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Abstract— The identification of abnormal events in advance is yet a challenge in chemical industries. The earlier it is, the
greater the possibility of at least mitigating losses. Computer-based systems play an important role on it in order to have success.
This study aims at analyzing the performance of a processing tool, so-called hidden Markov model (HMM), in accomplishing de-
tection tasks. Real data was used in the case study, from a boiler of a cellulose mill in Brazil. The identified model, characteristic
of normal operations, was able to deal with usual situations in chemical processes: multiple modes of operation, transactions be-
tween them, and abnormal events.

Keywords— Decision support system, detection of abnormal situations, system identification, signal processing, hidden Markov
model, pattern recognition, industrial data analysis.

Resumo— A identificacdo de situagdes anormais em estagios iniciais ainda é um desafio para as indUstrias quimicas. Quanto
menor o tempo até a deteccdo, maior a chance de se eliminar, ou pelo menos, de se reduzir as perdas. O papel de sistemas
baseados em computador é essencial para o éxito de atividades de monitoramento de processos. Nesta dire¢do, o objetivo deste
estudo € analisar a performance de um método de processamento de sinais, denominado de modelo oculto de Markov (HMM),
em realizar tarefas de deteccéo de eventos anormais. O estudo de caso é baseado em um banco de dados sobre as operagdes de
uma caldeira pertencente a uma fabrica de celulose no Brasil. O modelo identificado, caracteristico de operagdes normais, é capaz
de lidar com situagBes usuais em processos quimicos: multiplos estados de operagao, transigdes entre eles, e eventos anormais.

Palavras-chave— Sistemas de suporte a decisdo, detecco de situagdes anormais, identificagdo de sistemas, processamento de

sinais, modelo oculto de Markov, reconhecimento de padrdes, analise de dados industriais.

1 Introducao

O monitoramento de operacGes em industrias
quimicas € uma tarefa usual, de modo a se garantir
interesses de ordem econdmica, de seguranga e
ambiental. A partir de situagdes indesejaveis, pode-
se ter: menor producdo, maior custo de manutencéo,
maior descarga de poluentes, e, em Ultimo caso,
danos pessoais. Uma atividade de monitoramento
tem trés tarefas bdsicas: deteccdo, diagnéstico e
recuperacdo do processo a uma condi¢do normal, ou
pelo menos, segura. A deteccdo de situagdes
anormais, ainda em estagio inicial, é uma tarefa
dificil para o ser humano; e por isso, o papel de
sistemas baseados em computador é fundamental
para o seu éxito. Uma deteccao precoce é importante
para se eliminar, ou pelo menos, reduzir, as perdas
causadas por estes eventos (Chiang et al., 2001).
Devido a complexidade de diversas operacBes, aos
cenarios multivariaveis, e as relagcGes ndo-lineares, é
crescente 0 uso de métodos baseados em dados
historicos para se monitorar processos quimicos. A
métrica usual nestas aplicacdes é a de residuos. Uma

solucdo alternativa é o uso de técnicas baseadas em
processamento de sinais (Patton et al., 2006). Nesta
direcdo, o objetivo deste estudo é ilustrar o potencial
do método de modelo oculto de Markov (HMM,
Hidden Markov Model) na realizagdo de tarefas de
monitoramento em processos quimicos industriais.
Esta discussdo é a partir de um caso real. Como
exemplos de aplicacbes de HMM a atividade de
monitoramento de processos quimicos, simulados,
pode-se citar: Chen e Chang (2000), Sun et al.
(2003), Wong et al. (2001), Bakhtazad et al. (2000),
e Wong et al. (1998).

2 Estudo de Caso

O estudo de caso diz respeito a operacdo de uma
caldeira de recuperacdo quimica de uma fabrica de
producdo de celulose tipo Kraft, no Brasil. Este
equipamento é exclusivo deste setor. O seu objetivo
principal, ao contrario de caldeiras convencionais, é
recuperar compostos quimicos especificos para
reutilizaco na etapa de cozimento dos cavacos de
madeira (matéria-prima para a fabricacdo de papel).
Um outro objetivo é a geragdo de vapor, de modo



similar as caldeiras de forca. O combustivel deste
equipamento é o subproduto da etapa de cozimento,
denominado de licor residual, uma combinacdo de
agua, compostos inorganicos, e matéria organica.
Antes de ser queimado na caldeira, concentra-se este
licor, ao se evaporar parte de sua agua. A Fig. 1 é um
esquema com as principais etapas de uma féabrica de
celulose, com destaque para a caldeira.
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Fig. 1. Diagrama de blocos com as operacOes bésicas em
fabricas de celulose tipo Kraft.

A Fig. 2 é um esquema para a caldeira de
recuperacdo quimica deste estudo de caso. Este
equipamento tem duas regides: a fornalha, similar a
um reator, onde se tem a combustdo do licor e a
recuperacdo dos compostos quimicos, e a sessdo de
transferéncia de calor convectivo, co-responsavel por
transformar a agua, proxima a 120,0 °C, em vapor
superaquecido, por volta de 480,0°C e 65,0 Pa, a
partir de uma sessdo com trocadores de calor em
série (Adams et al., 1997).
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Fig. 2. llustracdo de uma caldeira de recuperacdo quimica
(Adams et al., 1997).

Entre as situacBes de risco durante a operagdo
deste equipamento, pode-se citar a ocorréncia de
vazamentos de agua na sua regido superior. Uma
conseqliéncia desastrosa deste incidente é um
possivel contato entre a agua e o smelt, uma piscina
de sais fundidos sobre o chdo da fornalha, cuja
temperatura superficial é por volta de 800,0 °C. As
principais causas de vazamentos nesta regido sao:
soldas de méa qualidade, e, corroséo, fatiga e erosdo

de tubos (Gomni, 1998). As praticas usuais para se
descobri-los sdo, as inspecdes de rotina ao redor do
equipamento, e o acompanhamento de varidveis-
chave através de graficos temporais em salas de
controle; principalmente, a temperatura dos gases de
combustdo ao longo da sessdo (Vakkilainen, 2000).
Portanto, de modo especifico, o objetivo deste estudo
¢, a partir de uma sessdo de transferéncia de calor
convectivo, ilustrar o potencial do método de modelo
oculto de Markov (HMM) em detectar eventos
anormais ainda em estagios iniciais, de modo a se
evitar situacfes de risco, como por exemplo, o
contato 4gua-smelt. Esta sesséo transferéncia de calor
¢ pertencente a caldeira de recuperagdo quimica
deste estudo de caso.

3 Modelo Oculto de Markov (HMM)

Uma caracteristica inerente aos processos quimicos
sdo as influéncias de natureza aleatoria, devido a
variabilidade presente em, por exemplo, matérias-
primas, temperatura ambiente, e composicdes de
substancias em correntes. Nesta dire¢do, pode-se
considerar as medicBes como realizagBes de um
processo estocastico subjacente e, deste modo, a cada
estado  operacional, pode-se  associar uma
distribuicdo de probabilidades em particular. Ao se
trabalhar com distribuicfes paramétricas, um desvio
em relacdo a pelo menos um de seus parametros é
um indicativo de mudancas nas condigdes
operacionais (Venkatasubramanian et al., 2003). Esta
€ a motivacdo para se associar uma ferramenta de
processamento de sinais com a atividade de
monitoramento de processos quimicos, uma vez que
0 método de modelo oculto de Markov (HMM,
Hidden Markov Model), um tipo de modelagem
sequencial, é capaz de detectar mudancas de natureza
estatistica em sinais temporais. Pode-se ver um
exemplo de aplicacdo, a um caso simulado, em
Almeida e Park (2005).

A especificacdo de um HMM ¢ a partir de trés
parametros: um vetor com uma distribuicdo de
probabilidades inicial para os estados (), uma matriz
de distribuicBes de probabilidades para as transi¢oes
entre os estados (A), e uma matriz de distribui¢Ges de
probabilidades para as emissfes das observaces, a
partir dos estados (B). A definicdo de um modelo de
Markov € a partir de 7 e A, uma vez que a relagéo
entre estados e observacdes é deterministica. Deste
modo, diz-se que HMMs s8o uma extensdo desta
classe de modelos, ao se ter a introducdo de um
segundo processo estocastico, dado pela relagdo de
probabilistica entre estados e observagdes. O tipo de
HMM, se discreto ou continuo, € funcdo da natureza
desta relacdo. Para o segundo caso, utilizado neste
estudo, a representacdo usual para as funcbes
probabilisticas continuas é a partir de um modelo
finito de gaussianas, conforme a Equacdo 1, em que,
o; € 0 vetor de observagBes, em t (tempo), M é o
nimero de componentes de mistura (ou gaussianas)



por estado e, Cj é o coeficiente de mistura, s € 0
vetor de medias e X € a matriz de variancias e
covariancias, para a k-ésima componente de mistura,
no j-ésimo estado. O ndmero de estados (N) é finito.
A Equacdo 2 diz respeito as restricbes para Cj
(Rabiner, 1993). Tem-se uma descri¢do com maiores
informagOes sobre a formulagdo de HMMs em
Almeida e Park (2005). A area de maior sucesso em
relagdo as aplicaces de HMM ¢é a de processamento
de fala, desde os anos 70. Pode-se citar ainda outras
&reas: reconhecimento de texto, imagem e video, e,
mais recentemente, bioinformatica.
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4 Banco de Dados

O banco de dados é referente a um histérico de 29
dias de operacdo, de uma caldeira de recuperagdo
quimica pertencente a uma fabrica de producdo de
celulose tipo Kraft, no Brasil. Tem-se a amostragem
de trés variaveis-chave, em intervalos de 5 minutos:
a vazdo de licor-combustivel (F.p), em m’h, e a
temperatura dos gases quentes, o produto do
processo de combustdo do licor, apdés o
superaquecedor (Tsa) € ap6s a bancada de tubos
(Tar), em °C, que sdo dois tipos de trocadores de
calor. Pode-se considerar, para esta fabrica em
particular, que a vazdo de licor é uma variavel
discreta. A Fig.3 contém a localizacdo de cada
sensor na sessdao de transferéncia de calor,
responsaveis pela medicdo de ambas as temperaturas.
A relacdo entre elas é linear positiva forte, em funcéo
de seu abaixamento natural ao longo da sessédo, ao
aquecer a agua, em contra-corrente. Coletaram-se
ainda outras variaveis, a fim de se obter informagdes
sobre as condi¢des de operacdo do equipamento.
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Fig. 3. Locais de medlgao para a temperatura dos gases oriundos

do processo de combustao do licor: apds o superaquecedor (Tsa) €
ap6s a bancada de tubos (Tgr).

5 Metodologia

A idéia principal € obter um HMM, caracteristico de
operacdo normal, para se inferir sobre o estado
operacional da caldeira. Desvios em relagdo a tal
condicdo sdo um indicativo de uma possivel situagao
anormal. A Fig. 4 é um esquema com a relacdo entre
a entrada e a saida para 0 HMM deste estudo de
caso. Cada seqiiéncia de observacGes é composta por
5 vetores, ou seja, O ={04,0y ..., 05}, em que,
0; = [Tsa Ter]". A composicado total de uma sequiéncia
¢ a cada 25 minutos, devido ao intervalo de
amostragem de 5 minutos. Deve-se considerar, além
deste intervalo, para se definir o nimero de vetores
de observacBes (o), a dindmica das operacfes no
equipamento. A saida de um HMM (4) é um valor de
probabilidade condicional (ou de verossimilhanga, -
log[P(O|)]), ou seja, uma medida de seu potencial
em gerar a seqiiéncia de observacfes O. A razdo de
se empregar a forma logaritmica € para se evitar
problemas de computacdo numérica. (Rabiner,
1993). A letra grega A é a notacdo padrdo para se
descrever os parametros de um HMM, ou seja,
A= (rA,B). Uma vez que a operacdo da caldeira é
continua, obtém-se um grafico temporal para a
funcdo de verossimilhanga, que é uma fonte de
informac&o sobre o estado atual e, por conseqiiéncia,
sobre a tendéncia do processo. Dividiu-se o banco de
dados inicial em trés conjuntos: treinamento e
validacdo, usados na etapa de identificacdo de um
HMM, com 50,0 e 25,0 % do total de seqiiéncias de
observacdes, respectivamente, e de teste. Faz-se, a
seguir, a descrigdo destas etapas. Utilizou-se, neste
estudo, o Toolbox de Modelo Oculto de Markov
disponivel para MatLab (Murphy, 1998).
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Fig. 4. Mapeamento entre a entrada e a saida para 0 HMM.

5.1 Etapa de Identificacdo de Modelo

O objetivo é obter um HMM capaz de representar as
operacBes normais na caldeira. Inicialmente,
geraram-se 63 modelos, ao se variar, 0 nimero de
componentes de mistura por estado (M), de 1a 3,e0
nimero de estados (N), de 2 a 22 (ou seja,
3-21 =63). Trabalhou-se apenas com a topologia
ergddica, na qual ndo ha restricbes quanto as
transi¢des entre estados. O modelo selecionado é
aquele com o maior valor médio para a fungdo de
verossimilhanca, calculado sobre o conjunto de
seqliéncias de observagOes de validagdo. De modo a
se refind-lo, procedeu-se a reestimacdo de seus
pardmetros, ou seja, de A, ao se unificar 0s conjuntos
de exemplos de treinamento e de validacdo.
Empregou-se, nesta etapa, o algoritmo de Baum-
Welch, baseado no principio de Estimacdo por
Maximo Verossimilhanca (MLE) (Baum et al.,
1970).



5.2 Etapa de Teste

Um sistema de suporte a decisao, para ser confiavel,
tem que ter a capacidade de detectar eventos
anormais ainda em estagios iniciais €, a0 mesmo
tempo, de minimizar a geracdo de alarmes falsos.
Nesta dire¢do, 0 objetivo é analisar a performance
daquele HMM selecionado na etapa anterior, em
relacdo a estas demandas. Deste modo, fez-se a sua
exposicdo a trés cendrios: (a) estados normais de
operacdo  desconhecidos, (b) seqiiéncias de
observagdes mistas, ou seja, aquelas onde se tem
transicBes entre estados de operacdo, e (C) situacdo
anormal. Uma vez que ndo ha registro de ocorréncia
de situagBes anormais no banco de dados disponivel,
de acordo com os boletins diarios sobre as
operagdes, simulou-se um evento indesejavel,
passivel de ocorrer durante o funcionamento de uma
caldeira de recuperagdo quimica. Empregou-se o
algoritmo Forward para a realizacdo desta etapa
(Rabiner, 1993).

6 Resultados e Discussao

6.1 Etapa de Identificacdo de um HMM

Inicialmente, realizou-se uma etapa de limpeza de
dados. Como resultado, tém-se: 687 sequéncias de
observacgdes (=50,0 % do total) para o conjunto de
treinamento, 342 (=~25,0 %) para o de validacdo, e
369 para o de teste. Conforme o critério baseado no
valor médio para a funcdo de verossimilhanga,
calculado sobre o conjunto de validagdo, selecionou-
se 0 HMM com 2 componentes de mistura (M = 2)
por estado e 20 estados (N = 20). Na Fig. 5, pode-se
observar uma correlagdo positiva entre as médias
para a segunda componente de mistura, ao longo dos
estados. O resultado é similar para a primeira. Uma
vez que a relagdo entre a temperatura para os gases,
apo6s o superaquecedor (Tsa) € apds a bancada de
tubos (Tgt), é linear, este resultado é uma sugestdo
sobre a possibilidade de se associar estados da cadeia
de Markov a modos de operacdo na caldeira,
determinados pela vazéo de licor (F.p).
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Fig. 5. Relagdo de paridade entre as médias para a segunda
componente de mistura, ao longo dos estados.

6.2 Etapa de Teste

O objetivo é obter o comportamento daquele HMM,
caracteristico de operacfes normais, sob situacdes
usuais durante a operagdo de caldeiras de
recuperacdo quimica. Dividiu-se a apresentagdo e
discussdo de resultados por cenario.

O primeiro cenério diz respeito & apresentagéo
de seqliéncias de observacBes referentes a estados
normais de operacao, porém, desconhecidos, ou seja,
estados determinados por vazdes de licor sem
representacdo em ambos 0s conjuntos, de
treinamento e de validagdo. A Fig.6 é o gréfico
temporal para a saida do modelo, dado pela fungdo
de verossimilhanca (-log[P(O|4)]), ao se submeté-lo
a duas classes desconhecidas, iguais a 44,0 e
47,0m*%h de licor-combustivel, entre outras ja
conhecidas (ou seja, pertencentes ao conjunto de
treinamento). A representacdo por quadrados
vazados diz respeito as saidas associadas as
sequéncias de observacdes pertencentes aos estados
de operacdo desconhecidos, enquanto que a
representacdo por quadrados cheios, aquelas saidas
associadas as seqlencias de observaghes ja
conhecidas pelo modelo. Pode-se observar que ndo é
possivel distinguir ambas as condicGes, um resultado
desejavel, na direcdo de se minimizar a geragdo de
alarmes falsos. A explicacdo para este fato é porque
ndo ha mudanca na relacdo entre as temperaturas,
Tsa € Tgr. Os estados da cadeia de Markov
responsaveis por modelar estas classes (44,0 e
47,0 m*h) sdo aqueles associados & categorias
vizinhas de licor: 40,0, 45,0, 48,0 e 50,0 m¥h
(resultado obtido pelo algoritmo de Viterbi; Rabiner,
1993).
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Fig. 6. Gréfico temporal para a fungdo de verossimilhanca,
ao se submeter o0 HMM, caracteristico de operagdes normais, a

seqliéncias de observagdes caracteristicas de operagdes normais,
porém, desconhecidas (identificadas por quadrados vazados).

O proximo cenario contém seqléncias de
observagdes cuja série de 5 vetores (0=1..5) €
composta por duas classes de licor. Esta ocorréncia é
em razdo de uma mudanca de estado operacional no
equipamento, como por exemplo, ao se aumentar a
vazo de licor (F.p) de 40,0 para 42,0 m*h, em que a
seqliéncia temporal resultante é dada por

O ={04¢,—400)" O2(r, 200 0u 420" =+ O5(Fp=a2.0)



De modo analogo ao caso anterior, 0s conjuntos de
dados de treinamento e de validacdo ndo contém este
tipo de sequéncia. A Fig.7 é o mesmo gréfico
anterior, porém, neste caso, com destaque para 0s
valores de verossimilhanga (a saida do modelo)
associados a estas seqiiéncias mistas (identificados
por quadrados vazados). Pode-se observar que ndo é
possivel distingui-los dos demais, o que também é
satisfatério, de modo a se reduzir a taxa de alarmes
falsos. Este resultado é (til para se ilustrar uma das
razbes de se optar pela topologia ergddica para 0
modelo, uma vez que, neste caso, ndo ha qualquer
restricdo quanto as transicGes entre os estados da
cadeia de Markov, que sdo as unidades
representativas de modos distintos de operagdo na
caldeira (ver Fig. 5).
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Fig. 7. Gréfico temporal para a fungdo de verossimilhanca,
ao se submeter o0 HMM, caracteristico de operagdes normais, a
seqliéncias de observacdes mistas (identificadas por quadrados
vazados).

O ultimo cenério € concernente a deteccdo de
situagBes anormais, ainda em estagios iniciais, com o
objetivo de se evitar situagbes de risco, como por
exemplo, o contato 4gua-smelt. Devido a auséncia de
eventos indesejaveis, segundo o0s boletins diarios
sobre as operacgdes, procedeu-se a simulagdo de um
destes eventos, passivel de ocorrer na pratica. Para
tal, introduziu-se no banco de dados disponivel, um
abaixamento gradual na temperatura dos gases de
combustdo ap6s a bancada de tubos (Tgr), @ uma
taxa de 1,0 °C/min, ou seja, de 5,0 °C a cada medicédo
de um vetor de observagdes (of), conforme a
Fig. 8(a). A presenca deste sintoma é um indicativo
de um possivel vazamento de agua em pelo menos
um tubo da bancada de tubos (ver Fig.3). A
Fig. 8(b) é o gréfico resultante desta simulagdo. A
operacdo durante as treze primeiras seqiiéncias de
observagdes (Oy, O,, ..., O13) € normal, ou seja, 0
inicio do evento anormal é a partir de Oy4. Pode-se
observar que o modelo é capaz de detecta-lo, ja apds
as primeiras seqliéncias sob situacdo anormal, e que,
com a sua evolugdo temporal, o valor de saida para a
funcdo de verossimilhanca é cada vez maior. Este
resultado é devido a uma mudanca na relagdo entre
Tsa (a temperatura dos gases apds o superaquecedor)
e Tgr, Uma caracteristica ausente nos cenarios
anteriores.

Portanto, ao se analisar estes trés cendrios, tém-
se indicios de que a técnica de modelo oculto de
Markov é capaz de atender as duas demandas de um
sistema de monitoramento confiavel: a deteccdo de
situacBes anormais em estagios iniciais e, de modo
simultaneo, a minimizagdo da taxa de alarmes falsos.
Um aspecto importante a se considerar é quanto ao
tamanho do intervalo de amostragem, igual a 5 min
neste estudo de caso. Em uma aplicacéo real, a uma
caldeira de recuperagdo quimica, € necessario utilizar
um intervalo menor, em funcéo de sua dindmica de
operacgao.
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Fig. 8. (a) Simulagdo de um evento anormal sobre a
temperatura dos gases de combustdo apés a bancada de tubos
(Ter), € (b) gréafico temporal para a fungéo de verossimilhanga, ao
se submeter o HMM, caracteristico de operacfes normais, a tal
evento.

Por fim, pode-se observar, na Fig. 6 e na Fig. 7,
quatro valores discrepantes, ao redor de Osgp. A
vazdo de licor em todos estes instantes de tempo é
sempre igual a 50,0 m*/h. A Fig. 9 é o mesmo gréfico
anterior (dos cenarios 1 e 2), com destaque para estas
saidas (identificadas por quadrados vazados). Em
todos os casos, pelo menos uma das medicdes de
temperatura (para Tsa ou Tgt) € um valor periférico,
em comparacdo com os demais, pertencentes a esta
classe de licor. Deste modo, ndo ha maiores
conseqliéncias, uma vez que sdo pontos
temporalmente espagados, sem uma tendéncia de
crescimento  continuo para a funcdo de
verossimilhanca. Esta ocorréncia é uma ilustracdo
atil sobre a capacidade de HMMs de detectar
mudancas (de natureza estatistica) em sinais.
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Fig. 9. \Valores discrepantes para a fungdo de
verossimilhanga (identificados por quadrados vazados).

7 Conclusao

Apbs a identificacdo de um HMM caracteristico de
operacOes normais, para uma caldeira de recuperacdo
quimica de uma fabrica de produgdo de celulose no
Brasil, analisou-se 0 seu comportamento, a partir de
trés cenarios de interesse para a tarefa de
monitoramento de processos quimicos. O resultado,
ao se submeté-lo a modos de operagdo (classes de
vazdo de licor preto) desconhecidos, a seqliéncias de
observacdes mistas (aquelas com transicBes entre
modos de operacdo), e a um evento indesejavel
(capaz de conduzir o equipamento a situacbes de
risco), é satisfatdrio, tanto em relagdo a minimizacao
de alarmes falsos, como em relagdo & deteccdo de
eventos anormais em estagios iniciais. Uma vez que
estas caracteristicas Sd80 comuns aos processos
industriais de operacdo continua, de modo geral, é
possivel expandir a sua aplicacdo para outras areas.
Para finalizar, a area de monitoramento de processos
quimicos, nas inddstrias, pode se beneficiar com as
potencialidades de um sistema de suporte a decisdo
baseado em modelo oculto de Markov (HMM), uma
ferramenta estatistica de reconhecimento temporal de
padrdes.
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