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Resumo

A operacdo estavel e segura de sistemas industriais complexos € um dos mais
importantes campos de pesquisa e desenvolvimento da engenharia quimica. Sistemas de
alarmes devem dar suporte ao operador para que as varidveis mais importantes e criticas
recebam sua devida atencdo. A ineficiéncia de um sistema de alarmes é um agravante de
disturbios de processo, causador de perdas financeiras, gerador de impactos ambientais
ou até mesmo causa raiz de acidentes de processo. Neste trabalho é proposta uma
metodologia para um sistema de alarmes baseada em redes neurais artificiais (RNAs) que
oferece aos operadores informacgGes antecipadas sobre a atuacdo de alarmes. Essa
informacdo é construida primeiramente através da simulacdo computacional dos efeitos
dos disturbios no processo. O segundo passo é reconhecer padrdes de disturbios através
do uso das RNAs para obter uma predicdo do valor de varidveis criticas ao longo do
tempo. O bom desempenho que as RNAs possuem no reconhecimento de padrdes e na
aproximagdo de fungdes nao-lineares as tornam muito atrativas no campo de predi¢ao de
alarmes. A metodologia proposta foi aplicada em um estudo de caso de uma coluna de
destilacdo da unidade despropanizadora. As redes neurais configuradas desempenharam
bem a sua fungdo de prever tanto a atuagao dos alarmes como o tempo desde a aplicagao
do disturbio até a transposi¢do do limite de alarme. O bom desempenho foi demonstrado
através de métricas como, erro quadratico médio, erro percentual, coeficiente de
regressao e matrizes de confusao. As RNAs se mostraram capazes de servir de base para
um sistema de predigdo de alarmes em uma planta de processo real.
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1 Introducgdo

O termo alarme pode ser definido como uma notificacdo que tem o objetivo de atrair
a atencdo do operador de painel para uma situacdo que requer uma avaliacdo ou acdo
em um determinado tempo. O alarme deve dar suporte ao operador para que as
guestdes mais importantes ou criticas recebam sua devida atencdo. O operador é
alertado de modo a prevenir ou mitigar um disturbio de processo ou um mau
funcionamento de um equipamento.

Um sistema de alarmes ineficiente é usualmente indicado como um fator agravante
de disturbios de processo, causador de perdas devido a produto fora de especificacdo,
gerador de residuos e emissdes e até mesmo incidentes e sérios acidentes industriais.

O gerenciamento de alarmes estabelece um plano para gerenciar o ciclo de vida dos
sistemas de alarmes presentes nos sistemas de controle de forma a possibilitar o
acompanhamento, andlise e melhoria continua do seu desempenho. Essa ferramenta
deve ser aplicada para extrair as informacdes necessdrias sobre os cenarios criticos da
planta de processo para projetar ou melhorar sistemas de seguranca. Um gerenciamento
de alarmes bem executado resulta em um aumento de seguranga e confiabilidade do
processo.

As plantas quimicas atuais sao construidas para possuirem um grande numero de
operagdes unitdrias integradas e interligadas de modo a aperfeicoar a capacidade de
produgdo, aumentar a conversao de matéria-prima em produto, reduzir os desperdicios
de insumos e minimizar os impactos ambientais e a geracdo de residuos e emissoes.
Quando um disturbio de processo ocorre, os sistemas de automagao alertam os
operadores através da atuacao de alarmes que ajudam a orienta-los a levar a planta para
um novo estado seguro e estavel. No entanto, como os sistemas sdo altamente
interligados muitos alarmes simultaneos podem ocorrer durante um periodo de situagao
anormal de operagao, o que pode levar a uma inundagdo de alarmes.

Essa inundagao de alarmes no painel de operagdo causa uma confusdao entre os
operadores que, em uma situacdo de anormalidade do processo, devem diagnosticar e
corrigir o disturbio antes que ele se desenvolva e acabe se agravando. Quando esse
disturbio ndo pode ser identificado, devido a quantidade de variaveis alarmando em um
mesmo momento, o operador é for¢cado a ativar o sistema de parada de emergéncia da
unidade, o que resulta em uma perda consideravel de produtividade.

As consequéncias de um alarme ndo corrigido geralmente pioram em funcdo do
tempo. Sendo assim, quanto menos tempo um operador possui para responder a um
alerta mais prioritario este alerta deve ser. O gerenciamento preditivo de alarmes é uma
ferramenta importante, visto que a capacidade do operador responder a um alarme de
forma eficiente em um determinado periodo de tempo determina a chance de prevenir
danos ou perdas maiores no processo.

Metodologias preditivas, tais como extrapolacdo linear, filtro Kalman e analise de
sistema de equagOes podem ser usadas para predizer estados futuros de uma planta de
processo. Esses sistemas avan¢ados de monitoramento e supervisdao visam minimizar as
chances de erro do operador e aumentar a seguranca e a confiabilidade do processo
através da detecc¢do antecipada de falhas e maus funcionamentos.
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O objetivo deste trabalho é propor um sistema de alarmes baseado em redes neurais
gue oferece aos operadores informacdes antecipadas sobre alarmes que podem ocorrer
dentro de uma janela de tempo. Essa informagdo é construida primeiramente através da
simulagao computacional dos efeitos dos disturbios na condigdao da planta de processo. O
segundo passo é reconhecer padrdes de disturbios através do uso de redes neurais
artificiais para obter uma predicdo do valor de varidveis criticas ao longo do tempo. Desta
forma este sistema permite aos operadores adotarem uma postura mais proativa na
gestdo dos alarmes durante uma situacao anormal ou durante uma inundacdo de alarmes
que pode ocorrer durante uma emergéncia.

A metodologia proposta foi aplicada em um estudo de caso de uma coluna de
destilacdo da unidade despropanizadora responsavel por separar uma corrente de GLP
(Gas Liquefeito de Petrdleo) em outras duas correntes: uma de topo rica nas fragées de
propano e mais leves (C3) e uma corrente de fundo rica em butano e mais pesados (Cs').
Esta torre é um elemento critico na cadeia produtiva de propeno e do corte C,* pois ela é
a primeira etapa de separacdo do GLP. Quaisquer descontroles que ocorrerem na
composicao de topo e fundo dessa unidade irdo levar a perdas de producdo ou qualidade
nos sistemas subsequentes.

O trabalho esta dividido em seis capitulos, com a seguinte estrutura: no capitulo 2 é
feita uma revisdo bibliografica sobre gerenciamento de alarmes e sobre as metodologias
de alarmes preditivos presentes na literatura. No capitulo 3 a metodologia proposta é
descrita e o algoritmo de resolugao é apresentado. No capitulo 4 é feita uma descri¢ao da
unidade estudada e as particularidades sobre a construgao do modelo sdao apresentadas.
No capitulo 5 sao apresentados os resultados do desempenho das redes neurais. Por
ultimo, no capitulo 6, sao expostas as conclusdes deste trabalho e sugestdes para estudos
futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sera feita uma revisdo sobre gerenciamento de alarmes e alarmes
preditivos.

2.1 Gerenciamento de Alarmes

2.1.1 Alarmes

Segundo a norma ANSI/ISA-18.2-2009, alarme é um sinal audivel e/ou visivel
indicativo do mau funcionamento de um equipamento ou processo ou condi¢gao anormal
gue requer uma resposta. Portanto, o alarme deve ser audivel e visualmente claro para o
operador. Ele também deve requerer um tempo adequado para o operador tomar a agao
necessaria. Isso implica principalmente que o projeto de um sistema de alarmes deve
levar fortemente em conta a dindmica do processo.

A norma ANSI/ISA-18.2-2009 recomenda que para um alarme ser considerado bem
configurado ele deve ter um valor operacional significante e sempre deve demandar uma
resposta do operador, ou seja, ele ndo deve ser ignorado. O alarme deve ser oportuno,
ndo pode ocorrer de modo tdo antecipado, que ndo requeira nenhuma ag¢do imediata do
operador, nem muito tardio, de forma que o operado ja ndo tem mais tempo de corrigir o
problema. A importdncia também é uma caracteristica relevante, pois ela define a
significancia do problema. Ela é crucial quando se precisa priorizar o alarme que deve ser
processado primeiramente quando varios alarmes atuam ao mesmo tempo, por exemplo,
em uma situacdo critica de emergéncia. A mensagem que o alarme passa deve ser de facil
e rapido entendimento, auxiliando o operador a identificar o problema e a tomar a acao
apropriada.

Hollender (2010) observa do ponto de vista cronoldgico a problematica dos alarmes.
Historicamente, quando as plantas de processo possuiam painéis analégicos de controle,
inserir novos alarmes possuia um alto custo associado. A quantidade de alarmes era
limitada pelo custo e pela disponibilidade de espaco fisico no painel, j3 que o alarme
normalmente era uma luz piscando associado a um sinal sonoro. Portanto, a existéncia de
cada alarme era bem justificada e avaliada. Com a chegada dos sistemas de controle
digitais distribuidos, a situacao se tornou totalmente diferente, ja que, como os alarmes
sdo apresentados em uma interface digital grafica, o sistema possui uma capacidade
virtualmente ilimitada para comporta-los. Além disso, como esse tipo de sistema digital
consiste essencialmente de um ou varios softwares, ndao ha um custo associado para
insercao de alarmes, pois ndo ha necessidade de justificativa, cabeamento ou tubulagdo
jd que a maioria dos sinais que chegam aos sistemas de controle digital distribuido
possuem alarmes configurados apenas esperando que sejam habilitados.

2.1.2 A problemadtica dos alarmes

Neste contexto, sem ter um plano de configuracdo definido, diversos alarmes foram
criados e uma inundacdo de alarmes nos sistemas de controle se tornou algo recorrente
na industria de processos. Alarmes acionados quase que continuamente mesmo com o
processo operando em um regime estavel eram o cendrio mais comum na industria. O
operador ja ndo era capaz de entender e responder adequadamente aos avisos no painel.
Esse cendrio se agrava durante um disturbio de processo, durante o qual aumenta
consideravelmente o numero de alarmes que chegam até o operador, tornando o sistema
ineficiente, além de perigoso. Segundo Beebe et al. (2013) muitas investigacGes de
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incidentes citam inundag¢des de alarmes como sendo uma causa significativa que
contribuiu para que diversos acidentes ocorressem. Uma inundacdo de alarmes é definida
pela norma internacional ANSI/ISA-18.2-2009 como sendo dez ou mais alarmes
anunciados em um periodo de dez minutos por operador. A norma internacional EEMUA,
Publication 191 estipula um mdaximo de seis alarmes por hora por operador como sendo
um valor aceitavel.

Os grandes acidentes sdo apenas a parte mais critica do problema. Uma gestdo de
alarmes deficiente pode ser prejudicial para o processo, pois pode mascarar disturbios
comuns de processos, incomodar e distrair operadores no dia-a-dia além de aumentar a
depreciacdo de equipamentos. Um sistema de alarmes sem uma boa gestdo conduz a
uma situacdo onde os alarmes sdo incorretamente configurados. Isso gera um nimero de
sinais irrelevantes e, como consequéncia principal, os operadores ficam sobrecarregados
de informacbes e podem comecar a ignorar os alarmes criticos (EEMUA, Publication 191).

Nas salas de controle da maioria das plantas industriais essa problematica do excesso
de alarmes se tornou uma realidade, conforme Hollender (2010). Esse panorama gera
muita tensdo e estresse para os operadores, principalmente em paradas e partidas de
plantas e unidades. Esse estresse leva o operador ao limite da sua resisténcia fisica e
psicologica trazendo sérios prejuizos ao desempenho profissional além de desgastar a
saude do operador. Um bom sistema de gerenciamento de alarmes permite que os
operadores trabalhem em questdes mais importantes, tais como a otimizacdo do
processo e deixem de se ocupar com os alarmes em excesso.

2.1.3 Ciclo de vida do gerenciamento de alarmes

O gerenciamento de alarmes estabelece um plano para gerenciar o ciclo de vida dos
sistemas de alarmes presentes nos sistemas de controle de forma a possibilitar o
acompanhamento, andlise e melhoria continua do seu desempenho. Ele tem como
principal propdsito tornar o sistema eficaz na sua funcdo de passar a informacdo de
algum problema de processo que necessita a atencdo do operador de forma clara e
concisa. Esse gerenciamento também tem a fungao de eliminar alarmes inconvenientes
ou redundantes, além de promover a correta priorizagdo dos alarmes. O ciclo
compreende um conjunto de técnicas para analise, diagndstico, melhoria e manutengao
do sistema de alarmes de forma a atender os requisitos de normas internacionais no que
diz respeito a numero de alarmes por operador por hora, clareza nas informagdes do
alarme, tempo necessario para resposta, prioridade e relevancia. Quando corretamente
aplicado e utilizado, o gerenciamento de alarmes traz beneficios em ternos de seguranga
e otimizacdo do processo, bem estar do operador, diminuicdo do numero de paradas ndo
programadas, entre outros, conforme visto em Stauffer (2012).

2.1.4 Etapas do ciclo de gerenciamento de alarmes

Segundo Stauffer et al.(2010) as etapas do processo de gerenciamento de alarmes
podem ser alocadas em um ciclo: filosofia, identificagdo, racionalizagao, projeto,
implementagao e treinamento, operagdao, manutengdao, monitoramento, gerenciamento
de mudangas e auditorias. A descrigdo de cada etapa estd descrita subsequentemente.

® Filosofia: descreve como o gerenciamento de alarmes é tratado em uma
determinada planta de processo. Abrange as definices e principios para o
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sistema de alarmes e detalhes das praticas de todos os demais estdgios do
ciclo.

e |dentificacdo: pode ser feita de diferentes formas, tais como, revisdao de P&ID’s
e procedimentos operacionais internos, analises de riscos de processo e
investigagOes de acidentes. Esta etapa serve para identificar os alarmes que
serdo tratados nos estagios que seguem.

e Racionalizacdo: é o processo de configuracdo individual dos parametros dos
alarmes de acordo com os principios definidos na filosofia de alarmes. Inclui a
revisdo sistematica de cada alarme configurado. O objetivo desta etapa é
otimizar a qualidade e quantidade dos alarmes. Inclui as etapas de
classificagdo e priorizagao.

® Projeto: inclui a configuracdo bdasica dos alarmes, desenho da interface e
determinacdo de métodos avancados. Muitos alarmes inconvenientes podem
ser eliminados neste estagio, tais como, os alarmes referentes a sistemas fora
de uso esquecidos pela operacdao ou transmissores redundantes que geram
alarmes redundantes.

® |Implementagdao e Treinamento: é a etapa de transicao do projeto para a
operacdo. Também inclui o treinamento do operador e testes iniciais dos
alarmes.

e QOperacdo: é a etapa na qual o sistema de alarmes esta funcionando de fato e,
portanto, deve estar reportando condi¢des anormais de processo aos
operadores.

® Monitoramento: consiste na coleta, consolidacdo e andlises dos dados de
alarmes durante a operacao de forma a medir a eficiéncia do sistema.

® Manutencdo: o teste periddico dos alarmes é necessario em qualquer sistema.
O instrumento de medicdao pode necessitar de manutencao ou entdo outro
componente do sistema pode precisar de reparo.

Na Figura 2.1 pode ser visto como estas etapas se interligam formando o ciclo de vida
do gerenciamento de alarmes.



6 Proposicdo de uma Metodologia de Alarmes Preditivos Baseada em Redes Neurais
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1 v

AVALIACAO

Figura 2.1: Fluxograma do ciclo de vida do gerenciamento de alarmes (adaptado de Dunn
et al., 2005)

2.1.5 Gerenciamento de Mudang¢as nos sistemas de alarmes

O gerenciamento de mudancas é uma boa pratica recomendada pela norma ANSI/ISA-
18.2-2009. Ela consiste no processo estruturado de avaliacdo, aprovacao e autorizacao
para a realizagdo de adigdes, modificagdes e exclusdes de alarmes no sistema. Para
manter a integridade do sistema de alarmes, os procedimentos de gerenciamento de
mudancas devem ser efetivos. Devido a facilidade que os sistemas digitais possuem de se
inserir novos alarmes, deve-se estabelecer regras de documentacdo e avaliacdo de
quaisquer mudangas que sejam feitas, tais como, mudangas de limites dos alarmes,
criacdo ou exclusdo de alarmes e mudancas no tipo, descricdo e interface grafica.

2.2 Alarmes Preditivos

2.2.1 Monitoramento Preditivo de Processos

O monitoramento preditivo de processos vem sendo crescentemente estudado
devido a demanda atual por processos mais seguros e confidveis. O uso de métodos
computacionais permite aplicar metodologias que resultam em uma deteccdo antecipada
de uma falha de processo. Em Isermann (1984) um panorama sobre o monitoramento de
plantas de processo é apresentado. Anteriormente aos métodos preditivos, uma falha
técnica no processo somente era reconhecida quando os valores limites do sinal medido
eram transgredidos. Com o auxilio de modelos de processo, e de métodos de estimativa e
decisdo, é possivel também realizar a predigdo de uma varidvel, bem como estimar
variaveis que nao podem ser medidas diretamente.
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2.2.2 Gerenciamento preditivo de alarmes

Kim et al. (1990) aponta que capacidade de gerenciar um disturbio de processo é uma
das mais importantes e dificeis tarefas que os operadores devem realizar nas salas de
controles das plantas industriais. Essa dificuldade estd no fato de que o diagndstico da
causa raiz do problema excede a capacidade cognitiva do operador. O autor explica que
um disturbio em uma planta de processo continua é um fenédmeno dinamico, pois ele se
propaga com o tempo. A condicdao da planta se torna cada vez mais perturbada na
medida em que o disturbio se propaga pelo sistema, caso uma detec¢ao e corregdo
antecipada ndo sejam feitas. O quanto antes esta condigdao instavel da planta seja
detectada e corrigida, maiores sdao as chances da estabilidade do processo ser retomada.
Essa estabilizagdao do processo via diagnostico antecipado da perturbagdao aumenta a
produtividade da planta, bem como sua seguranga evitando que os sistemas de
intertravamentos e seguranga da planta atuem.

Apesar dos avangos no uso de modelos para detectar desvios de processo
antecipadamente, a tarefa de responder adequadamente a um evento anormal ainda
esta nas maos do operador. Como visto em Venkatasubramanian et al.(2003)essa reposta
adequada inclui reconhecer um evento anormal de processo a tempo, fazer um
diagndstico sobre sua causa raiz e tomar decisOes e a¢Oes adequadas para trazer o
processo de volta a seu estado normal de operagao. Porém, essa resposta nem sempre é
adequada ja que os operadores nem sempre sdo capazes de responder a tempo, por
estarem sobrecarregados com outras tarefas, ou até mesmo por ndo terem o
conhecimento do processo e experiéncia na drea necessarias para tomar as a¢des que
evitariam o evento. Na Figura 2.2 vé-se que o diagndstico do operador pode ser
complicado, pois um evento anormal no processo pode ser proveniente de diversas
fontes de disturbios, que incluem falha de controladores, sensores ou atuadores além das
falhas estruturais e os disturbios de processo.

CONTROLADOR
FEEDBACK .
Disturbiono Falha no
Processo Sensor
Falhano
controlador ’L ¢ Y
u PLANTA
A ->
ATUADOR DINAMICA | >ENPORES
Falhano Falhas
atuador Estruturais
SISTEMADE
DIAGNOSTICO

Figura 2.2: Panorama geral de diagndstico de falha em um processo (adaptado de
Venkatasubramanian et al., 2003)

Varga et al. (2010) esclarece que o gerenciamento preditivo de alarmes, portanto,
deve ser capaz de, ndo somente detectar uma situacdo anormal de processo
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antecipadamente, mas também deve ser capaz de dar apoio para o operador agir de
forma a garantir a segurancga e estabilidade do processo. Como certos ajustes demandam
um tempo até que impactem no processo, um alarme preditivo também deve ser capaz
de definir em qual instante de tempo cada agdo deve ser tomada.

Na literatura existem poucos trabalhos que propdem metodologias com uma
abordagem preditiva para sistemas de alarmes.

Em Goto et al. (1995) um sistema de alarmes inteligente baseado em ldgica Fuzzy é
proposto. Tal abordagem foi seguida para criacdo de um modelo para predicdo de
situacGes anormais, a partir da extracdo do conhecimento dos operadores. No artigo em
guestdo, o método foi aplicado para predizer anormalidades em um sistema de secagem
de uma planta. O reconhecimento da condicdo da planta é feito através da conversao das
varidveis de estado da planta em uma linguagem que possa ser usada nos conjuntos de
dados Fuzzy. O método é capaz de notificar antecipadamente uma anormalidade em
potencial nos casos em que o operador ndo pode decidir claramente se a planta esta em
uma condi¢do normal ou ndo.

No trabalho de Juricek et al. (2001) um método de deteccdo antecipada de situacdes
anormais de processo é proposto. Nesta abordagem, as predicdes sao obtidas com base
em um filtro de Kalmam modificado e sdo usadas para determinar quando o processo ira
violar um limite de emergéncia. O filtro de Kalman gera uma estimativa para um valor real
de uma grandeza medida e valores associados predizendo um valor e a incerteza
associada ao valor que foi predito, através do cdlculo da média ponderada entre o valor
medido e o predito. Para obter essas predigdes é assumido que se dispde de um modelo
linear preciso, os ruidos estatisticos sao conhecidos e os disturbios que afetam os
processos também sao bem conhecidos. Uma caracteristica especial deste trabalho é
uma avaliacdo de uma estatistica tipo T? para realizar uma comparagdo com o estado real
da planta e as predi¢des realizadas. Portanto, este método estatistico fornece uma
quantificacdo da precisao das predigcdes feitas anteriormente. Consequentemente, a
validagdo do que foi assumido e a confiabilidade das predicdes sao avaliadas. Essa
verificagao permite decidir se as predi¢des futuras realizadas sao confidveis ou nao e se
poderdo ser usadas como base para uma decisao de uma agao de controle. Por exemplo,
se uma predi¢ao sinalizar uma situagao de emergéncia iminente, mas os valores da
estatistica T?> excederem os limites calculados, entdo a situagdo prevista deve ser
ignorada.

Em Braunstein et al. (2009) é proposto um sistema de predicdo de alarmes para
auxiliar a implantacdo de uma politica de manutencdo preventiva de equipamentos. Esse
sistema é baseado em técnicas estatisticas de arvores de regressdo e classificagdo nao
supervisionada. A metodologia se baseia no mapeamento dos subconjuntos de sinais de
entrada que estdo associados a cada alarme, através de métodos de arvores de
regressao. Monitorando os sinais adequados, o sistema pode prever as possiveis falhas no
processo. Esse sistema é divido em moddulos: extracdo de médias, fornecimento de
unidades e previsdo de alarmes. O mddulo de extracdo de médias é responsavel pela
divisdo estrutural das séries temporais das variaveis monitoradas para tentar identificar
algum comportamento padrdo antes da ocorréncia de alarmes. Para isso, se faz uso de
arvores de regressao de minimos quadrados. No médulo de fornecimento de utilidades as
séries que foram identificadas como pertinentes ao disparo de um ou vdérios alarmes,
analisadas no modulo anterior, sdo filtradas permitindo a reducdo no tamanho do
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conjunto de dados que sera inserido na proxima etapa. Os dados pertinentes serdao
utilizados no modulo seguinte de previsao de alarmes. Nesse mddulo as caracteristicas
das condigdes normais e anormais da planta sdo identificadas através do uso de um
classificador ndo supervisionado k-means. Desta forma consegue reconhecer os padrées
de comportamento normal e anormal de operacao.

Em Varga et al. (2010) é proposto um gerenciamento preditivo de alarmes que visa
detectar uma situacdo perigosa antecipadamente e dar conselhos aos operadores para
guais acoes devem ser tomadas. A esséncia da metodologia é a simulacdo antecipada do
efeito dos ajustes de processo feitos pelo operador. Como cada ajuste de processo
demanda certo tempo para que seja efetivo na sua funcdo de evitar uma situacdo
perigosa, a metodologia também calcula o tempo exato que cada acdo deve ser tomada
para evitar a propagacdo do disturbio. Para atingir estes objetivos, foi utilizada uma
analise de estabilidade de Lyapunov’s no sistema de equac¢bes que descreve o sistema.
Desta forma é possivel prever regides estaveis e instaveis de operacdo. Esta informacdo é
entdo utilizada no gerenciamento preditivo de alarmes.
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3 Metodologia

A metodologia proposta tem o objetivo de criar um sistema preditivo de alarmes
baseado em redes neurais artificiais capaz de detectar quando um disturbio em alguma
varidvel medida ird resultar na transposicdo de um limite de alarme de alguma variavel
monitorada com um tempo de antecedéncia. O sistema também deve ser capaz de
determinar o tempo desde a ocorréncia do disturbio até a atuacdo do alarme.

Sendo assim serd feita uma breve introducdo sobre os fundamentos das redes
neurais, bem como da sua importancia e capacidade de aplicacdo para alcancar os
objetivos propostos.

3.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que se baseiam em um
modelo matematico inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes capazes
de adquirir conhecimento através da experiéncia. Esse tipo de modelo também pode ser
chamado de modelo de inferéncia multidimensional ndo-linear (Basheer et al., 2000).

Segundo Fausett (1994), o modelo matematico da estrutura neural biolégica assume
que:

e O processamento de informagbes ocorre através de muitos pequenos
elementos chamados neurdnios.

® Sinais sdo transmitidos através dos neuronios via ligacoes.
e (Cada ligagao tem um peso associado, o qual multiplica o sinal transmitido.

e (Cada neurdnio aplica uma fun¢do de ativagdo (normalmente ndo-linear) em
sua entrada, que é a soma ponderada de todas as entradas, para determinar a
sua saida.

O neuronio artificial trabalha de forma similar ao neur6nio bioldgico e seu esquema
de funcionamento pode ser visto na Figura 3.3. Ele possui varias entradas (x), que podem
ser conectadas com outras unidades, e uma saida. Os sinais de entrada sdo multiplicados
pelos pesos sinapticos (w) que amplificam os sinais recebidos. Esse modelo inclui um
valor adicional, o bias, que tem a func¢do de favorecer ou limitar a ativacdao do neuronio
artificial. O valor da saida, portanto, depende diretamente do somatdrio ponderado de
todas as entradas. Esse valor de saida pode ser a saida global da rede ou ainda pode
alimentar outros neuronios artificiais de uma préxima camada (HOSKINS et al.,1988).
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w1
x1
wn f(a)
xn » a >
xn+1 wn+1
(bias)

Figura 3.1: Esquema de modelo artificial de neuronio (adaptado de HOSKINS et al.,1988)

Uma rede neural é caracterizada primeiramente pelo seu padrdo de conexdo entre os
neurdnios, chamado de arquitetura de rede. Também é caracterizada pelo método que
ela determina os pesos das conexdes, chamado de algoritmo de treinamento e por fim
pela sua fung¢do de ativacao.

Assim como nas redes neurais biolégicas, um neurbénio sozinho possui capacidade
extremamente limitada. As RNAs definem a disposicdo dos neurdnios e suas ligacdes nas
chamadas arquiteturas de redes. Nelas, parametros como nimero de camadas, numero
de nds de cada camada e tipo de conexdes sdo considerados e podem ser configurados
conforme Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Definigdes de arquiteturas de rede.

Numero de Camada Unica: apenas um né Multiplas Camadas: mais de um

Camadas entre a entrada e a saida da rede | neur6nio entre a entrada e a saida
Feedfoward: a saida de
um neurénio em uma Feedback: a saida de um | Auto associativa:
Conexdes camada ndo aliementa | neurdnio de uma camada todas as

outro neurdnio da pode alimentar outros conexoes sao do

mesma ou de outra neuronios tipo feedback

camada
Conectividade Conexao fraca ou parcial Rede completamente conectada

A funcdo de ativacdo é responsavel por gerar a saida do neurdnio a partir dos pesos
sindpticos e dos valores de entrada. A fungao de ativagao pode ser linear ou nao-linear.
Na maioria dos casos, fungdes nao-lineares sdo utilizadas nas camadas ocultas, pois
podem gerar uma gama de valores bem maiores para saida do neurbénio podendo assim
explorar melhor as vantagens das redes com multiplas camadas.

O modelo matematico do neur6nio, apresentado anteriormente, tem a capacidade de
coletar, manipular e armazenar dados de experimentos. O processo de aprendizagem
ocorre a partir dos chamados algoritmos matematicos de aprendizagem. A partir de
informacgdes contidas em pares de entrada e saida, chamados de dados de treinamento,
contido em um conjunto de dados, as redes neurais artificiais devem generalizar o
conhecimento contido nesses dados visando responder adequadamente quando uma
entrada que ndo estava presente no conjunto de dados de treinamento for inserida na



12 Proposicdo de uma Metodologia de Alarmes Preditivos Baseada em Redes Neurais

rede. Esse reconhecimento de padrdes é alcancado modificando os pesos sindpticos da
rede, de forma ordenada.

A cada iteragdao do treino, a RNA tem seus parametros modificados, através da
modificagao dos pesos sindpticos, com o objetivo de alcangar uma solugao mais proxima
da desejada, ou seja, com o menor erro. O numero de neurdGnios na camada
intermediaria da rede é um parametro importante. Poucos neurbnios levam a um ndo
aprendizado da rede, ja muitos neuronios podem levar a um overfitting que ocorre
guando a rede ndo é capaz de generalizar o raciocinio para entradas fora do conjunto
inicial.

O aprendizado das redes neurais pode ocorrer de duas formas: supervisionada e nao
supervisionada.

No aprendizado supervisionado, para cada padrdo de entrada, a rede tem sua saida
corrente comparada com a saida desejada pelo supervisor, que fornece informacao sobre
a direcdo do ajuste dos pesos sindpticos. Essa modificacdo nos pesos objetiva se obter o
menor erro entre a saida da rede e a saida desejada.

A grande diferenca do aprendizado ndo supervisionado é que nesse caso,
inicialmente, o rétulo de dados ndo é conhecido, somente os padrdes de entrada estdo
disponiveis para a rede, ao contrario do aprendizado supervisionado, no qual o conjunto
de treinamento é composto de pares de entrada e saida. Durante o processo de
aprendizado, os padrGes de entrada sdo apresentados continuamente a rede e a
existéncia de regularidades nesses dados possibilita o aprendizado da rede.

Essa capacidade de aprendizado das RNAs faz diminuir a dependéncia de um
conhecimento aprofundado sobre o problema, ou seja, da origem dos dados de entrada
ou de saida. O modelo interno criado pelas redes, através do treinamento, é capaz de
perceber os padrdes dos dados fornecendo uma boa resposta, sem precisar saber a
origem dos dados, ou seja, sem saber as equagdes ou os modelos que geraram os dados
de entrada. Portanto, as redes neurais artificiais podem representar de forma eficiente
um grupo de funcdes nao-lineares com um grande conjunto de dados de entrada e saida
apenas controlando os parametros dos pesos sindpticos.

Além da grande eficiéncia que as redes neurais artificiais possuem no reconhecimento
de padrdes, elas também possuem a vantagem de processar informacdes afetadas por
ruidos obtendo o mesmo raciocinio correto. Outras caracteristicas importantes sdo a
robustez, pois a eliminagdao ou adigdao de neurdnios nao afeta significativamente o
comportamento global da rede, e a flexibilidade, pois a rede pode ser reajustada
facilmente para novas entradas de dados realizando-se apenas mais um processo de
aprendizagem.

O problema de reconhecimento de padrdes, também chamado de regressao,
utilizando RNAs consiste em encontrar uma fung¢do que produza estimativas com
menores erros dado um conjunto de pares entrada e saida. O objetivo dessa regressao
ndo é memorizar o conjunto de pares de entrada e saida, mas sim antecipar novos pares
gue ndo estavam incluidos na amostra inicial de treinamento da rede.

No problema mais simples de regressdo utilizando RNAs parte-se de um conjunto de
pares entrada (x) e saida (y):
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¢ = {(xy)} (3.1)

e tem-se como objetivo modelar uma fungao:

f=yxw) (3.2)

onde w representa os pesos sinapticos da rede. Ao modelar a funcdo, supbe-se uma
arquitetura de rede, o que equivale a escolher a familia de fungodes f.

Esta funcdo f deve gerar estimativas que possuam os menores erros possiveis para
pares de entrada e saida fora do conjunto C, através do ajuste dos parametros da fungdo

f.

Por consequéncia isso possibilita a predicdo de saidas possiveis para entradas x fora
do conjunto de treinamento C. Esta capacidade de reconhecimento de padroes e
predicdao de saidas é o que torna as RNAs extremamente interessantes para o tratamento
de dados visando a predicdo de alarmes.

O desempenho da rede serd medido por meio das seguintes métricas:

e Coeficiente de Regressdo (R): mede a correlacdo entre as saidas da rede e os
resultados desejados. Valores do coeficiente mais proximos da unidade
significam uma boa aproximacdo e mais proximo de zero uma regressao
aleatoéria.

® Erro Percentual (%E): indica a fracdo, em porcentagem, das amostras que
foram classificadas de modo errado.

e Mean Squared Error ou Erro Quadratico Médio (MSE): é o erro resultante do
somatorio das diferengas entre a saida gerada em relagdo a entrada (e) elevada
ao quadrado, multiplicado pelo inverso do numero total de elementos treinados

(N).
MSE = —%N, (ei)? (3.3)

Além das meétricas citadas, também serdo apresentadas as matrizes de confusdo,
também chamadas de matrizes de confiabilidade ou acerto. Nelas se pode observar o
numero de classificagdes corretas versus as classificagdes preditas para cada classe. O
numero de acertos, para cada classe se localiza na diagonal principal da matriz. Os demais
elementos representam os erros de classificagao.

3.2 Sistema de alarmes preditivo baseado em redes neurais artificiais

Para aplicar a metodologia proposta € preciso seguir os seguintes passos.
Primeiramente todo o conhecimento sobre a unidade que a metodologia sera aplicada
deve ser coletado e um modelo preciso do processo deve ser criado. Através das técnicas
de gerenciamento de alarmes os pontos criticos do processo devem ser mapeados e as
principais variaveis para o seu funcionamento seguro e estavel devem ser registradas.
Nesta etapa uma analise dos principais disturbios que ocorrem no processo estudado
também deve ser realizada, pois estas serdao as varidveis nas quais serao aplicados as
variagdes para simular os disturbios e avaliar suas consequéncias no funcionamento da
unidade.
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O algoritmo do sistema de alarmes proposto é dividido em duas partes, cada uma
com uma rede neural distinta. Na primeira parte é identificado se um distirbio medido ira
resultar na transposicdo de um limite de alarme, o qual normalmente possui dois niveis,
por exemplo, alto e muito alto. Se a resposta for positiva, o algoritmo executa a segunda
parte, que consiste na determinagdo do tempo até a transposi¢cdo do alarme identificado
na etapa anterior. O algoritmo simplificado pode ser visto na Figura 3.2.

N

P
Variaveis de Processo . RNA 1 ik Mensagem para
| ATUACAO DO IM—s TEMPO DE ATUACAQO his gra d;
ALARME DO ALARME P .

Figura 3.2: Fluxograma simplificado do algoritmo proposto.

Um fluxograma do algoritmo mais detalhado pode ser visto na Figura 3.3.

Alguma varidvel
monitorada transpoe o
limite de alarme?

Disturbio Medido

Ex.: variagao na vazao de AO— N&o Alarma

Al Ex.: fator de atolamento
siM
Tempo até que a Mensagem para o operador
- N:;’f' do :,:a:rim LTO—» variavel transponha o Ex.: "Fator de atolamento
~ AlG ou Mulla limite alto alto em 1 hora”.
Legenda |
Operagdo realizada MUITO ALTO
pelas redes neurais l
Tempo até que a Mensagem para o operador
Operagio varigvel transponha o Ex.: “Fator de atolamento
realizada no SDCD limite muito alto muito alto em 2 horas”,

Figura 3.3: Fluxograma detalhado do algoritmo proposto.

Para alcancar este objetivo primeiramente é necessario dispor de um modelo preciso
do processo. Como é preciso avaliar a dindmica da resposta dos disturbios é necessaria
gue uma simulacdo dinamica do processo seja gerada. Para isso foi utilizado,
primeiramente o software de simulagao dinamica Aspen Dynamics.

Com o modelo implementado neste software, o préximo passo é simular o efeito dos
disturbios nas condigdes da planta, ou seja, determinar o estado estaciondrio que cada
disturbio de processo ird resultar. Primeiramente sdao elencadas as varidveis que mais
comumente podem sofrer distlrbios na unidade estudada baseando-se no conhecimento
do processo real.

Estes dados coletados vao pertencer ao conjunto de entradas que serdo usadas pelas
redes neurais, que irdo ser capazes de reconhecer padrdes de disturbios e como saida,
irdo gerar a predicdo dos alarmes.
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As redes neurais foram implementadas utilizando o software matematico Matlab
(Matrix Laboratory) versdao 7.8.0.347 (R2009a). Uma das principais vantagens do
software, além da facilidade de escrita e depuracdo dos cddigos, é a sua biblioteca de
ferramentas (toolboxes) de aplicacbes especificas, incluindo de Redes Neurais.

O toolbox de redes neurais do MATLAB que foi utilizado é o Neural Network Toolbox
(NNTool) o qual possui uma interface grafica para facilitar a importacdo, criacdo,
utilizacdo e exportacdao dos dados das redes neurais.

Para criacdo das RNAs no NNTool é preciso definir os padroes de entrada e
saida,inicializar a rede, definir os parametros de treinamento, treinar a rede e por fim
realizar os testes na rede. Os parametros de treinamento que devem ser definidos sdo:
numero de neurbnios na rede, funcdo de ativacdo e quantidade dos dados que serdo
utilizados em cada etapa da configuracdo: treinamento, validacdo e teste da rede.

Cabe lembrar que a fase de treinamento da rede s6 ocorre uma vez e ndo precisa
estar ligada com a planta real. As redes sdo treinadas offline o que elimina a necessidade
de um simulador em linha com a planta de processo tornando a metodologia mais rapida,
barata e confidvel. Apds o treinamento as redes sdo conectadas com os sistemas de
controle distribuidos para receber os sinais da planta e passam a operar para o teste
continuo de disturbios.

A comunicagdo entre as simulagdes no software Aspen Dynamics e o ambiente do
Matlab foi feita através de planilhas de Excel. Os resultados das simulagdes foram
extraidos para as planilhas e esses dados foram lidos pelo Matlab através do comando
xlIsread. Com os dados das simulagdes inseridos no Matlab as entradas e saidas das redes
neurais podem ser definidas.
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4 Estudo de Caso: Coluna Despropanizadora

4.1 Descrigcao da Unidade

A coluna despropanizadora é uma torre de destilagdo que tem o objetivo de separar
uma corrente de GLP (Gas Liquefeito de Petrdleo), proveniente de uma secdo de
tratamento quimico, em outras duas correntes. A corrente de GLP possui como principais
componentes etano, propeno, propano, isobutano, isobuteno e 1-buteno.

A corrente de topo desta coluna é rica nas fragdes de propano e mais leves (C3). A
corrente de fundo é rica em butano e mais pesados (Cs').

A despropanizadora é equipada com 42 pratos valvulados e opera continuamente
com uma pressdo de topo de aproximadamente 16 kgf/cm?. Um esquema simplificado da
coluna pode ser visto na Figura 4.1.

Condensador de Topo

(==

| #1 Refluxo C 3-

»
I 14

Coluna

Carga (GLP) Depropanizadora

| #42

Refervedor

C,

Figura 4.1: Representacdo esquematica da coluna despropanizadora estudada.

Os vapores de topo sdo condensados com agua de resfriamento e coletados no vaso
de refluxo. Parte deste produto coletado no vaso de refluxo retorna para a torre no
primeiro prato superior. Esta corrente de refluxo é responsavel por controlar a pureza do
destilado. A outra parte do fluxo contendo as fragdes de propano e mais leves é enviada
para uma secdo de tratamento caustico para remover principalmente compostos de
enxofre.

A quantidade de calor necessaria para a operagao adequada da torre é fornecida por
um refervedor de fundo que opera com vapor de baixa pressdao. No fundo é retirada a
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fracao de butano e mais pesados que é retificada e enviada para armazenamento em
esferas.

O controle desta coluna, além de garantir o bom funcionamento hidraulico da coluna,
tem o objetivo de ter a menor perda de propeno possivel na corrente de fundo e a menor
contaminacdo da corrente de topo por iso-buteno.

Os demais detalhes da coluna e os dados sobre a sua alimentacdo foram suprimidos
por sigilo. Além disso, serd usada uma porcentagem dos valores de projeto para as
simulagdes.

4.2 Constru¢do dos modelos

Para gerar os dados necessarios para as entradas das redes neurais é imprescindivel
ter ndo somente um modelo preciso do processo, mas também um simulador que seja
capaz de estimar a trajetoria em fungao do tempo das varidveis de processo durante a
operacdo normal e anormal da unidade. O simulador também deve ser capaz de modelar
os sistemas de controle do processo analisado, visto que os sistemas de automacgdo
possuem grande influéncia no controle dos impactos de distlurbios e na estabilidade do
processo.

Portanto, para construir um modelo que represente de forma satisfatéria o
comportamento estatico e dindmico da coluna despropanizadora estudada, foi utilizado o
software de simulacdo Aspen Plus para inicialmente avaliar o comportamento da coluna
em estado estaciondrio.

Apds a implementacdo estatica, os dados obtidos foram exportados para o software
Aspen Plus Dynamics onde foram realizadas as simulagdes dindmicas possibilitando o
estudo dos estados transientes da coluna e da resposta do sistema frente a disturbios
aplicados.

O modelo termodindmico escolhido para ser utilizado na construcdo do modelo foi o
de Peng-Robson. Este pacote termodindmico foi escolhido por ser indicado para
descrever as propriedades termofisicas de misturas liquidas de hidrocarbonetos.

O comportamento hidrdulico do modelo foi definido utilizando dimensdes de
tamanho de prato, espagamento entre pratos e didametro da coluna comparaveis aos da
coluna original. No modelo foi utilizado o tipo de prato valvulado com borbulhadores.

Os controles basicos da coluna, definidos automaticamente pelo software Aspen Plus
Dynamics, sao os de controle de inventdrio e pressao. O controle de inventario do vaso de
fundo é feito através da manipulagdao da vazao da corrente de fundo. O controle de
inventdrio do vaso de topo é feito através da manipulagdo da vazao da corrente de
destilado. O controle de pressdao do topo da coluna é obtido pela manipulacdo da taxa de
calor removida no condensador.

Além dos controles bdsicos, foram configurados mais dois controladores de
composi¢ao no topo e no fundo. O controlador de composi¢cdao no topo foi configurado
para manter a vazdao molar de propano constante, variando a vazao de refluxo. O
controlador de composi¢ao no fundo foi configurado de modo a manter constante a
vazao molar de isobutano tendo como varidvel manipulada o calor fornecido no
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refervedor. Os controladores foram configurados pelo método de sintese direta e seus

parametros estdo na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros dos controladores de composicao de topo e fundo.

Composicao de Topo

Composicao de Fundo

Ganho - K (%/%)

3,2

2,7

Constante de Tempo —t (h)

1,5

1,7

O modelo implementado no Aspen Dynamics pode ser observado na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Fluxograma da coluna despropanizadora em Aspen Dynamics.

As implementagdes estatica e dinamica dos modelos foram realizadas no GIMSCOP —
Grupo de Intensificagao, Modelagem, Simulagao, Controle e Otimizagao de Processos do
Departamento de Engenharia Quimica da Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Os
softwares utilizados foram o Aspen Plus 7.1, Aspen Plus Dynamics 7.1.
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5 Resultados

Na predicdo de alarmes o objetivo é classificar um conjunto de entrada visando um
conjunto de saida conhecido. Esse problema é chamado de problema de reconhecimento
de padrdes. Com o algoritmo proposto neste trabalho o problema se divide em duas
partes.

Na primeira parte, o problema se resume em classificar se um estado da planta
implica ou ndo a transposicdo dos limites de alarmes de uma varidvel. Na pratica, as
entradas da rede serdo quatro variaveis monitoras escolhidas e a saida sera zero caso o
estado da planta definido por essas quatro variaveis ndo transponha um limite de alarmes
e um se ocorrer transposicdo do limite de alarme.

Na segunda parte, o sistema de redes neurais artificiais tem por objetivo determinar o
tempo decorrido desde a aplicagdo do distUrbio nas varidveis monitoradas até a
ocorréncia do alarme.

Na fase de treinamento das RNA o conjunto de entradas é dividido, de forma
randdémica, em trés partes, cada uma com uma fungao especifica de configuragao:

® Treinamento: os dados desse conjunto sdo apresentados como entrada da
rede durante a fase de treinamento e os parametros da rede sdo ajustados de
acordo com os erros baseados neste conjunto. Este conjunto foi definido como
70% dos dados de entrada.

e Validagdao: esses dados sdo utilizados para medir a capacidade de
generalizacdo da rede e como critério de parada para as iteracdes do
treinamento quando o desempenho da rede se tornar constante. Este
conjunto foi definido como 15% dos dados de entrada.

e Teste: esse conjunto de dados ndo tem efeito no treinamento da rede e,
portanto, é utilizado para medir o desempenho da rede durante e apods o
treinamento. Na pratica, estes dados podem ser vistos como a simulagao do
funcionamento real da rede. Este conjunto foi definido como 15% dos dados
de entrada.

Cabe ressaltar que a cada treinamento as redes neurais tém um desempenho final
diferente. Isso ocorre devido as condicOes iniciais dos pesos sinapticos e bias e as
amostras escolhidas para as etapas de treinamento, validacdo e teste serem randémicas.
Assim, para manter a coeréncia dos resultados, cada rede neural foi treinada por dez
vezes e o melhor desempenho obtido foi apresentado.

Serd analisada também a influéncia do nimero de neur6nios na camada intermediaria
da rede, visto que este é um parametro livre de escolha durante a configuracdo. Segundo
Zhang et al. (1998) o método mais comum para determinacdo do niumero de neurdnios
na camada intermediaria é via tentativa e erro. Sendo assim, as redes serdo testadas para
trés diferentes niumeros de neurénios intermedidrios.

Em geral, quanto menor o numero de neurdnios, maior é a tendéncia de
generalizacdo da rede e mais facil e rapido é o treinamento. A escolha do numero de
neurdnios se da sempre visando o menor niumero de neurbnios em que se atinge um
desempenho satisfatorio para a aplicagao que se deseja.



20 Proposicdo de uma Metodologia de Alarmes Preditivos Baseada em Redes Neurais

Inicialmente sera focada a resolugdao da primeira parte do algoritmo. Para tanto, as
RNAs foram configuradas utilizando o toolbox do Matlab chamado de Neural Network
Pattern Recognition Tool. Esse toolbox gera uma interface grafica que auxilia na selecao
dos dados, criagdo e treinamento das redes e a avaliagdo do desempenho das mesmas.
Nesta parte a avaliagdo do desempenho das redes se da através de duas formas: erro
guadratico médio (MSE) e das matrizes de confusao.

O toolbox utiliza uma rede do tipo feedfoward, com neurbnios intermediarios e de
saida do tipo tangente sigmoidal que possui uma boa capacidade de classificar dados
arbitrarios, desde que possuam uma quantidade de neur6nios suficiente na sua camada
intermediaria. O algoritmo de treinamento utilizado é o de backpropagation.

As entradas das redes serdo definidas como conjuntos de variaveis que descrevem um
estado estacionario da planta. Nelas serdo aplicadas as variacbes de modo a simular
disturbios de processo. No total foram simulados 10490 estados estacionarios. As
varidveis escolhidas para o conjunto de entrada estdo mostradas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Variaveis escolhidas para o conjunto de entrada das redes neurais.

Vazdo de Vazao molar de
Alimentacao ropeno na Taxa de Calor no
¢ p. P . Destilado Refervedor
total alimentacao

Limite -50% -10% -10% -10%
Inferior

Limite +50% +10% +10% +10%
Superior

Numero de 14 12 5 10

Pontos

Os alarmes monitorados sao: concentragdo molar de propeno na corrente de fundo,
concentragdo molar de isobuteno na corrente de topo e o fator de atolamento da
coluna.Os limites dos alarmes sdo apresentados na Tabela 5.2. Para cada nivel de alarme
sera treinada uma rede neural. Portanto, ter-se-3o treinado seis redes neurais nesta
etapa.

Tabela 5.2: Resumo dos alarmes monitorados e seus limites.

Concentragdao molar
de propeno na
corrente de fundo

Concentragao molar
de isobuteno na
corrente de topo

Fator de atolamento

(kmol/kmol) (kmol/kmol)
Limite Alto 0,01 0,01 0,9
Limite Muito Alto 0,1 0,1 1,00

Para demonstrar o bom desempenho das redes neurais serdo utilizados os critérios ja

citados anteriormente: o erro quadratico médio (MSE), o erro percentual (E%) e as
matrizes de confusao.

O numero de pontos alarmados estd disposto na Tabela 5.3 As métricas de
desempenho obtidas para as redes neurais configuradas para a identificacdo de alarmes
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de fator de atolamento alto e muito alto, contaminacdo da corrente de fundo alto e
muito alto e contaminacdo da corrente de topo alto e muito alto estdo na Tabela 5.4,
Tabela 5.5: e Tabela 5.6, respectivamente.

Tabela 5.3: Numero total de pontos alarmados.

Concentracdo molar | Concentragdao molar
Total de Pontos )
de propeno na de isobuteno na Fator de atolamento
Alarmados
corrente de fundo corrente de topo
Limite Alto 7867 6154 1681
Limite Muito Alto 6084 5602 424

Tabela 5.4: Métricas de desempenho obtidos para as redes neurais de alarmes de fator de
inundacdo alto e muito alto.

Numero de .
neurdnios na Fator de Alarme Alto Alarme Muito Alto
camada Atolamento
intermediaria MSE %E MSE E%
Treinamento 0,0367 4,33 0,00108 0,0408
3 Validagao 0,0373 4,44 0,00113 0,0
Teste 0,0410 5,27 0,00115 0,0
Treinamento 0,0352 4,44 0,00141 0,0272
6 Validagao 0,0335 4,00 0,00178 0,0
Teste 0,0421 5,14 0,00203 0,127
Treinamento 0,0257 2,96 0,000165 0,0
10 Validagao 0,0223 2,73 0,000726 0,063
Teste 0,0246 2,85 0,000169 0,190
Tabela 5.5: Métricas de desempenho obtidos para as redes neurais de alarmes de
contaminacdo da corrente de fundo alto e muito alto.
Numero de o a .
neurdnios na Contaminacao Alarme Alto Alarme Muito Alto
da Corrente
camada de Fundo MSE %E MSE E%
intermediaria
Treinamento 0,00440 0,403 0,00368 0,372
3 Validagao 0,00477 0,317 0,00514 0,625
Teste 0,00325 0,381 0,00347 0,317
Treinamento 0,00441 0,435 0,00331 0,354
6 Validagao 0,00422 0,254 0,00388 0,508
Teste 0,00480 0,444 0,00420 0,444
Treinamento 0,00221 0,190 0,00274 0,245
10 Validagao 0,00128 0,063 0,00452 0,635
Teste 0,00387 0,317 0,00277 0,190
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Tabela 5.6: Métricas de desempenho obtidos para as redes neurais de alarmes de
contaminagdo da corrente de topo alto e muito alto.

NL'm:er.o de Contaminagao Alarme Alto Alarme Muito Alto
neurdnios na
camada da Corrente
intermediaria de Topo MSE %E MSE E%
Treinamento 0,00239 0,136 0,00274 0,340
3 Validagao 0,00206 0,127 0,00399 0,447
Teste 0,00286 0,190 0,00150 0,127
Treinamento 0,00242 0,081 0,00193 0,177
6 Validagao 0,00269 0,127 0,00266 0,254
Teste 0,00275 0,127 0,00212 0,254
Treinamento 0,00153 0,095 0,00212 0,149
10 Validagao 0,00173 0,127 0,00182 0,063
Teste 0,00272 0,381 0,00198 0,127

Percebe-se que o desempenho de todas as redes neurais melhora muito pouco com o
aumento do numero de neurdnios. Com trés neurbnios ja é obtido um desempenho
satisfatorio, visto que os erros quadraticos médios e os erros percentuais ja apresentam
um valor muito baixo. Sendo assim, escolhemos esta configuracao, pois assim temos uma
maior tendéncia de extrapolacdo da rede.

Outra forma de analisar o desempenho das redes é utilizando as matrizes de confusao
geradas pelo Matlab. As colunas representam os resultados previstos e as linhas
representam o resultado real. Para realizar esta analise, foram selecionadas as redes com
trés neurdnios intermediarios.

Novamente percebe-se o bom desempenho das RNAs configuradas. O quadrado em
azul no canto inferior direito das matrizes mostra os acertos (em verde) e erros (em
vermelho) percentuais totais da rede. Os valores de acerto ficaram, para todos os casos,
entre 95 e 100%.

As matrizes de confusdo geradas estdo na Figura 5.1, Figura 5.2 e Figura 5.3.

d ) All Confusion Matrix b) All Confusion Matrix
1355 145 90.3% 124 4 96.9%
1 129% 14% 9.7% T 42% 0.0% 31%
w w
o &
S, 32 8664 96.4% @ 0 10362 100%
4 3.1% 82.6% 3.6% 3 0.0% 93.8% 0.0%
3 3
80.6% 98.4% 95.5% 100% 100.0% 100.0%
19.4% 1.6% 4.5% 0.0% 0.0% 0.0%
Target Class Target Class

Figura 5.1: Matrizes de confusdo para as redes neurais de alarmes de fator de inundacao
alto (a) e muito alto (b).
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d ) All Confusion Matrix b ) .- Al Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2 1 -
Target Class Target Class

Figura 5.2: Matrizes de confusdo para as redes neurais de alarmes de contaminag¢ao da
corrente de fundo alto (a) e muito alto (b).

b)

Qutput Class
)
Qutput Class

1 2
Target Class

Figura 5.3: Matrizes de confusdo para as redes neurais de alarmes de contaminag¢ao da
corrente de topo alto (a) e muito alto (b).

Na segunda parte do algoritmo, deseja-se obter o tempo desde a aplicagdo do
disturbio até a transposi¢cdo do alarme. Para tanto, as RNAs foram configuradas utilizando
o toolbox do Matlab chamado de Neural Network Fitting Tool. Esse toolbox possui uma
interface grafica que auxilia na sele¢do dos dados, criagdo e treinamento das redes e a
avaliacdo do desempenho das mesmas. A avaliagdo do desempenho se dd através de
duas formas: erro quadratico médio (MSE) e analise de regressdao (R) que mede a
correlagdo entre as saidas da rede e os resultados desejados, sendo que valores mais

proximos de um significam uma boa aproximacao.

O toolbox utiliza uma rede do tipo feedfoward, com neurdnios intermedidrios do tipo
tangente sigmoidal e neurGnios de saida do tipo lineares que possuem uma boa
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capacidade de ajustar dados multidimensionais desde que possua uma quantidade de
neuronios suficiente na sua camada intermedidria. O algoritmo de treinamento utilizado é
o de backpropagation.

As métricas de desempenho obtidas para as redes neurais configuradas para a
identificacdo do tempo de alarmes de fator de atolamento alto e muito alto,
contaminacdo da corrente de fundo alto e muito alto e contaminacdo da corrente de topo
alto e muito alto estdo dispostos na Tabela 5.7, Tabela 5.8 e Tabela 5.9, respectivamente.

Tabela 5.7: Métricas de desempenho obtidas para as redes neurais para o tempo de
atuacdo de alarmes do fator de inundacdo alto e muito alto.

Nur’rler.o de Alarme Alto Alarme Muito Alto
neuronios na Fator de
camada Inundacao
intermediaria MSE R MSE R
Treinamento 1,41.10° 0,999 1,58.10° 0,999
3 Validag3o 6,83.10" 0,999 1,97.10* 0,994
Teste 2,23.107° 0,999 1,64.10° 0,999
Treinamento 1,83.10™" 0,999 1,49.10° 0,999
6 Validac3o 3,98.10™" 0,999 1,24.10” 0,999
Teste 3,43.10"Y 0,999 4,09.10™ 0,987
Treinamento 1,99.10" 0,999 2,76.107 0,999
10 Validacdo 3,80.10™" 0,999 8,21.10° 0,995
Teste 2,85.10"Y 0,999 7,19.10™ 0,923

Tabela 5.8: Métricas de desempenho obtidas para as redes neurais para o tempo de
atuacdo de alarmes de contaminacdo da corrente de fundo alto e muito alto.

Nurr:er.o de Contaminacdo Alarme Baixo Alarme Muito Baixo

neuronios na
da Corrente
camada de Fundo MSE R MSE R

intermediaria

Treinamento 9,10.10™ 0,999 1,77.10°%° 0,999

3 Validacdo 1,77.10* 0,999 1,93.10% 0,999

Teste 1,85.10™ 0,999 7,43.10™" 0,999

Treinamento 1,95.10° 0,999 3,41.10"8 0,999

6 Validag3o 6,54.10"° 0,999 3,83.10% 0,999

Teste 6,27.107° 0,999 3,93.10™"% 0,999

Treinamento 2,75.10 0,999 2,79.10*% 0,999

10 Validag3o 1,35.10*° 0,999 4,12.10"8 0,999

Teste 8,76.10™ 0,999 3,32.10"% 0,999
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Tabela 5.9: Métricas de desempenho obtidas para as redes neurais para o tempo de
atuacdo de alarmes de contaminagao do topo alto e muito alto.

NUmero de Contaminacio Alarme Alto Alarme Muito Alto
neuronios na da Corren?ce
camada MSE R MSE R
. . de Topo
intermediaria
Treinamento 2,27.10™ 0,991 3,17.10° 0,888
3 Validacdo 4,32.10° 0,998 2,19.10°3 0,983
Teste 3,54.10° 0,916 2,11.10° 0,965
Treinamento 1,61.10° 0,999 1,47.10™ 0,996
6 Validag3o 1,03.10° 0,999 1,41.10* 0,993
Teste 9,58.10™ 0,997 3,04.10™ 0,984
Treinamento 2,75.10°° 0,999 8,62.10” 0,999
10 Validacdo 1,35.10° 0,999 9,15.10° 0,997
Teste 2,68.10™ 0,992 8,20.10™ 0,980

Percebe-se que o desempenho para todas as redes neurais melhora com o aumento
do numero de neurdnios na camada intermedidria. Porém, para as redes neurais com trés
neurdnios ja sao obtidos erros quadraticos médios muito baixos e coeficientes de
regressao com valores bem préximos da unidade. Portanto, visto que sempre buscamos o
menor numero de neurbnios que gere erros aceitaveis, as melhores redes foram as
configuradas com trés neurdnios na camada intermedidria. Essas redes conseguiram
aproximar as diversas saidas de forma satisfatdria, sendo capazes determinar de forma
correta o tempo de atuacdo dos alarmes.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A operacdo estavel de processos quimicos complexos € um dos mais importantes
assuntos pesquisados e desenvolvidos pela engenharia quimica atualmente. Os sistemas
de alarmes das unidades sdo pecas chave para ndo somente manter o processo o mais
estavel e perto da maxima capacidade possivel, mas também para prevenir que disturbios
levem a perdas de qualidade ou produtividade.

Este trabalho mostrou que é possivel desenvolver um sistema de alarmes preditivo
capaz de antecipar a atuacdao de um alarme e assim auxiliar o operador a tomar as
medidas necessarias para a prevencao da atuacdo do alarme e de possiveis perdas de
producdo ou diminui¢cdo da seguranca do processo. O sistema proposto também cumpriu
seus objetivos em determinar o tempo de atua¢do do alarme, desde a ocorréncia do
disturbio.

A aplicacdo das redes neurais para a previsao de alarmes se mostrou muito
satisfatoria dado os bons desempenhos apresentados pelas métricas estabelecidas.
Primeiramente, as redes configuradas foram capazes de aprender e se adaptar baseadas
nos exemplos e obtiveram a capacidade de capturar as relagdes entre as entradas e
saidas podendo assim prever a atuagao dos alarmes. A premissa de que as RNAs ndo
necessitam conhecer a origem dos dados de entrada ou saida foi comprovada. Essa
capacidade é muito util visto que, no caso dos alarmes, é mais facil termos os dados dos
resultados das simulagdes dos diversos estados que levam a atuagao dos alarmes, do que
as equagodes e teorias sobre a atuagao dos mesmos.

Além disso, as RNAs foram capazes de generalizar o conhecimento. Ou seja, apds a
fase de treinamento, elas puderam inferir corretamente sobre os dados de entradas que
ndo foram utilizadas na fase de treinamento. Isso pode ser comprovado devido aos baixos
erros obtidos nas fases de teste da rede. A fase de teste é a fase que simula a operacao
real da rede neural, tal como ela seria utilizada em uma situacao real de processo.

Por fim as redes configuradas foram capazes de aproximar fungdes nao lineares sem
um conhecimento prévio da relagdo entre as entradas e saidas. Isso pode ser confirmado
na previsao do tempo de atuagdo dos alarmes, na segunda parte do algoritmo. Todas as
aproximacoOes tiveram um erro quadratico médio muito baixo e um coeficiente de
regressao bem proximo da unidade, mostrando que as fungbes ndo lineares obtidas pelas
redes se ajustaram quase que perfeitamente aos dados de saida.

A metodologia proposta se mostrou capaz de servir de base para um sistema de
predicdo de alarmes em uma planta de processo real. A configuracdo das redes neurais sé
necessitam ser realizadas uma Unica vez. Depois de configuradas da forma correta, onde
se garante um bom desempenho, as redes neurais podem ser implementadas para
receber dados diretamente da planta e prever a transgressao de limites de alarmes.

Um grande leque de possibilidades se abre com o bom desempenho, demonstrado
neste trabalho, das RNAs como base para um sistema preditivo de alarmes. Um trabalho
mais detalhado englobando mais varidveis, mais disturbios e mais alarmes deve ser feito
para se ter um completo mapeamento de todo o funcionamento da unidade
despropanizadora. A aplicacdo da metodologia na planta real é de grande importancia
para comprovar o bom desempenho da metodologia. Além disso, fica como sugestdo a
integragdo da metodologia com um filtro de Kalman para minimizar ruidos e o efeito dos
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erros de medigdo. Para futuros estudos também se pode citar a expansao da metodologia
e do algoritmo proposto para mais sistemas e para diferentes operagdes unitarias.
Sistemas de reatores que possuem pontos de operagdo bastante criticos e operagdo
delicada podem servir de base para aplicar testar a resposta desta metodologia.
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