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DETECCAO DE FALHAS EM PROCESSOS PETROQUIMICOS ATRAVES
DA UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SISTEMAS
HIBRIDOS NEURO-FUZZY

Abstract

This paper discusses the use of different types of Artificial Neural Networks (ANN) and neural-fuzzy
hybrid system as tools for fault detection and classification (cluster analysis) of a debutanizer column,
part of a desulphurization plant. The column data are available in the literature and variables, such as
the temperature measurements of column bottom, were used. The efficiency of the ANN's and the
neuro-fuzzy hybrid system for fault detection and classification was evaluated by randomly chosen
error insertion on the database. In the evaluation of ANN for fault detection, the network used was
Kohonen, which the sensitivity of the network group data with similarities was evaluated. As for the
classification, the MLP (Multi-Layer Perceptron) and the hybrid neuro-fuzzy were used. The
sensitivity of the networks for a possible industrial application could be proved by the results obtained.
The Kohonen network was efficient in grouping the data as well as the classification, which was made
in a satisfactory manner, where the MLP and the hybrid system showed similarity in the results.

Introducao

Um dos maiores desafios enfrentados pelo engenheiro quimico é assegurar a qualidade dos
produtos e a perda minima de material nos processos industriais. Falhas cada vez mais impactantes
demandam grande atengdo e investimento por parte das industrias e do meio académico em sistemas
de monitoramento cada vez mais avangados. Técnicas de deteccdo prévia de falhas, assim como o
diagnoéstico das mesmas, pode proporcionar uma minimizacdo dos custos operacionais, possibilitando
também a prevencdo de problemas de diferentes origens, o que justifica o interesse em técnicas de
deteccdo, entre as quais se destacam as que empregam métodos quantitativos baseados em histérico de
dados, tais como as redes neurais e os sistemas hibridos.

Uma rede neural torna-se capaz de processar eficientemente dados numéricos apds uma etapa
denominada treinamento, na qual € submetida a diversos padrdes de dados de entrada e saida, e 0
sistema hibrido neuro-fuzzy representa o sistema fuzzy na forma de redes sujeitas a treinamento, por
técnicas andlogas as redes neurais. Os sistemas neuro-fuzzy tém a finalidade de associar a capacidade
de aprendizagem das redes neurais a interpretacao caracteristica dos sistemas fuzzy.

e Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo ferramentas de Inteligéncia Artificial
inspiradas nos neurdnios biolégicos que possuem a capacidade de se adaptar e de
aprender a realizar certa tarefa, ou comportamento, a partir de um conjunto de exemplos
dados, baseando-se apenas em dados de entradas e saidas.

A arquitetura de uma rede neural artificial depende diretamente do problema que seré
tratado pela rede. Como parte da defini¢do da arquitetura da rede tem-se: quantidades de
camadas, fluxo de informacéo e tipos de conexdes entre os neurdnios (Braga, 2000 apud
CARVALHO, 2009). Quanto a quantidade de camadas, as redes podem possuir camada
Unica ou multiplas camadas. Em relagdo aos tipos de fluxos de informacéo elas podem
ser do tipo Feedforward (aciclica) ou Feedback (ciclica), no que diz respeito a
conectividade das redes, elas podem ser completamente conectadas ou parcialmente
conectadas. Por fim, aos algoritmos de adaptagdo, vamos distinguir entre aprendizagem
supervisionada e aprendizagem ndo supervisionada. Mais detalhes sobre a
arquitetura dos modelos aqui utilizados seréo discutidos mais adiante.
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A Figura 1 ilustra um esquema do mecanismo de funcionamento de uma RNA
supervisionada. Nas RNA’s supervisionadas os dados de treinamento sdo acompanhados
de correlagdes com os dados de saida, 0 que ndo acontece nas redes ndo supervisionadas,
onde a tarefa de aprendizagem € descobrir correlagdes entre os dados de treino.

Figura 1 - Mecanismo de funcionamento de uma RNA supervisionada.
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E importante salientar que existem diferentes tipos de RNA’s e que cada um destes
modelos possui suas caracteristicas proprias quanto a forma de representar e de
adquirirem conhecimentos. A seguir sdo detalhados os modelos utilizados no presente
trabalho.

e Logica Fuzzy

Fuzzy é um termo da lingua inglesa que pode ser traduzido como: nebuloso, difuso,
entres outros.

A logica convencional ou classica usa distingdes bem definidas para separar
conjuntos, como quando atribuimos a um copo o fato de estar cheio ou vazio, esse copo
ndo pode estar cheio e vazio a0 mesmo tempo. Ja a légica difusa propfe uma escala ou
um grau de pertinéncia, como no nosso exemplo, 0 copo pode estar meio cheio ou meio
vazio. Assim, é possivel notar que, com a Ldgica Fuzzy, ndo existe um limite que define
os elementos que pertencem ou ndo a um determinado conjunto, como no caso dos
conjuntos cheio e vazio. Por outro lado, os graus de pertinéncia dos elementos possuem
variacBes suaves no intervalo real [0,1], representando, assim, de forma mais realista, o
conhecimento humano.

Um Sistema Hibrido Neuro-fuzzy (SNF) é um tipo de sistema hibrido incorporado

qgue combina as técnicas de logica fuzzy e de redes neurais artificias. Atualmente os
sistemas neuro-fuzzy sdo considerados uma das técnicas mais modernas e poderosas em
engenharia quando trata-se de sistemas ndo-lineares.

Na pratica, os sistemas hibridos incorporados sdo os mais utilizados, pois apresentam
0 maior grau de hibridizacdo, ao ponto que ndo é possivel a separacdo entre os dois
subsistemas. Nestes sistemas, 0 grau de hibridizacédo € tdo elevado que se pode dizer que
0 primeiro subsistema contém o segundo, ou vice-versa. Utiliza-se esse tipo de
combinagdo para se obter um sistema mais robusto. Os sistemas fuzzy sdo apropriados
para a modelagem de controladores a partir do conhecimento explicito fornecido pelo
especialista, ja as RNA’s sdo adequadas na cria¢do do controle baseado no conhecimento
implicito embutido em um conjunto de dados, entretanto o desempenho das redes neurais
é afetado pelo ajuste de seus parametros, como nimero de camadas escondidas. Portanto,
muitos pesquisadores tém tentado integrar estas duas técnicas para gerar um modelo
hibrido que possa aproveitar as vantagens de cada uma delas e minimizar suas
deficiéncias.

A idéia basica de um SNF é a construcdo de um Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS),
numa estrutura paralela distribuida de tal forma que os algoritmos de aprendizado das
redes neurais possam ser aproveitados nestes sistemas hibridos para ajustar os parametros
do FIS. A Figura 2 apresenta a estrutura de um SNF que é dividido em 5 camadas.
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Figura 2 - Arquitetura basica de um sistema neuro-fuzzy.
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A camada de entrada representa as variaveis de entrada, as quais sdo normalizadas e
escalonadas dentro do intervalo numérico [0,1] ou [-1,1]. A segunda camada é a etapa de
fuzzificagdo. Nesta etapa, os intervalos de cada variavel de entrada sdo divididos em
diversos niveis (Baixo, Médio e Alto), os quais indicam os pesos da rede para cada
entrada. A terceira camada é definida pelas regras do FIS, a camada 4 é determinada
pelos consequentes das regras, e a camada 5 ou camada de saida é a etapa de
defuzzificacdo, onde se calcula o valor numérico de saida.

e Coluna Debutanizadora

Uma debutanizadora é uma coluna de fracionamento, onde o butano e outros
componentes mais leves da gasolina sdo removidos.

Os dados utilizados no trabalho sdo de uma coluna que é parte de uma planta de
desulfurizacdo e separacdo de nafta, onde os produtos removidos da corrente de nafta sdo
0 butano e o propano. As variaveis utilizadas sao listadas na Tabela 1.

Tabela 1. Variaveis da coluna debutanizadora utilizadas no trabalho.

Variaveis Descricio
Ul Temperatura do topo
U2 Pressido do topo
U3 Refluxo
U4 Fluxo para o préximo processo
Us Temperatura da 6* bandeja
19} Temperatura do fundo
u7 Temperatura do fundo
v Concentragio de butano

Fonte: Adaptado de FORTUNA et. Al (2006).
e Redes Neurais como Classificacdo

A rede aqui utilizada para classifica¢do foi a MLP, cujo objetivo é determinar a classe
pertencente dos dados fornecidos como entrada. De acordo com Osoério e Bittencourt
(2000), este tipo de rede deve atribuir para cada exemplo que lhe é fornecido uma classe
ao qual este exemplo pertence. Portanto, a saida da rede € a classe associada ao exemplo
e por consequéncia, as classes sdo valores discretos e ndo continuos.

A classificacdo é um caso particular da aproximagao de funcdes onde o valor de saida
da rede é discretizado e pertence a um conjunto finito de classes. No caso do aprendizado
supervisionado, o conjunto de classes é bem definido e conhecido antes de ser iniciado o
processo de aprendizado. As entradas da rede podem ser tanto continuas, como também
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podem ser discretas, o que ndo deve interferir no fato desta rede ser usada para uma
aplicacio de classificagdo (OSORIO e BITTENCOURT, 2000).

e Redes Neurais Como Analise de Agrupamento

A clusterizagcdo (ou analise de agrupamento), também chamado de modelo de
Kohonen, é muito interessante, pois permite o aprendizado competitivo com uma auto-
organizacdo da rede neural, criando os chamados “mapas de atributos auto-organizaveis”
ou SOM (Self- Organizing Map), que sdo os resultados apresentados pela rede. Segundo
Affonso (2011) alguns autores reforcam a ideia de que o0 SOM, visto como rede neural
pode ser aplicada para a obtencdo de agrupamentos (clusterizacdo), classificacdo,
estimacao, predicdo e mineracdo de dados

Segundo Amaral e Pacheco (2010), a analise de agrupamento consiste em um tipo de
aprendizado ndo supervisionado nos quais conjuntos de dados sdo reunidos a partir de
suas similaridades. Os métodos de agrupamento mais comuns necessitam que o0 nimero
de “clusters” (grupos) seja determinado como ponto de partida e se baseiam na
minimizacdo de uma funcdo de distancia entre os pontos. Esta rede é uma estrutura de
duas camadas de neurénios. A primeira camada é a de entrada e seus neurdnios estdo
completamente interconectados aos neurOnios da segunda camada denominada
competitiva, que é organizada em um arranjo dependente do objeto a ser mapeado
(ALVAREZ e LUQUE, 2003).

Desta forma, utiliza-se neste trabalho as Redes Neurais Artificiais e Sistemas Hibridos Neuro-
Fuzzy com aplicacdo dessas ferramentas em ambiente MatLab® para deteccdo de falhas nas principais
varidveis que governam uma coluna debutanizadora em uma planta de dessulfurizacdo, analisando a
aplicabilidade dos modelos como instrumento de prevencado e controle de processos industriais.

Metodologia

A partir dos dados e conhecimentos prévios, realizou-se o estudo da coluna debutanizadora em
uma planta de dessulfurizacdo para detec¢do de falhas nas principais variaveis que governam esta,
atraves de interfaces graficas disponiveis no MatLab® as quais utilizaram-se as Redes Neurais
Artificiais e os Sistemas Hibridos Neuro-Fuzzy.

Resultados e Discussao

e Redes Neurais como Classificacdo

A intensdo da rede neural na etapa de classificagdo é observar se a rede é capaz de
identificar e agrupar os dados em classes, com e sem erros. Para isso, foram inseridos
aleatoriamente erros de 10% na metade dos dados da variavel U7, referente a temperatura
de fundo da coluna (Tabela 1), que foram utilizados como entrada da rede. Como saida,
adotou-se um conjunto binario de classes correspondentes a entrada, onde o O
corresponde a dados com erros e 0 1 a dados sem erros. A Figura 3 representa a matriz de
confusdo, que é uma das formas que a rede representa os resultados para a classificagao.
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Figura 3 - Matriz de Confusao da etapa de classificacao.

Matriz de Confusido - Treinamento Matriz de Confusdo - Validacdo

Classe - Saida
Classe - Saida

Classe - Entrada Classe - Entrada

Matriz de Confusdo - Teste Matriz de Confusdo - Geral

Classe - Saida
Classe - Saida

1 u} 1
Classe - Entrada Classe - Entrada

Fonte: Autores (2015).

Observamos pela matriz de confusdo relacionada ao treinamento (Training Confusion
Matrix) que 97,5% dos dados foram classificados de forma correta, ainda nessa matriz
observamos que 46,2% dos dados a rede atribuiu a classe zero, ou seja, com erro, e
50,1% foram identificados como dados sem erros, 0 que salienta a eficiéncia da
classificacao, pois na realidade foram inseridos erros em 50% dos dados.

Na matriz de confusdo — Geral (All Confusion Matrix), podemos ver que 97,6% dos
dados foram classificados de forma correta. A Figura 4 mostra o histograma de erro para
a classificacao.

Figura 4 - Histograma de erro para a classificagao.
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Fonte: Autores (2015).

o Redes Neurais como Analise de Agrupamento para Detec¢do de Falhas

Um dos motivos da ocorréncia de erros de medi¢do na indlstria estd associado ao
proprio equipamento, erros esses que podem estar associados ao proprio equipamento de
medida que pode ndo estar calibrado, ou ao proprio operador que toma uma medida
errada.

Levando isso em consideracdo, inserimos erros nos dados da debutanizadora, de
maneira que pudéssemos retratar uma situacéo real da industria. As porcentagens de erro
inserido nos dados foram de 10%.
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O agrupamento dos dados se da através da similaridade entre eles, encontrado pelo
treinamento da rede. A Figura 5 representa o agrupamento dos dados através das
distancias entre seus pesos e é chamada de SOM (Self-Organizing Map), ou mapas auto-
organizaveis.

Figura 5 - Distancia dos pesos entre os neurdnios vizinhos com insercgéo de erros.
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Fonte: Autores (2015).

As linhas em vermelho da figura representam a ligacdo entre 0S neurdnios, 0S
neurdnios sdo cada hexagono em cinza, e as cores indicam a distancia em que cada
neurdnio se encontra um do outro. Vale destacar que quanto mais claro, mais préximos
estdo os neurbnios um do outro e analogamente quanto mais escuro, mais distantes.
Observamos que na Figura 5 temos um agrupamento ndo muito preciso isso se justifica
pela proximidade dos dados, porém a faixa mais escura, mostra que ha dados fora de
padrdo, concluindo dessa forma que a rede neural é uma ferramenta aceitavel para
deteccdo de falhas.

Para observamos o agrupamento dos dados tem-se a Figura 6 que dispbe de forma
numérica os acertos (chamados de hits) dentro dos SOM’s, referente a Figura 5. Cada
valor representa os dados inseridos na rede neural.

Figura 6 - SOM representando a quantidade de dados agrupados relacionado a insercéo de erros
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Fonte: Autores (2015).

e Sistema Hibrido Neuro-Fuzzy como Classificador

Observando a Figura 7, nota-se que houve um bom nivel de representatividade do
modelo pela rede neuro-fuzzy. No grafico de dispersdo de dados (Figura 7) podemos
verificar que a maioria dos dados simulados esta proxima dos dados experimentais,
apesar de haver algumas dispersdes. Desta forma, o SNF demonstrou de forma
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satisfatoria sua capacidade em identificar os erros presentes na coluna debutanizadora.
Para isso, classificamos os dados de forma binéria, sendo o 0 referente aos erros e 0 1 aos
dados corretos, como j& foi citado anteriormente. Esta classificacdo binaria é a variavel
de saida, a qual é possivel estimar atraves do SNF.

Figura 7 - Dispersédo dos dados
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Fonte: Autores (2015).

Conclusoes

Neste trabalho foi possivel avaliar a aplicabilidade de redes neurais através de sua utilizagcdo na
classificacdo e agrupamento de dados (deteccdo de falhas) de uma coluna debutanizadora. Ao analisar
os resultados de cada uma das tarefas disponiveis pelas RNA’s observamos que seus resultados foram
satisfatorios levando em consideracgdo que os dados sdo considerados reais de uma planta real de Nafta
(FORTUNA et. al 2006).
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