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Abstract — This work presents the study and implementatioimtelligent algorithms for estimation of valuestive natural
gas measurement process, with the intention ottlptssible failures in the sensors involved irséhproduct custody transfer
process. In the creation of these intelligent atbors, were tested some recurrent neural netwandtstactures, due to some
characteristics, like learning, adaptation and ¢hpacity of capturing and dealing with a systemaayics. The recurrent
neural networks were created to implement a predieith the objective of reproduce the output dyi@mbehavior of the
sensor, in such a way that the output of the nétviber compared to the output of the sensor, workisga basis for the
detection and classification of failures that magwr in the device. The self organizing maps, h@xewere created to use the
resulting values from the recurrent neural netwddksliagnose the type of failure is occurring ie gensor, comparing the
sensor value with the predictor value. Finallysthécurrent network was embedded in network ofligéant devices, called
Foundation Fieldbus industrial network, obtainihgrt intelligent algorithms implemented in Fieldting that there are no
reports of the implementation of recurrent neusivorks in Foundation Fieldbus networks. It will pesented the prediction
algorithms, how the neural networks were embeddédd Foundation Fieldbus Network and the resddtained in the tests.

Keywords — Fieldbus, Fault Detection, Fault Diagnosis, Reaurieural Networks, Self-Organizing Maps.

Resumo — Este trabalho apresenta o estudo e implementacégdetmos inteligentes para estimacédo de valoes

processo de medicdo de gas natural, com a finalidaddetectar possiveis falhas nos sensores eteslaos processos de
transferéncia de custddia do produto, além de fazdassificacdo das falhas detectadas a fim dartafguma decisdo do
modo mais rapido possivel. Na criagdo destes #itgosi inteligentes, foram testadas algumas arqétetde redes neurais
artificiais recorrentes para a predicdo e mapas-@ugfanizaveis para a classificagcdo das falhagefles neurais recorrentes
foram criadas para implementar um preditor connalifiade de reproduzir o comportamento dinAmicgaida do sensor, 0
qual é comparado ao comportamento real do instrtangrmando assim a base para a detecgdo e wag8ib de falhas que
possam ocorrer no dispositivo. J& os mapas autmiz@veis foram criados com o intuito de utilizavador resultante das

redes neurais recorrentes para diagnosticar qualde falha estéd ocorrendo no sensor, comparasdéda do sensor com a
saida do preditor. Finalmente, essas redes neoraim embarcadas em uma rede de dispositivosgetels, chamada rede
industrial Foundation Fieldbus, obtendo assim dtignas inteligentes implementados em campo, resghitgue ndo existem

relatos da implementacao de redes neurais recesreeim de mapas auto-organizaveis em redes Faumdrgidbus. Serdo

apresentados os algoritmos de predicdo, o modo @smedes neurais foram embarcadas na rede Famd@aglidbus e os

resultados obtidos com os testes.

Palavras-chave — FieldbusFoundation Fieldbus, Detecgdo de Falhas, Diagmdsticfalhas, Redes Neurais Recorrentes,
Mapas Auto-Organizaveis.

1 Introducao

Com o advento da automacao industrial, cada ves orasce a necessidade de se garantir segurarggdiabitidade dos
equipamentos utilizados na execug¢do dos procegsusum sistema dindmico, as falhas podem causaragiies em
parametros criticos do sistema, ou até mesmo madam sua dinamica. E bastante importante quetadossndesejados ou
nao permitidos do sistema sejam percebidos, deafgume seja possivel tomar acdes apropriadas, dvittuacdes de perigo
ou algum acidente.

Dessa forma, o ideal é que as falhas possam sectadss, isoladas e toleradas, proporcionando usiaom
confiabilidade do sistema. Detectar uma falha mtesia significa dizer se ela esta ocorrendo ou dddsolar, significa
classificar qual o tipo da falha, por exemplo, infar em que componente do sistema ela aconteaetolerancia da falha
pode ser definida como agBes apropriadas que deeetomadas para minimizar o seu efeito. Em opiaéess/ras, um sistema
gue possui um comportamento tolerante a falhas skeveapaz de detectar e classificar automaticanantalhas ocorridas,
bem como ser capaz de continuar funcionando apégassocorréncias. Todo este processo pode seéraahbfinido como
Deteccao e Diagnéstico de Falhas (DDF).

Alguns métodos de deteccdo e diagndstico de faiashaseados na redundancia fisica, ou seja, tiaaddo de
componentes de hardware, onde a principal desvemtagsses métodos é a necessidade de equipamdnass @ que pode
tornar o custo de manutencéo bastante elevado,ddéaguerer um maior espaco fisico para suas atagties.
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Outras técnicas, surgidas a partir da década deddObaseadas no paradigma da redundancia andlitioa essa
abordagem, pode-se utilizar um modelo matematiceistema, baseado nas leis da fisica, para ge@is sedundantes que
sdo comparados aos sinais medidos pelos senssi@ss f[1]. Uma das dificuldades desta abordagemnécassidade da
existéncia de um modelo mateméatico bem proximeedhdade.

Nos Ultimos anos, as pesquisas feitas no contessoSistemas de Detecgdo e Diagnostico de Falhaseapam
abordagens que utilizam os conceitos da InteligéAciificial (IA), como por exemplo, Légica Fuzzg][ou Redes Neurais
Artificiais (RNA's) [3], de modo a evitar a utilizdo de modelos matematicos explicitos.

Esse trabalho tem como objetivo realizar a predifiwalor de saida de um sensor de temperaturagieagural, de
modo a garantir uma medicdo exata no processoddédia do mesmo [4]. Essa predi¢cdo devera gerammafcao suficiente
para que seja possivel a deteccdo de falhas, benm fazer a classificacdo das mesmas, de modo ju@assivel tomar a
atitude correta para corrigir a falha o mais ragdssivel. A predicéo sera realizada por meio dizagdo de redes neurais
recorrentes, que permitem realizar a predicdozatitlo apenas valores da série temporal que seadssajlar, sem a
necessidade de equac8es que descrevam o problema.

Ja a classificacdo, sera feita com mapas auto-aéyesis, que com treinamento ndo supervisionadentifica
diferentes defeitos que possam ocorrer na medigdcsensores. O sistema recebe como parametro ew e os valores
medidos e os valores preditos por uma rede nezratnente, também desenvolvida no projeto de pssqui

Essas redes neurais serdo distribuidas e embareadasma rede de sensores e atuadores com capacldade
processamento chamada rede Foundation Fieldbugagigeser instalada em campo e diminui a necessidadim elemento
supervisor, podendo tomar decis6es de forma looat, base nos valores medidos. Uma das contribudgse trabalho é que
até o momento ndo existem relatos na literaturaramdo a implementacéo de redes neurais recorrenteedes Foundation
Fieldbus utilizando somente blocos funcionais padra

2 Foundation Fieldbus

A Fieldbus Foundation [5] € uma organizagao inddpate sem fins lucrativos com o propdsito de deslear e manter um
padrdo internacional de redes de campo para audmnugcprocessos, o Foundation Fieldbus.

A rede Foundation Fieldbus é um sistema de comg@adigital, serial e bidirecional que funciona couma rede
local para instrumentos usados em processos e agdonindustrial, com capacidade para distribuintrole da aplicagéo
entre os dispositivos, ja que os mesmos possuenopnizessadores e meméria com varias funcbes, apacadores
aritméticos e até mesmo controladores PID. Ela éampode ser interligada a redes Ethernet atravésdebridge, que faz o
controle do fluxo de informacgBes e dados entreuas dedes, com o intuito de configuracdo remotaddositivos. Uma de
suas principais caracteristicas é a organizacdoad@mda de aplicacdo em blocos, que por ser abectampletamente
especificada permite atingir um dos principais tps da fundacao, a interoperabilidade.

Cada bloco funcional pode ser visto como um bloeosdftware que exerce processamento de sinaisaraiix
transparente para o usuario os detalhes internosnplementacéo. Esse encapsula-mento possibilitiesenvolvimento
descentralizado e independente de novos blocodofuis, o que torna simples a tarefa de suprir d& reom novas
funcionalidades. Outra vantagem dessa arquitetusa pbssibilidade de se interligarem os blocos mapra possam ser
realizadas fungbes mais complexas, como a redalnmegorrente vista neste trabalho.

3 Diagnostico Usando Redes Neurais

Uma rede neural pode ser usada para reproduzimpartamento do sistema a ser monitorado de modwaa gm vetor de

erros cujos valores indicam a presenga ou auséecfalhas, ou fornecer informagfes a um classificaBara isso, a rede
pode ser treinada com um conjunto entrada/saidaeguesenta o sistema sob condigdes normais. Motena entrada de um
sensor € o mensurando que é desconhecido, poisnesres sdo utilizados para converter grandezas@uegodem ser
explicitamente convertidas em parametros menswrébeista forma, a informacéo obtida do sensor ialila a sua saida. Em
vista disso, ao invés do conjunto entrada/saidmuctente usado em identificagdo de sistema, edtallia propde um

mecanismo capaz de reproduzir o comportamento noseitilizando apenas o conjunto de saidas, emaboedagem de

predicao [6].

O algoritmo de predicdo proposto é uma ferrameotiesa capaz de fornecer estimativas confidvesattta do
sensor monitorado em cada instante de tempo. Atraee erro de predicdo, é possivel detectar falbasjo citado
anteriormente, caso este erro ultrapasse um lipnéaestabelecido.

Detectar uma falha em um sensor significa indicer @ mesmo estd em mau funcionamento, mas, det@rentausa
do problema é uma atividade que requer uma andl@e detalhada do comportamento do sinal geradm smisor. As
arquiteturas de rede auto-organizadas tém a cesdici® de associar padrdes de entrada a agrupasnseein a necessidade de
informac&o prévia sobre as tendéncias de sinal gzata padréo de falha ou sobre respostas espgradasada padrao. Por
esta razao optou-se por investigar as potencia@glddstas arquiteturas na classificagdo de falhas.

3.1 — Preditor Neural
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Existem varias formas de realizar a predicdo dergalfuturos em séries temporais, nesse trabalhatifizada uma rede
NARX para realizar essa tarefa. A entrada da re@lBXNé formada por duas janelas deslizantes (slitimg window), uma
que desliza sobre o sinal de entrada e outra qliza@sobre o sinal de saida.

Dada uma série temporal, {x(n)}, n=1:N , defineesegressor de entrada U(n) da rede NARX como [7]:
u(n) = [u(n), u(n-1), ... , u(n-du + 1)],
u(n) = [x(n), x(nx), ..., x(n-(dE-1) )],

Onde o regressor U(n) é composto de dE valores\dinigs da série a cadanstantes de tempo. Para levar em conta
a informacao dinamica fornecida pelo lagco de reaitmcdo, a rede NARX pode ser treinada nos modadefine série-
paralelo.

No modo paralelo, o regressor do sinal de saida & ¢refinido como:

Y(n-1) = [y(n-1), y(n-2), ..., y(n-dy )],

Onde Y(n) compreende dy saidas anteriores da redealn E importante notar que, para uma rede tlaina
adequadamente, a saida da rede no instante n éstimativa do valor futuro da série, ou seja, ynn+1).

Ja no modo série-paralelo (ou ndo-recorrente)gi@ssor de saida é definido da seguinte maneira:
Y(n-1) = [x(n), x(n-1), ..., X(n-dy + 1)].

Sendo entdo construido com amostras reais dateéroral de interesse. Qualquer que seja 0 modsadela rede
NARX, ambas as arquiteturas implementam o seguiaigeamento entrada-saida:

Y(n) = (n+1) = [Y(n-1), U(n)],

Em que a fungdo ndo-linear () pode ser realizeda rede perceptron de multiplas camadas padr@nada pelo
algoritmo backpropagation simples.

3.2 Classificador Neural

O classificador neural utilizado neste trabalho domapa SOM. Nesta rede neural, o treinamento dnacde maneira a
incorporar o reconhecimento de padrdes apresentadede de maneira auto-organizada. O mapa SOMNifddasos padrbes
através da formacao de um mapa topoldgico, ondeadizacéo espacial de um neurdnio de saida emapa ©orresponde a
um dominio ou caracteristica particular do dadivagd do espaco de entrada.

A rede possui duas camadas. A primeira € a cam@adatthda, em que os dados séo apresentadosgasaificacao
dos padrdes. A segunda camada indica qual padrétefaificado através do neurdnio ativado.

O treinamento ocorre em trés processos: O proaesspetitivo, onde todos os neurénios calculam ovsdor de
saida para determinar o neurdnio vencedor. Esteepso realiza-se através de uma funcao discringirentdado de entrada
dado como parametro a cada neur6nio. O procesgEexaivo que realiza a atualizagdo dos pesos &in&pdo neurdnio
vencedor como também em menor intensidade a madific dos pesos sinapticos dos neurdnios vizinhodlti@o é o
processo adaptativo. Neste processo o0s ajustesa@mados diretamente no neurdnio vencedor deantrada para melhorar
a resposta quando outra 0 mesmo padrao for apaesent

4 Implementag&o na Rede Foundation Fieldbus
4.1 Construcéo de um Neurdnio Artificial

Para a construgdo de uma rede neural, sdo neoasgdnios neurdnios artificiais interligados, forda a arquitetura desejada
Como ndo existe um bloco funcional padrdo com aiflade de implementar um neurénio no ambiente &ation Fieldbus,
foi necessario desenvolver a rede neural utilizammas blocos funcionais padrdes existentes [8].

Para implementar a rede neural no ambiente FAnfoitdizados dois tipos de blocos funcionais: bbeaoitméticos e
blocos caracterizadores de sinal (SCHAR), necess@ara implementar a funcéo tangente sigmoiddo ISCHAR, que
possui 20 pares de pontos x e y e faz a interpoldgd mesmos, foi configurado com o objetivo de eaam tangente
sigméide no intervalo requerido de modo bastantexapado. Para melhor sintonizar os blocos caraetéores, foi utilizada
uma técnica de inteligéncia artificial chamada atgws genéticos.

Jé& para implementar o neurdnio artificial, foranlizzstdos blocos aritméticos para aplicar os pesbge aos valores
de entrada, definindo o parametro "algorithm typ&ho somador tradicional, que multiplica cada e#&naor um peso e faz a
soma desses produtos com um valor de bias. Asssadsablocos aritméticos sédo entéo ligados asdastidos blocos SCHAR
para calcular a funcéo de ativacao.

4.2 Implementacdo da Rede Recorrente
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Por meio de alguns testes e do estudo do funci@rdenda rede Foundation Fieldbus, foi observado ajuede
realiza primeiro o processamento de todos os blégosonais de um determinado instrumento, paraegipis realizar o
processamento dos blocos de outro instrumento.eDesglo, € possivel gerar atrasadores alocando sbfoceionais em
instrumentos diferentes, configurando a estratéligiacontrole de forma que cada vez que um dadonéniiido de um
instrumento para outro, esse dado chega um instEntempo atrasado em relagdo a um dado transndtitte blocos
alocados em um mesmo instrumento. Um exemplo tkedesa descrito a seguir.

-;;I IFI-ARTH] 3

Figura 4.1 - Exemplo de teste para ilustrar o comportameatathso

No teste reste realizado, foram utilizados quakoods funcionais, sendo eles: IF1-ARTH1 e IF2-ARTIBi@alizados
no instrumento IF1, o IF2-ARTH1 localizado no imstiento IF2 e o bloco IF3-ARTH1 localizado no instanto 1F3.

O bloco IF1-ARTH1 tem valor inicial de saida ig@akero, tendo esse valor incrementado com o pdsst&mpo,
por meio de realimentagdo. Esse valor de saidpassado para os blocos IF1-ARTH2 e IF2-ARTH1. Feito, outro bloco
funcional, o IF3-ARTHL1 (alocado no instrumento IFB)cebe os valores de saida dos blocos IF1-ARTH2ARTH1 e
subtrai o valor do primeiro pelo do segundo. A ffag4.3 ilustra uma linha do tempo com o valor dielssalos blocos
funcionais utilizados.

4 T T T T T T T T
— IF1-ARTH2
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Figura 4.2 — Saida dos blocos funcionais

Como o resultado dessa subtracdo é sempre iguat@glui-se que a saida do bloco IF1-ARTH1 cheg&laco
IF2-ARTH1 um instante de tempo depois do bloco ARIFH2. Esse teste foi repetido gerando-se varicessatiores, com
dados sendo repassados a diferentes blocos fuissiggerando atrasos cada vez maiores, sempre abtenesultado
esperado. De posse do resultado dos testes, pqagesber que € possivel projetar os bancos atnesade modo a obter os
atrasos desejados, sendo necesséario apenas aumentaero de blocos funcionais, alocando-os emetifes instrumentos,
de acordo com a necessidade.

Tendo visto como implementar um neur6nio artifiatalos bancos atrasadores, foi possivel implementade
recorrente NARX, com 2 atrasos na entrada e 3 fla,salém de 1 camada oculta com 3 neurbnios eéifude ativacédo
tangente sigmoide, e 1 neurdnio na camada de daéd@-se considerar também que como a rede estibuiida por varios
instrumentos diferentes, a informacao demora dertgpo para ser recebida na entrada, processadpanitiilizada na saida,
a rede deve ser treinada levando em conta esse ail&ional. Fazendo um teste similar ao teste ypeuificar os atrasos em
instrumentos diferentes, modificando os blocos ifumas de modo a simplesmente passar o valor maeddiante, foi
constatado que a saida referente a uma entradanitidizada no tempo t s6 vai ser retornada ncaimst t+2, com isso, foi
treinada a rede NARX com as entradas X, Xx-1 e&s saidas y-3, y-4 e y-5. Um esquema de um nieudarrede neural
embarcada na rede Foundation Fieldbus sera mosteafigura 4.3.

IF-2N2-ARTH4

#{ FI1-N2ARTH2
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Figura 4.3 - Esquema de um neurdnio da rede NARX implementadade FF

Na qual os blocos cor de laranja possuem os valteesntrada e saida da rede e os blocos azuisnmaptam o
segundo neurdnio da rede recorrente. Pode-se een@esquema que o bloco funcional IF-2-N2-ARTH&sponsavel por
gerar um atraso na camada de entrada e os blogoigrais IF-2-N1-ARTH2 e IF-1-N1-ARTH2 em conjurgeram dois
atrasos nessa camada.

4.3. Implementacdo da Rede SOM

A implementacdo do mapa SOM foi idealizado parammdelo de 9 neurdnios numa grade bidimensionalnédgdnios tém
nas entradas os valores da variagdo ngéh) e da variagdo preditaypred(n). A rede implementada nos instrumentos
Foundation Fieldbus esta esquematizado na figuBJRIA_1. No mapa SOM da figura, os blocos em aztlespondem as
duas entradas da rede. Os blocos verdes sao osaok&nios que competem para determinacdo da msdtida. Os pesos
destes neurbnios foram ajustados configurando ar ¥aRAIN de cada bloco. Cada neurdnio faz a ponderatas entradas e
apresenta uma saida disponivel para a rede. A gafdhda rede sera definida pelo indice da medhfta caracterizada pelo
neurdnio que possuir a maior resposta ao estimellendrada. Os blocos ISEL (em verde na figura Rigud) ndo séo
conclusivos em determinar, como uma Unica saig&uodnio vencedor. Por isso, foi utilizado uma rbtlé® para calcular a
camada competitiva do mapa auto-organizavel.

DFI-CONS-1

.
e " P

Figura 4.4 -Rede SOM implementada na rede industrial FF

O bloco ISEL possui somente trés entradas e a satdois valores: a selecéo do indice da maioadae o maior
valor de entrada. Para Seria ideal que existisstStth com 9 entradas, mas como esse ndo é um pamtrdo fornecido pelo
padrdo FF, foi definido um novo procedimento pamlgulo. O calculo € um mapeamento de 4 entragiasnea saida. Para
tanto foi definido uma rede neural 4:1 que mapsipadrées a uma saida desejada.

5 Testes e Resultados

No trabalho desenvolvido, um algoritmo de predit@seado em redes neurais recorrentes € utilizado rpproduzir o

comportamento da medicdo de um sensor de tempeddgugas natural, através de medicGes adquiridasstamtes de tempo
presente e passados. Os valores obtidos dessagdegdoram utilizados para treinar as redes neeraesalizar os testes
desejados.

5.1 Organizagéo da Arquitetura e da Comunicacao

Para a realizacdo dos experimentos, dispde-se déalwnatorio didatico composto por uma estacdo adiguracao e
supervisdo, uma rede Ethernet, uma ponte (DFI-3(1®),faz a interligac@o entre as redes Ethernetuadation Fieldbus e
desempenha o papel de mestre da rede FF, e gitusdigos de campo, onde trés deles foram utiligguhra a implementacdo
da rede recorrente. Para fazer a comunicagdo @Matlab e o Syscon (programa responsavel pelagioaf;do da rede FF),
a fim de transmitir os dados da série temporal parastrumentos e avaliar a resposta dos meswiagjlizado um toolbox
do Matlab, o “opctool”, capaz de fazer a comunicagétre os dois softwares via OPC [7].

5.2 Treinamento e Avaliacdo das Redes Neurais Rermntes no Matlab

O primeiro passo dos procedimentos experimentaiseimar algumas redes neurais, variando a quadhitidie passos adiante
a serem previstos, utilizando redes neurais cugasgtaturas contavam com trés neurdnios na camaaléace um neurénio na

camada de saida. Essa arquitetura foi escolhids,efe foi utilizada no trabalho escrito por [de dd&os, 2009]. As redes

tinham como fungédo de ativagéo a tangente sigmoide.

Para o treinamento de redes neurais foi utilizadtgoritmo do Filtro de Kalman Estendido. Foi feitprevisdo de 1
até 10 passos na série temporal, com o sinal skasfasendo utilizados 499 pontos para o treinamernt68 pontos para
validagdo, totalizando entdo 667 pontos. Depoistedminados os treinamentos, foram feitas simulagfies as redes
treinadas. Pode-se ver o resultado das simulag®efiguras 6.1, 6.2 e 6.3. Como critério de avabadoi feito um calculo de
correlagdo cruzada entre os valores de saida dorsemlo preditor. Os resultados seréo exposteglars

Tabela 5.1- Correlacdes
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Passos adiant'e~uti|izados na Correlago com o valor real Passos adiant_e~utilizados na Correlago com o valor real
predicao predicao
1 0.9826 6 0.7848
2 0.9621 7 0.7091
3 0.9314 8 0.6374
4 0.8875 9 0.5872
5 0.8387 10 0.4930

Pode-se ver pela tabela que a rede neural é capaeatizar a predicdo com uma forte correlacdo eosaida
desejada para até 5 passos adiante na série ténpasagundo passo foi fazer a simulacédo das redesais com falhas
simuladas. Foram simulados quatro tipos de faltefinidas como:

Falha 1: Valor zero. Yf(n) = 0.
Falha 2: Valor de Fundo de escala. Yf(n) = 60.
Falha 3: Deriva de fator de escala. Yf(n) = Y(nke-a

Falha 4: Deriva de Offset. Yf(n) = Y(n) — ak.

Definidos os tipos de falhas a serem simuladaanideitos testes com cada tipo de falha, fazernuledicéo de 1 e 2
passos adiante na série temporal. O resultado diparestes pode ser visto na figura 5.1.

—— Saida do preditor
—— Saida do sensor

(O]
\)>

Temperatura (“C

J&

| | | | |
o 00 ] 140 60 ] m
Tempo (horas)

Figura 5.1 - Preditor de 2 passos para uma série com a Balha
5.3 Embarcar a Rede Neural Recorrente na Rede Indtrsal

Depois feitos os testes, foi escolhida a rede heora predi¢cdo de 1 passo adiante, j& que a mesmaEstestavel e também
apresenta um valor de saida diferente da saidardoisquando o mesmo apresenta falhas.

Para que a rede neural previamente treinada sdjareatla no ambiente industrial, a rede Fieldbusdafigurada
com os blocos funcionais de acordo com o esquerfiguta 4.3. Depois que 0s instrumentos foram camfidos, os pesos da

rede neural foram exportados para a rede indusirdatjue os testes pudessem ser realizados. Qtsdesude dois dos testes
podem ser vistos na figura 5.3.

T T
— Saida do preditor

T T
’ —— Saida do preditor
—— Saida do sensor
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Figura 5.2 - Predicédo de 1 passo de uma série sem falhagrealeérie com falhas dos tipos 3 e 1, na rede FF

5.4 Treinamento e Avaliacdo das Redes SOM no Matlab

As falhas consideradas foram as mesmas indicadssgd® 5.2. Sendo elas, duas falhas abruptas §Fhla&) e duas falhas
incipientes(Falhas 2 e 3 ). Varias falhas podemdseradas desses dois tipos béasicos. Estas fakisiem na maioria dos
sensores. Uma analise mais detalhada pode servdesda para o diagndstico utilizando o conhecimedbs tipos de
problemas que um sensor especifico pode apresbigste trabalho, o0 mapa SOM foi desenvolvido paspear os diferentes
padrdes existentes no erro de medicdo. Como acatreinto é auto-supervisionado, o problema pode eserglizado para
gualquer outro tipo de falha.

Os dados apresentados séo definidos pela variac@&ntcada real e 0 a variacdo da entrada estinmdaociltimo
valor real. Espera-se entdo que a variacdo reakepte um resultado an6malo antes da variacdoagistjroaracterizando-se
assim a existéncia de uma falha, como indica adig.8.

60

Inicio da | |
ak | | Percepgéo da fatha !

Y pelo preditor | N il
e L L L 1 L

. T
360 363 365 370 ars 380 385 390 395 400 408
Tempo (Horas)

Figura 5.3— Padréo apresentado a rede SOM e percepcéo dafedlvés vista através do sensor

De acordo com os padrfes existentes entre essesidais a rede SOM foi treinada no Matlab paraidais da série
temporal da temperatura modificados de forma aydoss quatro tipos de falhas em diferentes insade tempo.

5.5 Treinamento e Avaliacdo das Redes SOM na Redwllustrial

Depois de treinado as falhas no Matlab, os noveegelos neurdnios foram ajustados para a rede &voemd-ieldbus
instanciada. A figura 5.4 mostra o estado de divago neurbnio 1 instanciado na rede industrialnBation Fieldbus.
Observe que no momento que surge a falha 2, o meuafiva-se automaticamente, permanecendo aténeemto de fim de
falha. Verificamos entdo que a ativacao do neurtresta intimamente relacionado com a presencallda 2. Outro caso é a
ativacdo do neurdnio 9 quando ocorre a falha 19 wia figura 5.5.

i T T T T T T T T T
Falha 4 T = ‘ e Afivagio do neurdnio 9
Localizagéo das falhas Localizagdo das falhas
«  Ativagao de neurdnio 1
‘ Falha 1 I 7
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J | |
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i I I . |
£ J i | I I |
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: M il r \ \ | | |
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‘ | ‘ | ]| | ] |
‘ ‘ | ‘ | ‘ ‘ | 1 s stsisisis
] 100 200‘ : 300 400 500 600 700 250 260 270 280 290 300 310 320 330
Tempo (Horas) Tempo (Horas)
Figura 5.4 -Estado de ativacdo do neurdnio 1 na presenca da Figura 5.5 -Estado de ativagdo do neurénio 9 na
falha 2 presenca da falha 1

As falhas 1 e 2 pertencem a um padrdo mais sintfdese diagnosticar, enquanto que as falhas 3 @ 4nsio
parecidas e ndo houve uma distingdo completa denquednio ativa na presenca da falha 3 ou na faltisto ocorre devido a
grande semelhanca entre as falhas de deriva. &mtivedis falhas incipientes sao diferenciadas dlagsfabruptas que ocorrem
no sensor. De acordo com a classificacdo da fathéuacdo do neur6nio ativado, a tabela_1 foi moatatbela relaciona o
tipo de falha com a pelo mapa SOM. Na tabela 3rgbs®s que a classificacdo dedm K e i, em R obteve 0 mesmo
resultado de sua correta classificacdo. Este agkulse da pelo motivo que as falhas 3 e 4 sdo astigadas quando os
mesmos neurdnios sdo ativados.

Tabela 5.2 -Relacéo entre o tipo de falha e a classificacao pelpa

Tipo/Classe R F. Fs Fa
1 989% 1.1% 0% 0%
2 0% 100% 0% 0%
3 2.19% 1.86% 94.9
4 2.03% 1.01% 93.13
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6 Conclusao

Neste trabalho, foram desenvolvidos algoritmosliggates com o objetivo de diagnosticar falhas emsensor de
temperatura de gas natural. Foram utilizadas redegais recorrentes, de modo a fazer a predi¢cdoaloses de saida do
sensor, onde o valor retornado pelo preditor pede@mparado a saida real do sensor, de modo agee acdiferenca entre os
dois sinais de saida seja significativa, existossiilidade de ocorréncia de uma falha no sedém de ser usada para
deteccdo de falhas, a diferenca entre os valoresidia do preditor e do sensor pode ser utilizadla p classificacao de
falhas, que foi feita utilizando uma rede neurabaupervisionada do tipo SOM. Isso foi possivesas diferentes falhas
geram comportamentos diferentes no sensor e niqred

Além de serem implementadas no computador, as rexgais foram embarcadas em uma rede industriadd&tion
Fieldbus, que é uma rede de instrumentos com aggiide processamento instalados em campo, querfantde modo
paralelo e ndo necessitam de um elemento centtalizpara que a tomada de decisdes seja feita. Eevessaltar a
importancia desse trabalho, j& que ndo existenteratura implementagdes de redes neurais recesemh redes industriais
Foundation Fieldbus utilizando somente blocos fumais padréao.

Foram feitos testes com algumas estratégias diterete predicéo e diversas falhas simuladas, ardenfobtidos
resultados satisfatorios, que demonstraram quedes meurais podem realizar as fungfes de prelditeéries temporais e de
classificador de falhas, assim como foi visto queossivel embarcar redes neurais recorrentes néeatmbindustrial
Foundation Fieldbus.

Algumas sugestfes para trabalhos futuros sdo daestais aprofundado e melhoria do processo de agéalde
falhas, gerando mais tipos de falhas simuladasplieacdo desse trabalho na criacdo de sensorssftiare aplicados a
producédo de derivados de petréleo, utilizando twsaé Hysys para simular os processos estudadasded-F para realizar
as operacdes com instrumentos reais.

Agradecimentos

Os autores gostariam de agradecer a ANP que atdavB&®H-14 apoiou a realizacdo deste projeto, lmmoa Petrobras, a
Redic e a Finep pelos recursos disponibilizadoa parojeto.

Referéncias Bibliograficas

[1] Persin, S., B. Tovornik, N. Muskinja & D. Va[2002), Increasing process safety using analytedindancy, em
‘Electrotechnical Review’, pp. 240-246.

[2] Uppal, Faisel J., Ron J. Patton & Marcin Witkz2&2005), A neuro-fuzzy multiple-model observer aggeh to
robust fault diagnosis based on the damadics bemdhpnoblem, em ‘Control Engineering Practice’.

[3] de Medeiros, J. P (2009), 'Estudo e Implemeidage Algoritmos Inteligentes para Deteccdo e Gleasdo de
Falhas na Medicdo de Gas Natural', Dissertacdoedtrado, Universidade Federal do Rio Grande doeNort

[4] Rodrigues, B (2004), 'Gasoduto Virtual. Umaehitativa para Expansao do Uso do Gas Natural', grafia de
conclusao de curso de Administracao de Empresasetsidade Paulista.

[5] Lima, F. S, Guedes, L. A., Salazar, A. O, Mbiité\. L (2004), Hybrid Environment for Tests afdaining in
Fieldbuses, 'VI Induscon 2004, Joinvile, SC.

[6] Haykin, S (2005), ‘Neural Networks. A Comprebkime Foundation'.

[7] Jdnior, J. M. P. M (2006), 'Redes Neurais Diidan para Predicdo e Modelagem néo-linear de semgsorais’,
Dissertagcdo de mestrado, Universidade Federal doaCe

[8] Silva, D. R. C (2005), 'Redes Neurais Artifisiamo Ambiente de Redes Industriais Foundationdbies Usando
Blocos Funcionais Padrdes', Dissertacao de mestchatdeersidade Federal do Rio Grande do Norte.

[9] Carvalho, A. S., Silva, R. C. and Nascimento,B)(2009). Sistema de Comunicacdo OPC para uman@ale
Destilagcdo Piloto, 'Simpésio de Exceléncia em Gestéiecnologia’, Resende, RJ.



