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Resumo:

TEIXEIRA, Cristiane Altomari. Desenvolvimento de Metodologia de Deteccdo e
Diagnostico de Falhas com Aplicacdo ao Processo de Blending de Diesel em Linha.
Orientadores: Mauricio Bezerra de Souza Junior e Carlos André Vaz Junior. Rio de Janeiro:
EQ/UFRJ, 2014. Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia de Processos Quimicos e
Bioquimicos).

O avanco tecnoldgico crescente, somado a exigéncias econdmicas, ambientais e de
seguranca cada vez mais rigorosas, tem tornado 0s processos industriais mais
complexos, demandando o controle de um nUmero maior de variaveis.
Adicionalmente, a ocorréncia de falhas em controladores, instrumentos e elementos de
processo dificulta o controle automatico. Para lidar com essa situacdo, diversas
técnicas de deteccdo e diagndstico de falhas (Fault Detection and Diagnosis ou FDD)
vém sendo investigadas. Nesta pesquisa, desenvolveu-se uma metodologia FDD que
combina ferramentas baseadas em dados de processo, resultando em uma Abordagem
de Diagndstico por Niveis de Triagem Especializada — abreviada aqui por ADIANTE —
na qual cada nivel verifica caracteristicas distintas de possiveis falhas. Assim, em cada
um dos niveis, falhas sdo excluidas, reduzindo o elenco de candidatas e aumentando a
probabilidade de um diagnoéstico final correto. A metodologia foi aplicada a um
processo de mistura de diesel em linha, simulado a partir de modelo fenomenolégico,
analisando diversas falhas operacionais. A abordagem combinou analise de
componentes principais e redes neuronais de classifica¢do, tendo identificado todas as

falhas simuladas com tempo e taxa de acerto adequado para uma aplicacgéo real.
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Abstract:

TEIXEIRA, Cristiane Altomari. Development of a Methodology for Fault Detection
and Diagnosis with Application to an Online Diesel Blending Process. Supervisors: Mauricio
Bezerra de Souza Janior and e Carlos André Vaz Junior. Rio de Janeiro: EQ/UFRJ, 2014.
Dissertation (Graduate Program on Technology of Chemical and Biochemical Processes).

The increasing technological development and the stringent economic,
environmental and safety requirements have made industrial processes more complex,
requiring the control of a plethora of variables. Additionally, fault occurrences in
controllers, instruments and processes elements challenge the automatic control task.
To deal with this situation, several Fault Detection and Diagnosis (FDD) techniques
have been investigated. The present work proposes a data-based FDD methodology
based on diagnosis triage levels, named here Specialized Triage Diagnosis Approach
or STDA, where each level may use a different technique to verify different features of
possible faults. This way, bypassing through the successive levels, candidate faults are
eliminated, consequently providing an increased probability to reach a correct
diagnosis. This approach was applied to an online diesel blending process, simulated
using a phenomenological model. The methodology STDA — which, in this application
combined, principal component analysis and classification neural networks —identified
all the simulated faults with execution time and success rate suitable for real

applications.
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Capitulo 1. Introducdo

CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

Alinhar a crescente demanda por qualidade, confiabilidade e alta produtividade,
sem deixar de lado as questBes relativas & seguranca de processos e a preservacao
ambiental € um desafio permanente que vem impulsionando o desenvolvimento de
estudos na area de automacéo e controle de plantas quimicas.

Com a utilizacdo de uma grande quantidade de equipamentos de campo, uma
enorme variedade de dados provenientes do processo pode ser disponibilizada em
tempo real (LAHIRI et al., 2008). Sendo assim, o desafio da automacéo industrial €
transformar dados em informacgdo Util & tomada de decisdo, a fim de que possa
contribuir de forma eficaz na melhoria da operacéo e planejamento do processo como
um todo (MENDONGCA, 2007). Neste contexto, o uso de técnicas para tratamento de
grandes massas de dados estd cada vez mais sendo incentivado pela comunidade
cientifica (FEITAL et al., 2013).

Apesar dos avancos tecnoldgicos nas modernas plantas industriais, ndo é possivel
garantir que ndo ocorrerdo falhas na operacdo e nos instrumentos. Por conseguinte, 0
monitoramento e o diagndstico das mesmas, cada vez mais, tém-se tornado um
procedimento importante nos sistemas modernos de Controle Automatico, com o
intuito de o processo retornar a sua condicdo normal e segura de operagdo
(VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003a). A interrupcdo e/ou alteracdo da forma
desejada de operacdo por alguma anomalia pode colocar em risco a seguranca do
operador, da planta e da populacdo vizinha, além de provocar perdas econémicas e
aumentar custos (BUENO, 2006).

Nos ultimos anos, o tema diagnostico e deteccdo de falhas (Fault Detection and
Diagnosis — FDD) tem recebido, tanto na industria quanto na comunidade académica,
grande destaque (MIYOSHI et al., 2012; VALDMAN et al., 2011; DE SOUZA et al.,
2009). Quando a deteccdo de falhas ocorre de forma rapida, ou até mesmo de forma
antecipada, enquanto o processo ainda opera em condicdes aceitaveis, ha grandes

probabilidades de se evitar a progressdo destes eventos anormais. Pode-se ainda
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reduzir as eventuais perdas de produtividade (VENKATASUBRAMANIAN et al.,
2003a).

Em um processo industrial, designa-se falha como sendo uma mudanca inesperada
na funcionalidade do sistema quando uma determinada propriedade apresenta um
desvio ndo permitido (ISERMANN, 2006), podendo ser ocasionada por diversos
motivos, tais como erros de projetos, falhas humanas, falhas nos instrumentos, entre
outros. Falhas podem ocorrer de modo abrupto ou gradual. Estas Gltimas sé&o,
geralmente, dificeis de serem detectadas uma vez que seus efeitos ndo sdo observados
rapidamente.

Um processo, ou planta quimica, que esteja interligado a um sistema de Deteccdo e
Diagnostico de Falhas (FDD), passa por uma série de etapas até que o resultado final
seja alcancado. Primeiramente, € necessaria a supervisdo das variaveis, comparando 0s
valores obtidos com os valores esperados dentro de um limite de tolerancia aceitavel.
Esta etapa possibilita detectar uma possivel falha. Feito isto, espera-se ser possivel
identificar o componente responsavel pela irregularidade, corrigindo-o (BUENO,
2006). As diversas técnicas de FDD utilizam processamento de informacgdes das
variaveis medidas do sistema sob condi¢cBes operacionais bem caracterizadas.
Algumas empregam conceitos de Inteligéncia Artificial (1A). Dentro desse enfoque, as
redes neuronais artificiais (RNA) tém sido exaustivamente empregadas, possuindo a
capacidade de tratar sistemas complexos (BUENO, 2006).

Por conta da crescente preocupacdo ambiental e pelas pressdes de agéncias
reguladoras, o processo de obtencdo de combustiveis esta cada vez mais em destaque.
Por exemplo, para se obter diesel com a especificacdo requerida e de forma
economicamente viavel, faz-se necessario realizar uma mistura de varias fracdes de
derivados de petroleo (COSTA et al., 2010). O processo de blending de diesel se torna
mais desafiante a medida que medi¢des em linha sdo usadas para realizar a mistura em
linha dessas fraces. A mistura em linha pode ser considerada precursora da chamada
certificacdo de produtos em linha (in-line certification ou ILC), em que as medicdes
em linha sdo usadas para certificar em linha os produtos, entregues diretamente aos
clientes. A ILC impde desafios legais e tecnologicos (FEITAL et al., 2013), estando
dentre os desafios tecnoldgicos a deteccdo e o diagndstico de falhas automaticos no

processo.
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Este estudo tem como objetivo geral o desenvolvimento de um sistema de apoio
operacional, para deteccdo e diagndstico de falhas FDD, baseado em dados de
processo industriais. Para tanto, uma metodologia baseada em diagnostico por niveis
de triagem especializada é proposta. A metodologia é flexivel e permite a incorporacao
de diferentes técnicas, tais como técnicas estatisticas de tratamento de dados (analise
de componentes principais ou PCA etc.) e ndo estatisticas (redes neuronais artificiais).
Como objetivo especifico, o sistema FDD proposto é aplicado ao processo de blending
de diesel, dada a dificuldade para operar com seguranca e confiabilidade esse processo
em linha e com certificacdo de qualidade também em linha (FEITAL et al., 2013).

Além deste capitulo introdutorio, esta dissertacdo esta estruturada como segue. O
Capitulo 2 contempla uma revisdo bibliografica sobre métodos FDD. No Capitulo 3,
faz-se inicialmente uma breve revisdo sobre dleo diesel (caracteristicas, propriedades,
obtencdo e especificacbes para comercializagdo) e, na sequéncia, descreve-se 0
processo de producdo, incluindo seu controle e a descricdo de um modelo
fenomenoldgico. O Capitulo 4 propde uma metodologia de diagndstico por niveis de
triagem especializada. No Capitulo 5 sdo exibidos e discutidos os resultados da
aplicacdo da metodologia FDD proposta ao sistema simulado de blending de diesel.
Finalmente, o Capitulo 6 traz as conclusdes e sugere trabalhos futuros. O Apéndice |
apresenta o processamento matematico de um neurénio em uma rede multicamadas e o
Apéndice 2, as especificacdes que devem ser atendidas pelo diesel, conforme a ANP

(Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis).
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CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliogréfica sobre métodos de deteccédo e
diagnostico de falhas, ressaltando as principais ferramentas utilizadas para tal
finalidade e seus alicerces. O item 2.1 se refere aos fundamentos dos metodos de
diagnostico e deteccdo de falhas, o item 2.2 as terminologias aplicadas a eles e o item
2.3 se refere a classificacdo dos métodos. Os itens 2.4 e 2.5 tratam respectivamente de
redes neuronais e de analise de componentes principais, ferramentas usadas nesta

dissertacdo. Finalmente, o item 2.6 revisa a aplicacdo de FDD a processos quimicos.

2.1 Fundamentos da Detecc¢éo e Diagnostico de Falhas

O alto grau de complexidade dos processos industriais demanda crescentes
investimentos em técnicas de controle, que vem sendo aperfeicoadas com intuito de
permitir uma melhor controlabilidade e confiabilidade das plantas (ISERMANN,
2006). Em paralelo ao desenvolvimento do controle de processos, desenvolveram-se
também as técnicas de deteccdo e identificacdo de anomalias, assim como de correcao
de falhas. Enquanto a deteccdo antecipada de falhas permite reduzir o nimero de
paradas ndo programadas, colaborando na manutencdo preventiva, a deteccdo de
falhas imediatamente ap0s a sua ocorréncia reduz as suas consequéncias.

Antes que complexos sistemas de deteccdo automatica de falhas estivessem
disponiveis, os operadores e sistemas de alarme eram 0s Unicos elementos capazes de
detectar alguma anormalidade. A deteccdo de falhas consistia assim no operador
verificar constantemente se as variaveis de processo estavam dentro de limites
operacionais definidos previamente. Nesta tarefa 0 operador contava apenas com a sua
experiéncia, concentracdo e alguns alarmes eventualmente disponiveis (VALDMAN,
2010). A interacdo anormal entre duas ou mais varidveis, pequenas falhas ou desvios,
ou mesmo anomalias que ndo se refletissem imediatamente nos valores das variaveis
monitoradas, ndo eram percebidas.

Quando uma falha era detectada, em geral tardiamente, cabia unicamente ao

operador definir os procedimentos corretivos a serem adotados. A detec¢éo tardia fazia
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com que o operador muitas vezes ndo tivesse tempo habil para interferir no processo
antes que a situacdo ocasionasse prejuizos na producdo e reducGes nos niveis de
seguranca.

Destaca-se ainda que, além da deteccdo ocorrer de modo tardio, o sistema de
alarme muitas vezes ndo apresentava detalhes sobre a falha, revelando apenas seu
efeito final. Deste modo, ndo permitindo uma melhor identificacdo das causas da
anomalia.

Visando aprimorar o sistema de deteccdo de falhas, diversos pesquisadores vém
trabalhando em desenvolver modelos matematicos e estatisticos, modelos de
identificacdo e estimativa, e modelos de inteligéncia computacional, com intuito de
obter metodologias mais eficientes de deteccdo e diagnostico.

Ja em 1978, HIMMELBLAU afirmava que a magnitude e a complexidade dos
processos quimicos e petroquimicos tornavam relevantes a detec¢do e o diagndstico
correto e precoce de falhas. Desde entdo se passaram mais de trinta anos, com
significativo aumento da complexidade dos sistemas industriais e das necessidades de
eficiéncia econémica, ambiental e de seguranca (DE SOUZA JR., 2007).

As primeiras técnicas de deteccdo de falhas desenvolvidas eram baseadas na
verificacdo da consisténcia dos valores indicados por diferentes variaveis, comparando
com os valores obtidos via balangos materiais e de energia. Estas técnicas baseadas em
modelos sdo aplicadas em grande parte das vezes em sistemas aeroespaciais, elétricos
e mecanicos. Em processos quimicos € mais adequada a utilizacdo de técnicas
baseadas em dados de processo por conta da natureza nao linear inerente a estes
processos e da dificuldade em se obter modelos fidedignos (ZHANG& JIANG, 2008).

Atualmente, diversos estudos estdo sendo desenvolvidos aplicando técnicas de
deteccdo e diagndstico de falhas a processos simulados (CARELLI & DE SOUZA JR.,
2009 e DE SOUZA JR. et al., 2009) ou a plantas industriais reais (MENDONCA et
al.,2009). CASTRO (2009) implementou uma ferramenta de apoio operacional
baseada em estatistica multivariada e redes neuronais, empregando dados reais de uma
unidade de hidrotratamento de diesel.

Sendo assim, cada vez mais, a tarefa de deteccdo de falhas, antes de
responsabilidade exclusiva dos operadores, estad sendo complementada por ferramentas

robustas de supervisdo. A ferramenta de supervisdo pode ter como objetivo apenas
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informar ao operador as falhas encontradas, ou até mesmo ativar elementos
redundantes em processos considerados criticos (VALDMAN, 2010).

A deteccdo e o diagnostico de falhas sdo instrumentos fundamentais na supervisdo
avancada de processos e no gerenciamento de falhas, o que aprimora o monitoramento
do comportamento do sistema, obtendo, assim, informacdes sobre condi¢des anormais
de operacdo de seus componentes. As principais atividades destes sistemas sdo
(ISERMANN, 1997):

e Protecdo automatica: ao atingir um estado que afete de forma inaceitavel a
seguranca do processo, a funcdo de monitoramento inicia automaticamente um
procedimento de interferéncia na planta a fim de que tal falha seja corrigida ou seus
efeitos minimizados.

e Supervisdo com diagndéstico de falha: baseado nas informacgfes obtidas das
variaveis de processo medidas, indicadores sdo calculados. Estes geram informaces
sintométicas sobre a integridade do sistema. A partir de tais dados, o diagnostico de
falha é efetuado e acdes sdo tomadas.

e Monitoramento: as variaveis de processo medidas sdo acompanhadas e, se as
mesmas ultrapassarem determinados limites de tolerancia, alarmes serdo gerados com
intuito de alertar os operadores acerca do mau funcionamento. Esta etapa engloba,
além da deteccdo de falhas, as subtarefas de isolamento e identificacdo. O isolamento
consiste na localizacdo (classificagdo) das diferentes falhas ocorridas. J& a subtarefa
identificacdo ¢ feita para a determinacao do tipo, da magnitude e da causa da falha.

Conforme ISERMANN (2006), o sistema de diagnostico de falha deve
desempenhar algumas fungdes sequenciais basicas, tais como a detec¢do da ocorréncia
de uma falha e a sua identificagdo. A determinacdo de caracteristicas da falha também
apresenta relevancia, como o diametro de um furo em tubulacdo e sua localizacdo
(VAZ JUNIOR, 2010).

2.2  Terminologia utilizada em sistema de Deteccéo e Diagndstico de Falhas

O comité técnico SAFEPROCESS do IFAC (International Federation of
Automatic Control) define falha (fault) como sendo o desvio ndo permitido de pelo
menos uma propriedade caracteristica ou parametro do sistema da condi¢cdo normal
(ISERMANN, 2006). Qutros termos relevantes sdo (ISERMAN& BALLE, 1997,
SARTORI, 2012; SARTORI et al., 2010):
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e Evento de falha (failure): Interrupcdo permanente da habilidade de um sistema
em executar uma funcao requerida sob condi¢6es operacionais especificadas;

e Mau-funcionamento (malfunction): designado quando a irregularidade é
intermitente na realizagdo da habilidade de um sistema em executar uma fungéo
requerida sob condi¢cfes operacionais especificadas;

e Falha (Fault): nomeado quando, em relacdo a uma condicdo normal de
operacdo, ocorre um desvio ndo permitido em pelo menos uma propriedade ou um
parametro caracteristico do sistema;

e Erro (Error): é o desvio entre o valor medido (ou calculado) e seu valor
esperado;

e Disturbio (Disturbance): ocorre quando uma condicdo de entrada desconhecida
e fora de controle interfere no sistema;

e Perturbacdo (Perturbation): quando h& um desvio temporario na condicao
desejada do sistema ocasionado por um disturbio em uma das condi¢des de entrada;

e Deteccdo de falhas: determinacao de presenca de falhas em um sistema;

e Isolamento de falhas: consiste na localizacdo (classificacdo) das diferentes
falhas ocorridas, ou seja, de se realizar a distingdo entre as diferentes falhas;

o Identificacdo de falhas: consiste na determinacédo do tipo, magnitude e causa da
falha;

e Diagnéstico de falhas: determinacdo do tipo, tamanho, localizacdo e tempo de
deteccdo de uma falha pela avaliacdo de sintomas. Segue-se a deteccdo de falhas.
Incluem na detecgéo de falhas, o isolamento e a identificagdo mencionados acima;

e Monitoramento: é o0 ato de armazenamento e disponibilizacdo dos dados atuais
e historicos do processo. Pode ser realizado por um sistema supervisorio;

e Supervisdo: € 0 ato de processar os dados armazenados e realizar a deteccao,
isolamento e identificacdo de falhas, podendo ou néo realizar uma agéo corretiva,;

e Protecdo: é o0 quanto um determinado processo esta preparado para situacoes de
perigo ou emergéncia. Pode ser automatica, onde uma funcdo de monitoramento inicia
0 processo de mitigacdo do problema automaticamente, ou manual, onde o mecanismo
que protegera o sistema deve ser acionado pela equipe de operacao;

e Redundancia analitica: € o uso de duas abordagens, ndo necessariamente

idénticas, para a mesma analise.
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Deste modo, todas as variaces ndo esperadas que tendem a alterar o desempenho
global de um sistema podem ser interpretadas como falhas (fault) (WITCZAC, 2007).
Estas podem estar presentes tanto nas variaveis de processo em si como também nas
condicOes de operagdo dos componentes existentes nas malhas de controle (sensores,
atuadores e controladores) (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003a).

Algumas caracteristicas sdo essenciais para um desempenho satisfatorio de sistema
de diagnostico, tais como (DASH & VENKATASUBRAMANIAN, 2000):

e Rapidez de resposta;

e Isolabilidade: ser capaz de distinguir entre os diferentes tipos de falhas;

e Robustez: ser capaz de lidar com ruidos e incertezas presentes nas medicdes;

e Capacidade de se adaptar a diferentes condic¢des de operacéo;

e Capacidade de prover informacdes de como a falha foi originada e propagada
até a situacdo atual da operagédo;

e Capacidade de identificar maltiplas falhas.

2.3  Classificacdo dos Métodos de Deteccdo e Diagndstico de Falhas

Existem duas categorias principais nas quais 0s métodos de diagndsticos de falhas
sdo comumente classificados (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003a, 2003b):

i. Métodos baseados em modelos fenomenoldgicos — modelos que exigem um
conhecimento matematico prévio do processo;

ii. Métodos baseados em dados de processo — ndo exigem uma modelagem do
processo, mas sdo baseados em valores disponibilizados pela instrumentagdo (método

estatistico).

Tal classificacdo é baseada de acordo com as informacg6es disponiveis e do tipo de
estratégia que se busca empregar na realizacdo do diagnéstico. O metodo baseado em
modelo tem como objetivo a deteccdo de qualquer discrepancia ocorrida entre o valor
obtido do sistema e o valor previsto pelo modelo. Espera-se que a discrepancia obtida
esteja relacionada a uma falha, contudo, algumas vezes, tal erro pode ser atribuido a
um ruido na medicdo e/ou a um modelo inadequado da planta; sendo assim,

erroneamente interpretado como uma falha no sistema. Deste modo, para utilizar este
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tipo de método de deteccdo se faz necessario dispor de uma completa modelagem do
sistema em questdo. O estudo de DING (2008) é um exemplo de aplicagdo desta classe
de métodos.

Entretanto, os métodos mais comumente empregados em deteccdo de falhas sdo
aqueles baseados na andlise estatistica dos dados de processo. Isto se deve a
complexidade dos processos industriais. O desenvolvimento de modelos para
representar estes sistemas se torna cada vez mais dificil (CHIANG et al., 2001;
KETTUNEN et al., 2008; VAZ JUNIOR, 2010).

Dentre os métodos baseados em dados de processo, estes podem ser subdivididos
em “qualitativos” e em “quantitativos”.

Classifica-se como modelo qualitativo a abordagem baseada em modelos causais
ou em modelos de hierarquias de abstracdo, a qual faz busca de falhas através de
técnicas topograficas e sintométicas (CASTRO, 2009). Este modelo usa a matriz de
causa-efeito como padrédo de operagdo normal e/ou na busca de falhas a partir de
sintomas. Este método normalmente é aplicado através do método de arvore de falha,
digrafos ou abstracdo hierarquica. O método através de arvore de falhas faz uso de
uma busca encadeada até que um evento primario seja encontrado como uma possivel
causa para o desvio ocorrido no processo. Ademais, este tipo de método possui como
desvantagens a necessidade de ter que fazer uso de um nimero elevado de hip6teses
para sua concretizacdo e alto esforco computacional que tal fato gera. Como
vantagem, pode-se citar o fato deste tipo de modelo usar a forma de raciocinio
humano. Os dois métodos mais utilizados para extracdo de informacdo qualitativa a
partir de dados de processo sdo os sistemas especialistas e 0os métodos de analise de
tendéncia (CHIANG et al., 2001).

Os métodos quantitativos podem ser classificados como estatisticos e nao
estatisticos. Os métodos estatisticos mais utilizados sdo a analise das componentes
principais (PCA), o método dos minimos quadrados parciais (PLS) e a classificacdo
por padrées (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003b). Dentre os métodos nao
estatisticos, o mais utilizado sdo as redes neuronais.

A Figura 1 resume a classificagdo dos métodos mais comumente citados na

literatura.
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Métodos de Detecgdo e
Diagnéstico
|
| |
Métodos baseados em Métodos baseados em
Modelos Dados de Processo
|
| |
Metodos Metodos
Quantitativos Qualitativos
[ I ]
Estatistica Redes Sistemas Reconhecimento Analise de
Neuronais Especialistas de Padries Tendéncia
Lagica Analise de
‘ PCA/PLS ‘ ‘Classif\cagﬁo‘ Fuzzy Frequéncia e
Tempo/Frequéncia

Figural. Classificacdo dos métodos de Deteccao e Diagnostico (Adaptado de
ZHANG & JIANG, 2008)

Ademais, a Figura 1 ilustra os diversos tipos de modelos que podem ser
empregados nas técnicas de deteccdo e diagnostico de falhas. Ressalta-se, porém que,
em diversos sistemas reais, faz-se uso de mais de um tipo de método de deteccao. Isto
€ necessario, pois todos o0s sistemas de diagndstico apresentam vantagens e
desvantagens especificas, por conseguinte, nenhum sistema isolado ¢ ideal para todas
as aplicacdes. Geralmente, um sistema hibrido, ou seja, aquele formado por diferentes
abordagens é mais eficiente (CHIANG et al., 2001).

Nesta dissertacdo foram empregados métodos quantitativos baseados nas séries
temporais geradas através da simulacdo do processo. Especificamente aplicam-se
redes neuronais e andlise de componentes principais (PCA). Por conta disso, nos
préximos itens sera feito o enfoque na descricdo das redes neuronais e suas aplicacoes,

assim como ao emprego da metodologia PCA na deteccéo de falhas.

2.4  Redes Neuronais

2.4.1 Introducao

Um dos principais objetos de estudo do passado e do presente é a construcdo de
um sistema que possa trabalhar independente do controle humano. Tal maquina
deveria ter a capacidade de lidar com cenarios ainda ndo contemplados e evoluir com
0 Mesmo.

Para que tal sistema viesse de fato existir, ele deveria ser robusto o suficiente para

trabalhar frente a uma variedade de situagcOes e eventos inesperados.
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Assim, seriam sistemas com maior capacidade de processamento, com maior
eficiéncia e continuariam operar sem fatores ditos como humanos, como medo,
pressdo ou outras caracteristicas que muitas vezes influenciam uma dada acdo frente a
um evento inesperado. Desta forma, tais maquinas poderiam ser inseridas em
ambientes em que hoje, a acdo do homem € perigosa, tediosa ou impossivel, como em
reatores nucleares, operagdes militares, operacdes espaciais, operacdo e controle de
processos industriais, entre outros.

Tais estudos que deram a luz ao conceito de Redes Neuronais tiveram seu inicio
em 1943 em artigos de Mcculloch e Pitts, os quais serviram de base para diversos
estudos posteriores que abriram caminho para as diferentes vertentes do assunto.

Uma rede neuronal pode ser visualizada, em uma forma mais simplificada, como
uma maquina projetada com objetivo de modelar a forma como o cérebro executa uma
tarefa particular ou uma funcéo de interesse. Para alcancar este fim, as redes neuronais
fazem uso de unidades processadoras denominadas de neur6nios, que interagem
localmente através das multiplas conexdes entre um neurénio e outro (HAYKIN,
2001). A denominagao de “neurbnios” se deve ao fato de que as mesmas foram criadas
objetivando alcancar a funcionalidade dos neurdnios encontrados em organismos
bioldgicos humanos. Um dado importante a se destacar € que o cérebro humano é
constituido por cerca de 10 bilhdes de neurdnios, macicamente interconectados (60
trilhGes de sinapses) (HAYKIN, 2001). Da mesma forma que ocorre com 0S seres
vivos, 0s neurdnios das redes neuronais sao modelados para possuirem habilidade em
aprender e para serem capazes de reconhecer padrdes operacionais (BAGAJEWICZ,
2001).

O primeiro modelo matematico de um neur6énio foi desenvolvido, na década de 40,
pelo neurofisiologista Warren McCulloch, do Massachusetts Institute of Technology,
MIT, e pelo matematico Walter Pitts, da Universidade de Illinois. Contudo, foi a partir
da década de 1980 que varios modelos de redes neuronais foram criados,
aperfeicoando cada vez mais tais ferramentas.

Nos dias atuais, observam-se varios tipos de redes com objetivos distintos, com
varias formas na sua arquitetura e com varios modos de utilizar o algoritmo de
aprendizagem (SMITH & GUPTA, 2000). Tais modelos estdo sendo cada vez mais
utilizados em diferentes areas, tais como finangas, medicina, engenharia, geologia, e

em problemas de predicéo, classificacdo e controle (DE SOUZA JR., 2001).
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Uma rede neuronal é constituida por unidades de processamento simples, 0s
neurdnios, 0s quais possuem capacidade de armazenar as informacgdes passadas através
do aprendizado. As redes permitem assim a obtencdo de um modelo matematico de
elevada precisdo do sistema em estudo, sem que necessariamente haja conhecimento
explicito dos fenémenos fisicos e quimicos que ocorrem durante 0 processo
(HAYKIN, 2001).

Para se adequar a necessidade de sua utilizacdo, os neurbnios sao organizados em
camadas. De forma geral uma rede neuronal possui uma camada de entrada, a qual
recebe as informagdes provenientes do processo, uma ou mais camadas escondidas,
através das quais é feito o processamento das informacfes, e uma camada de saida,
através da qual é obtido o resultado da analise.

Pela topologia da rede escolhida é definida a quantidade de neurdnios em cada
camada e a quantidade delas. Ademais, o tipo de processamento que serd efetuado
tanto nas camadas de entradas quanto nas camadas de saida € de extrema importancia
para que o objetivo final seja atingido.

Os principais elementos de um modelo de um neurénio em uma rede neuronal
multicamadas tipica podem ser visualizados através da Figura 2 e modelo matemaético

de um neur6nio é descrito no Apéndice 1.

sinais de pesos bi
entrada sinapticos 1as

%xﬂ

Fung o de
ativagdo

saida
f() ’ Ypik+1

juncdo
aditiva

Figura 2. Modelo ndo-linear de um neur6nio j da camada k+1 (HAYKIN, 2001)

Na Figura 2 pode-se observar como os estimulos s&o transformados em
informacdo util. Isto é feito através das seguintes etapas: recebimento dos sinais de
entrada, ponderacdo destas entradas pelos pesos (denominados de sinapses), adi¢do

destas entradas ponderadas dentro do elemento principal e restricdo na amplitude de
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saida, de acordo com a funcéo de ativacdo do neurénio de saida (PSP — potencial pds-
sindptico). Na Figura 2, pode ser visto também que cada neur6nio possui um limite de
excitacdo denominado de bias. O sinal de ativacao é passado atraves de uma funcédo de
ativacdo para produzir a saida do neurbnio. A funcdo de ativacdo pode ser linear,
sigmoidal, gaussiana, entre outras.

Embora possuam a vantagem de gerar um modelo matematico com razoavel
precisdo mesmo na auséncia de uma modelagem fenomenoldgica precisa, as redes
neuronais sdo incapazes de realizar extrapolacdes (MEDINA & PAREDES, 2009).

As redes neuronais sdo utilizadas quando se dispde de alguma informacéo
conhecida (na forma de dados) e objetiva-se inferir alguma informacéo desconhecida
(através da predicdo ou da classificacdo). Para que a rede seja capaz de predizer ou
classificar, esta precisa ser treinada (DE SOUZA JR., 2001).

Durante a fase de treinamento, a rede € treinada para identificar a relacdo entre as
entradas e saidas do processo. Apds o treinamento, a rede é testada com dados que ndo
foram usados para o treinamento de modo a validar os parametros determinados na
etapa de treinamento. No caso de treinamento de redes para deteccdo de falhas, as
variaveis de entrada representam os estados de operacdo, enquanto que as variaveis de
saida representam a condicao de normalidade ou anormalidade.

Para a etapa de treinamento é importante que os dados usados sejam selecionados
e preparados de forma apropriada, pois € a partir deles que os parametros da rede sao
gerados. Os dados de treinamento devem representar uma faixa (range) completa de
condicBes de operagdo do caso em estudo, o qual contém todas as possibilidades de
ocorréncias de falhas (SUBBARAJ & KANNAPIRAN, 2011).

Para evitar a supressao de resultados com baixos valores pelos resultados de altos
valores, os dados de entrada sdo em geral normalizados, garantindo que cada
observacao seja representada de forma adequada e consistente (SOUZA & POPPI,
2012).

Embora as redes neuronais possuam uma grande variedade de arquiteturas, a mais
utilizada é a Feedforward, uma rede de estrutura simples na qual os sinais fluem
através da camada de entrada, passando pelas camadas escondidas até atingir a camada
de saida (HOSKINS & HIMMELBLAU, 1988). A Figura 3 demonstra um exemplo de

rede do tipo feedforward.
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Zinal de saida

Camada de saida

Camada interna

Carnada de entrada

Smais de entrada

Figura 3. Topologia para uma rede feedforward com trés camadas (DE SOUZA
JR., 1993)

Uma rede com estrutura feedforward na qual cada neurdnio de uma camada recebe
as ativagdes correspondentes as saidas da camada anterior, processando os estimulos
enviados pela camada de entrada ao longo das camadas escondidas até a camada de
saida é denominada de perceptrons de maltipla camada (MLP).

As redes feedforward do tipo MLP sdo amplamente utilizadas em processos
industriais por conta da ampla capacidade de generalizagcdo (KADLEC et al., 2009).
Embora o MLP seja o tipo de rede mais utilizado, existem outros que possuem
aplicacdes significativas em processos industriais, tais como as redes neuronais
lineares e as redes de funcdes de base radial (RBF). Estas redes possuem algumas
peculiaridades que as distinguem, conforme se pode visualizar na Tabela 1. Através
desta tabela pode-se concluir que a diferenciacao entre estas redes se da em relacéo as
funcgdes de ativacdo de seus neurdnios e em relagdo aos modos de treinamento.

Uma rede é classificada como funcéo de base radial (RBF) quando a mesma possui
uma camada escondida de unidades radiais. Este tipo de rede pode ser visualizado na
Figura 4. Comparando a rede tipo feedforward com as redes tipo base radial, estas
ultimas usualmente possuem mais neurdnios e necessitam de um menor tempo para o
treinamento (HIMMELBLAU, 2000).
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Camada escondida

(funcdes gaussianas)

Figura 4. Rede Neuronal de base radial (CASTRO., 2009)

Tabela 1. Caracteristicas das principais redes multicamadas (SALVATORE, 2007)

Redes Funcdo de ativacdo tipica
] Camada de Camada Camada de Aprendizagem
Multicamadas : .
entrada escondida saida
Logistica . loaisti Supervisionada:
. (sigmoidal ou L|r_1ear, logistica métodos do tipo
MLP Linear (sigmoidal) ou “ L
tangente backpropagation
. - softmax g
hiperbdlica) modificados
Linear Linear - Linear Supervisionada
Né&o
supervisionada® (K-
. means e P vizinhos
Linear ou mais proximos) e
RBF Linear Radial logistica pro
I supervisionada (
(sigmoidal) o
minimos quadrados
ou
“backpropagation”)?

1- Pardmetros da camada escondida
2- Parametros entre a camada escondida e de saida

2.4.2 Selecdo de Caracteristicas (Feature Selection)

Por conta da complexidade, varios processos quimicos possuem um ndmero
expressivo de variaveis. Um dos grandes desafios € descobrir quais delas sdo
estritamente necessarias para serem utilizadas com intuito de se treinar uma rede que
se pretende criar. O problema se torna ainda mais complexo quando ha
interdependéncias ou correlagdes entre algumas destas variaveis, pois qualquer uma
pode ser utilizada (LERAY & GALLINARI, 1998).
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A inclusdo de um nimero maior de entradas implica na necessidade de um nimero
maior de dados para se treinar a rede. Sendo assim, o desempenho de uma rede pode
ser melhorado através da reducdo do ndmero de varidveis, sem que haja perda
significativa de informacéo.

Existem duas possibilidades para resolver este problema. Uma delas é a utilizacdo
do conceito de “Extracdo de Caracteristicas”, como o propiciado pelo emprego da
Analise de Componentes Principais que sera apresentado no item 2.5.

A outra possibilidade trata-se da selecdo das variaveis presentes, ou seja, da
identificacdo das varidveis disponiveis que ndo contribuem significativamente para o
desempenho das redes e de sua remogéo. Para tanto, podem ser utilizados algoritmos
de inclusdo (forward) ou remocdo (backward) de varidveis ou algoritmos genéticos
(STATSOFT, 2004).

O algoritmo forward inicializa localizando a Gnica variavel que deveria alimentar a
rede para obter o melhor resultado (melhor predicdo da variavel de saida). Em seguida,
ele verifica a existéncia de uma segunda variavel que, somada a primeira, obtém o
melhor resultado para a varidvel de saida, repetindo este processo até que todas as
variaveis sejam analisadas e nenhuma melhoria seja observada. A vantagem deste
algoritmo € de ser geralmente mais répida; contudo, ele pode acabar ndo considerando
as variaveis que sao interdependentes, ou seja, aquelas que juntas resultam em
resultados mais satisfatorios ja que uma completa a outra (LERAY & GALLINARI,
1998).

O algoritmo backward utiliza um conceito inverso ao utilizado pelo forward, isto
é, inicializa o treinamento da rede utilizando todas as variaveis para, em seguida,
remové-las uma a uma e assim, observar qual a variavel que, quando removida, nao
interfere significativamente no resultado. Este algoritmo necessita de tempos iniciais
maiores de execu¢do (STATSOFT, 2004).

O algoritmo genético é um algoritmo de otimizacdo que gera aleatoriamente um
conjunto de varidveis que irdo alimentar a rede a ser treinada, sendo eficientes na
deteccdo de variaveis interdependentes (WHITLEY, 1995).

2.5 Analise de Componentes Principais (PCA)

Os métodos estatisticos multivariados sdo uma opcéo de interesse em problemas

nos quais existe a necessidade de se estudar simultaneamente mais de duas variaveis,
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considerando a possibilidade de haver dependéncia entre elas. Quando o nimero de
varidveis em estudo € elevado, cresce a probabilidade de elas serem altamente
correlacionadas. O estudo de qualquer fendmeno que envolva muitas variaveis
altamente correlacionadas entre si é complexo, pois uma variavel acaba exercendo
influéncia sobre as demais (KHATTREE & NAIK 2000).

A utilizacdo de métodos estatisticos multivariados permite (TEIXEIRA et al.,
2008):

e Simplificacdo e/ou reducdo estrutural de dados - quando os fendmenos
naturais estudados necessitam ser representados de forma mais simples possivel, sem
que, com isso, haja perda de informacéo relevante.

e Agrupamento - quando ha necessidade de se criarem grupos de variaveis
semelhantes.

e Investigacdo de dependéncia entre variaveis - quando a natureza das

relagdes entre as varidveis for de interesse.

Neste trabalho tal abordagem foi empregada para reducdo e simplificacdo dos
dados, isto €, na diminuicdo da dimensdo do sistema. Para tanto, utilizou-se 0 método
estatistico conhecido como Anélise de Componentes Principais (PCA). A utilizacdo
de tal método foi motivada pela verificacdo da existéncia de um nimero elevado de
aplicacdes de PCA para FDD (como por exemplo, MACGREGOR & KOURTI, 1995;
KRUGER et al., 1995; HARKAT et al., 2006; CASTRO, 2009; CHEN & SUN, 2009;
GE et al., 2009; XIAO et al., 2009; ZHANG, 2009).

A Andlise de Componentes Principais (PCA) consiste, basicamente, em reescrever
as variaveis originais em novas variaveis, denominadas de componentes principais,
mantendo-se 0 maximo possivel a variancia dos dados obtidos no processo, através de
uma transformacéao de coordenadas. Tal fato é possivel pela transformacao linear desse
conjunto de variaveis originais em um novo conjunto de variaveis, o0 que acaba tendo
como consequéncia a facilitacdo do manuseio e da compreensdo do fendmeno, sem
que haja perda significativa de informacdo (MONTGOMERY, 2000).

Um fato importante a se destacar € que, teoricamente, o nimero de componentes
principais é sempre igual ao numero de varidveis originais. Apesar disso, somente

algumas componentes retém grande parte das informacdes do caso em estudo. Isto é
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devido ao fato de cada componente principal apresentar uma variabilidade diferente, de
tal forma que a primeira componente principal possuira a informacdo da maior parte da
variabilidade das variaveis originais, a segunda terd a maior variacdo possivel restante e
assim por diante.

Sendo assim, pelo exposto acima, pode-se concluir que em algumas situacdes, as
componentes principais possuem algumas caracteristicas que as tornam mais efetivas
para a analise do conjunto amostral do que as varidveis originais. Uma caracteristica
importante € o fato das componentes principais serem ortogonais entre si.

As variadveis do processo estdo, em grande parte dos casos, expressas em escalas
diferentes. Tal fato acaba mascarado a identificacdo da varidvel que mais contribui
para a variabilidade total do sistema, uma vez que uma variavel pode parecer
contribuir muito apenas porque sua escala de medida tem magnitude maior do que as
demais. Por conta disso, MONTGOMERY (2004) recomendou que as variaveis de
entrada devessem estar na mesma escala, de preferéncia com média entre zero e um,
no célculo das componentes principais.

Escrevendo matematicamente as defini¢cbes acima, as componentes principais sao
um conjunto particular de combinac@es lineares gerado a partir de um conjunto de
variaveis de processo (MONTGOMERY, 2000).

Estas combinagdes sdo geradas a partir da matriz de covariancias, associadas as p
variaveis de processo. Cabe ressaltar que a matriz de covariancia é obtida através da
subtracdo de cada elemento presente no vetor de cada variavel de processo da média
das colunas da matriz das variaveis de processo.

Como a matriz de covariancia (X) € uma matriz quadrada ndo-singular, os valores
e 0s vetores caracteristicos desta matriz sdo determinados através de uma equacao
caracteristica. Ademais, como as variaveis estdo padronizadas, de modo que possuem
média zero e variancia um, a matriz de covariancia esta na forma de uma matriz de
correlacéo.

Os vetores caracteristicos da matriz da covariancia séo designados de loadings, 0s
quais contém as informagdes de como as variaveis se relacionam entre si. Ja os valores
caracteristicos correspondentes a esses vetores descrevem como as variaveis se
correlacionam entre si e sdo denominados de escores (TEIXEIRA et al., 2008).

Outro dado relevante € que, por conta que a diagonal principal de X apresenta os

valores de variancia associados a cada varidvel de processo, a variancia total
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apresentada pelo conjunto das p varidveis de processo é dada pela soma dos elementos
da diagonal principal de X. O valor obtido ¢ igual a soma dos valores caracteristicos de
Y~ uma vez que o traco de uma matriz quadrada ¢ a soma de seus valores
caracteristicos. Por conta disso, podem-se utilizar os valores caracteristicos para
determinar o quanto da variabilidade total presente no conjunto de dados esta4 sendo
descrito por cada componente principal.

Para determinacdo das Componentes Principais (CPs), a seguinte sequéncia deve
ser respeitada, conforme expés ISERMANN (2006):

e Normalizar os dados, obtendo a matriz T (matriz com os dados
normalizados);

e Calcular a matriz de covariancia X com média zero e variancia um;

e Calcular os autovalores de X(A;) e 0s vetores caracteristicos e; da matriz X.

e Selecionar o0os maiores valores caracteristicos A; e seus vetores
caracteristicos e; correspondentes;

e Determinar a matriz E dos vetores caracteristicos;

e Calcular a nova matriz de dados Z(usando a multiplicagdo de T e E).

O resultado final desta sequencia de etapas é a determinacdo de uma nova matriz Z
a qual possui todas as informacdes dos dados originais.

2.6 Revisdo de aplicacBes a processos quimicos de sistemas de deteccdo e
diagnostico

O livro de HIMMELBLAU (1978) pode ser considerado o pioneiro na aplicacao
de métodos de FDD em processos quimicos. Posteriormente, em 1988,
HIMMELBLAU, juntamente com HOSKINS, realizou estudo sobre a utilizagéo de
redes neuronais em diagndstico e deteccdo de falhas. Este trabalho relatava as
caracteristicas que as redes neuronais deveriam possuir para representar 0S processos
quimicos industriais e, também, descrever o funcionamento dos mesmos. Redes MLP
feedforward com algoritmo de retropropagacdo foram usadas para analisar um
processo quimico formado por trés reatores CSTR com cinética de 22 ordem em série

em estado estacionario.
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A partir do trabalho de HIMMELBLAU e HOSKINS em 1988, abordagens
baseadas em FDD ganharam maior notoriedade, passando a ser utilizadas em
diferentes aplicagdes em processos quimicos (GENOVESI et al., 1999). Os principais
desenvolvimentos realizados na area de deteccdo e diagndéstico de falhas no periodo de
1991-1995 foram agrupados e comentados por ISERMANN & BALLE (1997). Para
estes autores, ao longo dos anos, o numero aplicacbes em processos nao-lineares
utilizando modelos ndo-lineares cresceu, ao passo que aplicacfes em processos n&do-
lineares com modelos lineares decresceram. Entretanto, ndo houve mudanca
significativa no uso de processos lineares.

Cabe ressaltar que o trabalho feito por Himmelblau e Hoskins em 1988 foi
baseado em conceitos de redes neuronais e, a partir do mesmo, esta modalidade de
deteccdo e diagndstico de falhas passou a ser cada vez mais ser difundida. Pode-se
citar os trabalhos de VAIDYANATHAN e VENKATASUBRAMANIAN (1992),
FUENTE e VEGA (1999), RENGASWAMY e VENKATASUBRAMANIAN (2000),
SHARMA et al. (2004), SALVATORE et al. (2005) e MEDINA e PAREDES (2009).

VAIDYANATHAN e VENKATASUBRAMANIAN (1992) estdo entre o0s
pioneiros no estudo sobre o uso de redes neuronais na deteccao e diagnostico de falhas
em processos dindmicos, utilizando uma rede feedforward e o algoritmo de
retropropagacdo para treinamento em um estudo de caso de reatores CSTR. Nele,
foram testadas duas formas diferentes de entrada de dados, uma utilizando os dados
brutos e a outra utilizando a média dos dados no intervalo de amostragem. Além disso,
os autores fizeram uso de dois métodos de discretizacdo (linear e exponencial) das
saidas desejadas da rede durante a etapa de treinamento, e empregaram diferentes
nameros de neurdnios na camada escondida.

Uma abordagem utilizando redes neuronais para a deteccdo de falhas em processos
biotecnoldgicos foi realizada por FUENTE e VEGA em 1999, ao passo que, em 2004,
SHARMA et al. fizeram uso deste mesmo metodo de deteccdo de falhas em um
processo de colunas de destilagdo empacotadas.

Em 2010, RENGASWAMY e VENKATASUBRAMANIAN, visando reduzir o
tempo de treinamento de uma rede, propuseram 0 uso de uma estrutura de rede
baseada em classificadores bayesianos, com a introdugdo da percepgédo temporal na

rede e a integragdo com uma técnica de programacdo ndo-linear, que permite a

TPBQ — Escola De Quimica / UFRJ Teixeira, C. A.



Capitulo 2. Revisdo Bibilografica

atualizacdo on-line da rede. A eficacia do sistema proposto foi demonstrada em um
estudo de caso utilizando um reator CSTR industrial.

Uma estratégia de monitoramento foi desenvolvida por SALVATORE et al.
(2005) com a finalidade de detectar desvios de condi¢des normais de operacao
causadas por perturbacdes no teor de enxofre na carga de uma unidade de HDT de
diesel de uma refinaria de petroleo. A estratégia utilizava redes neuronais para o
monitoramento fazendo uso, na auséncia da medida on-line do teor de enxofre, de
outras medidas disponiveis on-line.

Ja a abordagem baseada em PCA pode ser encontrada em diversos trabalhos, tais
como: CHEN e LIU (2002), HARKAT et al. (2006) e TEIXEIRA et al. (2008).

CHEN e LIU (2002) apresentaram a utilizacdo de modelos dinamicos de PCA com
intuito de monitorar on-line processos em batelada. No processo em questdo as
medicdes referentes a determinacdo da qualidade do produto ndo estavam disponiveis
em tempo real. Para isso, trés conjuntos de dados foram utilizados para determinar a
eficacia do método proposto e compara-los: dois baseados em dados de referéncia da
literatura e outro baseado em simulacdo matematica.

HARKAT et al. (2006) propuseram o uso de PCA para monitoramento, deteccéo e
isolamento de falhas de uma rede de monitoramento da qualidade do ar. Neste estudo,
foram utilizados dados experimentais para determinar a eficacia do método proposto.

TEIXEIRA et al. (2008) desenvolveram uma ferramenta com base na analise de
componentes principais que visava determinar a condicdo operacional de uma planta
de hidrotratamento de diesel com multiplas variaveis.

E importante salientar que cada vez mais estudos estfo fazendo uso de abordagens
hibridas, que fazem uso simultaneo de mais de uma técnica de deteccdo e diagndstico
(CASTRO et al., 2008).
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CAPITULO 3

3.
3.1

PROCESSO DE BLENDING DE DIESEL EM LINHA

Producéo e Especificacdo do Diesel

O 6leo diesel € um combustivel derivado do petroleo, moderadamente volatil e de
composicdo complexa. E medianamente toxico, limpido e isento de material em
suspensdo, além de apresentar forte odor. Sua cor varia entre o amarelo e 0 marrom. O
diesel é formado basicamente por hidrocarbonetos e, em uma quantidade menor, por
substancias que contém em sua composi¢do enxofre, nitrogénio, oxigénio, metais,
entre outros (MARCOVISTZ, 2011). Os hidrocarbonetos que compdem o diesel séo
constituidos por moléculas variando de oito a quarenta atomos de carbono na qual as
cadeias sdo predominantemente constituidas por parafinas, por naftalenos e/ou por
aroméaticos (CAMPOS et al., 1989). A distribuicdo dos diferentes tipos de
hidrocarbonetos afeta as propriedades do combustivel.

Inicialmente o 6leo diesel era produzido diretamente através da destilacdo do
petrdleo, obtendo as fracdes denominadas de diesel leve ou diesel pesado. Nos dias
atuais, por conta do volume de diesel produzido pela destilacdo ser insuficiente para
atender a demanda, este passou a incorporar em sua composicao parcelas variaveis de
outros derivados, tais como o querosene e a nafta; permitindo, por conseguinte, que o
volume produzido aumentasse sem que houvesse oneracdo no custo. A incorporagédo
destas fracOes deve ser feita respeitando as especificacdes da ANP (NORRIS, 2000).

Os ensaios designados pela Resolucdo ANP N° 65 de 9/12/ 2011 - DOU
12.12.2011 avaliam inGmeras caracteristicas do 6leo diesel, tais como: aparéncia,
volatilidade, fluidez, combustdo, corrosdo, contaminantes e lubricidade. No Apéndice
2, sdo apresentadas detalhadamente as especificacbes da ANP para o 0leo diesel.

Além das exigéncias de ordem técnica que visam a compatibilidade do
combustivel vendido com os motores automotivos, existem também as exigéncias
ambientais.

De acordo com a Resolugdo n° 18, de maio de 1986 do Conselho Nacional do
Meio Ambiente (CONAMA), foi criado Proconve (Programa de Controle da Poluigéo

do Ar por Veiculos Automotores), com o objetivo de reduzir as emissdes atmosféricas
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de poluentes de origem automotora. A partir da sua criagdo, o Programa vem
estabelecendo metas de reducdo das emissdes veiculares. Tais metas séo resultado de
negociacdes entre Orgdos ambientais, produtores de combustiveis, industrias
automobilisticas e de equipamentos.

O Brasil ndo é autossuficiente na producao de 6leo diesel. Segundo o Relatério de
Mercado de Derivados de Petroleo do Ministério de Minas Energia publicado em
novembro de 2013, nos 12 meses anteriores, as importacdes responderam por 17,6%

do consumo interno de diesel A (http://www.mme.gov.br).

3.1.1 Classificacdes do Diesel

De acordo com sua aplicacdo, o 6leo diesel pode ser classificado em: 6leo diesel
rodoviario e 6leo diesel maritimo. Este Gltimo, por sua vez, pode ser classificado em:
Oleo diesel maritimo comercial e Oleo diesel especial Marinha/Artico
(MARCOVISTZ, 2011).

Comparativamente ao 6leo diesel rodoviério, o maritimo comercial é usado em
embarcacBes maritimas, na qual a especificagdo do ponto de fulgor é de extrema
relevancia para fins de seguranca em embarcac6es, prevenindo explosdes. Ja o 6leo
diesel especial Marinha/Artico é destinado para atender as necessidades militares,
necessitando uma maior rigidez quanto as caracteristicas de ignicdo, volatilidade,
escoamento em baixas temperaturas e teor de enxofre.

Os 6leos diesel rodoviarios por sua vez sdo classificados da seguinte forma:

e Oleo diesel A: Produzido por processos de refino de petréleo e pelas centrais
de matérias-primas petroguimicas, sendo destinado a veiculos dotados de motores de
uso rodoviario. N&o possui adicao de biodiesel;

e Oleo diesel B: Trata-se do dleo diesel A adicionado de biodiesel no teor

estabelecido pela legislacdo vigente.

Complementarmente, os 6leos classificados como A e B também apresentam, em

sua nhomenclatura, o teor maximo de enxofre:

I - Oleo diesel A S10 e B S10:Combustiveis com teor de enxofre, maximo, de 10

mg/kg(10 partes por milhdo - ppm);
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I1 - Oleo diesel A S50 e B S50: Combustiveis com teor de enxofre, maximo, de 50
mg/kg(50 partes por milhdo - ppm);

111 - Oleo diesel A S500 e B S500: Combustiveis com teor de enxofre, méaximo,
de 500 mg/kg(500 partes por milhdo - ppm);

IV - Oleo diesel A S1800 e B S1800: Combustiveis com teor de enxofre, méaximo,
de 1800 mg/kg(1800 partes por milhao - ppm);

Devido a exigéncia relativa a reducdo do teor de enxofre no diesel, desde 2009
apenas o Oleo diesel S-50 era comercializado em algumas cidades, ndo havendo mais
disponibilidade do S500 e S1800. O ¢leo diesel S-50, no periodo de 2009 a 2011,
substituiu totalmente 6leo diesel S-500 (antigo “Oleo diesel metropolitano™) nas frotas
de 6nibus urbanos nas regides metropolitanas de Sdo Paulo e do Rio de Janeiro, e nos
municipios de Belo Horizonte, Porto Alegre, Curitiba e Salvador.

A partir de janeiro de 2013, o 6leo diesel S50 foi inteiramente substituido pelo
S10, com teor ainda menor de enxofre, em todas as regides do Brasil.

Embora as exigéncias no ambiente urbano sejam elevadas, 0 mesmo cenério nao é
encontrado para zonas afastadas dos grandes centros. Apenas este ano o 6leo diesel
S500 devera substituir completamente o antigo S1800 (chamado apropriadamente de
“diesel interior”). Sendo assim, a partir de 2014, passardo a ser comercializados para
uso rodoviario apenas os 6leos S10 e S500.

E interessante destacar que além da nomenclatura, os tipos de diesel também se
diferenciam no aspecto visual (RESOLUCAO ANP N° 19, DE 14.6.2012 - DOU
15.6.2012):

e Oleo diesel S10 e S50: amarelo claro, ndo havendo a adi¢io de corante;
e Oleo diesel S500: com coloragéo avermelhada;

o Oleo diesel S1800: amarelo natural, um pouco mais escuro que 0 S50 e o S10.

A adicdo do corante no 0Oleo diesel S500 foi estabelecida para evitar que fraudes na
comercializagdo destes 0leos. Ou seja, dificultar a venda de o0leo diesel S500 como
sendo S10 ou S50.
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3.2

Estudo de Caso: Mistura de diesel em linha

Atualmente, os produtos finais ou semiacabados provenientes das refinarias sdo
gerados predominantemente através da mistura de varios componentes obtidos nas
unidades de processamento. Estes componentes sdo misturados em proporgdes
adequadas, obtendo um produto com as propriedades desejadas dentro das faixas
requeridas para a especificacdo (MARCOVISTZ, 2011).

Como a partir de 2014 s6 sera comercializado para uso rodoviario, no Brasil, o
diesel S10 e S500, considerou-se para estudo deste trabalho o diesel com concentracao
de 500 ppm de enxofre. Contudo, os procedimentos desenvolvidos ao longo desta
dissertacdo podem ser estendidos para quaisquer concentracfes de enxofre.

Para obtencdo do diesel na especificacdo requerida de 500 ppm de enxofre (diesel
S500) com um custo de obtencdo economicamente viavel, um processo de mistura em
linha de varias correntes provenientes do processo de refino esta sendo cada vez mais
utilizado. Na planta aqui analisada, cinco correntes industriais alimentam o

misturador, cada uma contendo 0s seguintes produtos:

Corrente 1 > Diesel pesado;
Corrente 2 > Diesel leve;
Corrente 3 - Querosene;
Corrente 4 > Nafta pesada;
Corrente 5> Diesel HDT.

As correntes que alimentam o MLD (Misturador em Linha de Diesel) sao
formadas por produtos originados do processamento do petréleo bruto das unidades de
uma refinaria, tais como destilacdo atmosférica do petréleo bruto, hidrotratamento,
cragueamento catalitico e coqueamento retardado (VALLE, 2007). A nafta pesada, o
querosene, o diesel leve e o diesel pesado sdo produtos da unidade de destilacdo
atmosférica. As composic¢des quimicas do diesel pesado e do leve sdo muito variaveis
no que diz respeito a distribuicdo dos hidrocarbonetos parafinicos, nafténicos e
aromaticos (JUNIOR, 2013), por este motivo, sdo retirados em dois cortes diferentes
na coluna de destilacdo (SILVESTRE, 2005). J& o diesel HDT é originado, na unidade
de hidrotratamento de diesel, através do processamento de parte do diesel pesado e de

produtos das unidades de craqueamento catalitico e de coqueamento retardado. A
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Figura 5 apresenta um diagrama de blocos simplificado dos processos de origem que
geram as correntes a serem alimentadas no sistema de hidrotratamento e o posterior

encaminhamento ao pool de 6leo diesel.

Nafta Pesada, Quercsene e
% Diesel Leve _
b »
i O —
iese eve,
Q Pesado e
A JcGaséleo Leve
3
Q 7]
= 2]
o =z H
B (]
5 2
o
g g 3
> » ﬁ »
= Diesel e =
2 . B
ol Gasdleo o] 3]
] [ (]
° s .
] Q
Q
A,
o]
B O
Z 0
]
5 3]
“H
a4 =
o= Oleo Leve
ﬁ 51
[8]
[&]

Figura 5. Origem das correntes que alimentam o misturador

A Figura 6 ¢ um esquema simplificado da unidade de producdo estudada, na qual
ha quatro tanques de alimentacdo cuja vazdo de saida € manipulada pelo controlador.
As propriedades relevantes dos produtos de cada tanque sdo monitoradas por
analisadores presentes nas suas saidas. A vazdo da corrente referente ao diesel leve,
embora conhecida, ndo é controlada, sendo enviada de forma direta para o misturador.
Esta escolha e 0 uso desta abordagem visa testar a robustez do sistema de controle
aplicado, frente as perturbacGes do processo. A corrente, denominada de corrente
selvagem, comporta-se como uma perturbacdo ao processo. Existe ainda um
analisador ap6s o misturador e outro no tanque de produto final (visando acompanhar
0 produto acumulado no tanque, de forma a ter um valor médio), para que a qualidade

em ambos possa ser conhecida.
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Figura 6. Esquema do processo em estudo

O processo de mistura, segundo COSTA et al. (2010), consiste na determinacédo da

receita vidvel e 6tima de um derivado produzido através da mistura de componentes,

respeitando as restricdes de disponibilidade dos componentes, restricdes de volume e a

restricdo da qualidade final. A Figura 7 indica os principais fatores que devem ser

levados em consideracdo para atingir o resultado requerido. Ao se determinar como 0

controlador ird atuar, deve-se observar as possibilidades para o processo de mistura em

questdo, considerando as restricBes fisicas, operacionais e econdmicas.

limites de
equipamentos

especificacdes
dos produtos

espaco de blending

estoques proprios
e importados

elasticidade
dos mercados

programacao
de producdo

Figura 7. Regido Viavel para o processo de mistura (FERREIRA, 2008)

Feita a mistura, o produto obtido € encaminhado para um tanque de

armazenamento de diesel. Isso se deve ao fato de que apesar de se considerar a mistura
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do produto em linha, 0 mesmo é encaminhado para um tanque final com intuito de
garantir uma contencdo controlada do inventério, e permitir uma estabilizacdo das
propriedades do combustivel produzido (MARCOVISTZ,2011).

Ademais, o controle da especificacdo da mistura produzida é realizado
instantaneamente atraves das propriedades obtidas dos analisadores em linhas, os
quais proporcionam as informacdes relevantes com o intuito de direcionar como sera a
proporcionalidade das correntes de alimentacdo que alimentaram o misturador em
funcéo do preco, da disponibilidade e da qualidade destas correntes. Por conta disso,
uma das principais vantagens de se utilizar o sistema de Mistura em Linha para
obtencdo do diesel requerido € a possibilidade de obter o derivado final dentro da
especificacdo determinada, através da incorporacdo de produtos de menor valor
agregado; resultando, assim, em uma maior rentabilidade ao negocio.

Neste estudo, o controle da especificacdo sera feito através do monitoramento das
seguintes propriedades fisico-quimicas das correntes de alimentacdo e do tanque de
produto final acumulado: teor de enxofre, massa especifica e ponto de fulgor.

A massa especifica da a relagdo entre o peso e o volume do éleo diesel a 20 °C. Tal
pardmetro € importante para o funcionamento dos injetores de diesel e esta
intrinsecamente interligado a outras propriedades (MARCOVISTZ, 2011). Ja o ponto
de fulgor é a menor temperatura na qual o diesel vaporiza em quantidade suficiente
para formar, com o ar, uma mistura que pode ser inflamada na presenca de fonte de
ignicdo. Nesta temperatura, porém, a queima ndo se sustenta. Tal parametro visa
identificar a presenca de contaminantes no diesel, tais como possiveis produtos mais
leves, como gasolina. O ponto de fulgor também esta ligado a segurancga no transporte
e armazenagem do combustivel (MEDEIROS, 2003).

As propriedades das correntes de alimentacdo, assim como a especificagdo do
diesel, se encontram, respectivamente, nas Tabelas 2 e 3. Os pregos de cada
componente presente em cada tanque, para o calculo do custo, estdo apresentados na

Tabela 2 e, para o produto, na Tabela 3:

TPBQ — Escola De Quimica / UFRJ Teixeira, C. A.



Capitulo 3. Processo de Blending de Diesel em Linha

Tabela 2. Propriedades das correntes de alimentacdo (MARCOVISTZ, 2011)

Tabela 3. Especifica¢Oes desejadas para o produto final

Valor Valor

Minimo | Maximo
0,820 0,865
- 500
500,29

O sistema de deteccdo de falhas desenvolvido neste trabalho recebe os dados
atraves de outro sistema (também desenvolvido neste trabalho), que o alimentara, para
que sejam analisados dados historicos da planta simulada. O sistema de simulacéo da
planta é composto por um moédulo de otimizagdo e outro de controle, sendo assim,
buscou-se a integracdo destes dois mddulos de forma a:

i. Gerar um produto final que possua suas propriedades fisico-quimicas dentro das
especificacoes;

ii. Otimizar as variaveis do sistema de mistura, de forma a obter o produto
desejado com o maior lucro possivel.
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3.3
3.3

Modelagem do processo

.1 Sistema de Mistura em Linha

Foi empregado aqui o modelo desenvolvido por CARELLI (2010). Com intuito de
modelar o processo as seguintes suposicdes foram estabelecidas:

i. Misturador a partir do qual se obtém uma solugdo ideal e isotérmica;

ii. Dindmica desprezivel das valvulas e dos elementos de medida.

Um dos focos deste estudo € a obtencao da especificacdo do produto quanto a sua
concentracdo de enxofre, densidade e ponto de fulgor. Deste modo, realizou-se um
balango de massa global (Equacdo (1)) e por componente considerando o enxofre
(Equacéo (2)), para o misturador.

Fpdy = Z F.d, (1)
c=1
5
EndmSm = z F.d.S, (2)
c=1

Onde d é a massa especifica [kg/m®], S é a concentracdo do enxofre [ppm] e F é a
vazdo volumétrica [m*/h]. O subscrito “m” denota a corrente resultante da mistura,
enquanto o subscrito “c” refere-se & numeracao das correntes de alimentacéo (variando
delab).

As Equacdes (1) e (2) assumem ndo haver reacdo quimica ou acimulo material no
misturador, resultando, por conseguinte, na inexisténcia dos termos de geracdo,
consumo e acumulo nos balangos materiais.

Para calcular a densidade da mistura adotou-se que a mistura obtida comporta-se
como uma solucdo ideal. Esta aproximacdo é frequentemente usada no célculo de
misturas liquidas cuja temperatura se encontra proxima a do ambiente. Assim, tem-se
a Equacdo (3). Tal aproximacgdo corresponde afirmar que o volume de cada
componente permanece inalterado apds o processo de mistura; desprezando, assim, 0S

efeitos de interagdo entre os componentes (FERREIRA, 2008).
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E, = ZS:FC 3)
c=1

As equacdes (4), (5) e (6) demonstram como foi obtida a densidade, a

concentragdo de enxofre e o ponto de fulgor desta mistura.

5 F.d
dm=zcgl CFC (4)

c=1%c

5 F.d.S
SmZZCgl ccYce (5)

c=1}%dc

Em que dn, e Sy, sd0 a massa especifica e concentracdo, respectivamente, do diesel
na saida do misturador e os subscritos “m” e “c” denotam, respectivamente, os valores

para uma propriedade no produto final e de cada corrente, respectivamente.

5
-1 F.IPE,
IPE, = # (6)
e=1Fc

O célculo do ponto de fulgor foi abordado de forma indireta por conta de seu
comportamento nao-linear, utilizando o conceito de indice de ponto de fulgor de
mistura, o qual pode ser calculado de forma linear. Tal indice, indicado por IPF com
subscrito “m”, € calculado levando em consideracdo a vazdo, F, e o indice de ponto de
fulgor de cada uma das correntes presentes, indicado por IPF subscrito “c” (foi
considerado neste trabalho que tal indice fosse oriundo do ponto de fulgor de cada

[IPN4)

corrente “‘c”, como se as mesmas nao estivessem em mistura), conforme a equagoes
(6).

Assim, ap6s a obtencdo deste indice (Equacédo (6)), o ponto de fulgor da mistura,
representado por PFn, € obtido através da Equacdo empirica (7) (MARCOVISTZ,
2011).

B 10006
" In(IPE,,) + 14,092

PE, 383 (7)
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Para a modelagem do tanque de armazenamento, considerou-se uma abordagem
discretizada na qual, para cada instante, o volume no tanque [m®] é fornecido pela

Equacao (8).

t
V(®) = ) Fn(D ()
i=1

Com base no volume calculado na equacdo anterior, encontram-se as demais
propriedades, em cada instante, do produto presente neste tanque de armazenagem,
conforme se pode visualizar nas Equacdes (9) e (10).

Ve(i = 1).dp(i — 1) + Ep (D). dop (i
(i) = (i—-1) (lVT(i))+ (D). dm (D) ©

Ve = 1). dp(i — 1).Sp(i = 1) + Epy (0. dp (0). S, (0)
Vr (). dr ()

Sr() = (10)

Cabe ressaltar que o subscrito “T” presente nestas equacOes refere-se ao tanque de

armazenamento enquanto que o indice “i” representa o instante da medicao.

3.4  Processo de otimizacado

De posse da modelagem do processo, 0 proximo passo € otimizar, a cada instante
de tempo, a vazdo das correntes que entram no misturador, seguindo sempre a
restricdo de atingir a especificacdo imposta CARELLI (2010). O objetivo da
otimizacdo € obter as especificagcbes com o menor custo total.

Assim, é necessario maximizar a funcdo lucro do processo, atendendo, porém as
restricbes, tais como a condi¢do imposta na concentragdo de enxofre, no ponto de
fulgor, na massa especifica do produto e do limite maximo e minimo da vazao que o
processo pode suportar. Cabe ressaltar que o limite minimo de vazéo é utilizado para
se evitar que o otimizador opta-se por ndo empregar uma ou mais correntes na mistura.
Estas restri¢Oes sdo descritas pelas Equagdes (11), (12), (13), (14) e (13).

A Equacéo (11) introduz as restri¢Oes para densidade.
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dmin < dm < dméx (11)

Na Equacdo (12), é possivel visualizar que o ponto fulgor do produto desta
mistura, tem que ser maior que o valor minimo requerido pela especificacao, valor este

apresentado na Tabela 21.

PFpin < PE, (12)

Em que PFy, e PFmin s80 0 ponto de fulgor da mistura e o ponto de fulgor minimo
que a mesma pode apresentar, respectivamente, subscritos “min” e “m” denotam,
respectivamente, o valor minimo e o valor deste parametro ap0s a mistura.

Em relacdo a restricdo apresentada na Equacdo (13), é tratada a questdo da
concentracdo méxima permitida para o enxofre na mistura. Tal parametro é de extrema

importancia ambiental e legislativa, sendo o principal parametro a ser analisado.

Sm < Sméx (13)

Da mesma forma que a massa especifica da mistura pode influenciar diretamente
no processamento 6leo diesel, sendo por tanto uma restricdo, as vazGes das correntes
sdo igualmente importantes. Assim, tanto a vazdo da mistura quanto as vazbes das
correntes de entrada devem permanecer dentro de uma faixa aceitadvel, conforme
definido nas Equagdes (14) e (15).

IA

Fm,min Fm < Fm,méx (14)

Fc,min < Fc < Fc,méx (15)

A formulacdo matemética da otimizacdo é descrita através da funcdo objetivo

abaixo (Equacéo (16)) a qual se pretende maximizar:

5
L=F,P— Z F.C, (16)
c=1
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Nesta equacéo, L é o lucro obtido [R$/h]; P é o preco do produto final [R$/m3]; C.
é o0 custo da corrente ¢ [R$/m3] em que ¢ denota uma corrente qualquer de
alimentacdo; F. é a vazdo volumétrica da corrente ¢ [m3/h] e Fr, € a vazdo volumétrica
do diesel na saida do misturador [m3/h].

Para alimentar as posteriores redes neuronais que serdo o nucleo do sistema de
deteccdo e diagndstico de falhas, o programa simulador da planta analisada utilizou a
estratégia de otimizagdo “feedforward” para obter o produto final com méaxima
lucratividade. Esta estratégia apresentou o melhor desempenho de otimizacao,
segundo os trabalhos de OLIVEIRA & LIMA (2010) e CARELLI (2010). Cabe
ressaltar que apesar da terminologia “feedforward” remeter a estruturas de controle
classico (“lead-lags”), essa denominagao é adotada sob um ponto de vista conceitual,
ou seja, em funcdo da localizacdo das medicBes obtidas através da estratégia de
otimizacdo e néo a partir da estrutura de controladores (CARELLI, 2010).

A estratégia de otimizacdo, ilustrada na Figura 8, baseia-se que os valores das
vazles e das concentracfes de enxofre, das densidades e dos valores de ponto de
fulgor das correntes de entrada sejam medidas e enviadas para o otimizador. Este
utilizara tais valores para definir os set-points dos controladores das vazdes das
correntes de alimentacdo. Na Figura 8, pode-se verificar também que apesar de
medida, a vazdo da corrente de diesel leve ndo é controlada, por se tratar de uma
perturbacdo do sistema. Assim, os distarbios presentes em cada uma das correntes sao
medidos e, a partir destes valores, o controlador é alimentado para que tome acgdes

tendo como base o modelo do processo.
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Figura 8. Estratégia “Feedforward”

Para cada uma das correntes de alimentacdo, as medicdes de vazdo, concentracao
de enxofre, densidade e ponto de fulgor sdo determinadas a cada instante. Assim, a

funcéo objetivo da otimizacéo € funcdo do tempo (Equacéo (17)).

5
L(D) = Fa)P = ) EQ)C. (17)
c=1

3L
1

Na Equac¢do (17), o termo “L” representa o lucro a cada instante “i”, o termo “P”

representa o preco do produto e o termo “C” representa o custo de cada componente,
descrito pelo termo “c”.

As Equagdes (14) e (15) se referem as restrigdes impostas as vaz@es por conta das
condicdes operacionais do processo. Quanto as Equacdes (16) e (17), as mesmas s6
podem ser satisfeitas apos os célculos obtidos das seguintes Equacdes (18) e (19),
respectivamente. Estas equagdes representam o equivalente ao apresentado pelas
Equacdes (4) e (5), entretanto, agora é tratado para a densidade para cada componente

13D
1.

na mistura, identificando cada componente pelo indice
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Zg=1 Fc(i)dc

dm(i) = ?=1Fc(i)

(18)

Yo F(Dd(D)S:()

Sl = s R, O)

(19)

De posse destas equacdes, a otimizacao é processada através da funcao “fmincon”
do MATLAB®, a qual retorna o ponto de minimo de uma funcdo n&o-linear,
multivaridvel, sujeita a restricdes lineares e ndo-lineares. Sendo o objetivo encontrar o
lucro que se obtém a partir do processo, a funcéo lucro (Equacéo (17)) é multiplicada
por -1 antes de ser minimizada.

Ruidos aleatorios foram acrescidos aos valores originais das propriedades das
correntes de alimentacdo para simular as flutuagdes que ocorrem nestas propriedades
ao longo do processo. Ou seja, a cada novo instante de tempo os valores das variaveis

séo funcdo do passado (i-1) e de um termo aleatério (randn), conforme Equacéo 20.

r.(0) = randn’ + 2.7.(i— 1) (20)

Nas implementacdes desta dissertacdo foram aperfeicoados cédigos desenvolvidos

em MATLAB® por CARELLI (2010) para o simulador do processo e sua otimizacao.
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CAPITULO 4

4,
4.1

METODOLOGIA DE FDD PROPOSTA
Apresentacao

A presente dissertacdo buscou propor uma nova metodologia de FDD, baseada em
dados de processo, para identificar falhas através do detalhamento das suas possiveis
causas. O sistema proposto visa ajudar a equipe de operacdo no gerenciamento de
situacbes anormais. A metodologia foi desenvolvida para o processo de blending de
diesel em linha apresentado no Capitulo 3, visando torna-lo mais robusta, inclusive
para aplicagbes futuras de certificagdo em linha. E, no entanto, flexivel o bastante para
ser adaptada para outros processos industriais.

Para tanto, buscou-se encontrar técnicas ou combinacGes de técnicas de deteccéo e
diagnostico que conseguissem de forma eficiente e eficaz identificar uma possivel
falha de um dado sistema. Sendo assim, a primeira etapa do processo foi testar
diversas técnicas, incluindo técnicas de reducdo de dimensdo (analise de componentes
principais), modificando inicialmente os dados de entrada de rede neuronal de
classificacdo para que se fosse encontrada aquela que melhor classificaria o estado
operacional dos dados selecionados.

Como os dados histéricos ndo estdo disponiveis, partiu-se da geracao dos dados de
processo através do modelo apresentado no Capitulo 3. Foram simuladas diferentes
falhas no sistema as quais sdo usadas para testar as abordagens FDD.

Existem na literatura diversos trabalhos que envolvem o desenvolvimento e
aplicacdo de ferramentas de otimizacdo de estratégias operacionais, visando a maxima
produtividade do processo de blending (CARELLI, 2010), dentro das especificacbes
requerida para o produto. Por exemplo, MARCOVISTZ (2011) aplicou um processo
de otimizacdo por enxame de particulas (ou Particle Swarm Optimization ou PSO),
determinando a melhor estratégia de controle para diferentes misturas de diesel.

O presente trabalho wutiliza a linha adotada por trabalhos anteriores
(MARCOVISTZ; 2011; CARELLI 2010; OLIVEIRA & LIMA, 2010), ao aplicar a
otimizagcdo de condi¢Oes operacionais, entretanto, tem, como foco principal, a

deteccdo e diagnostico de falhas, desenvolvendo uma ferramenta de apoio a operacgao
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de um processo de mistura em linha para obtencdo do 6leo diesel na especificagcdo
requerida, que neste estudo é de 500 ppm de enxofre.

4.2  Deteccdo e Diagnostico de Falhas

Com a finalidade de testar a metodologia FDD, realizou-se antes uma analise geral
da planta visando identificar pontos que poderiam apresentar falhas. Dentre as varias
falhas possiveis, destacam-se aqui aquelas cujas consequéncias afetam diretamente o
otimizador e os sistemas de controles que recebem informacfes do mesmo, pois estes
receberiam valores errdneos da planta.

Primeiramente, é necessario levar em consideracdo que todos 0s sensores possuem
uma preciséo limitada, caracteristica do equipamento. Tal fato € intrinseco da medicéao
do instrumento, mesmo para condi¢cdes normais de operagao.

O sistema de deteccdo e diagnostico proposto consiste em determinar uma falha
gue por ventura possa estar ocorrendo no sistema com a maior probabilidade de acerto
possivel. Para isto, a metodologia aplica um detalhamento crescente dos possiveis
cenarios (estados) operacionais da falha a que o sistema esta sujeito.

Tal procedimento so é possivel se antes de se utilizar esta metodologia for feito um
mapeamento das possiveis falhas, correlacionando-as com suas consequéncias no
processo (i.e, criar uma matriz similar ao que seria uma matriz de causa-efeito destas
falhas). Ap6s o mapeamento, faz-se necessario organizar os dados para que 0S mesmos
sejam utilizados por diferentes redes neuronais.

A base estrutural da metodologia proposta consiste no uso dos dados organizados
pelas diferentes redes neuronais criadas em uma dada ordem, visando reduzir as
possibilidades de falha existentes na planta e ao final, determinar pontualmente a falha
ocorrida no sistema.

Nos préximos itens, serd feita uma explanacdo detalhada de como esta

metodologia foi construida para ser aplicada no estudo de caso proposto no Capitulo 5.

4.2.1 Etapas da metodologia proposta

A metodologia pode ser dividida nas seguintes etapas:
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I. Geracdo e organizagdo dos dados obtidos do processo (no presente caso,
por simulacdo);
ii. Criacdo de redes neuronais utilizando como entrada os dados obtidos

em“i”’;

Ii. Uso das redes neuronais para detectar possiveis falhas no processo.

A seguir, sera detalhada cada uma das etapas descritas acima.

4.2.1.1 Geracdo e organizagao dos dados

Estando disponivel o0 modelo do processo e definidas as falhas possiveis, torna-se
possivel gerar dados visando simular diferentes condi¢Ges operacionais. Os resultados
das simulagdes sdo coletados.

Nesta primeira etapa da metodologia, os seguintes procedimentos devem ser

realizados:

Mapeamento das possiveis falhas do processo analisado;

o &

Simulacdo da planta operando em normalidade;

134

SimulagGes da planta considerando separadamente as falhas mapeadas;

o

Identificacdo das consequéncias no processo geradas pelas falhas mapeadas
(e.g., uma falha no instrumento “X” traz problemas na medicao ou controle de
uma dada propriedade do produto).

e. Identificacdo das falhas que causam as mesmas consequéncias; e agrupamento
das falhas que possuem uma consequéncia em comum (e.g., uma falha no
instrumento “X” ou uma falha no instrumento “Z” traz os mesmos problemas
ao controle de uma dada propriedade do produto);

f. Agrupamento de todas as consequéncias anormais a um Unico estado,

reduzindo a 2 o numero de condi¢cbes operacionais: normalidade e

anormalidade. (ou falha).
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4.2.1.2 Criacao de redes neuronais de classificacéo

Para a realizacdo da analise dos diferentes grupos de estados de falhas de uma
planta, prople-se aqui uma “Abordagem de DIAgnodstico por Niveis de Triagem
Especializada” ou, resumidamente, ADIANTE, inspirado em procedimentos de decisao
de tratamento médico em hospitais, em funcéo da condicdo de satde do paciente.

Na abordagem ADIANTE, os niveis de diagndstico tém como objetivo separar
diferentes estados de falha de forma crescente, partindo, como primeiro nivel, o grupo
de estados de falha binéario (normalidade e anormalidade). Os préximos niveis sdo
gerados a partir do grupo de estados formados pelas andlises das consequéncias das
falhas (nivel intermediario) e por fim, um nivel formado pelas diferentes causas das
falhas. A Tabela 4 ilustra a organizacdo dos dados obtidos de cada situacao

operacional para o processo de blending.

Tabela 4. Exemplo de Tabela de dados organizados com falhas mapeadas com

suas causas e analise das consequéncias

Dados Varidveis de Processo Estados Bindrios Estados Intermedidrios Estados Detalhados
operacionais v v v v (Normalidade e Anormalidade) | (Consequéncia das Falhas) (Causa das Falhas)
1 2 3 n
Falha no Controlador de
D, X1 | oyi | | Wy Falha Cenxofre alta Vazdo de Diesel Pesado -
Vazdo Alta
D, X3 Y2 | 22 | W2 Normal Normal Normal
Falha no Controlador de
D; X3 | Y3 | Z3 | W3 Falha Cenxofre alta Vazdo de Querosene -
Vazdo Alta
Falha no Controlador de
D, Xo | Vo | 20 | Wi Falha Cenxofre baixo Vazdo de Diesel HDT -
Vazdo Alta
Nimero de Estados 2 3 4

Cada nivel de triagem sera composto por uma rede neuronal de classificacao,
considerando os dados simulados como parametros de entrada e os diferentes estados
como parametros de resposta. Assim, serdo geradas diferentes redes, em funcdo dos

diferentes niveis de triagem:

1° Nivel de triagem de estados binarios
Neste caso, s6 existem duas possibilidades de estados. A esta rede, serd dada a

denominacdo de “rede neuronal inicial”.
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2° Nivel de triagem de analise das consequéncias das falhas
Neste caso, serdo excluidos os dados correspondentes as condi¢des normais e
sera gerada uma rede usando os dados simulados restantes (dados de falha)
como dados de entrada e as consequéncias das falhas como dados de saida
desta rede. A Tabela 5, a sequir, ilustra um exemplo dos dados que seriam

considerados para o calculo da rede neuronal para este nivel.

Tabela 5. Exemplo de Tabela de dados organizados considerando as analises das

consequéncias das falhas analisadas

Dados Varidveis de Processo Estados Intermedidrios
operacionais v v v v (Consequéncia das Falhas)
1 2 n n
D, X1 Y1 Z; Wi Cenxofre alta
D; X3 Y3 Z3 W3 Cenxofre alta
D, Xn Yn Zn Wy Cenxofre baixo

Numero de Estados 2

A esta rede, serd dada a denominacdo de “rede neuronal intermediaria”.

3° Nivel de triagem de estados correspondentes as causas das falhas
Considerando este Gltimo grupo de dados, serdo geradas diferentes redes
neuronais para grupos de falhas que possuam as mesmas consequéncias.
Assim, durante o célculo de uma rede correspondente a uma dada
consequéncia, eliminam-se os demais dados que correspondem as outras falhas
que ndo possuem tal consequéncia como resultado. Desta forma, séo ilustradas
pelas Tabelas 6 e 7 exemplos de dados que seriam considerados com o grupo
de falhas que possuem como consequéncias “Concentracdo de enxofre alta”
(Cenxofre  alta) e “Concentragdo de enxofre baixa” (Cenxorre baixa)

respectivamente:
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Tabela 6. Conjunto de dados a serem considerados caso a consequéncia “Cenxofre

alta” fosse analisada

Dados Varidveis de Processo Estados Detalhados
operacionais v, v, | vs | v, (Causa das Falhas)
Falha no Controlador de
D, X1 Vi z; w; | Vazdo de Diesel Pesado -
Vazdo Alta
Falha no Controlador de
D, X3 Y3 5 (A Vazdo de Querosene -
Vazdo Alta
Numero de Estados 2

Tabela 7. Conjunto de dados a serem considerados caso a consequéncia “Cenxofre

baixa” fosse analisada

Dados Varidveis de Processo Estados Detalhados
operacionais v, v, | v, | v, (Causa das Falhas)
Falha no Controlador de
D, Xn Yn z, | w, Vazdo de Diesel HDT -
Vazdo Alta
Numero de Estados 1

A estas redes, serdo dadas as denominagdes de “rede neuronal final enxofre

alto” e “rede neuronal

final enxofre Baixo”.

4213

diferentes niveis de triagem

Uso das redes neuronais de forma organizada de forma a obter

Uma vez que as redes neuronais para as diferentes condi¢cBes e niveis foram

criadas, far-se-4& agora o0 uso destas redes de forma estruturada, utilizando a

metodologia proposta neste trabalho:

a. Com os dados calculados ou extraidos da planta analisada ou simulada em um

dado momento, alimenta-se a “rede neuronal inicial”’;

b. Caso a resposta da mesma seja “normal”, retorne ao usuario a mensagem de

“opera¢do normal” ou similar;

c. Caso a resposta da mesma seja “falha”, alimente os dados a serem

determinados a “rede neuronal intermediaria”;

TPBQ — Escola De Quimica / UFRJ
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d. Identificar a resposta da rede e a depender da resposta, alimentar uma das

“redes neuronais finais”.

e. Identificar a resposta da “rede neuronal final” escolhida no “item d” e

retornar a mensagem de identificacao da falha ao usuario.

Com esta metodologia, sdo realizadas verificagdes iniciais do sistema, visando ao
longo da verificacdo, reduzir as possibilidades de falhas e assim, aumentar a
probabilidade de identificacdo correta de uma possivel falha do sistema. Neste
processo, ha a identificacdo do que estd sendo impactado no processo, que
representam as consequéncias das falhas do sistema até a identificacdo local da falha
que as causou, apontando diretamente para o elemento na malha de processo que deve
ser atentado para solucionar o problema (instrumento, tubulacdo, valvulas, entre
outros). No fluxograma representado pela Figura 9 a seguir, é representado o fluxo de
acOes realizadas pela metodologia, para o caso de diferentes condi¢des operacionais.
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Capitulo 4. Metodologia de FDD proposta

Figura 9. Fluxograma de acdes da metodologia para diferentes condi¢Ges operacionais

No Capitulo 5, sera demonstrada a aplicacdo desta metodologia no sistema de

mistura de diesel em linha.

Teixeira, C. A.
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CAPITULOS

5. ADIANTE NO BLENDING DE DIESEL

A abordagem FDD proposta nesta dissertacdo, € agora aplicada no sistema de

blending de diesel em linha apresentado no Capitulo 3.

5.1 Execucdo das simulagfes e organizagao dos resultados

Como a metodologia ADIANTE faz uso de dados de processo, adotou-se um
modelo que representasse 0 processo, de forma a gerar dados por simulagdo, na falta
de dados operacionais reais. O modelo foi baseado em trabalhos académicos
(MARCOVISTZ; 2011; CARELLI 2010; OLIVEIRA & LIMA, 2010) para sistemas
similares ao considerado aqui. Assim, foi possivel simular a planta em diversas
condicBes operacionais bem como diferentes estratégias de controle e otimizacao.

Apos realizar uma série de simulacBes preliminares, verificou-se que o sistema
possuia um controle mais efetivo usando a estratégia feedforward. A abordagem de
otimizacdo escolhida baseou-se no emprego da funcdo fmincon do MATLAB®, com
algoritmo active-set. O procedimento de busca e identificacdo das melhores estratégias
de controle e otimizacdo adotados neste trabalho ndo s&o escopo deste estudo e,
portanto, ndo serdo detalhados.

Na Tabela 8 sdo expostos os parametros de especificacdo definidos para o produto

da mistura.

Tabela 8. Especificacdo do produto de mistura do sistema

Parametro Valor
Concentragdo maxima de enxofre 500 ppm
Faixa de Densidade 0,82 a 0,865
Ponto de fulgor minimo 38°C

Executou-se 0 modelo da planta no MATLAB®, simulando diversas condigdes

operacionais, as quais sdo listadas abaixo:
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- Operacao normal da planta: considerou-se a planta com todos seus elementos
de tubulagéo, instrumentacdo e controle operando dentro da normalidade, cada um
com seus ruidos e disturbios inerentes a sua operacdo, deixando a cargo das malhas de
controle e do otimizador buscar os melhores pardmetros de processo para obter a
maior lucratividade com um produto dentro das especificacfes definidas.

As Figuras 10, 11 e 12 apresentam respectivamente as variacdes da concentracao
de enxofre, da densidade e do ponto de fulgor das diferentes correntes de alimentacao
simuladas (diesel pesado, diesel HDT, querosene, nafta pesada, diesel leve), sendo
alteradas pela malha de controle e otimizacdo (exceto diesel leve) de forma a atingir
com sucesso a especificacdo do produto no tanque.

- Falha no sistema de controle de vazdo da linha de diesel pesado:
consideraram-se nessa condicdo duas abordagens distintas, uma admitindo um
panorama cuja vazédo de diesel pesado era mais alta do que seria definida pela malha
de controle e outra, uma panorama inverso, isto &, considerando a vazdo de diesel
pesado mais baixa do que seria definida pela malha de controle.

- Falha no sistema de controle de vazdo da linha de diesel HDT: neste caso
foram adotados os mesmos panoramas definidos na simulagdo de falha da malha de
controle de vazdo de diesel pesado, considerando no lugar, a malha de controle de
vazdo da linha de diesel HDT.

- Falha no sistema de controle de vazao da linha de querosene: idem ao
realizado para a malha de controle de vazdo da linha de diesel pesado.

- Falha no sistema de controle de vazéo da linha de nafta pesada: idem ao
realizado para a malha de controle de vaz&o da linha de diesel pesado.

Para este estudo, as falhas simuladas foram realizadas sobre as malhas de controle
das diferentes vazdes de alimentacdo do sistema. Entretanto, pode-se estender esta
metodologia para qualquer malha de controle ou item do sistema que se queira analisar
ou acompanhar.

As falhas foram simuladas de forma com que o otimizador recebesse valores que
nédo refletissem a realidade do processo. Exemplificando com um caso real, na qual,
por exemplo, o set-point de vazdo de uma dada valvula do processo fosse 100 m3/h.
Caso houvesse uma falha na malha desta valvula, ela ocorreria de forma tal que o
otimizador receberia do processo um valor diferente do real, podendo ser um valor

muito maior ou muito menor do estipulado pelo set-point. Existem diversos motivos
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para que uma situagdo similar a exemplificada ocorra. Abaixo serdo listados alguns

dos problemas mais comuns:

- agarramento da valvula na posi¢édo aberta ou fechada
- entupimento / umidade / descalibracdo no(s) elemento(s) da malha de controle

Assim, o otimizador trabalharia com valores errbneos, impactando
consequentemente o processo de otimizacdo das demais variaveis associadas. Este tipo
de problema faria com que a especificacdo do produto fosse diretamente impactada, o
que traria, consequentemente problemas para enquadrar um dado produto na
especificacdo requerida.

No Apéndice 3, € exposto as Figuras das variacdes das propriedades estudadas de
cada situacédo operacional de falha simulada.

Ap6s a simulacdo de cada falha no MATLAB®, foram analisadas as
consequéncias mais criticas de cada uma e com isso, pdde-se ter uma relacdo direta
entre causa da falha e sua consequéncia critica direta.

Dessa forma, sdo resumidos na Tabela 9, os diferentes estados analisados que
serdo utilizados na aplicacdo da metodologia, cada um com suas consequéncias mais

criticas.
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Figura 10. Concentracdo de enxofre das correntes ao longo do tempo
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Figura 11. Densidade das correntes ao longo do tempo
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Figura 12. Ponto de fulgor das correntes ao longo do tempo
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Tabela 9. Estados simulados para o sistema de mistura em linha de diesel
analisado

Condicdo Operacional Consequéncias

Produto dentro da especificacdo
requerida
Concentracgdo de enxofre no produto
acima da especificada

Operagdo normal do sistema

Aumento da vazdo de diesel pesado

Diminuicdo da vazdo de diesel pesado Dentro dos limites estabelecidos*

Concentracgdo de enxofre no produto
abaixo da especificada
Concentracgdo de enxofre no produto
acima da especificada
Concentracdo de enxofre no produto
acima da especificada

Aumento da vazdo de diesel HDT

Diminuicdo da vazdo de diesel HDT

Aumento da vazdo de querosene

Diminui¢do da vazdo de querosene Dentro dos limites estabelecidos***

Ponto de fulgor e concentracdo de
Aumento da vazdo de nafta pesada enxofre no produto abaixo da
especificada™**

Diminui¢do da vazdo de nafta pesada Dentro dos limites estabelecidos***

* Esta corrente apresenta valores altos de concentragéo de enxofre, logo, a baixa vazdo do mesmo no processo faz com que a concentragéo de
enxofre no produto se mantenha dentro da especificacéo.

** Neste caso, 0 abaixamento do ponto de fulgor é a consequéncia mais critica em relagéo ao abaixamento da concentracdo da concentragéo
de enxofre.

*** Neste caso, houve uma redugio nio significativa da concentragdo de enxofre, podendo ser considerado como dentro dos limites

estabelecidos.

Apesar da metodologia ADIANTE suportar e ser capaz de identificar todos os tipos
de falhas mapeadas, neste estudo de caso sé serdo utilizadas as falhas mais criticas a
especificacdo do produto, isto é, foram desconsideradas as falhas que ndo alteram a
especificacdo do produto. Caso se inserisse a andlise das falhas que ndo causam
alteracdo na especificacdo do produto, seria necessaria a adi¢cdo de um estado a mais
de consequéncia na rede neuronal intermediaria, resultando na adicdo de uma rede
neuronal final. Esta medida foi tomada para facilitar a compreensdo do uso desta
metodologia neste estudo de caso.

Assim, apos cada simulagdo realizada, os dados foram divididos em grupos e entdo
foram efetuados alguns testes com os mesmos com intuito de se obter a melhor forma
de se configurar a rede neuronal que fard a classificagdo. Tais redes foram criadas
através do Software STATISTICA®.

A andlise de desempenho das diferentes configuracfes das redes foi realizada

somente no ambito das “redes neuronais iniciais”, isto é, nas redes que possuem
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como estados de saida, duas possibilidades: “normalidade” e “anormalidade”. Assim,

trés possibilidades foram consideradas neste estudo:

1. Configurar as redes com os resultados diretos das simulacdes realizadas,
considerando a dimensdo completa do sistema, isto é, todas as variaveis
do mesmo;

2. Configurar as redes somente com as varidveis mais relevantes do
sistema, determinadas pela funcionalidade Feature Selection do software
STATISTICA®;

3. Configurar as redes fazendo uso dos dados transformados nas respectivas
componentes principais obtidas apds aplicacdo da metodologia estatistica.
Com esta possibilidade, também ha a reducdo da dimensionalidade do

sistema, como em “2”.

A sequir, serdo detalhados os procedimentos e resultados alcangados por cada

configuracdo utilizada.

5.1.1 Configuracéo das redes com todas as variaveis de processo

Alimentaram-se as redes com todos o0s dados obtidos das 23 variaveis do processo.
Estas varidveis sdo listadas na Tabela 10. Foram simulados 400 minutos para cada
uma das condicBes operacionais criticas a especificacdo do produto e mais a condi¢ao
normal de operacdo listadas na Tabela 9 (6 condi¢bes operacionais), sendo adotado 1
min como tempo de amostragem; obtendo-se ao final 2400 casos de analise,

agrupados, de forma a sintetizar todas as condi¢des operacionais simuladas.
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Tabela 10. Descricdo das 23 variaveis de processo

Variaveis de processo NUmero

Concentragdo de enxofre no diesel pesado Variavel 1
Concentragéo de enxofre no diesel HDT Variavel 2
Concentragdo de Enxofre no querosene Variavel 3
Concentracdo de enxofre no nafta pesada Variavel 4
Concentragéo de enxofre no diesel leve Variavel 5

Densidade de diesel pesado Variavel 6
Densidade de diesel HDT Variavel 7
Densidade de querosene Variavel 8
Densidade de nafta pesada Variavel 9
Densidade de diesel leve Variavel 10
Ponto de fulgor do diesel pesado Variavel 11
Ponto de fulgor do diesel HDT Variavel 12
Ponto de fulgor do querosene Variavel 13
Ponto de fulgor do nafta pesada Variavel 14
Ponto de fulgor do diesel leve Variavel 15
Vazéo de diesel pesado Variavel 16
Vazéo de diesel leve Variavel 17
Vazdo de querosene Variavel 18
Vazdo de nafta pesada Variavel 19
Vazdo de diesel HDT Variavel 20
Concentracdo de enxofre no produto Variavel 21
Densidade do produto Variavel 22
Ponto de fulgor do produto Variavel 23

51

Na “rede neuronal inicial”, os dados de entradas sdo constituidos pelas 23

varidveis de cada caso de analise e os dados de saida pela classificacdo das mesmas,
ou seja, pela designacédo correspondente a operacdo normal ou a operacéo de falha.

Em cada simulagdo da planta, os dados obtidos passaram pelos seguintes
tratamentos:

- Remocdo do periodo transiente de controle: foram removidos os primeiros
dados equivalentes ao periodo transiente de controle, para que o conjunto de dados
representasse somente o periodo estacionario da simulacdo, organizando e facilitando
a deteccdo. Apos a andlise das diferentes simulagGes, foi verificado que o sistema

atingia seu estado estacionario, ap6s cerca de 20 minutos do inicio da operacao.

- Remocdo dos valores outliers: partindo da divisdo do grupo de dados em
quartis, foram definidos os upper e lower whiskers, que representam os limites

superior e inferior de variabilidade dos dados analisados (TEIXEIRA et al., 2008).
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Com tais limites definidos, partiu-se para a exclusdo dos dados cujos valores ficassem
fora da faixa dos whiskers do grupo. As equacdes 21 e 22 indicam a metodologia de
calculo dos whiskers de cada grupo, na qual Q1, Q2 e Q3 representam o primeiro, 0

segundo e o terceiro quartil.

Upper Whisker = Q3+ 2 (Q; — Q4) 21

Lower Whisker = Q; —2 (Q3 — Qq) (22)

Ao simular a abordagem de uso de todas as variaveis do processo, a “rede

neuronal inicial” ndo respondeu satisfatoriamente, retornando taxas de acerto para as

etapas de treinamento, selecdo e teste abaixo de 50%. Vale ressaltar que o software
STATISTICA® apresentou erros de execucdo durante as analises, devido ao grande
volume de dados manuseados. Nesta abordagem, os tipos de redes testadas foram as
do tipo Linear, RBF e MLP.

Uma possibilidade desta abordagem nao ter apresentado um resultado satisfatorio
é devido ao fato de se estar considerando variaveis que nao possuam grande relevancia
ao sistema e, assim, aumentar o volume de informacges a analisar, sem escalonar o
grau de importancia que cada variavel possui no sistema.

Na tentativa de melhorar os resultados, foi utilizada a funcionalidade Select a
subset of independent variables do STATISTICA® a qual seleciona um subgrupo de
variaveis ditas como independentes do sistema, ndo incluindo as demais variaveis com
menores quantidades de informacGes (visando diminuir o volume de dados a ser
analisado pela rede neuronal). Através desta funcionalidade, obteve-se como
subconjunto de variaveis para alimentar a rede, as variaveis de concentracdo de
enxofre no diesel pesado e concentracdo de enxofre no diesel HDT.

Com esta abordagem foi obtida, como melhor resultado ao final dos testes, uma
rede neuronal Linear com 2 neurdnios na camada de entrada e 5 neurdnios na cada
saida (Linear 2:2-5:1) com taxa de acerto na etapa de treino, na etapa de selecdo e de
teste de cerca de 60%, 58% e 54%, respectivamente. O esquema grafico desta rede

pode ser visualizado na Figura 13.
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Figura 13. Rede Linear 2:2-5:1; Perf. Treino= 0,607, Perf. Selecdo= 0,577, Perf.
Teste=0,538

As diferentes etapas executadas no STATISTICA® durante a criagdo das redes séo

descritas a seguir:

- Etapa de treinamento: € a etapa em que 0s pesos e biases das redes sdo

ajustados usando algoritmos especiais até que a rede atue tdo bem quanto possivel na
predicdo correta dos valores de saida. Para realizar esta etapa, uma parcela de 50%
das amostras é separada (podendo ser ajustada, caso desejado). A performance de
treino representa a porcentagem de amostras classificadas corretamente, frente ao
ajuste dos parametros da rede treinada.

- Etapa de selecdo ou validacdo: é a etapa que serve para checar se 0s parametros

calculados na etapa de treinamento sdo suficientemente satisfatorios para que a rede
classifique corretamente novas amostras. Nesta etapa, também é necessario separar
uma parcela do grupo total de amostras. A parcela utilizada para esta etapa foi de 25%
de todas as amostras. Vale ressaltar que os dados utilizados nesta etapa sdo diferentes
dos dados utilizados nas outras etapas (treinamento e teste). A performance de sele¢do
representa a porcentagem de amostras classificadas corretamente na referida etapa.

- Etapa de teste: ¢ a etapa em que um terceiro subgrupo (de 25% do total de

amostras) checa adicionalmente a capacidade de generalizacdo da rede.
Analogamente as demais etapas, a performance de teste € a porcentagem de amostras

classificadas corretamente nesta etapa.
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Conforme esperado, os resultados obtidos para esta rede foram mais satisfatorios
quando comparados ao uso de todas as variaveis do sistema, entretanto, ainda ndo sdo

satisfatorios para serem utilizados como sistema de FDD em uma aplicacéo real.

5.1.2 Configuracéo da rede com as variaveis de processo determinadas por
Feature Selection

Nesta segunda abordagem, utilizou-se a funcionalidade Feature Selection, presente
no modulo Neural Network do software STATISTICA®, para encontrar uma rede que
classificaria os dados com o menor erro detectando dentre as diversas variaveis
presentes quais delas sdo realmente necessarias para realizar a classificagdo. Assim,
alimentou-se 0 STATISTICA® com as 23 variaveis deste processo para cada situacao
operacional simulada com sua respectiva classificacdo. Através deste modulo, foi
possivel utilizar os algoritmos forward, backward e genetic cujos resultados podem ser

visualizados na Tabela 11.

Tabela 11. Resultados dos diferentes métodos de Feature Selection do
STATISTICA

Variavel 16 - Vazdo diesel pesado
Variavel 17 - Vazao diesel HDT

Variavel 18 - Vazdo de querosene
Variavel 19 - Vazao de nafta pesada

Backward 0,365715 Variavel 18 - Vazdo de querosene
Genetic  0,364184  Variavel 18 - Vazdo de querosene

Forward 0,35191

Pela Tabela 11, pode-se observar que a melhor rede obtida através do algoritmo
Forward Selection apresenta um erro de cerca de 35% utilizando apenas 4 variaveis (
Vazéo de diesel pesado, Vazdo de diesel HDT, vazdo de querosene, Vazédo de nafta
pesada) das 23 disponiveis. Na utilizacdo do algoritmo Backward Selection teve-se
como o melhor resultado uma rede a qual utilizaria 1 variavel (Vazé@o de querosene)
das 23 disponiveis com porcentagem de erro de cerca de 37% conforme se pode
visualizar na Tabela 11. Ja na utilizacdo do algoritmo Genetic, obteve-se para a melhor
rede um erro de aproximadamente 36% tendo como resultado uma quantidade de

variaveis igual a obtida no algoritmo Backward Selection. Todos escolheram a
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Varidvel 18 (Vazdo de querosene). Esta escolhna comum é uma importante indicacdo

da relevancia desta variavel para o processo.

5.1.3 Configuracéo das redes fazendo uso de componentes principais obtidas
a partir das variaveis de processo

Com base nos resultados das duas abordagens anteriores, decidiu-se verificar as
implicagdes e resultados de redes neuronais configuradas com as componentes
principais geradas a partir das variaveis originais. Com esta abordagem, ha também a
diminuicdo da dimensao do sistema. Para a obtencdo das componentes principais de

cada grupo de dados fez-se uso das seguintes premissas:

- Remocéo do periodo transiente de controle: antes de realizar a transformacao
das variaveis de resposta do modelo em suas respectivas componentes principais,
foram removidos os primeiros dados equivalentes ao periodo transiente de controle,
para que o conjunto de dados representasse somente o periodo estacionario da
simulacdo, organizando e facilitando a deteccéo.

- Remocédo dos valores outliers: antes do processo de transformacdo das
variaveis, o grupo de dados foi dividido em quartis e a partir desta divisdo com intuito
de excluir os dados cujos valores ficassem fora da faixa dos whiskers.

- Normalizagdo dos dados de processo: visando minimizar a diferenca entre as
variaveis que possuem diferentes ordens de grandeza e com isso dificultar o trabalho
de processamento estatistico, normalizaram-se 0s dados, deixando 0s mesmos com

ordens de grandeza semelhantes.

Assim, calcularam-se as componentes principais para cada conjunto de dados
simulados, armazenando os resultados.

Na Figura 14 ¢ ilustrado o grafico de Pareto para o conjunto de dados que
representam a operacdo normal da planta, indicando que com apenas 10 componentes
principais, era possivel representar cerca de 70% da variabilidade do sistema.

Na Figural5 é possivel visualizar os diferentes clusters da relacdo entre as

primeiras componentes principais que representam a operacao normal da planta.
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Diagrama de Pareto para as Componentes Principais
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Figura 14. Grafico de Pareto do conjunto de dados de operacdo normal
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Figura 15. Clusters gerados pela relacéo entre as componentes principais dos
dados de operacdo normal da planta

O processo de obtencdo das componentes principais foi repetido para os demais
grupos de dados, incluindo os grupos que representam as falhas simuladas, de forma a
contemplar todas as condicGes operacionais listadas na Tabela 9. Feito isto, agrupou-se
o0 conjunto de PCAs obtidos em um unico grupo de PCA o qual inclui todos os casos
de falha e de normalidade para alimentar as redes. As Figuras 16, 17, 18, 19 e 20
representam os clusters gerados pela relacdo entre as componentes principais dos

dados de operagdes com falha da planta.
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Figura 16. Clusters gerados entre as componentes principais dos dados de
operacgdo com falha no sistema de controle de vazdo de diesel pesado (vazao alta)
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Figura 17. Clusters gerados entre as componentes principais dos dados de
operacgédo com falha no sistema de controle de vazéo de diesel HDT (vazéo alta)
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Figura 18. Clusters gerados entre as componentes principais dos dados de
operacdo com falha no sistema de controle de vazdo de diesel HDT (vazéo baixa)
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Figura 19. Clusters gerados entre as componentes principais dos dados de
operacgdo com falha no sistema de controle de vazéo de querosene (vazdo alta)
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Figura 20. Clusters gerados entre as componentes principais dos dados de
operacdo com falha no sistema de controle de vazdo de nafta pesada (vazao alta)

Através das Figuras 16 a 20, pode-se se verificar que as componentes principais
relacionadas estdo alocadas de forma especificas no plano 2D (i.e. formando de forma
explicita um cluster). Esta caracteristica faz com que o trabalho de classificagcdo por
parte das redes neuronais seja facilitado permitindo maior probabilidade de
classificagdes corretas. Este fato indica que a escolha da analise das componentes
principais como técnica de FDD tenha sido uma boa op¢do para implementacéo da
metodologia ADIANTE.

Desta forma, alimentou-se a “rede neuronal inicial” com as 10 componentes

principais obtidas a partir de todas de todas as condi¢cBes operacionais analisadas
(totalizando 2400 amostras).

Cabe ressaltar que foi realizado um estudo prévio para se determinar o menor
nimero de componentes principais a serem utilizados, que representariam o sistema
com uma dada fidelidade. Apds este estudo, foi-se escolhido utilizar 10 componentes
principais devido ao fato de que esta quantidade representa cerca de 70% da
variabilidade do sistema. O uso de mais componentes principais ndo trouxe um ganho
efetivo ao desempenho das redes geradas.

Na Figura 21é possivel observar que a melhor rede neuronal encontrada, utilizando
esta abordagem, foi uma MLP com 10 neur6nios lineares na camada de entrada, 12
neurdnios sigmoidais em cada uma das duas camada intermediaria e 1 neurdnio linear

na camada de saida (MLP10:10-12-12-1:1). Esta rede apresentou taxas de acerto nas
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etapas de treino, de selecéo e de teste de aproximadamente de 98%, 98% e 98%,

respectivamente.

Figura 21. Rede MLP 10:10-12-12-1:1; Perf. Treino=0,977 Perf. Sele¢cdo=0,977,
Perf. Teste=0,977

Diante dos resultados obtidos, conclui-se que esta Gltima abordagem foi a que
obteve uma maior taxa de acerto tanto na etapa treino quanto nas etapas de selecéo e
de teste. Tal resultado pode ser justificado pelo fato de que os dados originais
representavam 23 variaveis, aumentando a complexidade de analise e

dificultando a deteccdo de falha pela rede neuronal. O uso das componentes
principais, reduziu a dimensao sem grandes perdas de informacdo do sistema, além de
otimizar o uso de variaveis com maior quantidade de informacGes sobre 0 processo.
Assim, adotou-se esta abordagem como forma de configuracdo de todas as redes a

serem desenvolvidas neste estudo de caso.

5.2  Configuracao e criacdo das redes neuronais com base nas componentes
principais estruturadas por grupos de estados operacionais

Apos a definicdo de qual seria a melhor forma de se configurar as redes, partiu-se
para a etapa de obtencdo das mesmas, com base na metodologia proposta no Capitulo
4. Para tanto, primeiramente organizaram-se os dados de acordo com a forma proposta
pela Tabela 4. Feito isto, obteve-se a Tabela 12, a qual resume a forma que foi feita a

estruturacéo e organizacgdo dos dados.
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Com todas as componentes principais mapeadas e estruturadas, inicia-se a etapa de
configuragdo e criacdo das redes neuronais para serem utilizadas posteriormente,
durante a aplicacdo da metodologia de reducdo de estados de falha, detalhada no
Capitulo 4. A seguir sdo expostos os resultados encontrados para cada uma das redes

desenvolvidas.

Tabela 12. Exemplos de dados organizados dos diferentes grupos analisados
Causa da Consequtr.‘n~C|a da Estado binario do
condigdo Gl sistema: falha ou

CP1 CP2 CP10 ; operacional :

operacional , normal
(nivel final) iz (primeiro nivel)
intermediario) P
8,25E-01 | 2,59E-02 |...|-1,91E-01 Cﬁgfr'rf:f Condicio Normal | Condicio Normal
-1,73E+400 | -7,13E+00 |...| -5,49€-01 | Y3230 Altade | Concentragdode | | i~ o Falha
Diesel Pesado enxofre alta
-1,73E+00 | -6,09E+00 |..| 5,69-01 | Y3230 Altade | Concentragdode | | o~ o Falha
Diesel Pesado enxofre alta
Vazdo Baixa de | Concentragdo de -
1,73E+00 | 7,45E+00 |...| -1,62E-01 . Condicdo de Falha
Diesel HDT enxofre alta
1,736400 | 6,25E+00 |...| 9,426-01 | V3230 Baiade | Concentracgode | - o~ o Falha
Diesel HDT enxofre alta
-1,73E400 | 7,39E+00 |..| 1,13E+00 | Y3230 Altade | Concentragiode | .y o0y Falha
Nafta Pesada enxofre baixa
-1,73E+00 | 6,40E+00 |..| -9,75e-01 | V3230 Altade ) Concentracdode | -\ < o Falha
Nafta Pesada enxofre baixa

5.2.1 Configuragdo da Rede Neuronal Inicial

Alimentou-se a primeira rede, designada por “rede neuronal inicial”, com as 10

componentes principais de cada estado simulado e com as suas respectivas
identificacOes de condic¢do operacional (“normalidade” ou “anormalidade™).

O melhor resultado encontrado para esta rede foi exposto no item 5.1.3 através da
Figura 21. Para esta rede, o percentual de acerto na etapa de treino é de em torno de

98% e nas etapas de selecéo e teste € de em torno de 98% e de 98% respectivamente.

5.2.2 Rede Neuronal Intermediaria

Apbs a obtencdo da “rede neuronal inicial”, é detectado se dada situacéo

operacional se encontra em falha ou ndo. Caso seja identificado que a referida situagao

operacional representa de fato um estado de falha, parte-se, em seguida, para a
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execucao da rede neuronal intermediéria. Tal rede, conforme exposto no Capitulo 4,
tem finalidade de se identificar a consequéncia que tal falha surte ao processo.

Na busca da melhor “rede neuronal intermedidria”, utilizando como base os

dados da Tabela 12 (considerando agora a coluna de estados representados pelas
consequéncias das falhas e retirando os dados de operagdo normal), foram feitas varias
analises considerando a possibilidade de se utilizar diversas combinacgdes entre as 10
componentes principais disponiveis. Para isto, utilizou-se a funcionalidade de selecédo
de um subgrupo (subset) de varidveis independentes do conjunto de 10 componentes
principais. Isto foi realizado devido ao fato de que a rede utilizando as 10 componentes
principais ndo apresentou um resultando satisfatorio (taxa de acerto de cerca de 50%).
Feita esta analise, a melhor rede encontrada para este proposito possui estrutura RBF
utilizando somente 1 componente principal (1 neurénio linear na camada de entrada),
4 neurdnios de funcdo radial na cada intermediéria e 1 neurdnio linear na camada de
saida (RBF 1:1-4-1:1) com taxa de acerto na etapa de treino, na etapa de selecéo e de
teste de aproximadamente 100%, 100% e 100%, respectivamente. O desenho

esquematico desta rede pode ser visualizado através da Figura 22.

Figura 22. Rede RBF 1:1-4-1:1; Perf. Treino=1,000, Perf. Sele¢do=1,000, Perf.
Teste=0,998

Tal resultado é comprovado pelo fato de que a componente principal utilizada para
alimentar esta rede foi a componente principal que apresenta maior variancia nos
dados (primeira componente principal). Ademais, ha uma relacdo direta entre a

componente principal e o resultado da rede, conforme se pode visualizar na Tabela 13:

TPBQ — Escola De Quimica / UFRJ Teixeira, C. A.



Capitulo 5. ADIANTE no blending de diesel

Tabela 13. Relacdo entre os dados da componente principal 1 com o resultado da

rede
Valor componente principal 1 Resultado da Rede
-1,72967 Cenxmaior
-1,7294482 Cenxbaixo
1,7296435 Cenxmaior
-1,7296895 Cenxmaior

Na Tabela 13, € possivel visualizar que, para cada valor da componente principal
1, ha uma correlacdo direta com o resultado da rede, ou seja, ndo ha dois valores iguais
de entrada cujos resultados sejam diferentes.

No escopo de falhas analisado neste estudo, foram identificadas trés consequéncias
gue uma possivel falha pode gerar no processo: concentracdo de enxofre do produto
maior que a especificacdo e concentragdo de enxofre do produto abaixo da
especificacdo e ponto de fulgor do produto abaixo da especificacdo. Além disso, foi
identificado que, em alguns casos, para uma mesma causa temos mais de uma
consequéncia. No estudo de caso utilizado pode-se verificar isso quando no processo
hd uma vazdo elevada de nafta pesada, pois a mesma resulta em ponto de fulgor e
concentragdo de enxofre abaixo do especificado.

No caso da nafta pesada, apesar de se considerar que um abaixamento do ponto de
fulgor no produto ser mais critico do que um abaixamento da concentracdo de enxofre
no produto (logo, pela defini¢do da metodologia, utilizaria a consequéncia mais critica,
quando existisse mais de uma consequéncia por falha) escolheu-se como consequéncia

a ser aplicada na “rede neuronal intermediaria” o abaixamento da Concentragéo de

Enxofre no produto final.

Esta escolha se deu a partir do fato de que o abaixamento do ponto de fulgor,
abaixo do limite especificado no produto, apresentar somente uma causa dentro do
universo de falhas analisado. Esta situacdo faria com que, uma vez determinada a
consequéncia da falha como sendo o abaixamento do ponto de fulgor no produto, se
identificasse automaticamente a causa da falha associada. Tal fato pode ser visualizado
de forma detalhada na Tabela 9.

O objetivo neste trabalho é de demonstrar da forma mais completa possivel a

aplicacdo da metodologia proposta e assim, escolheu-se o abaixamento da
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Concentracdo de Enxofre no produto final para que se caso a consequéncia
identificada fosse esta, fosse possivel implementar o Gltimo nivel de triagem, através

das “redes neuronais finais”.

5.2.3 Rede Neuronal Final

Uma vez determinada a consequéncia que uma dada falha gera no processo, passa-
se para etapa seguinte de identificar a causa desta falha.

Para a criacdo da “rede neuronal intermediaria” no item anterior, somente duas

consequéncias foram levadas em consideracdo: a concentracdo alta e a concentragédo
baixa de enxofre no produto final. Tal consideragéo foi feita com intuito de se permitir

construir um maior niamero de possibilidades para as “redes neuronais finais”,

melhorando a didatica da demonstracéo da metodologia.

Por conta disso, para este sistema, ha duas “redes neuronais finais”:

¢ “Rede Neuronal Final” 1 cuja consequéncia € a concentracdo de enxofre

maior que a especificagdo. A lista de falhas associadas a esta consequéncia
é apresentada na Tabela 14.

Tabela 14. Lista de falhas associadas a Rede Neuronal Final 1
Condigéo Operacional Consequéncias

Concentracdo de enxofre no
produto acima da especificada.
Concentracédo de enxofre no
produto acima da especificada.
Concentracdo de enxofre no
produto acima da especificada.

Aumento da vazao de diesel pesado

Diminuicdo da vazdo de diesel HDT

Aumento da vazao de querosene

Para este nivel, a melhor rede neuronal encontrada foi uma rede RBF com uma
camada intermedidria, ilustrada na Figura 23. Nela ha 1 neurdnio linear na camada de
entrada, 3 neurdnios de funcdo radial na camada intermediaria e 3 neurdnios lineares
na camada de saida (RBF 1:1-3-3:1). Esta rede apresentou taxas de acerto para as

etapas de treino, de selecdo e de teste de 100%.
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P @S

Figura 23. Rede RBF 1:1-3-3:1; Perf. Treino= 1,000, Perf. Selecdo = 1,000, Perf.
Teste = 1,000

Analogamente ao observado para a rede intermediaria, o melhor resultado foi
encontrado para a rede que possui apenas um neurdnio na camada de entrada, sendo a
entrada deste neurdnio a componente principal 1. A Tabela 15 apresenta a correlacédo

entre os dados da componente principal 1 com os resultados da rede.

Tabela 15. Relagdo entre os valores da componente principal 1 com o resultado da

rede
Valor Componente Principal 1 Resultado da Rede
-1,72967 Vazdo alta de diesel pesado
1,7296435 Vaz&o baixa de diesel HDT
-1,7296895 Vazdo alta de querosene

e “Rede Neuronal Final” 2 cuja consequéncia é a concentracdo de enxofre

menor que a especificacdo. As causas das falhas associadas a esta
consequéncia estdo listadas na Tabela 16.

Tabela 16. Lista de falhas relacionadas a Rede Neuronal Final 2
Condicéo Operacional Consequéncias

Aumento da vaz&o de diesel HDT Concentragao de enxofrc_e no produto
abaixo da especificada.

Ponto de fulgor e concentracgdo de
Aumento da vazdo de nafta pesada enxofre no produto abaixo da

especificada.
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Para esta rede, a melhor configuragdo encontrada foi uma rede RBF com 1
neuronio linear na camada de entrada, 10 neur6nios de funcdo radial na camada
intermediaria e 1 neurdnio linear na camada de saida (RBF 1:1-10-1:1), ilustrada na
Figura 24. Esta rede apresentou taxas de acerto para as etapas de treino, de selecdo e
de teste de 100%.

Assim, conforme exposto no Capitulo 4, a metodologia ADIANTE escolhera a rede

neuronal que represente a consequéncia encontrada pela “rede neuronal

intermediaria”.
Na Tabela 17 é apresentada a correlacéo entre os dados da componente principal 1
com os resultados da rede, o que comprova a utilizacdo de apenas 1 componente

principal para se alimentar esta rede.

Figura 24. RBF 1:1-10-1:1; Perf. Treino=1,000, Perf. Selecdo=1,000, est Perf.
Teste=1,000

Tabela 17. Relagéo entre os valores da componente principal 1
com o resultado da rede

Valor componente principal 1 Resultado da Rede

1,7294482 Vazdo alta de diesel HDT

Vazdo alta de nafta
pesada

-1,7296435
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5.3

5.3

Validacdo da metodologia ADIANTE com dados novos

Para a etapa de validacdo, foram simulados novos dados para cada condigdo
operacional listada na Tabela 9. De posse destes dados, fez-se uso das redes neuronais
treinadas no item 5.2 da forma estruturada que a metodologia ADIANTE propde.

A validacdo dos dados foi dividida nos 3 niveis de triagem especializada propostos
pela metodologia: Inicial, Intermediaria e Final.

Considerando que nem todas as redes neuronais treinadas apresentaram resultados
de 100% de acerto em suas etapas de treinamento, selecdo e validacdo e partindo do
pressuposto que podem existir novos padrdes para as condigdes operacionais
analisadas, escolheu-se por adotar uma resposta oriunda do sistema proposto como
verdadeira quando uma dada propor¢do de resposta fosse atingida. Neste panorama,
analisaram-se diferentes faixas temporais, registrando a propor¢éo de acerto para cada
simulacdo. Os proximos itens apresentam os resultados para cada rede neuronal
treinada, fazendo uso da metodologia proposta desde o inicio da deteccdo da falha até

a etapa de deteccdo pontual da falha detectada.

.1 Validacao da “Rede Neuronal Inicial”

Primeiramente analisou-se o conjunto dos novos dados na camada inicial, fazendo

uso, portanto, da “Rede Neuronal Inicial” gerada no item 5.2. Para validacdo das

redes da metodologia, adotou-se a analise de um conjunto de resposta de cada rede,
tendo em vista que algumas das condicBes operacionais analisadas ndo apresentaram
resultados de 100 % de acerto. A escolha do tamanho deste conjunto foi dada tendo
como base uma porcentagem minima de acerto que nesta metodologia sera de 80%.
Assim, apds analisar diferentes tempos de amostragens sequenciais das condicdes
operacionais simuladas, verificou-se que com 10 minutos sequenciais de amostragem
(tempo de amostragem 1 minuto) seria 0 menor tempo com o qual se obteve a referida
taxa de acerto de 80%.0s resultados desta andlise para cada condi¢do simulada

seguem na Tabela 18:
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Tabela 18. Registro de resultados uso das redes treinadas
Tempo analisado

Condic¢ao Camada % de acerto
Operacdo Normal 10 Inicial 100%
Vazdo alta de diesel HDT 10 Inicial 80%
Vazdo baixa de diesel HDT 10 Inicial 100%
Vazio alta de querosene 10 Inicial 100%
Vazdo alta de nafta pesada 10 Inicial 80%
Vazdo alta de diesel pesado 10 Inicial 100%

Com os resultados expostos pela Tabela 18 pode-se observar que das condi¢bes
treinadas apenas a vazéo alta de diesel HDT e vazéo alta de nafta pesada foram as
limitantes para escolha do tempo de 10 minutos. Em relacdo aos erros encontrados
pelo treino das redes neuronais das condicdes limitantes, pode se verificar que o erro
estd mais alocado na indicacdo equivocada de operacdo normal quando na verdade
haveria uma falha. Tal fato pode ser verificado através da matriz de confundimento
(confusion matrix) gerado no STATISTICA® conforme Tabelal9.

Através desta matriz fica clara a percepcdo de como que a rede se equivocou, pois
das 10 amostras analisadas, 2 foram indicadas como se fossem condi¢des normais.

Desta forma, para o sistema analisado, no caso da “Rede Neuronal Inicial”, o

tempo necessario para que tal porcentagem fosse atingida foi de 10 minutos.

Tabela 19. Matriz de Confundimento gerada ap6s validacdo da rede neuronal
inicial utilizando de dados de falha de vazao alta diesel HDT

Falha Normal
Normal.6 2 0
Falha.6 8 0
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5.3.2 Validacio da “Rede Neuronal Intermediaria” e da “Rede Neuronal
Final”

De forma similar a realizada na “Rede Neuronal Inicial”, analisaram-se, com um

conjunto de novos dados, as proximas redes a serem utilizadas na deteccdo e

diagndstico da falha. Sendo assim, alimentou-se separadamente a “Rede Neuronal

Intermediaria” e as duas possibilidades de “Rede Neuronal Final”.

As taxas de acerto na etapa de treinamento e de selecdo destas redes foram de
100% par a todas as condicdes operacionais simuladas, o que foi comprovado quando
se introduziram novos dados nas mesmas. Em quaisquer quantidades de tempo que
estas redes fossem alimentadas, as mesmas classificariam corretamente todos eles.
Sendo assim, a confiabilidade da resposta destas duas redes é ainda superior a da
“Rede Neuronal Inicial” ja que a resposta, durante a etapa de validacao foi correta para
todos os novos pontos inseridos na avaliagdo. Com isso, 0 tempo de amostragem se

mantém em 10 minutos, ja que o nivel de triagem limitante é o inicial.
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CAPITULO 6

6.
6.1

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Conclusoes

A metodologia ADIANTE objetiva possibilitar aos operadores detectar e
diagnosticar falhas mapeadas no processo de forma eficiente, confiavel, pontual e
rapida.

Com os resultados obtidos, pode-se concluir que a metodologia proposta tem a
grande vantagem de aumentar a probabilidade de resultados corretos e confiaveis do
estado operacional da planta. Isto se deve ao fato da metodologia aplicar uma
verificacdo do sistema em diferentes etapas e niveis de detalhamento, partindo de
estados mais genéricos (indicando se o sistema esta em normalidade ou ndo) e,
portanto, mais simples de se detectar e, entdo, detalhando de forma crescente os
estados de falha, até detectar a falha pontual na planta.

No presente estudo, periodos transientes do processo ndo foram considerados e,
portanto, em uma operacao real, a metodologia de deteccdo e diagnéstico deve ser
inicializada no momento em que o processo tenha atingido a operacao estacionaria.

Sobre as técnicas de deteccdo e diagnostico analisadas, pode-se concluir que a
combinacdo entre analise de componentes principais e redes neuronais gerou 0S
melhores resultados de FDD para o estudo de caso analisado. A vantagem de uso da
técnica de analise das componentes principais é que esta permite uma diminuicéo da
dimensdo do problema; no caso estudado, existiam 23 variaveis que foram reduzidas
para 10, sem perda significativa de informacdes do sistema.

Entretanto, as demais técnicas ndo devem ser eliminadas para outras plantas, pois
0 sucesso e a falha de uma dada configuragdo de técnicas de FDD irdo depender do
relacionamento que as variaveis do processo terdo entre si. Logo, se, por exemplo, a
combinacdo entre as variaveis do processo (sem tratamento estatistico) com redes
neuronais oferecem resultados satisfatorios, esta combinacéo poderia ser utilizada para
compor a metodologia proposta por representar uma combinacdo que demandara

menos esfor¢co computacional e, por sua vez, tera respostas mais rapidas.
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Em relacdo as redes neuronais treinadas, pode-se concluir que o tipo e
configuracdo da rede ndo podem ser fixados, ja que se pode encontrar tipos diferentes
de redes mais efetivas a depender do conjunto de dados e estados de processo
fornecidos. Neste trabalho, devido ao relacionamento das componentes principais do
estudo de caso analisado, as redes neuronais escolhidas foram do tipo MLP (Multi-
layer perceptrons) e RBF (Radial Basis Function) por apresentarem melhores
resultados de desempenho. Todavia, redes Lineares foram também testadas.

Comparando o trabalho desenvolvido com algumas caracteristicas consideradas
essenciais para um desempenho  satisfatorio de um sistema FDD
(VENKATASUBRAMANIAN, 2003a), pode-se concluir:

- Sobre a rapidez da resposta = na planta analisada, a metodologia desenvolvida
tomou 10 minutos de amostragem de dados de processo (no estudo de caso analisado)
para informar ao usuario se uma planta esta ou ndo em situacdo de falha. Este tempo
foi baseado no objetivo de se obter uma confiabilidade na resposta acima de 80%.
Obviamente, em outros processos o tempo levado para emitir um veredicto pode ser
maior ou menor, pois depende diretamente dos desempenhos das redes neuronais

desenvolvidas para cada caso.

- Sobre a isolabilidade de falhas - a metodologia desenvolvida tem por objetivo a
determinacdo pontual de uma dada falha. Logo, uma vez mapeada uma falha e suas
consequéncias principais para um dado processo, € possivel determinar se tal falha
ocorrera, distinguindo outras falhas que por ventura também tenham sido mapeadas.

- Sobre a robustez da ferramenta e da metodologia =*a aplicacdo da metodologia
de FDD foi realizada com base em dados simulados a partir de um modelo
fenomenoldgico. Este modelo considerou a existéncia de ruidos e incertezas presentes
nas medigdes. Esta consideragédo ainda foi realizada de forma tal a proporcionar o uso
de diferentes tipos de medidores com maior ou menor confiabilidade na medig&o. Este
tratamento mostra a robustez do sistema, que estd preparado para gerar diagnosticos

confiaveis mesmo na presenca de incertezas das medicdes.
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- Sobre a versatilidade operacional da ferramenta - a ferramenta ADIANTE
tipicamente trabalha com dados do processo. No exemplo do blending, dados de
simulacdo foram empregados, mas para um processo real, dados historicos podem ser

empregados.

- Sobre a compreensdo e entendimento de uma dada falha ocorrida —>a
metodologia desenvolvida parte do principio da analise de diferentes niveis de
detalhamento dos estados operacionais. Este detalhamento inclui a determinacédo da
anormalidade no sistema, de sua consequéncia(s) e causa pontual. Sendo assim, a
metodologia fornece um conjunto de informacGes sobre a falha detectada, através de

um diagndstico do sistema.

- Sobre a capacidade de identificar multiplas falhas = o sistema desenvolvido foi
contemplado inicialmente para detectar uma Unica falha ocorrida no processo.
Entretanto, a analise e deteccdo de multiplas falhas é uma proposta de trabalho futuro

a ser desenvolvido.

Assim, com base em todas as caracteristicas existentes na metodologia, podem-se
concluir as principais vantagens que a mesma pode adicionar a uma planta que por

ventura seja analisada pela mesma:

a. Detalhamento das principais falhas e suas respectivas consequéncias no
processo: com este detalhamento, ha uma revisdo dos pontos criticos da planta,

compreendendo a mesma de forma mais clara;

b. Determinacdo do melhor relacionamento existente entre as variaveis do
processo para um sistema de FDD envolvendo redes neuronais: com a
metodologia proposta, sdo analisadas diferentes configuragdes de técnicas de
FDD e é escolhida a configuragdo que apresentar a melhor relacdo
complexidade / eficiéncia de resultados. Além disso, pode-se verificar se, para
uma planta, ndo é melhor aplicavel um dado tipo ou outro de sistema de FDD

com base nos testes de configuracdo iniciais da metodologia;
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c. Aumento na confiabilidade dos resultados de um sistema de FDD: como a
metodologia aplicada trabalha de forma crescente no detalhamento e
eliminacéo das falhas do processo bem como seus resultados vao se detalhando
ao longo da analise, o sistema parte para uma deteccdo dita como mais simples
(por possuir menor nimero de possibilidades) e avanca para uma deteccdo
mais complexa (excetuando dados que tenham sido eliminados pelas etapas

anteriores da metodologia).

6.2 Trabalhos Futuros

Com os resultados obtidos no Capitulo 5 pela metodologia ADIANTE, pode-se
verificar que tal abordagem pode ser aplicada para plantas de maior porte, onde uma
gama extensa de operacGes pode ser desenvolvida. Porém, diversas possiblidades de
melhoria podem ser desenvolvidas de forma a deixar a ferramenta com um nivel de
robustez ainda mais elevado e deixad-la cada vez mais com funcionalidades
diferenciadas que a torne mais Gtil para o grupo que a usar.

A seguir serdo listados alguns pontos que poderdo ser desenvolvidos, a curto,

médio ou longo prazo.

- Extensdo das variaveis a serem analisadas em um dado processo

No estudo de caso aplicado, somente algumas varidveis de processo foram
estudadas a fim de se mapear os dados historicos e seus respectivos estados
operacionais (vazdes, massas especificas, concentracdes de enxofre e ponto de fulgor),
entretanto, a analise pode ser ampliada para mais variaveis do processo, visando ter
resultados ainda mais confidveis e representativos. Neste caso, pode-se inserir

temperaturas de linhas, pressdes, indices de cetano, entre outros dados operacionais.

- Mapeamento completo de todas as falhas de um sistema aumentando a

complexidade das redes a serem criadas e da metodologia aplicada

Esta proposta busca avaliar, de forma extrema, a robustez da metodologia, com
base na complexidade dos estados de falhas e seus relacionamentos com as variaveis

que fazem parte de um dado sistema. Neste trabalho foram mapeadas 9 condigcOes
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operacionais, entretanto, as condi¢des poderiam ser qudo complexas e numerosas

guanto se necessita.

- Extensd@o da metodologia para detectar e diagnosticar multiplas falhas

Conforme explicado, a metodologia desenvolvida realiza a deteccéo e diagndstico
de uma falha por vez. A extensdo da analise para mdltiplas variaveis faz com que o
sistema seja ainda mais robusto e tenha seu uso ampliado para processos em que
maltiplas falhas sejam comuns de ocorrer. Uma possivel alternativa com a atual verséo
da metodologia é realizar um mapeamento de falhas combinadas, indicando possiveis
consequéncias para o caso de duas ou mais falhas ocorrerem simultaneamente, através

de uma Tabela similar & Tabela 9 deste trabalho.

- Determinacdo de um indice que explicite 0 qudo relacionadas as variaveis

séo, com base nos resultados que a aplicacdo das Redes Neuronais estruturadas gerara.

Através dos resultados que as redes neuronais gerarem a partir da metodologia
ADIANTE, pode-se desenvolver a expressdo de um indice que relacione nimero de
varidveis utilizadas a partir do conjunto total de variaveis e parametros de eficiéncia
das redes neuronais treinadas (eficiéncia de selecdo, treinamento e validacdo, por
exemplo). Atraves deste suposto indice, pode-se definir o qudo confiavel e eficiente

um sistema de FDD pode ser quando aplicado em uma planta.

- Desenvolvimento de uma ferramenta que implemente de forma automatizada
a metodologia ADIANTE

A metodologia ADIANTE é composta por um conjunto de procedimentos
estruturados que se resumem em executar diferentes redes neuronais, com base na
interpretagéo de seus resultados e entdo determinar o estado pontual em que o sistema
se encontra. Um possivel trabalho futuro esta no desenvolvimento de uma ferramenta
que ponha em pratica a metodologia proposta de forma automatica, isto €, como seria

em um processo real durante a operacdo de uma planta.
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APENDICE 1

O Processamento matematico em um neurbnio pode ser representado pelas
equacdes a seguir. A equacdo Al.1 demostra a forma como a informacao é processada
em um neurdnio. Nela, é possivel visualizar que, em cada neurénio da camada
anterior, as saidas (ou os proprios sinais de entrada) sdo ponderadas individualmente
pelo peso (w) correspondente as suas respectivas conexdes sinapticas. Estas entradas
sdo somadas para que posteriormente seja adicionado a um valor limite interno de
ativagdo do neurdnio receptor denominado de bias (0) (DE SOUZA JR., 1993;
VALDMAN,2010).

nk

Apjks1 = [Z Wik * Spik] +0pj,k+1 (A1.1)

=1

Nesta equacdo,Ap; k41 € @ soma ponderada de todas as sinapses, acrescentando do
bias ocorrida no j-ésimo neurdnio da camada k+1 analisada para o padrdo p; wijik € 0
peso correspondente a conexdo entre o i-ésimo neurbnio da camada k anterior e 0 j-
ésimo neurdnio da camada analisada; Spix € 0 valor de ativagédo correspondente ao i-
ésimo neurdnio da camada k anterior; Gik+1 € o limite interno de ativagdo do j-ésimo
neurdnio da camada k+1 analisada; k é o nimero da camada de neurbnios anterior
aquela analisada; j € o numero do neurbnio da camada analisada; p € o nimero do
padrdo entrada-saida e nk € o nimero total de neurénios da camada anterior aquela
analisada.

O resultado obtido da equacdo Al.l é processado pela funcdo de ativacao,
conforme exposto na Figura 2,0 que resulta no sinal de saida do neurdnio em estudo
(VALDMAN, 2010).

Spjik+1 = fj,k+1 (Apj,k+1) (A1.2)
Na equacdo Al.2, spjk+1 é 0 sinal de saida correspondente ao padrdo p produzido
pelo j-ésimo neur6nio da camada k+1 em estudo logo apds a aplicacdo da funcéo de
ativacao; fik+1(.) € a funcdo de ativagdo correspondente ao neurdnio j da camada k+1
em estudo.
Na Tabela 20, estd contida as principais funcdes de ativacdo com as suas
respectivas fungdes utilizadas em redes MLP de multiplas camadas.
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Tabela 20. As funcdes de ativacdo mais utilizadas em redes neuronais do tipo MLP
(VALDMAN, 2010)

1

Logistica fikrr (Apjier) = m(Al-3)
niverigtion | fisr (pjeer) = tanh (Zpjen) (A1)
Exponencial fiksr (Apjjs1) = e*Pik+1(ALS5)

Seno fiir1 (Apjsesr) = sen (Ayjpes1) (AL6)

Identidade fiker Apjk+1) = Apjrsr  (ALT7)

Nesta Tabela, fjx+1(.)é a resposta produzida pelo j-ésimo neurdnio da camada k+1
analisada para o padrdo p; Ayjk+1 € @ Soma ponderada de todas as entradas sinapticas
acrescentado do bias do j-ésimo neurénio da camada k+1 analisada, para o padrdo p; k
é 0 nimero da camada anterior aquela analisada; j € o nimero do neurdnio da camada

analisada e p é o numero do padréo entrada-saida (VALDMAN,2010). .

Redes de func¢édo de base radial (RBF)

As redes de base radial possuem trés camadas: uma camada de entrada linear, uma
camada escondida ndo linear e uma camada de saida linear. Conforme pdde ser
visualizado na Figura 4 deste trabalho, as conexdes da camada de entrada da rede
neuronal do tipo RBF néo sdo ponderadas e conduzem os sinais de entrada para a
camada escondida. Ja as camadas escondidas, possuem funcdes de ativacdo do tipo
Gaussiana (equacdo Al.8). Estas fun¢des possuem um valor maximo em seu centro,
denominado de c,, e com 0 aumento da distancia verificada em relacdo a c, observa-se

que o decréscimo deste valor desta funcdo monotonicamente.

2
—||x —Cp ||
ap(x) =exp| ———— (A1.8)
Oh

Por esta equacdo, pode-se visualizar que cada neurbnio na camada escondida
possui um centro (representado por cp). Assim, a fungdo de ativacdo de cada neurdnio da
camada escondida é uma funcdo radial, Ou seja, cada neurénio da camada escondida

possui uma finita regido de ativacdo dada pela funcdo descrita na Equacdo Al.1.
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A regido finita de ativacdo destes neurdnios é determinada em funcdo da distancia
Euclidiana, calculada entre o valor da entrada X e 0 seu centro c,, ponderada pela
constante o, designada de fator de escala (ou desvio-padrdo) (BAUGHMAN & LIU,
1995).

Ja a camada de saida possui uma quantidade de neurdnios que correspondem ao
ndmero de saidas da rede. Cada neurbnio da camada de saida (representado por m)
recebe um conjunto de informagbes an, correspondentes as saidas da camada
escondida, ponderadas, cada uma, pelo peso associado, Wpp. A equagdo Al.9 demostra

como o valor de saida é obtido.

H
Vi (x) = Whp ap (x) m=1,...M (A1.9)

Tomando-se o0s sinais de saida da Gltima camada, avalia-se qual dos M neurdnios é
0 vencedor, isto é, em qual dos M grupos (ou padrbes) se classificam os dados
pertencentes ao vetor de entradas x (DE SOUZA JR., 1993). A saida desta rede faz a
classificacdo a cada vetor x de entradas apresentado a rede.

O treinamento das redes RBF ¢ feito em dois estagios, para que os parametros sao
ajustados sendo que os primeiros parametros a serem determinados s&o os centros (C)
para que em seguida sdo ajustados os fatores de escala (o).

Assim, primeiramente, os centros (c) sao determinados empregando o algoritmo
Kmeans,e, posteriormente, os fatores de escala (s) sdo obtidos pelo método dos P
vizinhos mais proximos (P-Nearest Neighbour).

Apo6s a determinacdo dos centros, os valores da matriz de pesos entre a camada
escondida e a camada de saida sdo ajustados utilizando as seguintes
técnicas(BAUGHMAN & LIU, 1995):

e Técnica de regressdo linear (otimizagdo por minimos quadrados) se 0s
neurdnios da camada de saida forem lineares;
e MEétodo de retropropagacao para 0s casos que 0s neurénios da camada de saida

serem sigmoidais.
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APENDICE 2

De acordo com a Resolucdo ANP N° 65 de 9/12/ 2011 - DOU 12.12.2011, o 6leo
diesel rodoviario devera possuir as especificacdes presentes na Tabela 21.

Tabela 21. Especificacdes do diesel rodoviério
Adaptada da Resolucdo 65 da ANP de 9/12/ 2011

LIMITE
CARACTERI UNDAD TIPOAeB ABNT ASTM/
STICA (1) E
S10 S500 51800 NBR EN
(2
D4176
Aspecto - Limpido e isento de impurezas 14954
3 3)
Cor - (4) ®) (6) - -
D1500
Cor ASTM, : 30(7) 14483
max. D6045
Teor de % EN
biodiesel (8) volume ©) 15568 14078
- D2622
10 - D5453
22) D7220
- D7212
Enxofr’e total, mg/kg . (10)
Max.
D2622
D4294
- 500 1800 14533
D5453
D7220
Massa
7148 D1298
especifica a kg/m3 820 a 850 (11) 820 a 865 8202
20°C 880 14065 D4052
7974 D56
Ponto de oC 38,0 14598 D93
fulgor, min.
- D3828
Vlscszdcade a1 mels 20a45 2,0a5,0 10441 D445
Destilacdo
10% vol., 180,0
, Anotar
recuperados, (min.)
50% vol.,
recuperados 245,0a295,0 245,0a310,0 9619
oC D86
85% vol.,
recuperados, - 360,0 370,0
Max.
90% vol., - Anotar
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recuperados
95% vol.,
recuperados, 370,0
max
NuUmero de
cetano, min.
ou - D613
Nimero de - 48 42 (12) - D6890
cetano - D7170
derivado
(NCD), min.
Residuo de
carbono
Ramsbhottom
”gogei'(;jo/‘io % massa 0,25 14318 D524
finais da
destilacéo,
max.
Cinzas, max. % massa 0,010 9842 D482
Corrosividad
e ao cobre, 3h - 1 14359 D130
a 50°C, max.
D6304
Teor de 4gua
(13), max mg/kg 200 500 - EN ISO
o 12937
Contaminaca . EN
o total (13) mg/kg 24 (max.) ; - - 12662
Agua e %
sedimentos, Volu"me 0,05 - D2709
max. (14)
D5186
Hidrocarbone (16)
tos D6591
policiclicos % massa 11 - - - (16)
aromaticos, EN
max. (15) 12916
(16)
Estabilidade D2274
a oxidacao m%lLOO 2,5 - - - 17)
(15), méx. D5304
indice de mg
neutralizacio KOH/g Anotar i i 14248 D974
. D 6079
L”brrr']‘;')‘(jade’ um (18) - - ISO
' 12156
C‘é”ggﬂ‘l’c'gad o 25 25 Anotar ; D2624
e P (19) 1920) | (@1 : D4308
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Notac0es referentes & Tabela 18 (Adaptada da Resolugéo 65 da ANP de 9/12/2011:
(1) Nesta Tabela esta sendo referenciado o limite das principais propriedades dos dleos diesel rodoviario

comercializado no Brasil; sendo assim, a mesma podera ser complementada com a incorporagdo da
especificacdo de outras caracteristicas, com seus respectivos limites.

(2) A partir de 1° de janeiro de 2014, os 6leos diesel A S1800 e B S1800 nédo serdo mais comercializados
para uso rodoviario.

(3) O procedimento 1 devera ser incorporado.

(4) Coloragao entre o incolor e o amarelado, podendo o tipo B apresentar uma cor ligeiramente alterada
para as tonalidades marrom a alaranjada.

(5) Coloracéo avermelhada, na qual o corante vermelho deve ser adicionado de forma tal que seu teor na
mistura seja de 20 mg/L.

(6) Apresenta a coloracdo entre amarelo a alaranjado, podendo o tipo B apresentar uma cor ligeiramente
alterada para a tonalidade marrom.

(7) Limite requerido ao 6leo diesel A isento de corante.

(8) Aplicavel apenas para o dleo diesel B.

(9) Percentual estabelecido pela legislacdo vigente, com uma tolerancia permitida de + 0,5 % volume.

(10) Método aplicavel apenas para 6leo diesel A.

(11) Para o dleo diesel B, a faixa admitida da massa especifica a 20°C entre 820 a 853 kg/m3.

(12) De forma alternativa, para os 6leos diesel A S500 e A S1800, fica permitida a determinacéo do indice
de cetano calculado pelo método NBR 14759 (ASTM D4737), quando o produto ndo contiver aditivo
melhorador de cetano. Caso apresente alguma ndo-conformidade, o ensaio de nimero de cetano se faz
necessario. Ademais, nos casos em que tal aditivo é utilizado, o produtor e o importador deverdo informar no
Certificado da Qualidade a presenca de aditivo melhorador de cetano. Cabe salientar que o indice de cetano ndo
traduz a qualidade de ignicdo do dleo diesel contendo biodiesel e/ou aditivo melhorador de cetano.

(13) Caracteristicas aplicaveis ao 6leo diesel A S10. Para o teor de agua, apds 1° de janeiro de 2014, esta
caracteristica também serd aplicada aos 6leos diesel B S10 e B S500 na distribuicéo.

(14) Caracteristica aplicavel na importagdo, antes da liberacdo do produto para comercializagao.

(15) Com intuito de garantir o fluxo adequado do abastecimento, os resultados da estabilidade & oxidacéo e
dos hidrocarbonetos policiclicos aromaticos poderdo ser encaminhados ao distribuidor até 48 h apos a
comercializag&o do produto

(16) O método EN 12916 ¢ aplicavel ao 6leo diesel B contendo até 5% de biodiesel. J& os métodos ASTM
D5186 e D6591 ndo sdo aplicados ao 6leo diesel B.

(17) O método ASTM D2274 é aplicado somente ao 6leo diesel A.

(18) A lubricidade podera ser determinada pelos métodos 1SO 12156 ou ASTM D6079, respectivamente,
sendo aplicaveis os limites de 460 um e 520 um. A medicdo da lubricidade podera ser realizada ap6s a adicdo
do biodiesel.

(19) Limite requerido no momento e na temperatura do carregamento/bombeio do combustivel pelo
Produtor ao Distribuidor.

(20) O limite de 25 pS/m requerido para o 6leo diesel S500.

(21) Caso a condutividade elétrica medida seja inferior a 25 (pS/m), tal informacao devera ser destacada no
Certificado de Qualidade com o intuito do distribuidor seja alertado quanto a adocéo de medidas de seguranca.

(22) Nos segmentos de distribuicdo e revenda de combustiveis, sera permitida variagdo de até + 5 mg/kg no

limite da caracteristica teor de enxofre do 6leo diesel B S10.
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APENDICE 3

As Figuras 25 a 39 apresentam as variagdes das propriedades estudadas de cada

situacdo operacional de falha simulada.

- Aumento da vazéo de diesel pesado
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Figura 25. Concentracdo de enxofre das correntes ao longo do tempo
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Figura 26. Densidade das correntes ao longo do tempo
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Figura 27. Ponto de fulgor das correntes ao longo do tempo

- Diminuicdo da vazao de diesel HDT
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Figura 28. Concentracao de enxofre das correntes ao longo do tempo
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(b)
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Figura 29. Densidade das correntes ao longo do tempo
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Figura 30. Ponto de fulgor das correntes ao longo do tempo
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- Aumento da vazao de diesel HDT
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Figura 31. Concentracao de enxofre das correntes ao longo do tempo
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Figura 32. Densidade das correntes ao longo do tempo
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Figura 33. Ponto de fulgor das correntes ao longo do tempo

- Aumento da vazao de querosene
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Figura 34. Concentracao de enxofre das correntes ao longo do tempo
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Figura 35. Densidade das correntes ao longo do tempo
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Figura 36. Ponto de fulgor das correntes ao longo do tempo
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- Aumento da vazéo de nafta pesada
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Figura 37. Concentracao de enxofre das correntes ao longo do tempo

(b)

Espec. Qual Min
092 b I Tanque
; : ; ; — Diesel Pesado
0.9 by b At <o A i E e hee k- A Diesel HOT ‘N.
' — Querosene
0.88 ki el s Mafta Pesada
: Diesel Leve
B (.86 e @ Espec. Qual Max I-E
s :
w [
E 084 [~ - oo
0.82 :
08-------- beeeeooes beoooonas besneon beeenonas beeenones beeenones beeeonee :
(] P S A S S R T L ;
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo (min)

Figura 38. Densidade das correntes ao longo do tempo
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Figura 39. Ponto de fulgor das correntes ao longo do tempo
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