diagnóstico preliminar 

não está diagnosticada como RUIM. Isso garante que as variáveis de entrada estão dentro dos seus 

limites operacionais. Sendo assim, a Figura 5.23 apresenta a última etapa de diagnóstico de falhas, 

ao comparar os resultados obtidos pelo analisador virtual com limites operacionais previamente 

definidos para estas variáveis, com os limites ambientais máximos permitidos por lei pelo Ministério 

do Meio Ambiente (CONAMA, 2007), e com os próprios valores do equipamento analisador 

de gases quando disponível. 
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Figura 5.23. Diagnósticos do analisador virtual online em função das variáveis de saída 
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A metodologia de identificação do tipo de falha nesta etapa do diagnóstico, em contrapartida 

à etapa de diagnóstico preliminar, foi desenvolvida em analogia ao padrão adotado pelo sistema 

supervisório para identificação de falhas, conforme descrito anteriormente no item 3.5.2. Esta 

classe de diagnóstico utiliza todas as funções disponíveis no sistema SCADA, já citadas, para 

detecção e isolamento de ocorrências relacionadas às variáveis de saída previamente configuradas 

para o analisador virtual online, além de adequar as funções de identificação das ocorrências 

para um diagnóstico operacional em função dos resultados de predição obtidos. 

O diagnóstico de falha, portanto, além de categorizar a qualidade da informação como 

BOM, RUIM e INCERTO, classifica o tipo de falha em BAIXO, ALTO ou MUITO ALTO, 

além de permitir a indicação do erro em função dos sintomas observados. Em uma única 

linha, o operador tem acesso a identificação principal, identificação secundária e ao sintoma 

observado, conforme apresentado no resumo dos diagnósticos propostos da Tabela 5.5. 

Tabela 5.5. Diagnósticos desenvolvidos 

Identificação 
Principal 

Sintomas 
Observados 

Identificação 
Secundária Sintomas Observados 

-- Informação proveniente do status da instrumentação 
fieldbus 

RUIM Valor incorreto 

MUITO ALTO Analisador virtual fora de calibração 

Variável de entrada acima do valor máximo utilizado 
durante a etapa de treinamento do analisador virtual ALTO 

Analisador virtual em manutenção para observação INCERTO Valor não 
confiável 

BAIXO Variável de entrada abaixo do valor mínimo utilizado 
durante a etapa de treinamento do analisador virtual 

Variável de saída acima do valor máximo permitido 
pela CONAMA ALTO 
Variável de saída acima do limite operacional 
máximo, previamente definido 

Variável de entrada abaixo do valor mínimo utilizado 
durante a etapa de treinamento do analisador virtual 

BOM Valor confiável 

BAIXO 
Variável de saída abaixo do limite operacional 
mínimo, previamente definido 

 

 

 



 

 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

CAPÍTULO 6 

 
Conclusões e sugestões 

 

6.1 Conclusões 

O desenvolvimento e a implementação de analisadores virtuais em ambientes industriais 

são ferramentas essenciais para a otimização dos sistemas de automação atualmente utilizados, 

baseados em uma instrumentação limitada em termos de instrumentos de medição. Tendo em 

vista que os sensores comerciais disponíveis para análise de composição em linhas de produção 

são usualmente de alto custo e de difícil manutenção, sua utilização é limitada a análises 

esporádicas de baixa freqüência. Estes equipamentos, usualmente baseados em análises eletro-

químicas, possuem um tempo de resposta na ordem de dezenas de segundos, dificultando sua 

aplicação em malhas de controle industrial, cujos ciclos são da ordem de milisegundos. 

A aplicação de um analisador virtual em um ambiente industrial deve levar em consideração 

os seguintes itens: conhecer o processo industrial onde o analisador será implementado; conhecer 

o ambiente e a filosofia aplicada na automação industrial para sugerir uma localização adequada 

para o algoritmo; acoplar ao analisador virtual um sistema de detecção e diagnóstico automático e 

validação de sinal para evitar sobrecarregar o operador com outras funções que não a operação 

do processo industrial. 
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As caldeiras industriais e semi-industriais cuja queima é à base de óleo combustível 

são consideradas um ambiente agressivo para estes equipamentos, normalmente aplicados à 

análise de composição dos gases residuais produzidos na caldeira para acompanhamento e 

diagnóstico da queima. As impurezas depositadas nas células de medição podem afetar signifi-

cativamente os resultados das análises dos analisadores de gases, decorrendo em constantes 

retiradas do equipamento para manutenção e re-calibração. 

Considerando ainda a atual preocupação mundial com o contexto sócio-ambiental inerente 

aos parques industriais, está sendo estudada a possibilidade de utilização de combustíveis 

alternativos, tais como o biodiesel ou misturas deste com o óleo diesel. A diversidade de 

combustíveis líquidos utilizados nas caldeiras, cuja utilização depende muitas vezes da 

disponibilidade e do custo da matéria-prima ou mesmo de leis governamentais que definem as 

faixas de composições dos combustíveis comerciais, dificulta o desenvolvimento de um analisador 

universal. 

Baseado nestas premissas, o presente trabalho buscou desenvolver uma ferramenta 

virtual de baixo custo e de fácil implementação, em conformidade operacional com os sistemas 

de automação e controle comerciais atualmente disponíveis, como alternativa para a análise de 

gases residuais da queima de uma caldeira que utiliza óleo diesel, óleo biodiesel ou uma mistura 

de ambos como combustível de queima. 

No final do ano de 2009 e início de 2010, foi conduzida uma série de corridas experimentais 

envolvendo a produção de vapor através da queima de óleo diesel, óleo biodiesel e misturas 

em uma caldeira semi-industrial localizada no Laboratório de Engenharia Química da Escola de 

Química da UFRJ, um projeto em parceria da EQ/UFRJ e CENPES/PETROBRAS. 

Em função da disponibilidade dos dados deste projeto e da literatura relacionada a métodos 

quantitativos de diagnósticos baseados em dados de processo, o presente trabalho desenvolveu um 

modelo heurístico baseado em redes neuronais para descrever um analisador virtual de gases 

residuais da combustão, utilizado na predição da composição dos principais componentes da 

descarga de gases da caldeira. 

A discussão em torno das dificuldades encontradas na implementação de um analisador 

virtual online em sistemas de automação industrial é ampla. As informações relevantes apresentadas 

pela literatura citam constantemente a necessidade de um conhecimento prévio profundo do 

processo, principalmente para a seleção e tratamento das variáveis de processo e a serem utilizadas 

no algoritmo desenvolvido. Portanto, após uma extensa análise dos dados de processo brutos 

disponíveis, foram desenvolvidos vários filtros para o tratamento dos mesmos, gerando uma matriz 
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de dados tratados contendo 614 padrões para misturas de 0%, 20%, 30%, 40%, 50% e 100% de 

biodiesel, operadas com a relação ar/combustível de 10%, 20% e 30% de excesso de ar. 

Após a definição de algumas premissas para reduzir o universo de topologias aplicadas ao 

caso em estudo (redes MLP com apenas uma camada escondida e número máximo de neurônios 

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 número de parâmetros. 

Considerando que uma das metas do presente trabalho era a implementação online do 

algoritmo desenvolvido, foi feita uma poda na rede neuronal para definir novas premissas (redes 

MLP com apenas uma camada escondida, número de variáveis de entrada e número máximo de 

neurônios na camada escondida menor do que o determinado inicialmente), com o objetivo de 

reduzir a complexidade computacional do modelo. Após a redução de dimensão, 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 número de parâmetros. 

A etapa de desenvolvimento inicial determinou, portanto, a parametrização da rede neuronal 

estudada, do tipo MLP, com 6 neurônios na camada de entrada, 10 neurônios na camada escondida 

e função de ativação tangente hiperbólica, e 6 neurônios na camada de saída e função de 

ativação identidade. 

Tendo sido definido o algoritmo mais adequado para predição da composição dos gases 

residuais na caldeira (oxigênio, monóxido de carbono, dióxido de carbono, monóxido de nitrogênio, 

dióxido de nitrogênio e dióxido e enxofre), cujo fator de correlação R2 médio obtido foi de 0,9, 

passou-se à etapa de desenvolvimento e testes da implementação online. 

O presente trabalho desenvolveu uma aplicação no sistema supervisório SCADA, através 

de configuração das ferramentas básicas disponíveis no software, para ser utilizada na 

implementação online de redes neuronais do tipo MLP genéricas, com uma camada escondida. Esta 

ferramenta envolveu o desenvolvimento de telas gráficas e a programação de um algoritmo 

matemático automático para execução do modelo. A ferramenta desenvolvida é de fácil utilização 

para profissionais da área de sistema e automação industrial e permite a configuração online 

da rede neuronal, incluindo a parametrização e a conexão dos neurônios de entrada e saída com 

as respectivas variáveis de processo, disponíveis na base de dados do sistema supervisório. Além 

disso, a possibilidade de utilização desta aplicação sem a interrupção das funções de monitoração 

e supervisão do sistema SCADA aumenta a flexibilidade da aplicação desenvolvida. 

O analisador virtual desenvolvido no presente trabalho incorporou o algoritmo de redes 

neuronais do tipo MLP ao sistema de automação industrial comumente utilizado, sem a necessidade 
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de instalação de softwares especializados de alto custo, alta complexidade de manuseio para 

pessoal especializado da área e com elevada carga de processamento computacional, simplificando 

sua implementação ao usuário final. 

A aplicação foi desenvolvida e implementada satisfatoriamente no sistema de automação 

disponível na planta piloto da caldeira. O teste de validação online preliminar, comparando os 

resultados obtidos pelo analisador virtual fornecidos pelo software de referência com os resultados 

obtidos pela aplicação implementada no sistema SCADA, verificou que os valores eram 

coincidentes, confirmando o sucesso desta etapa de implementação. Verificou-se que o tempo de 

execução do algoritmo online desenvolvido foi menor do que 1s, permitindo um ajuste no 

intervalo de execução automática dos cálculos realizados pelo analisador virtual em 10s, 6 vezes 

menor do que o tempo de resposta do equipamento analisador de gases comercial. 

O teste de validação online feito através da realização de uma nova corrida experimental 

utilizando o óleo diesel como combustível na caldeira, verificou uma limitação na faixa operacional 

mínima das temperaturas de entrada de água de alimentação e óleo combustível do modelo 

desenvolvido. Considerando que as redes neuronais não apresentam bons resultados para casos 

de extrapolação, a baixa performance obtida na predição pode ser explicada porque o teste foi 

feito no inverno, com temperatura ambiental abaixo de 19oC, e o escopo de conhecimento 

utilizado durante a etapa de aprendizado da rede foi fornecido através de corridas experimentais 

realizadas no verão com temperatura ambiental mínima de 24oC. 

Em função do teste de validação online foi realizada a etapa de manutenção, agregando ao 

conhecimento da rede os padrões obtidos nesta corrida experimental. A etapa de tratamento de 

dados desenvolvida anteriormente definiu uma metodologia a ser seguida para a incorporação de 

novos padrões na matriz de dados tratados, facilitando os procedimentos de recalibração do 

analisador virtual. O fator de correlação R2 médio para análise de desempenho da rede ampliada 

foi reduzido em apenas 2% do seu valor inicial, permanecendo em torno de 0,9. 

Além disso, a utilização da metodologia de tratamento desenvolvida permitiu que um dia 

após o teste, tendo sido recuperados os dados de histórico das variáveis de processo do sistema 

supervisório e do equipamento analisador de gases, o novo arquivo de parametrização da rede 

neuronal já estivesse pronto para ser utilizado. Após a substituição do arquivo de parametrização 

no sistema supervisório SCADA, sem interromper a operação da caldeira ou a monitoração de 

dados do sistema, a rede neuronal de conhecimento ampliado foi novamente testada. 

O novo teste de validação online foi realizado utilizando-se uma mistura de 31% de 

biodiesel e 69% de diesel na queima e as temperaturas alimentadas aos neurônios de entrada 

encontraram-se dentro da faixa utilizada durante o treinamento. Os resultados obtidos foram 
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plenamente aceitáveis, bastante próximos das análises realizadas pelo equipamento analisador. 

A utilização 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 

interpolações, incluindo toda a faixa operacional de ajuste do soprador (10% a 30%) e de 

composição de misturas (biodiesel de dendê puro a óleo diesel metropolitano puro). 

Em função da relevância do ocorrido nos primeiros testes de validação online, para 

auxiliar no procedimento de manutenção do sistema de automação desenvolvido, o presente 

trabalho buscou ainda propor uma ferramenta de detecção e diagnóstico operacional da caldeira, 

utilizando o analisador virtual desenvolvido e implementado. Assim, foram definidas duas 

classes de diagnóstico para auxiliar o operador na condução operacional da planta, indicando 

a confiabilidade da informação e o tipo de falha apresentada. 

 

Conclui-se, portanto, que esta dissertação resultou nas seguintes contribuições à literatura 

(VALDMAN, A et al, 2010a, 2010b; VALDMAN, A et al, 2011) e/ou ao desenvolvimento 

tecnológico na área de automação de processos: 

i. aperfeiçoamento da metodologia de treinamento e validação de redes neuronais 

para uso como sensor virtual (vide ítem 3.4); 

ii. implementação inovadora em sistemas SCADA, acoplados à instrumentação inteligente 

utilizando a tecnologia fieldbus, de redes MLP genéricas; 

iii. desenvolvimento inovador de sistema de diagnóstico operacional integrando o sistema 

SCADA, o sensor virtual, a instrumentação inteligente utilizando a tecnologia fieldbus 

e regras operacionais (relacionadas a restrições ambientais); 

iv. validação experimental de todos os sistemas desenvolvidos em um processo 

semi-industrial; 

v. teste em condições operacionais novas na literatura (misturas de diesel/biodiesel com 

altos percentuais de biodiesel). 

Finalmente, esta dissertação sugere que sistemas de monitoramento e diagnóstico, 

empregando metodologias análogas à proposta aqui, sejam adotados como ferramenta confiável 

de suporte operacional, dos pontos de vista de segurança e ambiental, de caldeiras de pequeno 

porte, semi-industriais, utilizando diferentes combustíveis. 

 



Capítulo 6. Conclusões e Sugestões 142 

TPQB – Escola de Química/UFRJ Valdman, A. 

6.2 Sugestões 

A prática do ambiente industrial indica que a instrumentação deve estar localizada no 

chão de fábrica, distante da sala de controle onde se encontra o computador, imprescindível 

em todas as referências encontradas na área de pesquisa e desenvolvimento de analisadores 

virtuais. Neste sentido, fica a sugestão de delegar essa função aos controladores industriais, 

passíveis de ser programados para executar funções numéricas, garantindo ao computador a 

manutenção de sua atual função industrial: uma ferramenta de monitoramento e supervisão do 

processo. Portanto, o estudo da localização final do analisador virtual, principalmente em casos 

de acoplamento a uma malha de controle, deve levar em consideração o controlador lógico 

programável ou mesmo o desenvolvimento da aplicação em um instrumento fieldbus, devido à 

sua maior robustez operacional e flexibilidade de programação em ambiente industrial. 

Em termos operacionais, a planta piloto caldeira utilizada deve levar em consideração a 

instalação de um sistema de aquecimento da água de alimentação e do combustível, fixando assim 

uma faixa operacional para estas variáveis, reduzindo as possibilidades de retirada do analisador 

virtual para manutenção por este motivo. 

Os diagnósticos operacionais propostos no presente trabalho devem ser implementados 

no sistema de automação e testados online através de novas corridas experimentais, incluindo a 

simulação física de falhas na planta piloto, para avaliação dos ganhos operacionais obtidos. 

Em termos de eficiência na generalização da rede neuronal obtida e de desempenho, 

fica a sugestão de conduzir novas corridas experimentais, para aumentar o número de padrões 

utilizados na etapa de aprendizagem da rede, aumentando sua capacidade de predição e, 

possivelmente, seu desempenho. 

Por fim, considerando que o biodiesel pode ser produzido a partir de diferentes origens 

vegetais, fica a sugestão de ampliar as possibilidades de utilização do analisador virtual ao 

incluir esta informação como variável de entrada na rede e conduzir corridas experimentais 

com misturas compostas por biodiesel de origens diferentes. 
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Apêndice A – Variáveis de processo coletadas no banco de dados históricos, disponíveis para 
a caldeira flamotubular do LADEQ/EQ/UFRJ 

Variável Tag Descrição Característica 
principal Origem 

1 Corrida Identificação da corrida Categórica manual Sistema SCADA

2 Data Data registrada para o dado coletado Contínua Sistema SCADA

3 HoraS Hora registrada para o dado coletado Contínua Sistema SCADA

4 MinutosS Minutos corridos a partir do início da corrida, registrado 
para o dado coletado Contínua Sistema SCADA

5 COMB Proporção de biodiesel na mistura Contínua manual Sistema SCADA

6 LIT-1013 Nível do tanque de alimentação de combustível Contínua Sistema SCADA

7 LIT-1021 Nível do tanque de alimentação de água  Contínua Sistema SCADA

8 LIT-1026 Nível da caldeira  Contínua Sistema SCADA

9 FIT-1024 Vazão de água de alimentação  Contínua Sistema SCADA

10 FIT-1031 Vazão de vapor  Contínua Sistema SCADA

11 PIT-1032 Pressão de vapor na linha  Contínua Sistema SCADA

12 TIT-1011 Temperatura do óleo combustível  Contínua Sistema SCADA

13 TIT-1023 Temperatura da água de alimentação  Contínua Sistema SCADA

14 TIT-1042 Temperatura dos gases da chaminé  Contínua Sistema SCADA

15 SI-1046 Ajuste do excesso de ar a ser fornecido a caldeira Contínua manual Sistema SCADA

16 TMFIT-1031 Totalização de vapor produzido Contínua calculada Sistema SCADA

17 CA_EF Eficiência da caldeira Contínua calculada Sistema SCADA

18 BB-1011 Bomba de alimentação de biodiesel aos tanques de 
armazenamento Discreta Sistema SCADA

19 BB-1012 Bomba de alimentação de diesel aos tanques de 
armazenamento Discreta Sistema SCADA

20 BB-1013 Bomba de alimentação de diesel ao tanque de mistura Discreta Sistema SCADA

21 MT-1014 Motor de agitação ao tanque de mistura Discreta Sistema SCADA

22 PSH-1026 Alarme – pressostato de mlta Discreta Sistema SCADA

23 LSLL-1026 Alarme – nível baixo de água Discreta Sistema SCADA

24 BB-1015 Bomba de alimentação de combustível à caldeira Discreta Sistema SCADA

25 BB-1021 Bomba de alimentação de água ao tubulão 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 Contínua Sistema SCADA

30 MinutosA Minutos corridos a partir do início da corrida, 
registrado para o dado coletado Contínua Sistema SCADA

31 %O2 Medição da Célula eletroquímica de oxigênio Contínua Analisador de gases

32 ppmCO Medição da Célula eletroquímica de monóxido de carbono Contínua Analisador de gases

33 %CO2 Medição da célula infravermelho de dióxido de carbono Contínua Analisador de gases

34 ppmNO Medição da Célula eletroquímica de monóxido de 
nitrogênio Contínua Analisador de gases

35 ppmNO2 Medição da Célula eletroquímica de dióxido de nitrogênio Contínua Analisador de gases

36 ppmSO2 Medição da Célula eletroquímica de dióxido de enxofre Contínua Analisador de gases

37 %λAR Excesso de ar Contínua calculada Analisador de gases
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