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RESUMO

BRANDAO, Martha Maria Smilgat Leal. Detec¢iio e Diagnéstico de Falhas de Processo
Dinamico por Redes Neuronais Multicamadas e Mapas Auto-Organizaveis. Orientador:
Mauricio Bezerra de Souza Junior. Rio de Janeiro: UFRJ/EQ, 2010. Dissertacao

(Programa de P6s-Graduagao em Tecnologia de Processos Quimicos e Bioquimicos).

O aumento da producdo industrial, a competitividade mundial e restricdes cada
vez maiores de seguranga e ambientais fizeram crescer a busca por sistemas de controle
e monitoramento de processos cada vez mais eficientes. Os processos industriais estao
se tornando mais instrumentados, disponibilizando grande quantidade de varidveis e
dados monitorados que podem ser utilizados por sistemas de detec¢do e diagndstico de
falhas. O processo em batelada € caracterizado por possuir natureza intrinsecamente
dindmica e auséncia de estado estaciondrio. Isto impde uma grande dificuldade no seu
controle, bem como no tratamento das possiveis falhas operacionais. O objetivo deste
trabalho foi o desenvolvimento de ferramentas de detec¢ao e diagndstico de falhas que
auxiliem a operacdo do processo, permitindo o0 monitoramento automdtico das possiveis
falhas em reator batelada. Foram utilizados dados simulados para a operacdo normal e
sob efeito de falhas, a partir do inicio da reagdo em um modelo de reator batelada nao-
isotérmico, para estudo de detec¢do e diagndstico de falhas baseado em redes neuronais.
Foram estudadas e comparadas redes de classificagdo multicamadas (MLP, com
neurOnios softmax na camada de saida, e RBF) e redes de mapeamento auto-organizavel
(SOM), que geralmente empregam dados estaticos, de modo que foi também
desenvolvido um algoritmo de pds-processamento para auxiliar na implementacdo
dindmica destas redes. As falhas foram detectadas e diagnosticadas ainda no inicio da
batelada (1/10 do tempo total de batelada), possibilitando ndo s6 que se evitasse a
condugdo até o final reacdo, como também a sua potencial correcdo. Este trabalho
demonstrou o potencial das redes neuronais na detec¢do e diagndstico de falhas em
reatores batelada, permitindo novas abordagens desta técnica para outros tipos de

modelos dindmicos.
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ABSTRACT

BRANDAO, Martha Maria Smilgat Leal. Fault Detection and Diagnosis of Dynamic
Chemical Process by Multi-Layer and Self-Organizing Maps Neural Networks. Advisor:
Mauricio Bezerra de Souza Junior. Rio de Janeiro: UFRJ/EQ, 2010. M.Sc. Dissertation

(Postgraduate Program on Technology of Chemical and Biochemical Processes).

The increase of industrial production, global competition and the growth of
safety and environmental constraints have intensified the search for more efficient
control and monitoring systems. Industrial processes are expanding their
instrumentation resources, providing large amounts of variables and data to be
monitored and used by fault detection and diagnosis (FDD) systems. Batch process is
characterized by having inherent dynamic nature and absence of steady state, posing a
great challenge in its control and treatment of the eventual operational faults. The
objective of this work was to develop FDD tools that can help process operators,
enabling automatic monitoring of the eventual batch reactor faults. FDD based on
neural networks was studied using simulated data of normal and fault conditions of an
exothermic batch reactor model. The study was based on classification multi-layered
(MLP, with softmax neurons on exit layer, and RBF) and self-organizing maps (SOM)
neural networks which are usually used to analyze static data, therefore a post-
processing algorithm was implemented to aid the dynamic analysis of the networks. The
faults were detected and diagnosed in the beginning of the batch (1/10 of batch total
time), allowing their potential correction before the end of the process. This work has
demonstrated the neural networks’ potential for FDD of batch reactors, allowing future

approaches of this technique for other types of dynamic models.
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ASM - Abnormal Situation Managment Consotium;
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MPC — Model Predictive Control,
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SPE — square prediction error ou erro quadrético da predicao;



NOMENCLATURA

Modelo do Reator Quimico em Batelada:

A — Area da se¢ao transversal do reator;

PM, — Peso molecular do reagente A;

PM; — Peso molecular do reagente B;

PM¢ — Peso molecular do produto C;

PMp, — Peso molecular do produto D;

C,a — Capacidade calorifica do reagente A;

C,s — Capacidade calorifica do reagente B;

C,c — Capacidade calorifica do produto C;

C,p — Capacidade calorifica do produto D;

C,; — Capacidade calorifica do fluido refrigerante;
C,: — Capacidade calorifica do reator;

U — Coeficiente global de transferéncia de calor do reator;
F; — Vazio de fluido refrigerante;

V; — Volume da jaqueta;

k;; — Constante 1 da reacdo 1;

k> — Constante 2 da reacdo 1;

k,; — Constante 1 da reagdo 2;

k> — Constante 2 da reagdo 2;

X1



Na — Numero de mols do reagente A;

Np — Nimero de mols do reagente B;

N¢ — Nimero de mols do produto C;

Np — Nimero de mols do produto D;

T,o — Temperatura inicial do reator;

Tjin — Temperatura de entrada do fluido refrigerante;
T; — Temperatura do fluido refrigerante;

Q: — Quantidade de calor no reator;

Q; — Quantidade de calor no fluido refrigerante.

Letras Gregas:

AH; — Calor de reacdo para a reagao 1;
AH,; — Calor de reacao para a reagdo 2;

pj — Massa especifica do fluido refrigerante.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

1.1 Motivacoes

As falhas constituem problemas criticos para a operacio das plantas de processo atuais.
Falhas humanas, em equipamentos e instrumentos, ou até mesmo no sistema de controle
podem resultar em acidentes com perdas de vidas e consequéncias drdsticas para o meio
ambiente. Acidentes como o da plataforma da Petrobras P-36 em 2001 foram causados por
uma combinacio de falhas operacionais e erros humanos que resultaram na perda de 11 vidas
humanas, além de poluicdo ambiental e um prejuizo de cerca de cinco bilhdes de ddlares

(VENKATASUBRAMANIAN, 2003).

Com o crescente aumento da producdo nas industrias e a competitividade mundial,
a demanda por sistemas de controle e monitoracdo de processos eficientes também cresceu.
Os sistemas de controle padrao (PID, controle preditivo, etc.) foram desenvolvidos para
manterem as condi¢des de operagdo dentro dos limites especificados, compensando os
efeitos das perturbacdes e mudangas que ocorrem no processo. No entanto, hd condi¢des
anormais de operacdo, que tais controladores ndo conseguem tratar da maneira adequada,
as chamadas falhas (CHIANG, RUSSELL e BRAATZ, 2001). Assim, a busca por sistemas
de deteccdo e diagnodstico se tornou uma necessidade cada vez maior (CHEN e LIAO,

2002).

De acordo com CHIANG, RUSSELL e BRAATZ (2001), o aumento da procura
por sistemas de deteccdo e diagndstico de falhas pode ser explicado pelo fato de os
processos industriais estarem se tornando cada vez mais instrumentados, resultando em
grande quantidade de dados disponiveis para utilizacdo na monitoracdo. Estes dados ficam
armazenados em computadores robustos, sob forma de histéricos do processo, e sdo
extremamente necessdrios para andlise da operacdo. Isto levou ao desenvolvimento de

ferramentas de deteccdo e diagndstico baseadas na andlise destes histéricos, eliminando a



necessidade de se utilizar modelagem do processo. Dentre estas ferramentas, pode-se citar

as redes neuronais artificiais que serdo abordadas nesta dissertacao.

As redes neuronais sdo ferramentas matemadticas utilizadas para classificacdo de
varidveis frente a determinados padrdes de dados apresentados as mesmas, muito
empregadas como ferramenta de deteccdao e diagnéstico. O objetivo principal de sua
utilizacdo nesta dissertacao foi a necessidade de se usar uma ferramenta com capacidade de
identificacdo e classificagdo nao somente do evento “falha”, como também do tipo da falha

ocorrida.

O objetivo principal das ferramentas de deteccdo e diagndstico é dar suporte a
operacdo da planta. Sua utilizacdo € necessdria para coletar, analisar e interpretar os dados
do processo disponiveis, de forma a realizar deteccao e diagndstico precoces das falhas e

reduzir as paradas e condicdes de emergéncia na planta causadas pelas mesmas.

Os processos em batelada sdo empregados na manufatura de produtos de alta
qualidade por industrias como a quimica, farmac€utica e bioquimica. Sua principal
caracteristica é a utilizagao de reatores em batelada para geracao do produto desejado em
tempo finito. A monitoracdo on-line destes processos garante a consisténcia e qualidade do
produto final e estd alinhada com a detecc@o de alteracdes nas condi¢des de operagcdo que

possam impacta-las (CHOI, MORRIS e LEE, 2008).

z

Atualmente, o objetivo principal dos processos em batelada € a reducdo da
variabilidade do produto, que pode ser causada por alteracdes nos tempos de resposta da
operacdo, flutuacdes nas utilidades disponiveis, falhas nos equipamentos/instrumentos,
falta de precisdo no projeto e alteragcdes na qualidade da matéria-prima (COTT e
MACCHIETTO, 1989). Nos processos onde as reacdes em batelada sdo altamente
exotérmicas, nas quais sdo liberadas grandes quantidades de energia, os problemas sdo
ainda maiores. Sao necessdrias monitoracdes constantes das vazdes, concentracdes de
entrada dos reagentes nos reatores, bem como controle de temperatura rigido destes
equipamentos, de forma a ndo ocorrerem danos nos mesmos. Além disso, é necessdrio um
sistema de refrigeracdo eficiente, cuja utilizacdo € imprescindivel para controle de

temperatura dos reatores. Geralmente, os produtos gerados por estes processos sao de



grande valor agregado, e quaisquer falhas no controle e monitoragdo das varidveis

envolvidas pode gerar um prejuizo econdmico muito grande para estas industrias.

Com base nas caracteristicas expostas, nas necessidades operacionais e importincias
econdmicas e ambientais, os processos industriais com reatores em batelada poderdo se

beneficiar com a implementacdo de ferramentas de deteccdo e diagndstico de falhas.

1.2 Objetivo

Esta dissertacdo tem como objetivo geral o desenvolvimento de ferramentas que
permitam o monitoramento automadtico dos parametros operacionais, de forma a auxiliar o
operador na melhor conducdo de processos em batelada de natureza dinamica intrinseca.
As ferramentas projetadas sdo baseadas em redes neuronais multicamadas (MLP e RBF) e
de mapeamento auto-organizdvel e em um algoritmo de pdés-processamento das redes. Um
problema especifico de um reator batelada altamente ndo-linear — submetido a distirbios

na composic¢ao inicial e na operagdo — foi investigado.
Como objetivos especificos destacam-se:
i.  Comparar os padrdes de redes investigadas em termos de desempenho;

ii.  Verificar a capacidade do sistema, do ponto de vista da deteccdo rdpida das

falhas em sua base de dados;

iii.  Verificar a capacidade do sistema proposto na detec¢do de falhas em novos

dados.

1.3 Organizacao do trabalho

A presente dissertagdo estd organizada conforme descrito a seguir. O Capitulo 2
apresenta uma breve revisao bibliografica sobre reatores quimicos em batelada. O Capitulo
3 refere-se a uma breve revisdo sobre as técnicas de deteccdo e diagndstico de falhas
utilizando redes neuronais. O Capitulo 4 apresenta a modelagem do reator batelada
utilizado como estudo de caso e a simulag@o das falhas no mesmo. O Capitulo 5 apresenta

a metodologia e os resultados obtidos aplicando-se a ferramenta de redes neuronais na



andlise das falhas do modelo. O Capitulo 6 refere-se as conclusdes e propostas para
trabalhos futuros. O Capitulo 7 contém as referéncias utilizadas na elaboracdo desta
dissertacdo. O Apéndice I apresenta os simuladores usados para modelagem do reator

batelada.



CAPITULO 2

2. REATORES QUIMICOS EM BATELADA

2.1 Introducao

Os processos em batelada sdo caracterizados pela produgdo de quantidades finitas
de material, através do processamento ordenado de matéria-prima (ANSI/ISA, 1995). Os
reatores em batelada representam meios versiteis de producdo de géneros de alto valor
agregado, especialmente nas industrias quimica, bioquimica e farmacé€utica. Sdo muito
utilizados para fabrica¢do de grande variedade de produtos com diferentes caracteristicas,
como tempo de conversao, entalpia de reacdo, viscosidade, dentre outros (HUA, ROHANI

e JUTAN, 2004).

Os diferentes objetivos da producdo podem ser criticos para a obtencdo dos
produtos, bem como para a operagdo econdmica e segura da planta. Em alguns casos, por
razdes de seguranca, a reducdo do calor de reacdo pode ser um ponto critico; em outros,
um controle rigido de temperatura ou concentracdao podem ser os fatores mais importantes

para se satisfazer as especificacdes do produto (FRIEDRICH e PERNE, 1995).

De acordo com BONVIN (1998), as principais preocupacdes das inddstrias de

processos em batelada sdo:

1. Seguranca: Além de razdes ecoldgicas, é importante considerar que algumas
reacoes quimicas sdo exotérmicas e, caso ndo haja controle apropriado, a

temperatura do reator pode fugir ao controle e ocasionar acidentes.

2. Qualidade do produto: Garantia da baixa variabilidade da especificacdo do
produto final, especificando grau de pureza rigoroso para as matérias-primas

envolvidas na producgao.



3. Capacidade de ampliagdo da produgdo: Devem ser desenvolvidos estudos
consistentes em laboratério para se facilitar as ampliagdes das instalacdes e,

consequentemente, da producao, respeitando-se as leis ambientais.

4. Produtividade: Desenvolvimento de estratégias de reducdo do tempo da
operacdo, de forma a permitir o processamento de mais corridas por dia ou

s€émana.

5. Flexibilidade: Adequacdo dos equipamentos disponiveis para adaptagdao das

politicas operacionais em plantas multi-porpdsito.

Alguns fatores técnicos e econdmicos tornam os processos em batelada mais

vantajosos em relacdo aos continuos (BARKER e RAWTANI, 2005):

e Consistem de unidades de processamento mais simples como tanques,

misturadores e agitadores;

e A planta de processamento em batelada pode ser multi-propdsito, ou seja, o
mesmo equipamento pode ser utilizado para processar varios produtos

dentro de suas especificacoes;

e Possuem sistemas de controle e alguns equipamentos mais rigorosos que os

processos continuos;

e Possuem maior facilidade de ampliacdo dependendo dos requisitos de

mercado e da demanda.

SEBORG et al. (2011) destacam como principais vantagens dos processos em

batelada em relagcdo aos continuos:

e A possibilidade de ajuste da duracdo da batelada em funcdo do atendimento

das especificagdes de qualidade dos produtos;

e A natureza repetitiva do processo, o que possibilita a realizacio de

melhorias de uma operacdo para outra;



e Sao mais lentos, o que € bastante vantajoso para a monitoracdo do processo,
ja que as melhorias nas condi¢des de operagdo podem ser implementadas e

verificadas em tempo real.

2.2 Reatores Quimicos em Batelada

Os reatores quimicos em batelada sdo constituidos de um tanque com agitador e um
sistema integral de aquecimento / refrigeracdo, dependendo da natureza da reacdo quimica
processada. O projeto de um reator quimico batelada pode ser considerado como um
problema de defini¢do de determinado nimero de especificacdes que devem ser seguidas,
para se atingir o objetivo da producdo. Torna-se necessdria a observacdao das restri¢cdes
impostas pela operabilidade da planta, disponibilidade de utilidades, segurancga, custo de

operacao, dentre outros (FRIEDRICH e PERNE, 1995).

A operacdo dos reatores em batelada € descontinua e basicamente, segue a
sequéncia ou receita pré-definida, ilustrada na Figura 2.1 (MAJOZI, 2010). O tempo total
da batelada, como € denominada a operacao do reator, € a soma dos tempos de adi¢do dos

reagentes e catalisadores, ocorréncia da reacdo quimica e descarga dos produtos.

— = m n

|
A4
[S——— e —
I Adicdo dos reagentes ! Reac¢do Quimica Descarga dos produtos
t1 > t2 > t3 > t4

Figura 2.1 — Seqiiéncia operacional de um reator em batelada

As reagdes quimicas que ocorrem nos reatores em batelada podem ser classificadas
como exotérmicas ou endotérmicas. De forma a manter o reator e demais componentes da
reacdo na temperatura desejada, utiliza-se um sistema de aquecimento / refrigeracdo, cuja
fungdo € adicionar / remover calor do equipamento. Um dos sistemas mais comuns &

composto por um dispositivo tubular, denominado jaqueta, no qual € injetado um fluido



que pode ser utilizado para refrigerar ou aquecer o reator, dependendo do objetivo

operacional.

A presente dissertacdo abordard reatores em batelada com reagdo exotérmica. Os

demais tipos podem ser mais bem explanados na literatura.

2.2.1 Controle de Reatores em Batelada

Os processos em batelada oferecem um dos mais interessantes e desafiadores
problemas nas dreas de modelagem e controle devido a sua natureza dinamica inerente. O
uso do controle de processos permitiu a automacgio destes reatores e o aumento de suas

eficiéncias.

Segundo MUJTABA, AZIZ e HUSSAIN (2006), o controle de um reator em
batelada € simples e consiste basicamente em controlar seu carregamento, temperatura e
saida de produto (esvaziamento do reator). Os reatores quimicos em batelada com reagdes
exotérmicas devem possuir uma estratégia de controle mais precisa que os demais, ja que
as reacdes quimicas que ocorrem em seu interior liberam grande quantidade de calor. O
aumento excessivo da temperatura do reator pode prejudicar ndo sé sua estrutura, mas a
dos demais equipamentos a jusante do mesmo, bem como a dos instrumentos utilizados
para sua monitoracao e controle. Além disso, um descontrole da temperatura no interior do
reator pode modificar as caracteristicas do produto final. Nestes casos, 0s reatores
necessitam de um sistema de refrigeracdo eficiente, capaz de ajudar a reduzir a temperatura
do equipamento, que pode se apresentar como um parametro bastante instavel. De acordo
com ZHOU et al. (2008) a operacdo de reatores quimicos batelada exotérmicos € afetada

por sua temperatura inicial, que deve sempre ser monitorada no inicio da batelada.

A Figura 2.2 ilustra um exemplo de varidveis controladas em um reator batelada

exotérmico com jaqueta.



Objetivo 1 === Totalizador 1= =

Reagente 1l

Objetivo 2 —==Totalizador 2= —

Reagente 2

Objetivo 3 —== Totalizador 3 [=<= —@

Ty

v
m [

Reagente 3

{

Controlador de
= temperaturaem split-
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Figura 2.2 — Esquema de controle de um reator batelada com jaqueta ndo-isotérmico (SEBORG, EDGAR,
MELLICHAMP e DOYLE, 2011)

Os principais desafios operacionais do controle dindmico dos reatores batelada sao
caracterizados por situacdes reais como a ndo-linearidade do processo, a falta de
estabilidade das condi¢Oes de operagdo, as incertezas nas reacdes quimicas, os erros de
modelagem, as perturbacdes desconhecidas no processo, restricdes nas varidveis e

limitagdes em suas medicdes em tempo real (HUA, ROHANI e JUTAN, 2004).

A nao-linearidade do processo estd relacionada ao modo como as varidveis de
projeto deste tipo de reator se relacionam entre si. Geralmente, os principais parametros da
reagdo como as concentragdes dos reagentes e produtos, a temperatura do reator e a
temperatura do fluido refrigerante sdo modelados por equacdes ndo-lineares, o que

dificulta o projeto de controle dos mesmos.
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A falta de estabilidade das condi¢des de operacdo e as incertezas na cinética das
reacOes quimicas estdo relacionadas a caracteristica inerentemente dinamica do processo, €
ao fato de estas reagdes serem extremamente exotérmicas. Isto significa que as condigdes
de operacdo no inicio da batelada sdo bem diferentes das condi¢des ao final da mesma.
Além disso, produtos indesejados podem ser formados, alterando a especificacdo do

produto final (BONVIN, 1998).

O desenvolvimento de modelos confidveis de processos em batelada é bastante
desafiador. Na maioria das plantas em batelada das inddstrias quimicas, existem reagdes
paralelas a reacdo principal que nem os modelos mais acurados sdo capazes de mapear

(BONVIN, 1998).

As perturbagdes do processo estdo relacionadas a fatores como erros de operagao e
problemas nos equipamentos e instrumentos operantes. Existem inimeras perturbacdes que
ndo sdo totalmente previsiveis, como por exemplo, impurezas nos reagentes, que podem
ocasionar alta variabilidade na produc¢do (SEBORG et al., 2011). Além disso, o aumento
da temperatura no reator € um evento dinamico importante que pode ser medido, mas deve
ser monitorado e controlado através de uma malha de controle apropriada (BONVIN,

1998).

A controlabilidade do processo pode ser prejudicada quando uma determinada
varidvel se torna uma restricdo a sua operacdo. Isto ocorre devido aos altos ranges de
operacdo e a auséncia de um ponto de operagdo, devido a sua natureza dinamica, que

dificulta o projeto do reator (BONVIN, 1998).

Os sensores de medi¢@o on-line nem sempre estdo disponiveis ou possuem precisao
suficiente para medir os amplos ranges de operacdo. Além disso, algumas amostras sdo
retiradas do processo e analisadas no laboratério. A incapacidade de medi¢do de uma
determinada varidvel em tempo real reduz a margem de seguranga do processo, levando

inclusive a alta variabilidade do produto (SEBORG et al., 2011).

Existem muitos trabalhos sobre diferentes abordagens e ferramentas de controle de
reatores em batelada publicados na literatura. Alguns trabalhos representativos serdao

revistos a seguir.
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HUA, ROHANI e JUTAN (2004) propdem um método de controle em cascata que
combina otimizacdo e controle para aperfeicoamento da operacdo, apesar da condi¢do de
conhecimento parcial da taxa de reagdo. O esquema de controle foi modelado através de
equagdes ndo-lineares de balancos de massa e energia e mostrou a eficiéncia do controle

em cascata em processos onde existem incertezas na modelagem.

ROTSTEIN e LEWING (1992) utilizaram ferramentas de estabilidade robustas
para o projeto de controladores de temperatura lineares de um reator em batelada. Os
controladores resultantes, do tipo PI e PID, podem tolerar incertezas no ganho do processo
e dindmicas ndo-modeladas. A desvantagem desta abordagem é a dificuldade no
desenvolvimento do modelo linear, j4 que os reatores em batelada ndo operam em estado

estacionario.

COTT e MACCHIETTO (1989) desenvolveram um controlador usando uma
ferramenta de estimativa baseada em modelo para o calor liberado durante a reacdo
exotérmica em um reator em batelada. A parte de controle feedback foi projetada a partir
de um algoritmo de GMC (Generic Model Control) e demonstrou ser bastante robusta em
relacdo as alteragdes nos parametros e incertezas do modelo, ja que este algoritmo introduz

uma acao integral ao controle de forma a compensa-las.

RAMIREZ e ALVAREZ (2005) desenvolveram uma estratégia de controle robusta
para regulacdo de temperatura em reatores quimicos em batelada e semi-batelada. O
controlador feedback é composto por um sistema de lineariza¢do por aproximagao de I/O,
equipado com um estimador de balango calorimétrico. Baseando-se nos resultados de
perturbacdes, os autores comprovaram que o controlador feedback pode rastrear a trajetoria

da temperatura ajustando apenas a estimativa de um parametro.
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CAPITULO 3

3. DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS

Este capitulo apresenta uma revisao bibliogréafica de alguns dos principais métodos
utilizados para detec¢do e diagndstico de falhas em processos quimicos, bem como das
ferramentas utilizadas neste estudo. Assim, uma breve revisdo sobre os fundamentos de
deteccao e diagnodstico de falhas € apresentada no item 3.1. O item 3.2 apresenta a
terminologia utilizada na presente dissertacdo. As caracteristicas dos sistemas de deteccao
e diagndstico de falhas s@o apresentadas no item 3.3. O item 3.4 descreve as ferramentas e
métodos utilizados neste estudo. O item 3.5 apresenta as referéncias de aplicacdes das

técnicas de deteccdo e diagndstico de falhas em processos quimicos.

3.1 Fundamentos

As demandas crescentes de sistemas de alto desempenho, a qualidade dos produtos
e a eficiéncia do custo de producao sdo fatores que contribuem para o desenvolvimento de
sistemas de monitoracdo e controle mais seguros e confidveis. A forma mais tradicional de
melhorar a confiabilidade de um sistema € aumentar a qualidade, seguranca e robustez dos
componentes do mesmo, como sensores, atuadores e controladores. Mesmo assim, um
sistema livre de falhas nao pode ser garantido. Por esta razdo, a monitorac@o de processos e
o diagnodstico de falhas se tornaram partes fundamentais dos sistemas automaéticos de

controle atuais (DING, 2008).

Os mais frequentes tipos de falhas que ocorrem em processos quimicos sdo: falhas
em atuadores (como alimentagdo elétrica, falhas em bombas e vélvulas), falhas no processo
(como variagdes abruptas de alguns parametros, reacdes indesejaveis devido a impurezas

nos insumos) e falhas nos sensores (CACCAVALE et al., 2009).

Além da deteccao da falha, alguns outros procedimentos estdo associados a

monitoracdo do processo, como a identificacdo e o diagndstico da falha e a recuperagao do
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processo exposto a ocorréncia da mesma. A deteccdo da falha é a determinacdo de sua
ocorréncia. Uma deteccao prévia pode possibilitar a prevencao de problemas, uma vez que
o operador pode tomar decisdes para evitar graves perturbacdes no processo. A
identificacdo da falha é a determinacdo de quais varidveis sdo mais relevantes no seu
diagndstico. O propdsito deste procedimento € voltar a atencdo do operador do processo
aos subsistemas mais pertinentes ao diagndstico da falha, de forma a eliminéd-la de maneira
mais eficiente. O diagndstico da falha determina o tipo, a localizacdo, a magnitude e a
duracdo da falha. A recuperagdo do processo, também chamada “interven¢ao”, € a remocao
do efeito da falha, sendo necessdria para o fechamento do ciclo de monitoracdo do
processo (Figura 3.1). Assim, toda vez que uma falha é detectada, os procedimentos

descritos sdo empregados na respectiva sequéncia; de outra forma, apenas o processo de

deteccao de falha é repetido (CHIANG, RUSSELL e BRAATZ, 2001).

x b .
N3o| petecggo| SIM Identificacdo Diagndstico Recuperacdo
daFalha daFalha daFalha doProcesso
1 |

Figura 3.1 — Esquema do ciclo de monitoracio do processo (CHIANG, RUSSELL e BRAATZ, 2001)

A deteccdo precoce e acurada de uma falha é um atributo desejavel. Contudo, o
desafio no seu reconhecimento é devido ao fato de uma resposta rdpida ao diagndstico da
falha e um desempenho tolerdvel durante a operacdo normal serem dois objetivos

conflitantes (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003a).

3.2 Definicoes Importantes

O termo “falha” (do inglés fault) é definido por HIMMELBLAU (1978) como o
distanciamento do limite aceitdvel de uma varidvel observada ou parametro calculado

associados a um processo.

De acordo com ISERMANN (2006), a falha é um desvio nao permitido de pelo
menos uma propriedade caracteristica do sistema das condi¢des aceitdvel, usual e padrio.

Como se trata de uma condicdo anormal, a falha pode causar redu¢do ou perda da
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capacidade operacional de uma funcdo requerida, e pode ocorrer em um processo que

esteja ou ndo em operagao.

O defeito (do inglés failure) difere-se da falha por ser uma interrup¢do permanente

de um sistema realizar uma determinada operacao sob condi¢des especificadas. Trata-se de

um evento que pode ser decorrente de uma ou mais falhas. J4 o mau funcionamento (do

inglés malfunction) pode ser definido como a interrup¢do tempordria da operagdo de um

sistema e também pode ser resultado de uma ou mais falhas. Geralmente o mau

funcionamento aparece apds o inicio de uma operagdo ou pelo aumento do stress de um

determinado sistema (ISERMANN, 2006).

A tabela a seguir apresenta uma comparacdo da ocorréncia dos eventos descritos

acima.

Tabela 3.1 — Exemplos de Falhas, Defeitos e Mau Funcionamentos (adaptado de ISERMANN, 2006)

Processo Falha Efeito Defeito Mau
Funcionamento
Relé com Ocasional falta de
. Interrupgdo da
contatos condutividade -
' luz
L corroidos elétrica
[luminagao
elétrica Falta de
Ruptura de cabo condutividade Falta de luz -
elétrica
Lentiddo na Nao
Vazamento na
. operacao e corresponde ao
linha de o .
) limitac@o na posicao - comando do
suprimento de
. de controlador por
Valvula ar
(o abertura/fechamento algum tempo
Pneumatica
‘ Desvio

Corrosao dos Alta fric¢cao
. . permanente -
internos mecanica

do controle
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Processo Falha Efeito Defeito b
Funcionamento
Torque
‘ ' ocasionalmente
Alta resisténcia da ] ]
Desgaste - interrompido e
armadura
alteracdo de
Motor elétrico velocidade
Rompimento de
Falta de
cabo na Falta de fluxo
. . torque e de -
excitacdo da elétrico .
velocidade

bobina

3.3 Caracteristicas dos Sistemas de Deteccao e Diagnostico de Falhas

De acordo com ISERMANN (2006), os sistemas de controle automaticos atuais

possuem funcdes supervisorias que se destinam a indicar estados ndo permitidos ou

indesejados do processo, e executar as agdes apropriadas, de forma a manté-lo nas

condi¢des de operagdo especificadas e evitar danos e acidentes. As fungdes de medicdo e

controle, supervisao e monitoracdo distinguem-se de acordo com seus niveis de hierarquia,

conforme apresentado na Figura 3.2:

a) Monitoracdo: As varidveis medidas sao comparadas com os valores de

tolerancia e, caso estejam fora destes limites, sdo gerados alarmes para

orientag¢do do operador;

b) Protecdo automadtica: No caso de o processo se encontrar em um estado

perigoso, a fun¢do de monitoragdo geralmente inicia a ac¢do de mitigacdo

apropriada;

c) Supervisdo com diagnéstico de falhas: As varidveis do processo sdo medidas e

comparadas, sdo gerados os sintomas através da detec¢do de mudangas, € o
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z

diagndstico de falhas € realizado para propiciar ao operador a tomada de

decisdo apropriada.

d) Acodes de supervisao e gerenciamento das falhas: Dependendo da classe de risco

das falhas detectadas, as seguintes acdes podem ser tomadas:

e transferéncia do sistema para condicdo segura, ou seja, parada do

processo;

e transferéncia do sistema para condicdo confidvel, ou seja, alteracdo de

algumas condi¢des de operacao de forma a reduzir seus riscos;

e reconfiguracdo utilizando outros sensores, atuadores ou componentes

redundantes;

® inspecdo para realizar um diagndstico detalhado através de medigoes

adicionais;

®* manutencdo para retirada, troca ou ajuste do(s) agente(s) causador(es)

da falha;

® reparo para remocao da falha.
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Figura 3.2 — Esquema geral dos diferentes métodos de supervisdo com gerenciamento de falhas
(ISERMANN, 2006)

As fungOes descritas nos itens a) e b) sdo as mais utilizadas nas plantas de
processo, devido a sua simplicidade e confiabilidade. Ja as citadas nos itens ¢) e d) s@o
complementares as primeiras e foram desenvolvidas de forma a auxiliar o operador na
tomada de decisdo. Embora sejam mais elaboradas, as funcdes citadas nos itens c) e d)
necessitam de um sistema de deteccio e diagndstico de falhas com os seguintes requisitos

(DASH e VENKATASUBRAMANIAN, 2000):

e Rapidez na deteccdo e diagndstico;

e [solabilidade, ou seja, capacidade de realizar distin¢cdo entre as diferentes

falhas;

e Robustez a ruidos e incertezas de medicao;

e (Capacidade de decisdo, dadas as condi¢cdes de operacdo correntes, s€ O processo
estd em seu funcionamento normal ou ndo, identificando as possiveis alteracdes

€ se suas causas sdo ou nao conhecidas;
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e (apacidade de classificac@o do erro ocorrido;

e Adaptabilidade, ou seja, caso as condi¢des de processo se alterem devido a
perturbacdes ou condi¢cdes ambientais, o sistema deve ser adaptdvel a estas

mudancas;

e Facilidade de Explanacdo, identificando ndo sé a fonte da falha, mas

fornecendo informacgdes de sua origem e propagacdo na operagao;

e Minimo esforco de modelagem, de forma a propiciar um sistema de

classificacdo em tempo real mais rapido;

e Balanco entre baixa complexidade computacional e altos niveis de

armazenamento de informacoes;

Capacidade de identificacao de multiplas falhas.

3.4 Métodos de Deteccao e Diagnostico de Falhas

Os algoritmos de diagndstico contemplam dois importantes componentes: o
dominio do conhecimento “a priori” e a estratégia de busca da falha. O conhecimento pode
ser baseado em modelo ou em dados  histéricos do  processo
(VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003 a). O conhecimento baseado em dados
histéricos ndo requer a modelagem de um sistema, apenas uma base de dados temporais
coletados nas condi¢cdes normais de operacdo. Ja o baseado em modelo, necessita de
medi¢cdes de um conjunto de varidveis de processo, que sdo comparadas com suas

estimativas preditas via modelo matematico do sistema (CACCAVALE et al., 2009).

Os métodos baseados em modelo matemdtico podem ser quantitativos ou
qualitativos. Os quantitativos requerem duas etapas: a verificacdo de inconsisténcias ou
residuos (diferenca entre varias fungdes das saidas e os valores esperados destas fungdes
sob condi¢des sem falhas) entre o comportamento real e o esperado, e a escolha de uma
regra de decisdo para diagndstico. Neste tipo de estratégia, sdo empregadas estimativas de
estado e de pardmetros. Os residuos gerados s@o examinados e fungdes de decisdo sdo

calculadas baseadas nos residuos e regras de decisao (l6gica) (DE SOUZA Jr., 2005). Os
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métodos qualitativos envolvem modelos causais ou hierarquias de abstracdo

(VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003b).

Os métodos baseados em dados histéricos necessitam apenas da disponibilidade do
histérico dos dados de processo. Existem formas diferentes pelas quais estes dados podem
ser transformados e apresentados como um conhecimento “a priori” para um sistema de
diagndstico. Uma destas formas é denominada extragdo de caracteristicas que pode ser
qualitativa ou quantitativa. Existem dois grandes métodos que extraem informacao
histérica qualitativa: os sistemas especialistas e os baseados em modelagem de tendéncias.
Os métodos que extraem informagdes quantitativas podem ser classificados como

estatisticos ou nao estatisticos (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003c¢).

A Figura 3.3 traz uma sintese dos principais métodos apresentados acima.

Deteccio e Diagnéstic
de Falhas

Métodos de Conhecimento

Baseados em Modelo Baseados em Modelo Baseados em Dados
Quantitativo Qualitativo Historicos
/\
|_\I - - :'élr -
Observadores EKF I Modelos Abstraciio de Qualitativo Quantitativo
Causais Hierarquia
Baseados em|
Paridade
Sistemas Estatisticos: Nio
Digrafos, Estrutural e Especialistas PCA, Estatisticos:
Arvores de Funcional QTA Classificadores Redes
Falhas e Fisica Estatisticos Nauronais
Qualitativa

Técnicas de Deteccdo e Diagndstico

Figura 3.3 — Classificacéo dos sistemas de diagnéstico (Adaptado de VENKATASUBRAMANIAN et al.,
2003a)

De acordo com VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003, estudos comparativos
identificam que cada método possui vantagens e desvantagens, € que nenhum método
isolado possui todas as caracteristicas desejaveis para um bom sistema de diagndstico. Na
visdo dos autores, alguns dos métodos citados podem se complementar resultando em
sistemas de diagndstico mais eficientes. A integracdo das caracteristicas complementares
de cada um € o caminho para o desenvolvimento de sistemas hibridos que podem

ultrapassar suas limitacoes.
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A presente dissertacdo abordard as redes neuronais, que sao métodos quantitativos
baseados em dados histdricos. Os demais métodos podem ser mais bem detalhados nos
artigos e livros citados posteriormente. A partir deste ponto da dissertacao, a metodologia

de detec¢do e diagndstico de falhas serd mencionada como FDD.

3.4.1 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais (RNA — do inglés Artificial Neural Networks - ANN)
sdo ferramentas de processamento de informagdes ndo-lineares inspiradas no
funcionamento do cérebro humano. O cérebro é composto de cerca de 10 bilhdes de
neurdnios que sao utilizados para o processamento das informacdes (HAYKIN, 2001). Os
neurOnios estdo macicamente interconectados através de links de conexdo denominados
sinapses. Cada neur6nio possui estruturas ramificadas de entrada, denominadas dendritos,

e de saida, denominadas axonios. Através da sinapse, o axénio de uma célula conecta-se

aos dendritos de outra (DE SOUZA Jr., 2008).

Aaxdnio de outro
neurdnio

Dendrito Dendrito de outro
axdnio

”

Gap sinaptico

Axdnio o A
/ (Zap sinaptico Dendrita de autro
neurdnio

Axdnio de outro
niedrdnin

Figura 3.4 — Estrutura do cérebro humano (FAUSETT, 1993)

A grande vantagem das redes neuronais € que, uma vez treinadas, produzem um
mapeamento das entradas e/ou saidas de forma mais rdpida e precisa que muitas
modelagens deterministicas rigorosas (MUJTABA, AZIZ e HUSSAIN, 2006). A grande

desvantagem das redes € a incapacidade para grandes extrapolacoes (MEDINA e

PAREDES, 2009).
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3.4.1.1 Arquiteturas das Redes Neuronais

A arquitetura de uma rede neuronal estd relacionada com a maneira como seus

neurdnios se organizam e com o algoritmo de aprendizado utilizado em seu treinamento.

Segundo HAYKIN (2001), existem trés diferentes classes de arquitetura:

1.

Redes Feedforward com uma tnica camada: Neste tipo de arquitetura, os
neurdnios sao organizados em uma unica camada. Existe uma camada de
entrada e uma unica camada de neur6nios de saida e a denominacdo
feedforward deve-se ao fato do fluxo da informacdo ser sempre no sentido da

camada de entrada para a camada de saida, conforme a Figura 3.5.

Camadade Camadade
Entrada Saida

Figura 3.5 — Estrutura da Rede Feedforward com uma tinica camada (HAYKIN, 2001)

Redes Feedforward multi-camadas: Esta classe se distingue por possuir uma ou
mais camadas escondidas de neurdnios, chamados neurdnios escondidos ou
unidades escondidas. Os nés da camada de entrada fornecem os sinais de
entrada ou elementos de ativacdo que sdo aplicados aos neurdnios da segunda
camada (primeira camada escondida). Os sinais de saida desta camada sdo
utilizados como entradas para a proxima camada, e assim por diante,
dependendo do nimero de camadas escondidas da rede. O conjunto de sinais de
saida da dltima camada constitui as respostas da rede as ativagdes da camada de

entrada. A Figura 3.6 representa a arquitetura desta rede.
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Camadade Primeira Segunda Camadade
Entrada Camada Camada Saida
Escondida Escondida

Figura 3.6 — Estrutura da Rede Feedforward com mais de uma camada escondida (HAYKIN, 2001)

3. Redes Feedback ou Recorrentes: Esta arquitetura se distingue da feedforward
pelo fato de possuir uma ou mais retroalimentacdes. Pode possuir ou nao
camadas escondidas e se caracteriza pelo fato de os sinais de saidas serem
enviados de volta a camada de entrada, ao préprio neurdnio camada de saida, ou
aos neurdnios das camadas escondidas. A Figura 3.7 e a Figura 3.8 ilustram

estas situagoes.

Figura 3.7 — Estrutura da Rede Feedback com retroalimentacio na camada de saida
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Figura 3.8 — Estrutura da Rede Feedback com retroalimentacdo na camada de entrada

3.4.1.2 Tipos de treinamento das redes neuronais

Uma rede neuronal torna-se capaz de processar eficientemente dados numéricos

ap6s uma etapa denominada treinamento, na qual é submetida a diversos padrdes de dados

de entrada e saida. Os métodos de treinamento podem ser classificados em duas categorias

(DE SOUZA Jr, 2005):

e Supervisionado: método no qual existe um “professor” que orienta a rede sobre

o comportamento correto a ser seguido diante das varidveis de entrada. Isto

significa que as redes sdo treinadas por experiéncia, de acordo com os padrdes

de dados de estrada e saida apresentados as mesmas. Assim, ela modifica seus

parametros a fim de se obter as saidas desejadas. Um modelo interno do

processo € criado pela rede, permitindo a predicado de novos padrdes de dados

de entrada, através de interpolacdes e extrapolacoes.

ESTIMULO

REDE

RESPOSTA

\/RE—G RAS

T RESPOSTA ESPERADA

/

N

Figura 3.9 — Esquema do aprendizado supervisionado

v

e Naio-Supervisionado: método no qual a rede aprende de forma autonoma. Nao

existe um “professor” indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada.
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Os dados de entrada sdo apresentados a rede, que descobre alguma propriedade
nos mesmos e aprende como predizer estas propriedades nas suas saidas, sem

qualquer orientacao.

ESTIMULO RESPOSTA
REDE

s

Figura 3.10 — Esquema do aprendizado ndo-supervisionado

3.4.1.3 Aplicacdes das Redes Neuronais

As redes neuronais sdo muito utilizadas como técnica de detec¢cdo e diagndstico de
falhas na predicao do comportamento de sistemas. De forma geral, sdo utilizadas em dois

tipos de problema (DE SOUZA Jr., 2008):

e (lassificagdo: O objetivo é determinar a que classe pertence um determinado
nimero de entradas. Neste caso, a saida requerida € uma varidvel nominal, que

pode ser composta por apenas um estado ou muitos estados.

e Regressdao: O objetivo € prever o valor de uma varidvel continua. Neste caso, a

saida requerida € uma variavel numérica.

As redes neuronais ndo sdo capazes de executar as tarefas de regressdo e
classificacdo simultaneamente, ou seja, durante o treinamento dos dados € especificado

apenas um tipo de problema (http://www.statsoft.com/textbook/neural-networks/).

3.4.1.4 Tipos de Redes Neuronais

Esta dissertagdo nao abrangerd extensa revisdo sobre os tipos de redes neuronais,
uma vez que se trata de um assunto amplamente discutido na literatura utilizada como
referéncia deste capitulo. Neste trabalho, foram exploradas e aplicadas as redes neuronais
Lineares, MLP, RBF e Mapas Auto-Organizdveis, que estdo entre as mais aplicadas e

representativas.
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34.14.1 Redes Lineares

As redes neuronais lineares possuem apenas duas camadas: uma de entrada e uma
de saida. Os dados de entrada sdo propagados da camada de entrada com n neur6nios para

a camada de saida com m neurdnios, conforme a Figura 3.11.

e}

Camada de : Camada
entrada de saida

Figura 3.11 — Esquema de uma rede linear (HAYKIN, 2001)

A camada de saida possui como fun¢do de ativagdo um somatério ponderado de

suas entradas (DE ALENCAR e DE SOUZA Jr., 2007):
Y (=D W, X, (3.10)
k=1

Geralmente, utiliza-se este tipo de rede quando outra com modelagem mais
complexa nao produz um bom ajuste dos dados. O treinamento mais comum para este tipo

de rede € realizado através do algoritmo Pseudo-Inverse.

3.4.14.2 Redes Perceptron Multi-Camadas (MLP)

As redes MLP possuem arquitetura feedfoward e seus neurénios sao denominados
perceptrons. Sao compostas de camadas de entrada, saida e escondidas. O nimero de
neuronios de entrada e saida sdo definidos pelo problema a ser estudado, e o nimero de

camadas escondidas € definido na solucio do problema.
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O modelo matemético de um neur6nio da camada k de uma rede € ilustrado na
Figura 3.12. Cada link de conexdo dos sinais de entrada s € associado a um peso w, cuja
fun¢do € multiplicar o sinal transmitido. Cada neur6nio aplica uma fungdo de ativacao F{.),
geralmente nao-linear, a soma dos sinais de entrada com seus respectivos pesos, de forma a
determinar o sinal de saida para a proxima camada k+/(FAUSETT, 1993). Existe ainda,
um parametro externo aplicado a soma dos sinais de entrada, denominado bias (6), cuja
fungcdo é aumentar ou diminuir o efeito dos sinais de entrada da funcdo de ativacdo,

dependendo se esta € positiva ou negativa (HAYKIN, 2001).

Sinaisde Entrada Pesos

S.1 Wi1k
P Funcdode
\ Ativagdo
n
s Mk i e > S|oj k+1
pLk >\ - Wiy Spikt O1 k1 g ’
-
Sinalde
saida
1 e1,k+1
Bias

Figura 3.12 — Modelo matemaético de um neur6énio (DE SOUZA Jr., 2008)

O processamento dos sinais de entrada pelo neur6nio é modelado por:

nk
Mojent :[Z‘Wijk Spi,k}rej,kﬂ (3.11)

O neurdnio produz uma resposta para este sinal, s ol de acordo com a funcdo de
Pl k+

ativacao F(.) (DE SOUZA Jr., 2008), que pode ser classificada de acordo com os seguintes

tipos:
e Linear:
Fpjxs1) = Apjkat (3.12)

e Sigmoidal:
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F(ujxs1) = [1 +exp (Apjxs)]” (3.13)

e Tangente Hiperbdlica:

F(Apjk+1) = tanh (Apj 1) (3.14)
e Softmax:
F()\'pj,kﬂ ): eXp(ij,kﬂ ) {z (exp()\’pi,kﬂ ))} (3.15)

O treinamento da rede determina e modifica seus pesos e biases, usando dados
historicos, de forma a aperfeicoar sua atuacio na predi¢do dos valores de saida do sistema.
Existem varios algoritmos de treinamento das redes MLP, mas os mais empregados sdo o
backpropagation, desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Williams (1986) e o método do

gradiente conjugado.

34.14.3 Redes RBF

As redes neuronais de base radial (do inglés Radial Basis Functions — RBF) sdo
redes multicamadas, que possuem mais neurdnios que as redes feedforward e necessitam
de menos tempo de treinamento. Possuem trés camadas: uma camada de entrada linear,

uma camada escondida nao-linear e uma camada de saida linear.

A camada de entrada possui N neuronios, onde N € a dimensao do vetor de entradas
X = Xj, X2, ..., Xn. As conexdes da camada de entrada nio sdo ponderadas e conduzem os
sinais de entrada para a camada escondida, que possui H neur6nios. As funcdes de ativacao
dos neur6nios da camada escondida s@o Gaussianas. A Figura 3.13 ilustra a arquitetura

deste tipo de rede.
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Camada escondida
(funcdes gaussianas)

Figura 3.13 — Arquitetura da rede RBF

As funcdes de ativagdo gaussianas possuem valor maximo em seu centro cj, €
decrescem a medida que existe um aumento de distancia em relagcdo a c,. Por esta razdo,
cada neurénio da camada escondida possui uma regido de ativagdo finita. A regido de
ativacdo é determinada a partir da distancia euclidiana entre o vetor de entradas x e o seu
centro ¢y, ponderada pela constante o;,, denominada fator de escala ou desvio padrdao (DE

SOUZA Jr., 2008):

_flx=al
a, (x)=exp| ———— (3.16)

Oy

Os sinais que deixam a camada escondida sd@o conduzidos a camada de saida, que
possui M neur6nios de fun¢do de ativacdo soma linear, onde M corresponde ao nimero de
varidveis de saida. Cada conexdo entre a camada escondida e a camada de saida possui um

peso wy,. A saida da rede € dada pela soma das entradas ponderadas:

H
Yo ()()=Z:Wmh-ah (x) onde m=l,...M 3.17)

h=1
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A partir dos sinais de saida da ultima camada, determina-se qual dos M neur6nios €
o vencedor. Em termos préticos de classificacdo, verifica-se em qual dos M padrdes se

classificam os dados pertencentes ao vetor de entradas x (DE SOUZA Jr., 2008).
O treinamento das redes RBF € realizado em trés estagios:

1. Localizacdo dos centros: os centros (c) armazenados em uma camada escondida
radial sdo otimizados usando-se técnicas de treinamento ndo supervisionado e
sdo localizados através do algoritmo K-means. Este algoritmo estabelece os

centros para refletir o agrupamento dos dados.

2. Estabelecimento dos desvios: O espalhamento dos dados € refletido nos desvios

(6), que podem ser estabelecidos pelo método P-Nearest Neighbor.

3. Otimizagao linear: Uma vez estabelecidos os centros, os valores da matriz de
pesos entre a camada escondida e a camada de saida sao ajustados usando uma

técnica de regressao linear (otimiza¢do por minimos quadrados).

34.14.4 Redes SOFM

As redes neuronais SOFM (do inglés — Self-Organizing Feature Maps — SOFM ou
SOM) sdo baseadas no conceito de Mapeamento Auto-Organizdvel de Caracteristicas
desenvolvido por Teuvo Kohonen em 1982. Caracterizam-se pela possibilidade de

aprendizagem nao-supervisionada, na qual ndo € necessdrio especificar uma varidvel de

saida (DE SOUZA Jr., 2008).

O desenvolvimento das redes SOFM foi baseado no funcionamento do cérebro
humano, que € organizado em regides com fungdes bem definidas. O sistema nervoso
funciona como uma estrutura de processamento de informacdes a partir de impulsos
quimicos e elétricos. Isto significa que as entradas sensoriais sdo mapeadas em diferentes
regides do cérebro, de forma topologicamente ordenada, de modo que cada tipo de entrada

ativa uma determinada regido por reconhecimento de padrao.

De acordo com SONG e HOPKE (1996), a rede SOFM possui duas camadas de

neurdnios: uma camada de entrada e uma camada de saida, conforme ilustrado na Figura
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3.14. A camada de entrada funciona apenas como uma passagem para o vetor de entrada. A
camada de saida possui neurdnios ordenados em uma matriz bi-dimensional, ou mapa
topolégico, onde cada um deles € associado a um vetor peso e recebe informagdes do vetor
de entrada. A dimensdo dos vetores peso € igual ao nimero de espécies medidas do vetor

de entrada.

Dimensdo X

&

4

Camada de saida

\‘I{

X4 X3 +i == Ep

Camada de entrada

Vetor de entradas

Figura 3.14 — Modelo da Rede SOFM bi-dimensional

No treinamento aplicado a este tipo de rede, denominado treinamento de Kohonen,
os pesos associados aos neur6nios modificam-se e tendem a grupos caracteristicos, sob
influéncia da distribuicdo dos dados de entrada. O neurdnio com maior resposta a um
determinado padrdo de vetor de entrada tem seus pesos atualizados. Os pesos dos
neurOnios vizinhos também sdo atualizados, garantindo cardter competitivo a rede. No
inicio do treinamento, as vizinhangas de atualiza¢do sdo grandes e vao se reduzindo no
decorrer do mesmo, favorecendo a seletividade entre os padrdes de entrada e formando
regidoes de maior atividade em torno do neur6nio vencedor (BOTTER et al, 2005). Estas
regides sdo denominadas clusters e ficam mais proximas do vetor de entrada. Assume-se
que este vetor sdo grupos de padrdes de elementos semelhantes. Um padrao especifico
tenderd a controlar um neur6nio especifico, rotacionando o seu vetor peso em dire¢dao ao
centro da classe, tornando-o mais provavel de ser o ganhador quando qualquer neurdnio
daquele padrdo for aplicado na entrada da rede (DE SOUZA, 2008). O neurénio que

“vence” a competi¢dao € denominado winner-takes-all ou neurdnio vencedor.

O algoritmo de treinamento de Kohonen possui seguintes etapas (DE SOUZA Jr.,

2008):
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1. Aplica-se um vetor de entradas x na rede;

2. Calcula-se a distancia euclidiana d; (no espaco de dimensdo N) entre x e

o vetor do peso w; de cada neurdnio :

d; :\/{Z(Xi—wﬁ } (3.18)

3. O neurdnio que possuir 0 vetor peso (W) mais proximo de x é declarado
o vencedor. w, torna-se o centro de um grupo de vetores que residem

dentro de uma distancia d de w..

4. Treina-se o grupo de vetores pesos vizinhos para todos os pesos dentro

de uma distancia d de w,:

w,(t+1) = w, (O +alx - w 0] (3.19)

Onde « € a taxa de treinamento ou aprendizado da rede, que pode variar

deOal.
5. Executam-se os passos de 1 a 4 para cada vetor de entrada.

Embora nenhuma varidvel de saida seja requerida pelas redes SOM, é permitido
que se atribua uma varidvel de saida categérica para utilizar como um guia na rotulagem

dos clusters observados (DE SOUZA Jr., 2008).

3.5 Revisao de aplicacoes de FDD em processos quimicos

Existe uma grande demanda para trabalhos académicos e industriais na area de
deteccao e diagndstico de falhas em processos quimicos, especialmente os dindmicos, ja
que ainda sao pouco explorados. O IFAC (International Federation of Automatic Control)
possui um comité técnico para estudo e investimentos no desenvolvimento desta drea. Ha
também um consoércio internacional, englobando empresa e universidades, voltado para
investigagdes na drea de gerenciamento de eventos anormais (Abnormal Situation

Managment Consotium — ASM - http://www.asmconsortium.net/Pages/default.aspx e

http://www.safeprocess.es.aau.dk).
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Os itens a seguir relacionam algumas das principais publicacdes sobre aplicacdes

de FDD em processos quimicos.

3.5.1 Aplicacdes baseadas em redes neuronais

O estudo de aplicacdes de FDD em processos quimicos realizado por Himmelblau
em 1978 (HIMMELBLAU, 1978) foi um marco importante para o desenvolvimento e

aplicacdo desta técnica.

HOSKINS ¢ HIMMELBLAU (1988) descrevem as caracteristicas das redes
neuronais recomendadas para FDD em processos quimicos e demonstram como uma rede
neuronal artificial pode aprender e identificar as falhas de forma bem sucedida. O estudo
de caso foi baseado num processo quimico com trés reatores CSTR em estado estacionario

e em uma rede MLP feedfoward com algoritmo backpropagation.

VENKATASUBRAMANIAN, VAIDYANATHAN e YAMAMOTO (1990)
estudaram FDD em reatores quimicos em estado estaciondrio utilizando redes neuronais.
Foram analisadas falhas em sensores e o efeito da degradacdo de diferentes unidades
escondidas no desempenho da rede, através de dois tipos de arquitetura de redes: com uma
camada e multi-camadas. De acordo com os autores, geralmente, uma unica falha é
causada por um conjunto de sintomas e as redes treinadas para deteccdo de uma tnica falha
sdo capazes de diagnosticar, de forma acurada, padrdes resultantes da ocorréncia de

multiplas falhas.

SORSA, KOIVO e KOIVISTO (1991) utilizaram uma rede MLP com funcio de
ativacdo tipo tangente hiperbdlica para FDD em um sistema com um CSTR e um trocador
de calor. A rede treinada foi capaz de reconhecer, detectar e classificar as falhas
corretamente apoés trés mil ciclos de treinamento. Contudo, os autores reconhecem como
desvantagens o lento treinamento da rede e o fato de necessitarem de novo treinamento

apods o surgimento de uma nova falha.

VAIDYANATHAN e VENKATASUBRAMANIAN (1992) realizaram um estudo
sobre 0 uso de redes neuronais para FDD em processos dindmicos. Utilizaram como estudo

de caso a deteccdo e diagndstico de falhas em um reator CSTR utilizando-se uma rede
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feedforward e o algoritmo backpropagation para treinamento. Foram utilizados, como
vetores de entrada das redes, dados brutos e a média destes dados no intervalo de
amostragem. As saidas desejadas da rede na etapa de treinamento foram discretizadas

utilizando-se métodos linear e exponencial.

FAN, NIKOLAOU e WHITE (1993), realizaram um estudo sobre FDD em
processos quimicos em estado estaciondrio, utilizando redes neuronais artificiais. Uma rede
backpropagation convencional foi reforcada com a inclusdo de unidades funcionais em sua
camada de entrada, técnica que constituiu uma ampliacdo da capacidade da rede de
representar relacOes ndo-lineares complexas e possibilitou o diagnéstico simultaneo de

multiplas falhas e seus niveis de correspondéncia em um processo quimico.

WATANABE et al. (1994), estudaram um novo tipo de arquitetura de redes
neuronais para FDD em um reator quimico, denominadas HANN (Hierarchical Artificial
Neural Networks), e a melhor forma de treinamento para os padrdes apresentados as redes.
As redes HANN dividem um grande nimero de padrdes em conjuntos menores para uma
classificagcdo mais eficiente pelas redes neuronais. Uma das vantagens deste tipo de
arquitetura € que falhas multiplas podem ser detectadas nos novos padrdes, mesmo que a

rede tenha sido treinada para uma unica falha.

WANG (1995) apresentou uma nova abordagem sobre FDD de atuadores em
sistemas dinamicos nao-lineares. O algoritmo de diagndstico € desenvolvido e realiza uma
estimativa da falha para que o erro entre a saida do sistema e o modelo seja minimizado.
Foram estudados sistemas ndo-lineares desconhecidos, utilizando-se redes neuronais
feedforward, para estimativa do sistema sem falhas. Estas redes treinadas foram utilizadas

para realizar FDD de sistemas conhecidos e produziram boas estimativas das falhas.

FUENTE e VEGA (1999) estudaram a aplicagdo de FDD usando redes neuronais
em processos biotecnoldgicos. De acordo com os autores, os métodos de deteccao e
diagndstico convencionais sdo baseados em modelos estaticos € dinamicos do processo,
sendo as falhas, mudancas de estado ou de condi¢do de operacdo causadas pelo mau

funcionamento da planta.
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ROMAGNOLI et al. (2009) estudaram a implementacdo de algumas abordagens
topoldgicas para modelagem e andlise de dados de processo, utilizando-se SOM. O estudo
foi baseado num processo de tratamento de gis e o objetivo consistia na identificacdo de
modos operacionais importantes e varidveis de processo sensiveis para posterior definicao

da estratégia de controle a ser empregada.

Salienta-se oportunamente, que as referéncias acima apresentadas tratam de
investigacOes realizadas, em sua maioria, em processos quimicos estaciondrios. Esta
dissertacdo, ao revés, trata de FDD usando redes neuronais em processo quimico dinamico,

visando aumentar o nimero de pesquisas existentes nesta drea de conhecimento.

3.5.2 Aplicacdes Baseadas em Sistemas Hibridos

Alguns autores propdem a utilizacdo de sistemas hibridos, compostos de mais de

um método de deteccao e diagndstico de falhas.

VENKATASUBRAMANIAN e MYLARASWAMY (1997) diagnosticaram que
ndo existe nenhum método isolado de detec¢do e diagndstico de falhas mais eficaz que a
combinagdo de varios métodos. O estudo baseia-se em modelos com classificadores
estatisticos e métodos de reconhecimento de padrdo aplicados a uma unidade industrial de

craqueamento catalitico.

CHEN e LIAO (2002) abordaram monitoramento de falhas em processos
dindmicos utilizando redes neuronais e PCA (Principal Component Analysis). As redes
foram utilizadas para aprender a dindmica normal do sistema e transformar o processo em
um modelo matemdtico ndo-linear. A PCA foi utilizada para geracdo de gréficos de
monitoramento baseados nos residuos da diferenca entre os valores das varidveis preditas
pelo processo e os valores preditos pela rede neuronal. Assim, os autores concluiram que
as duas técnicas aplicadas em conjunto sdao mais eficazes do que suas aplicacdes

individuais.
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CAPITULO 4

4. MODELAGEM E SIMULACAO DO REATOR EM BATELADA COM
REACAO EXOTERMICA
4.1 Modelagem do processo

O modelo estudado nesta dissertacdo € baseado em um reator quimico batelada
ndo-isotérmico, com sistema de refrigeracdo, estudado por HUA, ROHANI e JUTAN
(2004) e por SOUSA (2010) e ilustrado na Figura 4.1, no qual ocorrem as seguintes

reacOes quimicas exotérmicas:
(1) A+B—-C
2 A+C—-D

onde C € o produto desejado e D o indesejado.

Il [ [~
Reagente A Reagente B

D
Agua de
resfriamento

<} e

Agua de

resfriamento \.\________'_,/

Figura 4.1 — Esquema do reator quimico em batelada ndo-isotérmico

As alimentacdes dos reagentes A e B duraram quinze minutos cada, sendo A
alimentado primeiro e B logo apds o final da alimentacdo de A. O tempo total de

alimentacdo foi de trinta minutos. Apds a adicao dos reagentes, um catalisador da reacdo
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foi adicionado ao reator, em tempo desprezivel para a simulacdo, e o sistema de

refrigeracdo foi imediatamente acionado. O tempo total de batelada foi de cinco horas.

As equacdes de modelagem deste sistema, propostas por HUA, ROHANI e JUTAN
(2004), sdo listadas a seguir:

1. Balangos de massa por componente:

dN,

= -R,-R, 4.1)
dt
Ny _ g, 4.2)
dt
Ne _ g _R, (4.3)
dt
dNp _ R, 4.4)
dt
onde:
R,=ki-Na-Ns 4.5)
R,=k,-Na-N, (4.6)

k
k,=exp| k;, — 72— 4.7
: p( " (Tr+273,15)j @7
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k
k,=exp| k, ——2— 4.3
: p( 2 (Tr+273,15)] 8
2. Balanco de Energia:
o Reator:
dT: _ Q+Q (4.9)
dt N:-C,
o Camisa de refrigeracdo:
ar; FpeCy (Tin-T))-Q (4.10)
dt Vj'pj'ij
onde:
Q,=U-A, (Ti-Tv) (4.11)
Q.= (-AH1)-Ri+ (- AH2)-R> (4.12)
N, = Na+Ns+Nc+Np (4.13)
C, = (Cp, -Na+Cp, -Ne+Cp, -Nc+Cp, -Np) (4.14)
! N:

Cabe ressaltar que para a modelagem deste problema, as massas especificas dos
reagentes de do fluido refrigerante foram consideradas constantes frente as variagdes de

temperatura.

3. Condig¢des iniciais da reagao:



38

NA(0) = 12 kmol; Ng(0) = 12 kmol; Ne(0) = 0 kmol; Np(0) = 0 kmol; T(0) = 20 °C;
T;(0) = 20 °C.

4. Parametros do modelo: Os parametros das equag¢des do modelo estdo descritos

na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Pardmetros do modelo do reator batelada (Adaptado de SOUSA, 2010)

Parametro Definicao Valor

Ay Area da se¢do transversal do reator 6,24 m>
PM4 Peso molecular do reagente A 30 kg/kmol
PMp Peso molecular do reagente B 100 kg/kmol
PMc Peso molecular do produto C 130 kg/kmol
PMp Peso molecular do produto D 160 kg/kmol
Cpa Capacidade calorifica do reagente A 75,31 kJ/kmol°C
Cop Capacidade calorifica do reagente B 167,36 kJ/kmol°C
Coc Capacidade calorifica do produto C 217,57 kJ/kmol°C
Cop Capacidade calorifica do produto D 334,73 kJ/kmol°C
(O Capacidade calorifica do fluido refrigerante | 1,8828 kJ/kmol°C

(-AH)) Calor de reagao da reacao 1 41840 kJ/kmol
(-AH,) Calor de reagao da reagao 2 25105 kJ/kmol
U Coeficiente de transferéncia de calor do 0.6807 kKW/° Crm?
reator

F; Vazao de fluido refrigerante 0,0058 m’/s

Vi Volume da jaqueta 0,6912 m’

Pj Massa especifica do fluido refrigerante 1000 kg/m3

ki1 Constante 1 da reacdo 1 20,9057

ki Constante 2 da reacdo 1 10000

kot Constante 1 da reacao 2 38,9057

koo Constante 2 da reacao 2 17000




Parametro Definicao Valor
Nao Numero de mols inicial do reagente A 12 kmol
Ngo Nuimero de mols inicial do reagente B 12 kmol
Nco Nimero de mols inicial do reagente C 0 kmol
Npo Numero de mols inicial do reagente D 0 kmol
T Temperatura inicial do reator 20°C
Tiin Temperatura de entrada do fluido refrigerante 26,4°C

T; Temperatura do fluido refrigerante 20°C
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Para simplificacdo do modelo, os tempos de abertura e fechamento das valvulas

foram considerados despreziveis e foi admitido que elas possuissem abertura e fechamento
rapidos (SOUSA, 2010).

A modelagem do reator quimico em batelada foi desenvolvida no MATLAB-

SIMULINK™ Versdo 7.1, conforme apresentado no APENDICE 1. As préximas secoes

apresentam os resultados da simulacdo do sistema em malha aberta e em malha fechada.

4.2 Simulacio do sistema em malha aberta

O sistema em malha aberta € composto pelo reator batelada, valvulas de adi¢ao dos

reagentes, de adicdo e retirada de fluido refrigerante, bem como de instrumentos de

medi¢do e transmissdo para monitoramento das temperaturas do reator, da camisa e da

entrada de fluido refrigerante, conforme ilustrado na Figura 4.2.



Reagente A

@

o
L.

Agua de
resfriamento

[
Reagente B
— >
Agua de
2 resfriamento
e

Figura 4.2 — Reator batelada em malha aberta
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Foi realizada simulacdo nas condi¢des consideradas como normais, observando-se

o comportamento das quantidades dos componentes da reacdo, bem como das temperaturas

do reator e da camisa, conforme ilustrado na Figura 4.3 e na Figura 4.4. Os dados foram

coletados de dez em dez segundos desde o inicio da adi¢do dos reagentes até o final da

batelada.

A (ki

NUmero de mols de

Numero de mols de C (kmol)

Figura 4.3 — Comportamento dos componentes da reacdo quimica durante o tempo de batelada
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Figura 4.4 — Comportamento das temperaturas do reator e do fluido refrigerante durante o tempo de batelada

A reacdo se inicia ap6s o final da adi¢do dos dois reagentes (A e B), no tempo de

trinta minutos. Verifica-se que, ao final da batelada, os reagentes A e B ndo foram

totalmente consumidos e formou-se muito pouco produto indesejado (D). Além disso, a

temperatura do reator atinge valores proximos a 55°C. A Tabela 4.2 mostra os valores do

nimero de moles de cada um dos componentes da reacdo e das temperaturas do reator e da

camisa ao fim da batelada.

Tabela 4.2 — Varidveis ao final da batelada para o sistema operando sem falhas

Componente Valor
N4 (kmol) 2,2775
Ng (kmol) 2,6080
Nc (kmol) 9,0348
Np (kmol) 0,3438

T; (°C) 26,7307
T; (°C) 26,4963

4.2.1 Sistema em malha aberta operando com falhas

Foram testadas as seguintes falhas no sistema em malha aberta:

1. Falha nas vélvulas de adicdo dos reagentes A e B que resultam em falhas na

composi¢ao inicial dos mesmos;
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2. Falha na temperatura de entrada de fluido refrigerante.

A primeira falha descrita acima foi aplicada aumentando-se a vazdo dos reagentes
A e B, simulando uma falha nas vélvulas de controle de adi¢do dos reagentes. A vazdo do
reagente A foi aumentada em 8% no tempo de 7,5 minutos, enquanto a vazao do reagente

B foi aumentada em 8% no tempo 22,5 minutos. Os resultados obtidos sdo apresentados na

Figura 4.5 e na Figura 4.6.

Numero de mols de A (kmol)
NUmero de mols de B (kmol)

Numero de mols de C (kmol)
N

Numero de mols de D (kmol)
n

Figura 4.5 — Comportamento dos componentes da reacdo quimica durante o tempo de batelada para aumento
na adicdo dos reagentes A e B
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Figura 4.6 — Comportamento das temperaturas do reator e da camisa durante o tempo de batelada para
aumento na adi¢do dos reagentes A e B

z

E importante ressaltar que este é um sistema muito instivel, onde pequenas
variacOes na carga causam variacOoes muito grandes nas temperaturas. Apds a observacao
do grafico da temperatura do reator, ilustrado na Figura 4.6, optou-se por realizar o estudo
de deteccdo e diagndstico das falhas em malha fechada, j4 que o comportamento acima
indica que o reator poderia sofrer danos mecénicos, em fun¢do da alta variacdo de sua
temperatura. Além disso, um sistema em malha fechada se constitui de um cendrio mais
interessante para aplicacdo das falhas, pelo fato de apresentar um processo mais proximo

da realidade industrial, onde existe controle das temperaturas do reator e da camisa.

4.3 Sistema em malha fechada

O sistema em malha fechada ¢ composto pelo reator batelada, valvulas de adicao
dos reagentes e de adi¢do e retirada de fluido refrigerante, bem como de instrumentos de
temperatura, para controle das temperaturas do reator, da camisa, além da monitoraciao da
temperatura de entrada de fluido refrigerante. Foram sintonizados, dois controladores em
cascata, sendo o primdrio (mestre) um controlador PI, e o secunddrio (escravo) um

controlador P. A Figura 4.7 ilustra o esquema do sistema do reator em malha fechada.

Reagente A Reagente B

PRIMARIO

9
<
o> Agua de
SECUNDARIO _/J ------- @7{ resfriamento

@ i . e

Agua de

resfriamento \k_________/

Figura 4.7 — Esquema reator batelada em malha fechada

Foi realizada simulacdo nas condi¢des consideradas normais, observando-se o

comportamento das quantidades dos componentes da reacao e das temperaturas do reator e



44

da camisa, ilustrados na Figura 4.8 e na Figura 4.9. Os dados foram coletados de dez em

dez segundos desde o inicio da adi¢do dos reagentes até o final da batelada.

15 | | |
5 5 l l l
€ 1S | | |
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< S | | |
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o | o | | |
0 | | | 0 | | |
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
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8 | | : 0.06 | | |
— | | | — | |
—o 6 77777 ' o \7777 <_3 | |
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Figura 4.8 — Comportamento dos componentes da rea¢do quimica durante o tempo de batelada
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Figura 4.9 — Comportamento das temperaturas do reator e do fluido refrigerante durante o tempo de batelada
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Observando-se os graficos acima, verifica-se que a presenga dos controladores em
cascata proporcionou uma operacdo mais segura € com menores variacdes nas

temperaturas.

A Tabela 4.3 mostra os valores do nimero de moles de cada um dos componentes
da reacdo e das temperaturas do reator e da camisa ao fim da batelada. As quantidades
finais dos reagentes ficaram maiores que no modelo em malha aberta, mas em

compensag¢do formou-se bem menos produto indesejado.

Tabela 4.3 — Varidveis ao final da batelada para o sistema operando sem falhas

Componente Valor
Na (kmol) 4,2367
Ng (kmol) 4,2759
Nc (kmol) 7,6584
Np (kmol) 0,0524

T, (°C) 30,6078
T; (°C) 29,4735

4.3.1 Sistema em malha fechada operando com falhas

Para o sistema descrito acima, foram aplicadas as seguintes falhas:

Tabela 4.4 — Falhas aplicadas no sistema em malha fechada

Falha Descricao

Aumento do nimero de mols na alimentagao do

Falha 1 (F1) reagente A

Reducdo do numero de mols na alimentacdo do

Falha 2 (F2) reagente A

Aumento do nimero de mols na alimentagao do

Falha 3 (F3) reagente B

Reducdo do nimero de mols na alimentacdo do

Falha 4 (F4) reagente B

Aumento do nimero de mols na alimentagcdo do

Falha 5 (F5) reagente A e do reagente B




Falha Descricao
Falha 6 (F6) Reducdo do nimero de mols na alimentagdo do
reagente A e do reagente B
Falha 7 (F7) Aumento do nimero de mols na alimentagdo do

reagente A e reducdo do reagente B

Falha 8 (F8)

Reducdo do nimero de mols na alimentacdo do
reagente A e aumento do reagente B

Falha 9 (F9)

Aumento da temperatura de entrada de fluido
refrigerante

Falha 10 (F10)

Reducdo da temperatura de entrada de fluido
refrigerante
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As falhas na adicdo dos reagentes foram aplicadas em tempos equivalentes a

metade do tempo total de adicdo de cada um, ou seja, em 7,5 e 22,5 minutos,

respectivamente. Foram consideradas falhas em varidveis que ndo sao geralmente medidas

por instrumentacdo on-line, como as composi¢des dos reagentes, que na maioria das vezes

sdao medidas ao final da reacao através da verificacdo da especificacao do produto. Por esta

razdo, optou-se por desconsiderar na simulagdo as falhas relacionadas ao aumento/reducao

na temperatura de adicao do fluido refrigerante (F9 e F10), pois podem ser detectadas de

imediato pelo sistema de monitoracdo ou até mesmo pelo sistema de diagndstico do

instrumento.

4.3.1.1 Aplicagdo da Falha 1

Aplicou-se um aumento de 10% no nimero de mols do reagente A, a partir do

tempo de 7,5 minutos, ou seja, na metade do tempo equivalente a sua adi¢ao no reator. Os

resultados gréficos sdo ilustrados na Figura 4.10 e na Figura 4.11.
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Figura 4.11 — Comportamento das temperaturas do reator e da camisa ap6s aplicagdo da Falha 1

a0 normal, verifica-se

Comparando-se os resultados dos graficos com os da condi¢

que houve um aumento tanto na quantidade do produto indesejado (D) como na do
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desejado (C). Em relagdo as temperaturas, a do reator foi mantida sob controle, com pico
bem inferior ao de 120°C provocado pelo mesmo tipo de perturbacdao em malha aberta, e a

da camisa permaneceu estavel.

4.3.1.2 Aplicagdo da Falha 2

Foi aplicada uma reducao de 10% no numero de mols do reagente A, a partir do
tempo de 7,5 minutos, ou seja, na metade do tempo equivalente a sua adi¢do no reator. Os

resultados gréficos sdo ilustrados na Figura 4.12 e na Figura 4.13.
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Figura 4.13 — Comportamento das temperaturas do reator e da camisa apds aplicagdo da Falha 2

Comparando-se os resultados dos graficos com os da condicao normal, verifica-se
que houve uma reducao nas quantidades dos produtos desejado (C) e indesejado (D), e que
as mesmas ficaram bastante instaveis até o final da batelada. Em relacdo as temperaturas,

ambas foram mantidas em valores muito proximos aos da condi¢cdao normal.

4.3.1.3 Aplicagao da Falha 3

Foi aplicado um aumento de 10% no nimero de mols do reagente B, a partir do
tempo de 22,5 minutos, ou seja, na metade do tempo equivalente a sua adi¢do no reator. Os

resultados graficos sdo ilustrados na Figura 4.14 e na Figura 4.15.
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Comparando-se os resultados dos graficos com os da condi¢cao normal, verifica-se
que houve um aumento nas quantidades dos produtos desejado (C) e indesejado (D). Em
relacdo as temperaturas, a do reator apresentou um pico, no decorrer da formagdo dos
produtos, que permaneceu controlado em cerca de 50°C. J4 a temperatura da camisa,
sofreu um leve aumento no mesmo periodo, mas permaneceu estdvel até o final da

batelada.

4.3.1.4 Aplicagdo da Falha 4

Foi aplicada uma reducdo de 10% no nimero de mols do reagente B, a partir do
tempo de 22,5 minutos, ou seja, na metade do tempo equivalente a sua adi¢do no reator. Os

resultados gréficos sdo ilustrados na Figura 4.16 e na Figura 4.17.
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Figura 4.17 — Comportamento das temperaturas do reator e da camisa ap6s aplicagdo da Falha 4

Comparando-se os resultados dos grificos com os da condi¢do normal, verifica-se
que houve uma reducdo nas quantidades dos produtos desejado (C) e indesejado (D), e que
as mesmas ficaram bastante instdveis até o final da batelada. Em relacdo as temperaturas, a
do reator foi mantida em valor muito proximo ao da condi¢do normal e a da camisa

permaneceu estdvel até o final da batelada.

4.3.1.5 Aplicagdo da Falha 5

Foram aplicados aumentos de 8% nos numeros de mols dos reagentes A e B, a
partir dos tempos de 7,5 e 22,5 minutos, respectivamente, equivalentes a metade dos
tempos de suas adi¢Oes ao reator. Os resultados graficos sdo ilustrados na Figura 4.18 e na

Figura 4.19.
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Figura 4.19 — Comportamento das temperaturas do reator e da camisa ap6s aplicagdo da Falha 5

Analisando-se os resultados graficos e comparando-se com a condi¢do normal,

verifica-se que para um aumento simultineo dos reagentes, o reagente A ¢ totalmente
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consumido, gerando maior quantidade do produto indesejado (D). A temperatura do reator
aumentou bastante, mas foi controlada, ja que o aumento de mesma magnitude apenas no
reagente A em malha aberta, provocou um pico de 140°C nesta temperatura. Com o
aumento da temperatura do reator, consequentemente, a temperatura da camisa também

aumentou.

4.3.1.6 Aplicagao da Falha 6

Foram aplicadas reducdes de 8% nos nimeros de mols dos reagentes A e B, a partir
dos tempos de 7,5 e 22,5 minutos, respectivamente, equivalentes a metade dos tempos de

suas adicOes ao reator. Os resultados graficos sdo ilustrados na Figura 4.20 e na Figura
4.21.
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Figura 4.20 — Comportamento dos componentes da reacdo apds aplicagdo da Falha 6
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Figura 4.21 — Comportamento das temperaturas do reator e da camisa apds aplicagdo da Falha 6

As redugdes das quantidades dos reagentes (A e B) tornaram o sistema bastante
instadvel em termos de formagdo de produtos. Houve menor conversdo tanto no produto
desejado (C), como no indesejado (D). Em virtude das menores conversdes, as
temperaturas do reator e da camisa foram controladas, sendo que a primeira teve um pico

inferior ao mesmo periodo da condi¢dao normal.

4.3.1.7 Aplicagdo da Falha 7

Foram aplicados aumento de 8% do nimero de mols do reagente A e reducdo de
8% no numero de mols do reagente B, a partir dos tempos de 7,5 e 22,5 minutos,
respectivamente, equivalentes a metade dos tempos de suas adi¢des ao reator. Os

resultados gréficos sdo ilustrados na Figura 4.22 e na Figura 4.23.
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Embora a quantidade de reagente A tenha sido aumentada, a reducio da quantidade
do reagente B compensou este aumento, ja que tanto as quantidades dos produtos desejado
(C) e indesejado (D) como as temperaturas do reator e da camisa ficaram préximas dos

seus valores na condi¢ao normal.

4.3.1.8 Aplicagao da Falha 8

Foram aplicados reducdo de 8% no nimero de mols do reagente A e aumento de
8% no nuimero de mols do reagente B, a partir dos tempos de 7,5 e 22,5 minutos,
respectivamente, equivalentes a metade dos tempos de suas adi¢cdes ao reator. Os

resultados gréficos sdo ilustrados na Figura 4.24 e na Figura 4.25.
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A reducdo da quantidade do reagente A e o aumento do reagente B ndo geraram

grandes variacdes nas quantidades dos produtos desejado (C) e indesejado (D), bem como

nas temperaturas do reator e da camisa, j4 que todos estes parametros obtiveram

comportamentos muito parecidos com o da operagdao normal.
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CAPITULO 5

S. APLICACAO DE TECNICA DE FDD BASEADA EM REDES
NEURONAIS

5.1 Introducao

Para a aplicacdo da técnica de FDD, foram realizados testes em tempos com
duracdes diferentes, considerados a partir do inicio da reagdo, de forma a se verificar o
desempenho das redes neuronais na classificacdo das falhas, conforme descrito na Tabela
5.1 e na Tabela 5.2. O objetivo € realizar a deteccdo da falha o mais rdpido possivel, de
forma que se possa corrigi-la antes de comprometer definitivamente o resultado da

batelada.

Tabela 5.1 — Corridas consideradas

Corrida Descricao
Dados da operagdo “NORMAL”, em
1 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o

inicio da reacdo

Dados da operacdo com “FALHA 17, em

2 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o
inicio da reagdo

Dados da operagdo com “FALHA 2, em

3 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o
inicio da reacdo

Dados da operacido com “FALHA 3”, em

4 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o
inicio da reagdo

Dados da operagdo com “FALHA 4, em

5 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o
inicio da reacdo

Dados da operagdo com “FALHA 57, em

6 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o
inicio da reacdo

Dados da operacido com “FALHA 6”, em

7 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o

inicio da reagdo

8 Dados da operagdo com “FALHA 7, em




Corrida Descricao
intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o
inicio da reacdo
Dados da operacido com “FALHA 8”, em
9 intervalos de tempo de 0,5, 1 ou 2 h apds o

inicio da reagdo

Tabela 5.2 — Testes para aplicacdo da técnica de FDD

Teste Corridas Falhas Duracio da DT
Consideradas | Consideradas corrida

Para este teste, foi
considerada a
condicdo normal,
1 1,2,3,4¢5 | FI,F2, F3ck4 | OO0 IhOU | olagsificada como
2h “NORMAL” e as
falhas 1, 2, 3 e 4,
agrupadas apenas

como “FALHA”.
Para este teste, foi
considerada a
condicdo normal,
classificada como
2 1, 2, 3, 4e5 Fl, FZ, F3 e F4 O,Sh ou 1h “NORMAL” e as
falhas  classificadas
de acordo com seus
tipos:  “F17, “F27,

“F3” e “F4”.

Para este teste, foi
considerada a
condi¢do normal,
classificada como
DR BT s NOBA <
> > Y, falhas classificadas
de acordo com seus
tipos:  “F17, “F27,
“F3”, “F4”, “F5”,

“F6”, “F7” e “F8”.

60
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5.2 Aplicacao das Redes Neuronais para FDD

A aplicacdo da técnica de FDD foi realizada através da utilizacdo de redes
neuronais artificiais de classificacdo do tipo linear, MLP, RBF e SOM (treinamento de

Kohonen) com dados de corridas relativos aos testes descritos acima.

O treinamento das redes foi realizado no software STATISTICA™ Versdo 7.0
(Moédulo STATISTICS NEURAL NETWORKS - SNN) escolhendo-se aleatoriamente dois
tercos dos dados para treinamento e um terco para validacao ou selecdo. O nimero total de

dados para treinamento e selecao em cada corrida € apresentado na Tabela 5.3:

Tabela 5.3 — Quantitativo de dados para treinamento e sele¢do das redes

Duracio | Numerode | Nimero | Numero | Numero de Ndmero de
da dados em total de | total de dados para dados para
corrida cada dados nos | dados no | treinamento — selecao —
corrida testes 1,2 | teste3 testes 1,2/3 | testes1,2/3
0,5h 181 905 1629 603 / 1086 302 /543
1h 361 1805 3249 1203 /2166 602 /1083
2h 721 3605 6489 2403 /4326 721/2163

Foram utilizados como dados de entradas e saidas das redes os parametros
ilustrados na Figura 5.1. Cabe ressaltar que, geralmente, a saida de uma rede neuronal € um
valor numérico, mas quando de trata de um problema de classificacdo, o SNN € capaz de
converter valores de saida numéricos em varidveis nominais, de acordo com a quantidade

de classifica¢des informadas ao programa.

ENTRADAS REDES SAIDAS REDES

Tempo decorrida
Operacdo “NORMAL"

REDES NEUROMNAIS Operacdo “FALHA"

Temperaturado reator

Temperatura da camisa
N ) Operagao “F1", “F2", “F3",
Vazdodefluido “F4" “F5" “FG" “F7" “F8"

refrigerante

Figura 5.1 — Pardmetros de entrada e saida das redes neuronais

Para cada teste e cada duragdo da corrida simulada, quinhentas redes foram treinadas e

as dez melhores foram salvas, mantendo-se a diversidade, ou seja, pelo menos uma rede de
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cada tipo foi salva. A selecao da melhor rede foi feita levando-se em consideragdo a andlise
dos pardmetros da coluna Desempenho de Selecdo, o0 menor tempo ap6s o inicio da reacgdo, e a
quantidade de parametros que cada rede necessita para classificar todos os dados de entrada.
Para problemas de classificacdo, quanto mais proximo de 1 (100%) for o valor do Desempenho
de Selecdo, melhor € a capacidade da rede de classificar corretamente e realizar generalizacao

para dados novos.

O célculo do nimero de pardmetros da rede (Np) para as redes multicamadas foi feito
através do niimero de neurdnios da camada de entrada (N;), do nimero de neur6nios da camada

escondida (N;) e do nimero de neurdnios da camada de saida (N,):
N, =(N;-N)+N, +(N, -N)+N_ 5.1)

Um algoritmo de pds-processamento também foi desenvolvido, de modo a avaliar o
desempenho da melhor rede selecionada sob o ponto de vista de seu indice de acertos
individuais em cada corrida, de forma a comprovar sua eficicia de classificacdo por corrida
especifica e ndo somente no desempenho geral (coluna Desempenho de Selecdo). Este

algoritmo, denominado aqui de “winner”, realiza os seguintes passos:
i. A cada tempo de amostragem (dez segundos) avalia a classificagdo da rede;

ii.  Decorrida uma janela de tempo equivalente ao tempo de duracdo da corrida,

avalia que classe recebeu o maior nimero de indicacdes pela rede;
ii.  Se o nimero de indicacdes for maior que um critério pré-estabelecido de
70%, a classe vencedora € indicada a corrida.
5.2.1 Aplica¢do das Redes Lineares, MLP e RBF

As redes Lineares, MLP e RBF foram aplicadas para classificacdo das falhas nos

Testes 1, 2 e 3. Os resultados sdo descritos nas se¢des a seguir.
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Foram treinadas redes Lineares, MLP e RBF com corridas de meia, uma e duas

horas e selecionadas as dez melhores redes em cada tempo de corrida. Os resultados gerais

do treinamento sdo apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Desempenhos das redes no Teste 1

Duracao Desempenho de
dag Redes D,;iee?:g::g?tge Selegﬁo ou
Corrida Validacao
MLP 4:4-1-1:1 0,484245 0,523179
MLP 4:4-10-1:1 0,485904 0,526490
MLP 4:4-10-1:1 0,475954 0,523179
MLP 4:4-10-1:1 0,490879 0,519868
0.5h Linear 4:4-1:1 0,512438 0,473510
’ RBF 4:4-24-1:1 0,791045 0,705298
RBF 4:4-49-1:1 0,940299 0,867550
RBF 4:4-36-1:1 0,859038 0,784768
RBF 4:4-47-1:1 0,928690 0,844371
RBF 4:4-48-1:1 0,877280 0,814570
MLP 4:4-2-1:1 0,510391 0,456811
MLP 4:4-3-1:1 0,499584 0,496678
MLP 4:4-4-1:1 0,532835 0,504983
MLP 4:4-10-1:1 0,541978 0,506645
Linear 4:4-1:1 0,514547 0,450166
Ih RBF 4:4-96-1:1 0,854530 0,784053
RBF 4:4-109-1:1 0,833749 0,745847
RBF 4:4-113-1:1 0,865337 0,787375
RBF 4:4-114-1:1 0,900249 0,873754
RBF 4:4-115-1:1 0,863674 0,807309
MLP 4:4-3-1:1 0,576779 0,564060
MLP 4:4-5-1:1 0,585518 0,589018
MLP 4:4-6-1:1 0,592593 0,583195
MLP 4:4-10-1:1 0,584686 0,589018
Linear 4:4-1:1 0,488140 0,467554
2hs RBF 4:4-399-1:1 0,940075 0,895175
RBF 4:4-458-1:1 0,945069 0,893511
RBF 4:4-493-1:1 0,934249 0,886023
RBF 4:4-599-1:1 0,945069 0,901830
RBF 4:4-598-1:1 0,955888 0,905158
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Observando-se os resultados na tabela acima, embora as redes com melhores
desempenhos de selecdo sejam as do tipo RBF para corridas de duas horas, verificou-se
que a rede RBF com resultados de corridas de meia hora também apresentou um bom
desempenho de sele¢do (aproximadamente 87%) com um nimero de parametros mais
parcimonioso (295), sendo esta a rede selecionada. Assim, € possivel detectar falha no
reator apds trinta minutos do inicio da reacdo, de forma a se evitar maiores danos
provocados pela mesma. A rede RBF selecionada possui quatro neur6nios na camada de

entrada, quarenta e nove na camada radial escondida e um na camada de saida.

Foi feita uma andlise de seu desempenho de classificacdo através do algoritmo

“winner” para as corridas de meia hora, conforme descrito na Tabela 5.5:

Tabela 5.5 — Aplicacdo do algoritmo “winner” para a melhor rede do Teste 1

Resultados Estatisticos Rede RBF
. Classes dos Numero de B % Classe
Corrida de
dados Casos Acertos | vencedora
Acertos

1 NORMAL 181 166 92 NORMAL
2 FALHA (F1) 181 181 100 FALHA
3 FALHA (F2) 181 181 100 FALHA
4 FALHA (F3) 181 164 91 FALHA
5 FALHA (F4) 181 147 81 FALHA

Ao final do treinamento da rede, o SNN fornece uma anélise de sensibilidade que
informa a ordem de importancia de cada varidvel de entrada para a rede, ou seja, qual
varidvel de entrada mais influencia no seu desempenho de classificagdo. De acordo com
esta andlise a varidvel de entrada que mais afeta sua capacidade de classificacdo € a
temperatura do reator, razao pela qual esta foi a Gnica varidvel utilizada como parametro de
comparacdo. Ou seja, pode-se acompanhar flutuacdes ndo medidas na composi¢do da
carga, através de outra varidvel medida (temperatura do reator). Comparando-se os indices
de acerto acima com o comportamento desta temperatura na primeira meia hora de reacao,
percebe-se que algumas falhas possuem trajetdrias muito parecidas com a da operacdo

normal, conforme ilustrado na Figura 5.2, o que pode ter gerado confusdo na classificacio
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realizada pela rede. Por esta razdo as Falhas 3 e 4, bem como a operagdo normal possuem

indices de acerto menores que as demais.
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Figura 5.2 — Comparacdo dos comportamentos das falhas na primeira meia hora apds inicio da rea¢do — Teste
1

Através das andlises anteriores, verificou-se que a classificacdo realizada pela rede

RBF para o Teste 1 foi bem sucedida, j4 que foi possivel acertar a classificacdo dos

eventos de falha para as corridas de meia hora, o que possibilita a intervencdo do operador

para evitar a propagacdo da mesma.

5.2.1.2 Resultados para o Teste 2

Foram treinadas redes Lineares, MLP e RBF com corridas de meia € uma hora e
selecionadas as melhores redes em cada tempo de corrida. Cabe ressaltar que, em face ao
bom desempenho das redes no teste anterior, para os tempos de meia e uma hora, o tempo

de duas horas foi descartado. Os resultados gerais do treinamento sdo apresentados na

Tabela 5.6.



Tabela 5.6 — Desempenhos das redes no Teste 2

Duracao Desempenho de

dag Redes D,;:_Zlil:ll::::&ge Selegﬁo ou
Corrida Validacao

MLP 4:4-5-5:1 0,917081 0,880795

MLP 4:4-7-5:1 0,935323 0,897351

MLP 4:4-9-5:1 0,953566 0,923841

MLP 4:4-10-5:1 0,936982 0,943709

Linear 4:4-5:1 0,406302 0,324503

0,5h RBF 4:4-104-5:1 0,951907 0,850993

RBF 4:4-120-5:1 0,958541 0,927152

RBF 4:4-140-5:1 0,960199 0,907285

RBF 4:4-146-5:1 0,971808 0,930464

RBF 4:4-160-5:1 0,970149 0,930331

MLP 4:4-6-5:1 0,922693 0,933555

MLP 4:4-7-5:1 0,926850 0,946844

MLP 4:4-8-5:1 0,926018 0,941860

MLP 4:4-10-5:1 0,938487 0,951827

Linear 4:4-5:1 0,398171 0,372093

Ih RBF 4:4-200-5:1 0,890274 0,787375

RBF 4:4-213-5:1 0,901912 0,838870

RBF 4:4-241-5:1 0,926018 0,868771

RBF 4:4-242-5:1 0,938487 0,863787

RBF 4:4-243-5:1 0,923525 0,867110
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Embora o melhor desempenho tenha sido da rede MLP para corridas de uma hora,

verificou-se que a rede MLP com resultados de corridas de meia hora também apresentou

um desempenho de selecdo muito satisfatério (aproximadamente 94%), além de um

nimero de parametros (105) parcimonioso. Assim, é possivel detectar falha no reator apos

trinta minutos do inicio da reacdo, de forma a se evitar maiores danos a mesma. A rede

MLP selecionada possui quatro neurdnios na camada de entrada, dez na camada escondida

e cinco na camada de saida, sendo um para cada classe. As funcdes de ativacao utilizadas

durante o treinamento foram a linear para a camada de entrada, hiperbdlica para a

escondida e softmax para a de saida.

Foi feita uma andlise de seu desempenho de classificagdo através do algoritmo

“winner” para as corridas de meia hora, conforme descrito na Tabela 5.7:
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Tabela 5.7 — Aplicacio do algoritmo “winner” para a melhor rede do Teste 2

Resultados Estatisticos Rede MLP
. Classes dos | Numero de | Numero de Classe
Corrida n % Acertos

dados Parametros Acertos vencedora
1 NORMAL 181 170 94 NORMAL
2 F1 181 181 100 F1
3 F2 181 178 98 F2
4 F3 181 163 90 F3
5 F4 181 158 87 F4

Assim como no Teste 1, conforme a andlise de sensibilidade realizada, a variavel
de entrada que mais afeta a capacidade de classificacdo da rede € a temperatura do reator,
razdo pela qual esta foi a tnica varidvel utilizada como parametro de comparacdo.
Comparando-se os indices de acerto apresentados acima com os comportamentos da
temperatura do reator frente a ocorréncia de cada falha, ilustrados na Figura 5.3, € possivel
afirmar que os erros de classificacdo sejam decorrentes de semelhangas nas trajetérias. Isto
significa que, em alguns periodos, a Falha 3 pode ter sido confundida com a Falha 1 e a
Falha 4 com a Falha 2, ou até mesmo com a opera¢do normal. Embora algumas corridas
tenham obtido indices de acertos menores que outras, de forma geral, o desempenho da
rede foi muito bom, jd que ela conseguiu identificar com eficiéncia diferentes tipos de
falhas apresentadas. Pode-se considerar que o desempenho desta rede foi melhor que o da
RBF diante dos fatores apresentados acima, o que demonstra que este tipo de rede € mais

indicado para modelos com mais categorias de falhas.
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Figura 5.3 — Comparagdo dos comportamentos das falhas meia hora apds inicio da reacéio — Teste 2
5.2.1.3 Resultados para o Teste 3

Assim como no Teste 2, foram treinadas redes Lineares, MLP e RBF apenas para
corridas de meia e uma hora, e selecionadas as melhores redes em cada tempo de corrida.

Os resultados gerais do treinamento sdo apresentados na Tabela 5.8:

Tabela 5.8 — Desempenhos das redes no Teste 3

Tempos Desempenhode Desempfnho de
de Redes Treinamento Selecao ou
Corridas Validacao
MLP 4:4-5-9:1 0,805709 0,810313
MLP 4:4-6-9:1 0,814917 0,812155
MLP 4:4-7-9:1 0,849908 0,850829
MLP 4:4-10-9:1 0,894107 0,885820
0.5h Linear 4:4-9:1 0,212707 0,191529
’ RBF 4:4-67-9:1 0,597606 0,430939
RBF 4:4-101-9:1 0,616943 0,418048
RBF 4:4-153-9:1 0,735727 0,539595
RBF 4:4-230-9:1 0,783610 0,506446
RBF 4:4-265-9:1 0,815838 0,537753
MLP 4:4-7-9:1 0,845799 0,831025
MLP 4:4-8-9:1 0,832872 0,830102
1h MLP 4:4-9-9:1 0,836565 0,825485
MLP 4:4-10-9:1 0,870268 0,875346
Linear 4:4-9:1 0,234534 0,205910




Tempos Desempenho de
dep Redes D,;:_Zlil:ll::::&ge Selegﬁo ou
Corridas Validacao
RBF 4:4-338-9:1 0,843029 0,651893
RBF 4:4-437-9:1 0,879501 0,691597
RBF 4:4-616-9:1 0,909972 0,733149
RBF 4:4-660-9:1 0,922899 0,724838
RBF 4:4-675-9:1 0,928901 0,746076
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Verificou-se que a rede MLP com resultados de corridas de meia hora apresentou

um bom desempenho de selecdo (aproximadamente 89%) e um nimero de parametros

(149) parcimonioso em comparagdo com as demais redes obtidas, sendo esta a rede

selecionada. A rede MLP selecionada possui quatro neur6énios na camada de entrada, dez

na camada escondida e nove na camada de saida, um para cada classe. As funcdes de

ativacdo utilizadas durante o treinamento foram a linear para a camada de entrada,

hiperbdlica para a escondida e softmax para a de saida.

Foi feita uma andlise de seu desempenho de classificagdo através do algoritmo

“winner” para as corridas de meia hora, conforme descrito na Tabela 5.9:

Tabela 5.9 — Aplicacdo do algoritmo “winner” para a melhor rede do Teste 3

Resultados Estatisticos Rede MLP
Corrida Classes dos Nl’n}lero de | Numero de % Acertos Classe
dados Parametros Acertos vencedora
1 NORMAL 181 141 78 NORMAL
2 F1 181 148 82 F1
3 F2 181 169 93 F2
4 F3 181 176 97 F3
5 F4 181 173 96 F4
6 F5 181 177 98 F5
7 F6 181 159 88 F6
8 F7 181 168 93 F7
9 F8 181 141 78 F8

Conforme realizado nos testes anteriores, podem-se associar os indices de acertos

na classificacdo das falhas com as semelhancas de trajetérias da temperatura do reator
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frente a aplicacdo das mesmas, como ilustrado na Figura 5.4. Verifica-se também que o
indice de acertos da corrida 2 para a aplica¢do da falha 1 ndo é mais 100%, o que indica
que a introduc¢do de um maior nimero de tipos de classes a rede pode ter aumentado seu

erro de identificagcdo das falhas.
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Figura 5.4 — Comparacdo dos comportamentos das falhas meia hora apés inicio da reacdo — Teste 3

5.2.2 Analise das redes SOFM com treinamento de Kohonen

As redes SOFM sao baseadas no conceito de clusters, conforme descrito no
Capitulo 3. Assim, quanto maior o nimero de diferentes classes de padrdes apresentadas as
mesmas, maior a probabilidade de sobreposicdo dos clusters. Por esta razdo, este tipo de
rede foi utilizado somente no Teste 1, onde s6 existem somente dois tipos de classificacao.
Além disso, foi proposto mais um teste para esta rede, denominado Teste 4, no qual foram
treinadas redes SOFM para classificagdo entre operacio “NORMAL” e “FALHA”,

considerando as oito falhas descritas na Tabela 4.4.

5.2.2.1 Resultados para o Teste 1

Foram treinadas redes SFOM com algoritmo de Kohonen, para corridas de meia,
uma e duas horas, e selecionadas as melhores redes em cada tempo de corrida. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 5.10:
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Tabela 5.10 — Resultados do treinamento de Kohonen para o Teste 1

Tempos Desempenho | Desempenho de
de Redes de Selecao ou
Corridas Treinamento Validacao
0,5h SOFM 3:3-69:1 0,769486 0,708609
Ih SOFM 4:4-152:1 0,826268 0,750831
2h SOFM 4:4-305:1 0,856846 0,836106

Ao contrario das redes anteriores, o0 melhor desempenho de selecdo da rede SOFM
foi para o maior tempo de corrida, ja que as redes com tempos menores apresentaram
desempenhos apenas regulares. Foi selecionada entdo a terceira rede, com quatro neurdnios
na camada de entrada e trezentos e cinco na camada radial de saida. Para esta rede também
foi feita uma andlise de seu desempenho de classificacio através do algoritmo “winner”

para as corridas de duas horas, conforme descrito na tabela a seguir:

Tabela 5.11 — Aplicagdo do algoritmo “winner” para a melhor rede do Teste 1

Resultados Estatisticos Treinamento de Kohonen
. Classes dos Numero de N E % Classe
Corrida n de
dados Parametros Acertos vencedora
Acertos

1 NORMAL 721 411 57 ?
2 FALHA (F1) 721 649 90 FALHA
3 FALHA (F2) 721 680 94 FALHA
4 FALHA (F3) 721 619 86 FALHA
5 FALHA (F4) 721 705 98 FALHA

Embora todos os indices de acerto tenham ficado bons para as corridas com classe
falha, esta rede ndo conseguiu classificar de forma satisfatéria os dados da condig¢do
normal, ou seja, esta classe nio foi a vencedora na corrida 1. As redes SFOM, possuem
uma diferenca na metodologia de classificacdo em relacdo as demais redes. Durante o
treinamento da rede, existe uma etapa, conhecida como Voronoi Neighbor, no qual sdo
verificadas todas as classes de treinamento e contabilizadas quantos padrdes de cada classe
sdo atribuidos a cada neur6nio. E fornecida uma proporcdo de 70% para padrdes da mesma

classe, ou seja, cada neurdnio que € ativado por no minimo esta propor¢do de padrdes com
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a mesma classe, € identificado com o nome da mesma (NORMAL ou FALHA). Caso
exista alguma ambiguidade e classes diferentes estejam ativando o mesmo neurdnio em
propor¢des aproximadas — por exemplo, se 0 mesmo neurdnio for ativado por 60% de
dados da classe “NORMAL” e 40% de dados da classe “FALHA” — o neur6nio nao recebe

nenhuma destas identificacdes e € classificado como “UNKOWN™.

Analisando-se os resultados para a classe “NORMAL”, conforme Figura 5.5,

verifica-se que apenas 55% dos dados ativaram neur6nios com a classe normal.

mF
EN

Figura 5.5 — Proporg¢do de ativagdes em cada classe para os dados relativos a corrida de classe NORMAL
para o Teste 1
Para contornar este problema, sugere-se treinar a rede para mais pontos e para
maiores magnitudes de falhas de forma que a aprimorar seu mapeamento e classificagdo,
diminuindo a quantidade de classificacdes “UNKNOWN” e aumentando o indice de

acertos.

Em tem termos préticos, o treinamento de Kohonen fornece um mapeamento
topoldgico dos neurdnios e possibilita a localizacdo da regido vencedora, bem como a
posicdo de cada padriao de entrada em relagcdo aos neurdnios, conforme ilustrado na Figura
5.6. Esta figura representa a camada de saida da rede SFOM, sendo que cada quadrado
representado € um neurdnio, com sua legenda de classificagc@o ao lado (F para FALHA, N
para NORMAL e U para UNKNOWN). Para cada caso, os neurénios marcados de preto
representam a proximidade (ou nivel de ativacdo) a um determinado caso, sendo quanto
mais proximo do neurdnio vencedor, os seus vizinhos recebem um sombreamento mais

escuro. O neurdnio vencedor na Figura 5.6 é destacado de vermelho. Este processo nio é
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simultaneo, ja que o SNN fornece a posi¢do individual a cada tempo de amostragem. A
identificacdo da localizagdo de cada falha foi feita manualmente, através da analise da
posicdo de cada neur6nio em relacdo ao seu tipo de falha, de modo a representar a

formacdo de clusters no mapa topolédgico.
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Profile : SOFM 4:4-305:1 | Index =1
Train Perf. = (856146 | Select Perf. = 0836106 | Test Perf. = 0,000000
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Figura 5.6 — Mapeamento topoldgico do treinamento de Kohonen para o Teste 1 mostrando a localizag@o dos clusters
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Embora o resultado para a classe “NORMAL” tenha ficado abaixo do aceitado, o
desempenho geral para as outras classificagdes foi bem representativo. Assim, foi realizado
o Teste 4, com objetivo de realizar a classificacdo entre operacdo “NORMAL” e

“FALHA”, considerando-se as oito falhas citadas na Tabela 4.4.

5.2.2.2 Resultados para o Teste 4

Foram treinadas redes SFOM com algoritmo de treinamento de Kohonen, para
corridas de meia, uma e duas horas, e selecionadas as melhores redes em cada tempo de

corrida.

Tabela 5.12 — Resultados treinamento de Kohonen para o Teste 4

Tempos Desempenho | Desempenho
de Redes de de Selecido ou
Corrida Treinamento Validacao
0,5h SOFM 3:3-140:1 0,827808 0,771639
1h SOFM 4:4-285:1 0,829640 0,788550
2h SOFM 4:4-558:1 0,865696 0,840499

Assim como no Teste 1, o melhor desempenho de selecdo foi o da rede com maior
tempo de corrida, j4 que as redes com tempos menores apresentaram desempenhos
regulares. Foi selecionada entdo a terceira rede, com quatro neurdnios na camada de
entrada e quinhentos e cinqiienta e oito na camada radial de saida. Para esta rede também
foi feita uma andlise do desempenho de classificagdo, através do algoritmo ‘“winner”,

conforme apresentado na Tabela 5.13:

Tabela 5.13 — Aplicagdo do algoritmo “winner” para a melhor rede do Teste 4

Resultados Estatisticos Treinamento de Kohonen
. Classe dos Numero de N E % Classe
Corrida n de
dados Parametros Acertos vencedora
Acertos

1 NORMAL 721 172 24 ?
2 FALHA (F1) 721 706 98 FALHA
3 FALHA (F2) 721 716 99 FALHA
4 FALHA (F3) 721 700 97 FALHA
5 FALHA (F4) 721 698 97 FALHA
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Resultados Estatisticos Treinamento de Kohonen
. Classe dos Numero de W % Classe
Corrida n de
dados Parametros Acertos vencedora
Acertos
6 FALHA (F5) 721 711 99 FALHA
7 FALHA (F6) 721 717 99 FALHA
8 FALHA (F7) 721 721 100 FALHA
9 FALHA (F8) 721 631 86 FALHA

Assim como no Testel, a corrida 1 ndo obteve classe vencedora, pois apenas 24%

dos dados ativaram a classe “NORMAL”, conforme ilustrado na Figura 5.7. Para os

demais tempos de corrida, a rede apresentou desempenho significativo.

mF
EN

Figura 5.7 — Propor¢do de ativagdes em cada classe para os dados relativos a corrida 1 para o Teste 4

O mapeamento topolégico dos neurdnios fornecido pelo treinamento de Kohonen

encontra-se ilustrado na Figura 5.8, sendo recomendado um treinamento com mais casos e

para maiores magnitudes de falhas de forma que a aprimorar seu mapeamento e

classificacdo, diminuindo a quantidade de classificacdes “UNKNOWN” e aumentando o

indice de acertos.

O treinamento de Kohonen forneceu um mapeamento topoldgico dos neur6nios,

possibilitando a localiza¢do da regido vencedora, bem como a posi¢cdo de cada padrao de

entrada em relacdo aos neurdnios, conforme ilustrado no mapa topoldgico da Figura 5.8.

Cada quadrado representado é um neurdnio, com sua legenda de classificacdo ao lado (F

para FALHA, N para NORMAL e U para UNKNOWN). Para cada caso, os neurdnios
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marcados de preto representam a proximidade (ou nivel de ativagdo) a um determinado
caso, sendo quanto mais proximo do neurdnio vencedor, os seus vizinhos recebem um
sombreamento mais escuro. O neurdnio vencedor na Figura 5.8 é destacado de vermelho.
Assim como no Teste 1, a identifica¢do da localizacao de cada falha foi feita manualmente,
através da andlise da posicao de cada neurdnio em relagdo ao seu tipo de falha, de modo a

representar a formacdo de clusters no mapa topoldgico.
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Profile - SOFM 4:4-558:1 | Index =1
Train Perf. = 0,866696 , Select Perf. = 0840499 | Test Perf. = 0,000000
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Figura 5.8 — Mapeamento topoldgico do treinamento de Kohonen para o Teste 4 mostrando a localizag@o dos clusters
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5.2.3 Desempenho das redes selecionadas para casos novos

Para as redes selecionadas nos Testes 1, 2, 3 e 4 foram realizados novos testes, de
forma a se avaliar seus desempenhos frente a novos dados. Pelo fato de as primeiras falhas
aplicadas possuirem magnitudes relativamente baixas, ja que o modelo dindmico do reator
¢ muito sensivel a distdrbios, foram simulados e coletados dados de perturbacdes um
pouco maiores, pois as de menores magnitudes poderiam ser confundidas com a operagdo

normal do reator. A Tabela 5.14 descreve as novas falhas:

Tabela 5.14 — Falhas para teste de generalizacdo das redes

Duracao da

corsida Falha Descricao
0,5h 9 Aumento de 15% na de adi¢@o do reagente A
0,5h 10 Aumento de 15% na adi¢do do reagente B
0,5h 11 Reducdo de 15% na adi¢do do reagente A
0,5h 12 Reducdo de 15% na adi¢do do reagente B

Para as novas falhas, foi utilizado o algoritmo “winner” de forma a se avaliar as

capacidades de acerto das redes RBF e MLPs, conforme apresentado na Tabela 5.15:

Tabela 5.15 — Aplicacdo do algoritmo “winner” para verificacdo do desmepenho das redes RBF e MLPs apos
aplicacdo de novas magnitudes de falhas

% Acertos % Acertos Rede | % Acertos Rede
Falha Roe de RBF MLP1 MLP 2 (rede do
(rede do Teste 2) Teste 3)
9 100 100 2
10 99 85 76
11 100 99 7
12 100 2 85

As redes RBF e MLP 1 apresentaram indices de acertos muito bons para as Falhas
9,10 e 11. Para a Falha 12, a rede MLP 1 ndo obteve éxito na classificacio, o que pode ser
explicado pela semelhanga no comportamento da temperatura entre as Falhas 2 e 12,

conforme ilustrado na Figura 5.9. Assim, diante da aplicagdo da Falha 12, a rede MLP 1
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classificou a maior parte dos seus dados como Falha 2, j4 que seus comportamentos foram

1dénticos no periodo de meia hora.
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Figura 5.9 — Comparacdo das trajetdrias da temperatura do reator ente as Falhas 2 e 12

A rede MLP 2 foi a que obteve pior desempenho neste teste. As Falhas 9 e 11,
foram confundidas com as Falhas 5 e 6, respectivamente, conforme ilustrado na Figura
5.10. Isto € explicado pelo fato de as Falhas 9 e 5, bem como a 11 e a 6 provocarem
comportamentos muito semelhantes na temperatura do reator. Para se evitar este tipo de
equivoco, recomenda-se apresentar mais dados a rede para cada tipo de falha, de forma a

aprimorar seu treinamento para o reconhecimento dos padrdes de variacdes de temperatura.
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Figura 5.10 — Comparacao das trajetdrias da temperatura do reator entre as falhas 9-5e 11-6

As redes SOFM também foram avaliadas quanto ao reconhecimento das novas

falhas, através do algoritmo “winner” e os resultados encontram-se listados Tabela 5.16:

Tabela 5.16 — Aplicag@o do algoritmo “winner” para as redes SOFM apds aplicacdo de novas magnitudes de

falhas
% Acertos | % Acertos
Falha Rede Rede
SOFM 1 SOFM 2
9 86 90
10 86 98
11 94 99
12 94 99

Ambas as redes apresentaram bons desempenhos para generalizacdo de falhas. A

primeira rede apresentou indice de acertos um pouco pior para as duas primeiras falhas,

pelo fato de seus neurdnios serem classificados como “UNKNOWN” ou “NORMAL” para
a Falha 9 e “UNKONWN?” para a Falha 10, conforme ilustrado na Figura 5.11 e na Figura

5.12.
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CAPITULO 6

6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As redes neuronais té€m sido estudadas para FDD desde o primeiro trabalho sobre o

uso de redes neuronais na engenharia quimica, de HOSKINS e HIMMELBLAU (1988).

Contudo, as varidveis analisadas no trabalho citado eram booleanas e as condi¢des

estaticas.

Nesta dissertagao foram utilizadas as redes neuronais artificiais para realizacido de

FDD baseada em dados de um modelo dinimico de reator batelada. Além dos resultados

de desempenho das redes fornecido pelo SNN, foi desenvolvido um algoritmo para uso

dindmico das classificagdes da rede, de forma a permitir sua utilizacdo ao longo de uma

corrida. Dos resultados obtidos, pode-se concluir que:

il.

1il.

A técnica de FDD para modelo de reator batelada teve um bom desempenho
frente ao reconhecimento das falhas investigadas, principalmente para
tempos pequenos, proximos do inicio da reagdo (1/10 do tempo total de

batelada);

Para o Teste 1, tanto a rede RBF como a SOFM apresentaram bons
resultados. A rede RBF apresentou um maior nimero de acertos que a
SOFM e € mais indicada para o mapeamento das falhas genéricas. A rede
SOFM apresenta grande potencial de classificagdo, mas seu treinamento
deve ser aprimorado apresentando-se mais dados a mesma, de forma a

aumentar sua eficacia de acertos;

As redes MLP (com fung¢des de ativacao softmax na camada de saida) sdo
mais indicadas para classificacdo do tipo de falha ja que apresentaram bons
resultados nos Testes 2 e 3, com nimeros de parametros muito menores que

os das redes RBF;
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iv.  Asredes demonstraram capacidade de extrapolacdo para as novas condi¢des
de falhas estudadas preliminarmente. Para se evitar as confusdes entre as
classes recomenda-se treinar um maior nimero dados de forma a melhor

capacita-las a realizar as diferenciacdes entre os tipos de falha.

v. A técnica de FDD baseada em SOFM para falhas genéricas possui um
potencial a ser explorado, j4 que este tipo de rede é capaz de fornecer um
mapeamento grafico das regides de falha, que poderia auxiliar ao operador

na identificacdo das mesmas;

vi.  Assim como para o sensor de temperatura de entrada de fluido refrigerante
na camisa do reator, pode-se aliar a técnica de FDD uma etapa prévia de
diagnéstico dos sensores de processo (desvios de medidas, picos de
medicdo e verificagdo de limites), de forma a se aproveitar as informagdes

disponibilizadas pelos mesmos.

As ferramentas abordadas nesta dissertacdo t€m como objetivo auxiliar ao operador
na identificacdo das falhas, permitindo um diagndstico antecipado das mesmas, para

melhor condug¢do do processo.

Como trabalhos futuros sugerem-se o aumento do nimero de dados simulados do
modelo do reator, de forma a se apresentar mais padrdes as redes, bem como o aumento da
quantidade e tipos de falhas, mapeando-se assim as falhas gerais passiveis de ocorréncia

em processos em batelada.

E importante ressaltar que o controlador do sistema em malha fechada deve ser
aprimorado, de forma a conseguir controlar perturbacdes maiores na carga do reator. Um
controlador MPC (Model Predictive Control) ndo-linear ou um GMC (Generic Model

Control), ambos possivelmente atenderiam melhor ao modelo dindmico.

As redes SFOM apresentaram um desempenho surpreendente frente a classificacao
das falhas. Apesar de o modelo do reator ser bastante dinidmico e muito instavel, o
treinamento de Kohonen foi eficaz para a maior parte das falhas. Para melhoria da
deteccao da operagao normal, recomenda-se apresentar mais padrées normais a este tipo de

rede, como variagdes pequenas de 1 a 2%, de forma que a mesma consiga mapear tanto a
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operacdo correta como pequenos ruidos que possam a vir provocar uma classificacao
erronea. Recomenda-se também aplicar pequenos ruidos nas condi¢des de falha, de forma

a se aperfeicoar a distincao entre cada classe.

Em face ao bom resultado obtido nesta dissertacdo sugere-se a adocdo de um
algoritmo, ilustrado na Figura 6.1, de forma a ser utilizado como ferramenta de apoio

operacional na deteccdo e diagndstico de falhas em reatores batelada.

Coleta de dados de Tj;,, T,
TijeFjacada1l0s

v
Diagnédstico de
sensores

Falha? >

Sim

| FDD |<—

Sim

| Classe :Ia Falha |

A

Informar ao
operador N

Figura 6.1 — Fluxograma com sugestdo de algoritmo de apoio operacional

Espera-se que os resultados da presente dissertacio contribuam para o
desenvolvimento e aprimoramento de ferramentas de deteccdo de diagnodstico de falhas em
processos em batelada, auxiliando ao operador na tomada de decisdes, evitando assim

acidentes e paradas da planta, melhorando a qualidade da operagdo.
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8.

8.1

APENDICE I

Reator batelada em malha aberta
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Figura 8.1 — Modelo reator batelada em malha aberta



function [dy,x0] = reator(t,x,u,flag)
switch flag
case 0 % Dimensiona o sistema e inicializa os estados

% dy=[estados,0,saidas,entradas,0,0]
dy =[6,0,6,2,0,0];

% Condicoes 1niciais

[conc_inicial, dim] = concentracaoma;
Na0 = conc_inicial(dim,1);
NbO = conc_inicial(dim,2);
Nc0O =0;
NdO =0;
Tr0 = 20;
Tj0 = 20;

x0 =[NaO ; NbO ; NcO ; NdO; Tr0; Tj0];

case 1
fori=1:6
if x(1)<0
x(1)==0;
end
end

% Entradas sujeitas a degrau
% Tjin =u(1);
% Fj=u(2);

% Célculo das derivadas
% Na =x(1);
% Nb =x(2);
% Nc =x(3);
% Nd =x(4);
% Tr = x(5);
% Tj = x(6);

% Parametros

UA =4.248;

% Constante 1 para reacdo 1
k11 =20.9057;

% Constante 2 para reacdo 1
k12 =10000;

% Constante 1 para reacdo 2
k21 =38.9057;

% Constante 2 para reacao 2



k22 = 17000;

%V olume da jaqueta (m3)

Vj=0.6912;

% Calor da reacdo 1 (kJ/kmol)

dH1 =41840;

% Calor da reacdo 2 (kJ/kmol)

dH2 =25105;

% Densidade do fluido refrigerante (kg/m3)

rohj = 949;

% Capacidade calorifica do componente A (kJ/kmol°C)
Cpa=75.31;

% Capacidade calorifica do componente B (kJ/kmol°C)
Cpb = 167.36;

% Capacidade calorifica do componente C (kJ/kmol°C)
Cpc =217.57;

% Capacidade calorifica do componente D (kJ/kmol°C)
Cpd =334.73;

%Capacidade calorifica do fluido refrigerante (kJ/kg°C)
Cpj = 1.8828;

% Calculo da constantes das reacoes
k1 = exp(k11-(k12/(x(5)+273)));
k2 = exp(k21-(k22/(x(5)+273)));

Nr = x(1)+x(2)+x(3)+x(4);
Cpr = (x(1)*Cpa+x(2)*Cpb+x(3)*Cpc+x(4)*Cpd)/Nr;

% du(1)/dt

dx(1) = k1¥x(1)*x(2) - k2*x(1)*x(3);

% dNb/dt

dx(2) = -k1*x(1)*x(2);

% dNc/dt

dx(3) = k1#x(1)*x(2) - k2*x(1)*x(3);

% dNd/dt

dx(4) = k2#x(1)*x(3);

% dTr/dt

dx(5)=((UA*(x(6)-x(5))) + (dH1*k1*x(1)*x(2) + dH2*k2*x(1)*x(3)))/(Nr*Cpr);
% dTj/dt

dx(6)= ((u(1)*rohj*Cpj*(u(2)-x(6))) - UA*(x(6)-x(5)))/(Vj*rohj*Cpj);

% Vetor com i calculo das derivadas em cada passo de tempo
dy = [dx(1) ; dx(2) ; dx(3); dx(4); dx(5); dx(6)];

case 3 % Calcula as saidas

for i=1:6
if x(1)<0
x(1)==0;
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end
end

% Utilizacao das variaveis de saida
Na =x(1);
Nb = x(2);
Nc =x(3);
Nd = x(4);
Tr = x(5);
Tj = x(6);

dy = [Na Nb Nc Nd Tr TjJ;
otherwise
dy =[I;

end
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8.2 Reator batelada em malha fechada
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Figura 8.2 — Modelo reator batelada em malha fechada




function [dy,x0] = reator(t,x,u,flag)
switch flag
case 0 % Dimensiona o sistema e inicializa os estados

% dy=[estados,0,saidas,entradas,0,0]
dy =[6,0,6,2,0,0];

% Condigdes iniciais

[conc_inicial, dim] = concentracao;
NaO = conc_inicial(dim,1);
NbO = conc_inicial(dim,2);
Nc0O =0;
NdO =0;
Tr0 = 20;
Tj0 = 20;

x0 =[NaO ; NbO ; Nc0 ; NdO; Tr0; Tj0];

case 1
fori=1:6
if x(1)<0
x(1)==0;
end
end

% Entradas sujeitas a degrau

% Tjin =u(1);
% Fj=u(2);

% Calculo das derivadas

% Na =x(1);
% Nb =x(2);
% Nc =x(3);
% Nd =x(4);
% Tr = x(5);
% Tj = x(6);
% Parametros
UA =4.248;
% Constante 1 para reacdo 1
k11 =20.9057;
% Constante 2 para reacdo |
k12 =10000;

% Constante 1 para reacdo 2
k21 =38.9057;



% Constante 2 para rea¢ao 2

k22 = 17000;

9%V olume da jaqueta (m3)

Vj=0.6912;

% Calor da reacao 1 (kJ/kmol)

dH1 = 41840;

% Calor da reacao 2 (kJ/kmol)

dH2 =25105;

% Densidade do fluido refrigerante (kg/m3)

rohj = 949;

% Capacidade calorifica do componente A (kJ/kmol°C)
Cpa=75.31;

% Capacidade calorifica do componente B (kJ/kmol°C)
Cpb = 167.36;

% Capacidade calorifica do componente C (kJ/kmol°C)
Cpc =217.57,

% Capacidade calorifica do componente D (kJ/kmol°C)
Cpd = 334.73;

J0Capacidade calorifica do fluido refrigerante (kJ/kg°C)
Cpj = 1.8828;

% Calculo da constantes das reagoes
k1 =exp(k11-(k12/(x(5)+273.15)));
k2 = exp(k21-(k22/(x(5)+273.15)));

Nr = x(1)+x(2)+x(3)+x(4);
Cpr = (x(1)*Cpa+x(2)*Cpb+x(3)*Cpc+x(4)*Cpd)/Nr;

% du(1)/dt
dx(1) = -k1#x(1)*x(2) - K2¥x(1)*x(3);

% dNb/dt

dx(2) = k1#x(1)*x(2);

% dNc/dt

dx(3) = (k1#x(1)*x(2) - k2¥x(1)*x(3));

% dNd/dt

dx(4) = k2*x(1)*x(3);

% dTr/dt

dx(5)=((UA*(x(6)-x(5))) + (dH1*k 1 *x(1)*x(2) + dH2*k2*x(1)*x(3)))/(Nr*Cpr);
% dTij/dt

dx(6)= ((u(1)*rohj*Cpj*(u(2)-x(6))) - UA*(x(6)-x(5)))/(Vj*rohj*Cpj);

% Vetor com 1 calculo das derivadas em cada passo de tempo
dy = [dx(1) ; dx(2) ; dx(3); dx(4); dx(5); dx(6)];

case 3 % Calcula as saidas

fori=1:6
if x(1)<0

99



100

x(1)==0;
end
end

% Utilizacao das variaveis de saida
Na =x(1);
Nb =x(2);
Nc =x(3);
Nd = x(4);
Tr = x(5);
Tj = x(6);

x(:,1);

dy = [Na Nb Nc Nd Tr Tj];
otherwise
dy =[J;

end





