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Resumo— O presente trabalho tem como objetivo mostrar um
método para realizar a auto-compensacio de sensores Fieldbus
Foundation utilizando Redes Neurais Recorrentes através de
blocos funcionais. As caracteristicas de tais redes possibilitam o
aprendizado da dinamica da variacdo da curva de calibracio do
sensor com o tempo, tornando possivel saber o quanto um sensor
esta descalibrado em um certo momento. Uma introducio sobre
a técnica de auto-compensacio, de Redes Neurais Recorrentes e
do protocolo Fieldbus Foundation sera feita e, em seguida, serido
mostrados a implementacio do algoritmo e os resultados obtidos.

Palavras-Chave— Redes Neurais Auto-

Compensacio e Fieldbus Foundation.
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I. INTRODUCAO

Realizacdo de medigdes precisas é de extrema im-

portancia para a industria do petréleo, tanto por questdes
de seguranca, ao se monitorar a pressio e a temperatura em um
oleoduto, por exemplo, quanto por questdes de produtividade.
Entretanto, independentemente da qualidade de um sensor, ele
se desgasta com o tempo, passando a indicar valores que ndo
sdo coerentes com os valores reais da grandeza fisica medida.
Esse tipo de desgaste recebe nome de descalibrac@o.

A inexatidao na medida faz com que seja necessdria uma
recalibracdo no sensor. Para isso, deve-se retirar o sensor do
campo, levi-lo ao laboratério e recalibrd-lo. Esse processo
pode levar muito tempo e acarretar em prejuizos econdomicos,
pois a medicdo deve ser interrompida. Como é desconhecida
a periodicidade ideal para se retirar o sensor do campo para
realizar o processo de calibracdo, corre-se o risco de se retira-
lo antes do tempo ideal, o que provocaria uma sub-utilizacao
do sensor, ou ainda fazer a calibragcdo de forma tardia, o que
levaria a erros de medigdo.

A partir dessas informagdes, foi proposto em [1] o algoritmo
da auto-compensacdo, responsdvel por corrigir automatica-
mente os erros decorrentes de uma falta de calibragdo. A
implementagdo desse algoritmo foi feita utilizando Redes Neu-
rais Perceptron de Multiplas Camadas treinada pelo algoritmo
da retropropagacdo. Esta rede neural foi utilizada por seu bom
desempenho na aproximagdo de funcdes e por sua grande
capacidade de generalizagdo, i.e. fornecer saidas apropriadas
mesmo para entradas que ndo estiveram presentes durante o
processo de treinamento. Os exemplos de treinamento para a

rede eram um conjunto de curvas de calibragdo em diversos
momentos do tempo.

O algoritmo, entretanto, precisava ser executado em um
ambiente industrial adequado, ou seja, necessitava de uma
comunicagdo em tempo real com os dados provenientes dos
sensores. O protocolo que melhor se adaptou foi o Foundation
Fieldbus (FF), pois possui uma rede de comunicagdo répida,
digital e tem suporte para englobar o algoritmo proposto.

O algoritmo foi implementado através de blocos funcionais
que possuem fungdes bdsicas que, combinados, sdo capazes
de implementar a rede neural necessdria para o algoritmo.

Apés o treinamento, que era feito de forma off-line, os pesos
da rede eram inseridos em blocos funcionais especificos do
sensor Foundation Fieldbus. O sensor, portanto, iria realizar
o processo de feed-forward da rede, recebendo como entrada
a medida do sensor e um dado informando o seu tempo de
funcionamento. Com base nisso a rede conseguia compensar
o erro de calibracdo. Esses dados podem ser vistos na figura
1, que destaca as curvas de calibragdo no més 0 e no més 36.
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Fig. 1. Grifico das curvas de calibracdo do sensor em 36 meses.

Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios e o erro
médio quadratico final foi bastante baixo, da ordem de 10-7
no modo off-line em PC, e da ordem de 10! no modo on-



line através do sensor com blocos funcionais. Podemos ver
nas figuras 2 e 3 um exemplo de saida off-line e on-line, onde
a linha azul corresponde a curva de calibracdo do sensor, a
curva vermelha é a curva de calibracdo apds dois anos de
funcionamento do sensor e a linha preta é a curva vermelha
compensada pelo algoritmo da auto-compensacao.
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Fig. 2. Resultado da auto-compensacio off-line.
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Fig. 3. Resultado da auto-compensacido com blocos funcionais.

O problema dessa abordagem é a necessidade de se fornecer
ao algoritmo o tempo de funcionamento do sensor Founda-
tion Fieldbus. No ambiente proposto, uma rede Foundation
Fieldbus, isso é impossivel, o que dificulta a sua utilizagdo.
Assim, foi feita uma nova proposta para resolver o problema
da auto-compensagdo: a utilizacdo de Redes Neurais Recor-
rentes. Essas redes tém a caracteristica de possuem lacos de
realimentacdo, ou seja, utilizam como entrada informacdes de
entradas ou saidas passadas.

A dindmica da variagdo da curva de resposta do sen-
sor devido a descalibracdo fornece meios para realizar a
compensacdo da leitura, de modo a obter uma medicao
préoxima de um sensor calibrado. Tal dinidmica é funcdo de
diversos fatores que atuam sobre um sensor quando da sua

implantacdo em campo, tais como o tempo decorrido desde a
dltima calibracdo, a exposicdo a condicdes climdticas adversas
ou pequenos defeitos. A descalibracdo em funcdo do tempo
resume diversos destes fatores e é um excelente passo inicial
para a pesquisa sobre a auto-compensacdo do sensor. O
objetivo deste trabalho é mostrar a nova abordagem para a
auto-compensagdo e compard-la com os resultados obtidos em
trabalhos anteriores.

II. REDES NEURAIS RECORRENTES

As redes recorrentes sdo redes neurais com um ou mais
lagos de alimentacdo [3]. A realimentacdo pode ser de natureza
local ou global. Dado um perceptron de multiplas camadas, a
aplicacdo de realimentagdo global pode assumir uma variedade
de formas. Pode-se ter realimentacdo dos neurdnios de saida
ou de neurdnios da camada oculta da rede.

A planta arquitetural de uma rede recorrente perceptron de
multiplas camadas assume muitas formas diferentes, contudo
elas compartilham as seguintes caracteristicas comuns:

o Todas elas incorporam um perceptron de multiplas ca-
madas estdtico ou parte dele.
o Todas elas exploram a capacidade de mapeamento ndo-
linear do perceptron de multiplas camadas
A figura 4 mostra a arquitetura de uma rede recor-
rente genérica que resulta naturalmente de um percetron de
multiplas camadas. O modelo tem uma unica entrada que é
aplicada a uma memdria de linha de atraso derivada com g
unidades. Ela tem uma unica saida que é realimentada para
a entrada de uma outra memoria de linha de atraso derivada,
também com ¢ unidades. Os contetddos destas duas memorias
de linha de atraso com derivagdo sdo utilizados para alimentar
a camada de entrada do perceptron. O valor presente da entrada
do modelo é representado por u(n), e o valor correspondente
da saida do modelo é representado por y(n + 1); isto €, a
saida estd adiantada em relacdo a entrada por uma unidade de
tempo.
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Fig. 4. Modelo auto-regressivo nao-linear.

A nocdo de estado desempenha um papel vital na
formulagdo matemdtica de um sistema dindmico. O estado



de um sistema dindmico é formalmente definido como um
conjunto de quantidades que resumem toda a informagdo sobre
o comportamento passado que é necessaria para descrever
unicamente o seu comportamento futuro, exceto pelos efeitos
puramente externos que surgem devido a entrada aplicada. Em
termos matemadticos, o comportamento dindmico do sistema,
assumido livre do ruido, é descrito pelo seguinte par de
equacdes nado-lineares:

x(n+1) = p(Wax(n) + Wyu(n)) (1)

y(n) = Cx(n) 2)

onde x(n) é um vetor g-por-1, u(n) é um vetor m-por-1, W, é
uma matriz g-por-¢, Wj, é uma matriz g-por-(m+1), C' é uma
matriz p-por-q, e ¢ € a fungdo de ativacdo. A dimensionalidade
do espaco de estados, ou seja g, € a ordem do sistema.

A matriz W, representa os pesos sindpticos dos ¢
neurdnios na camada oculta que estdo conectados aos nds
de realimentacdo na camada de entrada. A matriz W, rep-
resenta 0s pesos sindpticos destes neur6nios ocultos que estao
conectados aos nds fontes na camada de entrada. Assume-
se que os termos de bias para os neurdnios ocultos estdo
incorporados na matriz de pesos W;, A matriz C' representa os
pesos sindpticos dos p neurdnios lineares na camada de saida
que estdo conectados aos neurdnios ocultos. Assume-se que 0s
termos de bias para os neurdnios de saida estdo incorporados
na matriz de pesos C.

A fun¢io ndo-linear o(.) representa a fungdo de ativagéo
sigméide de um neur6nio oculto. A funcdo de ativagdo tipi-
camente assume a forma de uma funcio tangente hiperbdlica
ou logistica.

Uma propriedade importante de uma rede recorrente de-
scrita pelo modelo de espaco de estados é que ela pode
aproximar uma ampla classe de sistemas dindmicos ndo-
lineares. Entretanto, as aproximacgdes sdo vdlidas apenas em
subconjuntos compactos do espago de estados e para intervalos
finitos de tempo.

Em relacdo ao treinamento da rede, existem dois modos de
se treinar uma rede recorrente:

o Treinamento por época: Para uma dada época, a rede
recorrente inicia a execug¢do de algum estado inicial até
alcancar um novo estado, em que o treinamento € parado
e a rede € reinicializada em um estado inicial para a
préxima época. O estado inicial ndo precisa ser 0 mesmo
para cada época de treinamento. Em vez disso, o que
¢ importante € que o estado inicial da nova época seja
diferente do estado alcangado pela rede ao final da época
anterior. No treinamento por época, o termo “época’é
utilizado em um sentido diferente daquele para um per-
ceptron de multiplas camadas ordindrio. Na terminologia
corrente, a época para a rede recorrente corresponde a
um padrdo de treinamento para o perceptron de multiplas
camadas ordindrio.

o Treinamento continuo: Este método ¢é adequado a
situagdes em que ndo haja estados de reinicio e/ou em
que seja requerida aprendizagem em tempo de execugao.
A caracteristica que distingue o treinamento continuo é

que a rede aprende enquanto realiza o processamento de
sinal, ou seja, o processo de treinamento nunca péra.

Baseado nesses modelos, existem dois tipos de algoritmos
de aprendizagem para as redes recorrentes:

¢ O algoritmo da retropropagagdo através do tempo opera

com a premissa de que a operacdo temporal de uma rede
recorrente pode ser desdobrada em um perceptron de
multiplas camadas. A retropropagacdo através do tempo
pode ser implementada no modo por época, no modo
continuo (em tempo real), ou na combinacio destes.

¢ O algoritmo de aprendizagem recorrente em tempo-real

¢é derivado do modelo de espaco de estados.

Estes dois algoritmos compartilham caracteristicas em co-
mum. Primeiro, ambos s@o relativamente simples de imple-
mentar, mas sdo lentos pra convergir. Segundo, eles sao inter-
relacionados pois a representacdo em grafo de fluxo de sinal
do algoritmo de retropropagacdo através do tempo pode ser
obtida pela transposicdo da representacdo em grafo de fluxo
de sinal de uma certa forma do algoritmo de aprendizagem
recorrente em tempo-real.

A aprendizagem em tempo-real utiliza a “quantidade
minima de informagdo disponivel”, isto €, uma estimativa
instantdnea do gradiente da funcdo de custo em relacdo ao
vetor de parametros a ser ajustado. Pode-se acelerar o processo
de aprendizagem explorando a teoria do filtro de Kalman, que
utiliza mais efetivamente a informacdo contida nos dados de
treinamento.

III. PROTOCOLO FOUNDATION FIELDBUS

De acordo com [2], a Fieldbus Foundation [6] € uma
organizacdo independente que desenvolve e mantém um
padrdao de redes de campo para automacdo de processos, O
Foundation Fieldbus.

O Foundation Fieldbus € um sistema de comunicacdo
totalmente digital, que pode ser em série ou bidirecional,
conectando equipamentos fieldbus tais como atuadores, sen-
sores e controladores.

O Fieldbus é uma LAN (rede local) para automagdo e
instrumentagdo de controle de processos, dotado da capacidade
de distribuir o controle desses processos no campo. Existem
duas redes FF, uma de baixa velocidade concebida para
interligacdo de instrumentos (H1 - 31,25 kbps) e outra de alta
velocidade utilizada para integragdo das demais redes e para
a ligacdo de dispositivos de alta velocidade como CLPs (HSE
- 100 Mpbs).

Uma de suas principais caracteristicas ¢ a organiza¢ao da
camada de aplicagdo em blocos, que pode ser dividida em trés
categorias: os blocos de recurso, os blocos transdutores e 0s
blocos funcionais.

Os blocos funcionais sdo responsdveis por manipular os
sinais fornecidos pelos blocos de recurso, depois de tratados
pelos blocos transdutores. Eles oferecem interfaces de entrada
e saida bem definidas, capacitando-os de se interligarem e
formarem novos blocos, o que torna simples a tarefa de
melhorar a rede com novas funcionalidades.

Os blocos de fungdes que serdo abordados nesse trabalho, e
que sdo suficientes para a construgdo da rede neural proposta,
serdo explicados nas sub-segdes seguintes.



A. Bloco Aritmético (ARTH - Arithmetic)
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Fig. 5. Modelo do Bloco Aritmético (ARTH).

O bloco aritmético (ARTH) [4] € utilizado para calcular
as medidas de combinagdes dos sinais dos sensores. O bloco
possui cinco entradas, onde as duas primeiras sdo dedicadas a
uma fun¢do de extensdo da rangeabilidade, que resulta em um
termo PV, com um status que reflete a entrada em uso. As trés
entradas restantes sao combinadas com esse termo PV para ex-
ecutar uma das fun¢des matematicas predefinidas pelo bloco,
funcdo essa escolhida através do pardmetro ARITH_TYPE.
Cada uma dessas trés entradas adicionais possuem uma con-
stante de polarizacdo (bias) e de ganho. O bias € adicionado e
o ganho é multiplicado a soma. O resultado é um valor interno
chamado ¢ para cada entrada, de acordo com as equagdes
abaixo:

t=(IN+ BIAS)« GAIN 3)

Apéds o algoritmo matematico escolhido pelo parimetro
ARITH TYPE ser executado, um bias e um ganho final serdo
aplicados no resultado.

B. Bloco Caracterizador (CHAR - Characterizer)
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Fig. 6. Modelo do Bloco Caracterizador (CHAR)

O bloco caracterizador (CHAR) [4] tem duas entradas, cada
uma com uma saida, que € uma func¢ao ndo-linear das entradas
respectivas.

A funcdo é determinada por uma unica tabela com coorde-
nadas (x,y) de vinte pontos cada. O status da entrada é copiado
para a saida correspondente, assim o bloco pode ser usado no
controle ou no sinal do processo.

O bloco interpola e correlaciona a entrada IN_1 a saida
OUT._I e a entrada IN_2 a saida OUT_2 de acordo com uma
curva dada pelos pontos:

[z1;01], (w23 y2] o [%20; Y20] €]

Se a curva possui m pontos, com m < 20, entdo os pontos
ndo configurados, [Tm41;Ym-+1],[Tm+2; Ymt2)-eemen [%20; Y20]
devem ser setados com +INF (mais infinito).

A qualidade e o sub-status de OUT_1 e de OUT_2 refletem
o status de IN_1 e de IN_2, respectivamente. Se um dos limites
da curva for alcancado, a saida limite se torna constante. Os
limites s@o invertidos se a inclinacdo da curva for negativa. O
status da saida serd "Bad - Erro de configuracdo” se houver
um erro, indicado no parimetro de BLOCK_ERR.

IV. IMPLEMENTACAO

As redes neurais recorrentes, por conseguirem captar a
dindmica de um sistema, constituem uma ferramenta poderosa
para promover a compensagdo da leitura do sensor.

Para fins de experimentacdo do algoritmo, foi definida
uma curva hipotética para um sensor e uma dindmica de
amortizacdo de sua leitura em fun¢do do tempo (em meses),
de acordo com a equagdo 5.

C(t) = (2.9 — 0.03t) * (1 — exp(~0-22)) 5)

onde ¢ é o tempo do sensor e x a medida do sensor.
A arquitetura da rede foi definida de acordo com as
seguintes caracteristicas desejadas:

o A entrada da rede consiste do valor medido pelo sen-
sor em um dado momento. Foi estabelecido que serd
tomada uma medicdo por dia para fins de estabelecer a
compensagdo adequada para o sinal.

o Serdo realimentados os valores dos pares entrada-saida de
30 e 60 dias anteriores, de modo a estabelecer a dinimica
da descalibra¢do do sensor.

O mapeamento entrada-saida definido para a rede pode ser

visto na figura 7.
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Fig. 7. Modelo da rede recorrente implementada.

A rede neural recorrente foi treinada utilizando o algoritmo
da retropropagacdo no tempo. Apds um teste com Vvdérias
arquiteturas foi selecionada a arquitetura 5x5x1 para a rede,
como aquele que obteve um bom resultado.



A implementacdo utilizando blocos funcionais padrdes pre-
vistos pela Norma Foundation Fieldbus se baseou no simulador
feed-forward, j4 com os ganhos sindpticos e bias adequados,
obtidos no PC de forma off-line.

A programacdo utilizando blocos funcionais € “visual”,
ou seja, o usudrio ndo digita o cédigo do algoritmo que se
quer implementar mas sim manipula blocos, modifica certos
pardmetros e realiza comunicagdes (ligagdes) entre eles.

Para a constru¢do de um neurdnio artificial, de acordo com
[7], é preciso implementar com os blocos as seguintes funcgdes:

U = Zwkj * X (6)
j=1
yr = ¢ (ug + by) (7N

onde a saida y; € obtida através da passagem por uma funcao
de ativacdo (tangente sigméide) do somatério do produto do
ganho pela entrada, somado com um bias.

De acordo com a figura 5, o bloco aritmético possui trés
entradas que podem ser somadas por um bias individual e
multiplicadas por um ganho individual. Apds isso, escolhe-
se um dos algoritmos matematicos predefinidos, através do
parimetro ARITH_TYPE. De acordo com a equagdo 6, o
algoritmo necessita executar somente um somatério, portanto
seta-se o pardmetro ARITH _TYPE para traditional summer (so-
mador tradicional). Com isso, os resultados dos trés produtos
sdo somados, e nesse resultado serd aplicado novamente um
bias e um ganho final.

Como um bloco aritmético s6 possui 3 entradas validas
para a construcdo do neur6nio artificial e a arquitetura da
rede recorrente implementada (5x5x1) necessita de 5 entradas
para cada neurdnio, entdo utiliza-se uma jung@o de 3 blocos
aritméticos e mais o caracterizador para construir o neurénio
artificial, aumentando a quantidade de entradas uteis para 6.
Nesse neurdnio, os dois primeiros blocos realizam a soma dos
produtos, e o terceiro realiza a soma das saidas desses dois
blocos, adicionados pelo bias final.

Fig. 8. Neuro6nios construidos com blocos funcionais para 3 e 6 entradas.

Agora a saida desse bloco aritmético (y) terd de passar
por uma fungdo de ativa¢do, uma tangente sigmoéide para os
neurdnios ocultos. Um bloco que pode construir uma funcio
desse tipo € o bloco caracterizador, figura 6. Este bloco pode
ter até 20 pontos (x,y), onde esses pontos sdo interpolados,
formando a curva desejada. A entrada IN funciona como um
ponto do eixo x, e a saida serd o seu respectivo ponto no eixo
1y, de acordo com a curva.

Como esse bloco caracterizador oferece somente 20 pontos,
a curva modelada se torna imprecisa, podendo a margem de

erro se manter fora do aceitdvel. Uma solucdo seria escolher
pontos mais representativos da curva tangente sigméide para
aumentar a precisdo, ou entdo, formar a curva com dois ou
mais blocos aritméticos, fazendo com que o nimero de pontos
disponiveis seja bem maior. Um exemplo de curva tangente
sigméide construida com dois blocos (até 40 pontos) pode ser
vista abaixo:
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Fig. 9. Curva tangente sigméide obtida com dois blocos CHAR.

Para esta arquitetura (5x5x1) da rede recorrente, a opgdo
de implementa¢do com blocos funcionais padrdes escolhida
foi: neur6nios com 6 entradas, passando por funcgdes de
ativacdo representadas por curvas formadas pelos 20 pontos
mais representativos. Esta arquitetura pode ser vista na figura
10.
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Fig. 10. Rede recorrente implementada com blocos funcionais padrdes.

As cinco entradas da rede foram representadas por blocos
caracterizadores que representavam as curvas de calibra¢do nos
instantes de tempo, sendo inicializados por um bloco funcional
cuja saida € uma fungdo rampa.

V. RESULTADOS

Os resultados obtidos pelo método de auto-compensacio
proposto podem ser vistos nas figuras abaixo. Essas figuras




mostram os resultados obtidos com 10 e 30 meses de fun-
cionamento do sensor no modo off-line e no modo on-line
(com o TagView da Smar [5]), respectivamente. A linha azul
corresponde a curva de calibracdo ideal do sensor, a linha
verde ou vermelha € a curva de calibragdo degradada (10 e
30 meses) e a linha preta correspondem a curva do sensor
compensada.
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Fig. 11. Resultado off-line para 10 meses.
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Fig. 12. Resultado off-line para 30 meses.
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Fig. 13. Resultado on-line para 10 meses.
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Fig. 14. Resultado on-line para 30 meses.

Os resultados obtidos com o treinamento da rede foram bas-
tante satisfatérios e o erro médio quadratico foi da ordem de
10~7 no modo off-line e 10~ no modo on-line. Pode-se perce-
ber que os resultados foram bastante semelhantes aos obtidos
com o método utilizado em [1], sendo a diferenca de precisao
entre eles desprezivel. Visto o bom funcionamento da Auto-
Compensacdo, pode-se deduzir que a Auto-Calibracdo, que
obedece 0o mesmo mecanismo de acompanhamento de curva,
também ird ter um bom funcionamento na implementag¢do com
blocos. E a Auto-Validacdo terd um bom funcionamento se
os dois outros algoritmos também o tiverem no ambiente de
trabalho do padrdo Fieldbus.

VI. CONCLUSAO

Tendo em vista a sua grande necessidade de exatiddo nas
medicdes, a industria do petréleo tem feito muitos investi-
mentos em pesquisas com sensores € o algoritmo da auto-
calibracdo pode melhorar bastante o tempo de uso do sensor.
As Redes Neurais Recorrentes possibilitam o uso do algoritmo
de um modo mais generalizado, j4 que com O seu uso o
algoritmo nio necessita do tempo de funcionamento do sensor
como entrada. Os resultados obtidos com os experimentos
foram satisfatérios e estdo de acordo com o esperado.
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