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Resumo

Este trabalho apresenta o estudo e implementacdo de algoritmos inteligentes para
estimacao de valores no processo de medi¢do de gis natural, com a finalidade de detectar
possiveis falhas nos sensores envolvidos nos processos de transferéncia de custddia do
produto. Na criacdo destes algoritmos inteligentes, foram testadas algumas arquiteturas de
redes neurais artificiais recorrentes, devido a algumas caracteristicas, tais como
aprendizado, adaptacdo e a capacidade de capturar e lidar com a dindmica de um sistema.
As redes neurais foram criadas para implementar um preditor com a finalidade de
reproduzir o comportamento dindmico da saida do sensor, o qual € comparado com o
comportamento real do instrumento, formando assim a base para a detec¢do e classificagdo
de falhas que possam ocorrer no dispositivo. Finalmente, essa rede recorrente foi
embarcada em uma rede de dispositivos inteligentes, chamada rede industrial Foundation
Fieldbus, obtendo assim algoritmos inteligentes implementados em campo. Serdo
apresentados os algoritmos de predicdo, o modo como as redes neurais foram embarcadas
na rede Foundation Fieldbus e os resultados obtidos com os testes.



Abstract

This work presents the study and implementation of intelligent algorithms for
estimation of values in the natural gas measurement proccess, with the intention of detect
possible failures in the sensors involved in these product custody transfer proccess. In the
creation of these intelligent algorithms, were tested some recurrent neural networks
architectures, due to some characteristics, like learning, adaptation and the capacity of
capturing and dealing with a system dynamics. The neural networks were created to
implement a predictor with the objective of reproduce the output dynamic behaviour of the
sensor, in such a way that the output of the network be compared to the output of the
sensor, working as a basis for the detection and classification of failures that may occur in
the device. Finnally, this recurrent network was embedded in network of intelligent
devices, called Foundation Fieldbus industrial network, obtaining then intelligent
algorithms implemented in Field. It will be presented the prediction algorithms, how the
neural networks were embedded in the Foundation Fieldbus Network and the results
obtained in the tests.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Motivacao

Gés natural é a denominagdo utilizada para designar os hidrocarbonetos leves
encontrados armazenados em formagdes porosas no subsolo que podem ser encontrados
associados ao petrdleo. [Rodrigues, 2004]

Desde a etapa de produgdo até a sua distribui¢do, o gés natural é constantemente
monitorado através de instrumentos de medi¢do, que sdo utilizados para medir diversas
varidveis, tais como vazio, temperatura e pressao.[de Medeiros, 2009]

Uma das formas de distribuicio do gds natural é através de gasodutos, que sdo
tubulagdes com a funcdo de conduzir o gis sob pressdo, através de compressores. Como
0 atrito causa uma perda de energia e queda gradativa da pressdo ao longo da tubulag@o,
sdo necessdrias estagdes de compressdo ao longo do percurso para aumentar a pressdo e
permitir a continuidade do fluxo do produto.

Durante a sua distribui¢do, o gds natural passa a ser responsabilidade de vdrias
empresas diferentes, ji que hé a necessidade de transportar o gés natural do produtor ao
cliente final. Logo, existe o repasse do produto entre as empresas, por meio de um
processo chamado transferéncia de custddia. Essa transferéncia de custddia é realizada
em entroncamentos de gasodutos ou em citygates, que possuem estagdes de controle e
medi¢do especificas.

Em cada estac@o, mede-se o volume de gés natural, que ¢ medido através de sua
vazdo e calculado nas condicdes de base de pressdo e temperatura, 1 atm e 20°C
respectivamente.

Os instrumentos de medi¢cdo sdo chamados de sensores ou medidores. Um
sensor possui a funcdo de transdutor, recebendo como entrada uma grandeza fisica,
como por exemplo: vazdo, pressdo e temperatura, e disponibiliza como saida um sinal
elétrico, com valor proporcional ao da grandeza medida.

E importante que as medicdes feitas por cada instrumento sejam precisas, jd que
o custo do gds natural recebido estard de acordo com o volume fornecido. A existéncia
de erros de medicdo gera cédlculos de precos incompativeis com o volume real do
produto, acarretando em perdas econdmicas. Como o gds natural é transportado em
grandes quantidades, pequenos erros de medicdo podem levar a prejuizos elevados.

Os erros de medi¢do nos sensores podem ter origem no préprio instrumento,
quando ocorre descalibracio ou falhas mecénicas e elétricas, ou por influéncias
externas, como quando ocorre o ruido. O ideal é que as medidas dos sensores sejam
corrigidas quando o erro ultrapassar um limite aceitdvel.

As técnicas de deteccdo de falhas mais convencionais sdo baseadas em
redundancia fisica, que pode gerar um aumento significativo de custos, ou na
modelagem matemadtica do processo em questdo, que requer um profundo conhecimento
do processo que se estd analisando.

1.2 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo realizar a predi¢cdo do valor de saida de um
sensor de temperatura, gerando informagdo suficiente para que seja possivel a deteccio
e classificacdo de falhas, sem que seja necessdrio um conhecimento matemético
avancado sobre o comportamento do sistema, nem seja necessdria a presenca de



redundancia fisica.

Essa predicdo serd realizada por meio da utilizacdo de redes neurais recorrentes,
que permitem realizar a predi¢do utilizando apenas valores da série temporal que se
deseja simular, sem a necessidade de equacdes que descrevam o problema.

Essas redes neurais serdo distribuidas e embarcadas em uma rede de sensores e
atuadores com capacidade de processamento chamada rede Foundation Fieldbus, que
pode ser instalada em campo e diminui a necessidade de um elemento supervisor,
podendo tomar decisdes de forma local, com base nos valores medidos.

1.3 Organizacao do Texto

Neste documento, o Capitulo 2 apresenta uma fundamentacdo tedrica
relacionada a redes neurais com énfase nas arquiteturas e configuragdes utilizadas neste
trabalho. O Capitulo 3 descreve um pouco do funcionamento e também apresenta uma
fundamentacdo tedrica sobre as redes industriais Foundation Fieldbus. No Capitulo 4,
sdo apresentadas algumas informagdes sobre séries temporais e sobre a técnica de
predicdo utilizada neste trabalho. J4 no Capitulo 5, é explicada uma solucdo sobre como
embarcar redes neurais nos sensores da rede industrial Foundation Fieldbus, além de
ilustrar um esquema da rede recorrente embarcada neste trabalho. No Capitulo 6 sdo
apresentados os testes realizados e os resultados obtidos sdo exibidos. Por fim, o
Capitulo 7 mostra as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros com base neste
trabalho.



Capitulo 2
Redes Neurais Artificiais

2.1 Introducao

Uma rede neural artificial, ou simplesmente rede neural, é um modelo
matemdtico que visa simular o comportamento do cérebro humano, sendo o seu estudo
impulsionado pelo fato de que o cérebro trabalha de forma diferente de um computador
digital. O cérebro pode ser visto como um computador extremamente complexo, nao-
linear e paralelo, tendo a capacidade de organizar os seus neur6nios de modo a realizar
certas tarefas de maneira muito mais rdpida que os melhores computadores atuais, tais
como reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor [Silva, 2005].

Em sua forma mais geral, uma rede neural é um processador paralelo formado
por unidades de processamento simples, chamados neurdnios, que t€ém a capacidade de
armazenar conhecimento e torni-lo disponivel para o uso. Ela se parece com o cérebro
nos seguintes aspectos:

e Seu conhecimento € adquirido do ambiente através de um processo de

aprendizagem.

e As forcas das conexdes entre os neurdnios, chamadas de pesos sindpticos,

sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O processo utilizado no procedimento de aprendizagem da rede € chamado de
algoritmo de aprendizagem, que modifica os pesos sindpticos da rede de modo a
alcangar um objetivo desejado.

A modificagdo dos pesos sindpticos gera o método tradicional para o projeto de
redes neurais, entretanto, a rede pode ter capacidade de modificar a sua prépria
estrutura, baseando-se no fato de que neurdnios no cérebro humano podem morrer e
com isso novas conexdes sindpticas podem surgir [Haykin, 2005].

2.2 Propriedades das redes neurais

As redes neurais possuem duas propriedades importantes: primeiro, sua estrutura
distribuida paralelamente, e segundo, a sua capacidade de aprender e generalizar. A
generalizagdo significa que a rede pode gerar uma saida apropriada para uma entrada
que ndo tenha sido apresentada no processo de aprendizagem. Essas duas caracteristicas
no processamento de informagdes fazem com que as redes neurais sejam capazes de
solucionar problemas complexos de forma vantajosa, quando comparadas com
abordagens tradicionais que sdo atualmente intratdveis. Outras propriedades das redes
neurais estao listadas a seguir [Silva, 2005].

1 — Néo linearidade. Uma rede neural formada pela interconexdo de neurdnios
ndo-lineares permite gerar uma relagdo nio-linear entre entradas e saidas.

2 — Mapeamento de entrada e saida. O paradigma de aprendizagem chamado
aprendizagem supervisionada envolve a modificacio dos pesos sindpticos da rede
neural através da apresentacdo de um conjunto de treinamento formado por entradas e
suas respectivas saidas desejadas. O processo de aprendizagem consiste em apresentar
um exemplo aleatério do conjunto de treinamento e ajustar os pesos sindpticos de modo
a diminuir a diferenca entre a saida da rede e a saida desejada do exemplo. Esse
processo € repetido vdrias vezes, até que ndo exista nenhuma mudanca significativa nos
valores dos pesos sindpticos. Dessa maneira, a rede gera um mapeamento de entrada-
saida a partir dos exemplos apresentados.




3 — Adaptabilidade. Redes neurais tém a capacidade de adaptar os seus pesos
sindpticos de acordo com as mudangas no ambiente. Em particular, uma rede treinada
para atuar em um dado ambiente, pode ser facilmente retreinada para lidar com
pequenas mudangas nas condicdes do ambiente. Além disso, uma rede neural atuante
em um ambiente ndo estaciondrio pode ser projetada de modo a modificar os seus pesos
sindpticos em tempo real.

4 — Tolerancia a falhas. Uma rede neural implementada em hardware tem o
potencial de ser tolerante a falhas, no sentido de que a sua performance diminui
gradativamente sob condi¢des adversas. Por exemplo, se um neurdnio ou suas conexdes
forem danificadas, a recuperacdo de um padrdo é prejudicada em qualidade. Porém,
como a rede neural apresenta uma arquitetura onde as informagdes sdo distribuidas ao
longo da mesma, o dano deve ser extenso antes que a resposta da rede como um todo
seja degradada seriamente. Logo, observa-se uma degradagdo suave do desempenho da
rede, ao invés de uma falha seriamente comprometedora [Silva, 2005].

2.3 Modelos de um Neuronio

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informag@o fundamental para
a operacdo de redes neurais. O diagrama de blocos da figura 2.1 representa o modelo de
um neurdnio, que forma a base do projeto de uma rede neural artificial. A seguir serdo
identificados trés elementos basicos do modelo de um neuronio artificial [Silva, 2005].
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Figura 2.1 — Modelo de um neurdnio artificial

1 — Uma série de sinapses. Cada sinapse € caracterizada por um peso ou forca de
conexdo. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neur6nio k é
multiplicado por um peso wyj. Diferentemente da sinapse de um cérebro, os pesos
sindpticos de um neurdnio podem variar em uma faixa que pode incluir valores tanto
negativos como positivos.

2 — Um combinador linear. Esse combinador serve para somar os sinais de
entrada ponderados pelos pesos sindpticos do neurdnio.

3 — Uma fun¢do de ativacdo. A funcdo de ativagdo serve para associar o sinal
resultante do combinador linear a um valor de saida, podendo aplicar ndo-linearidade ou
restricdo. A funcdo de ativacdo também tem a tarefa de limitar a amplitude da saida de
um neur6nio a um valor finito. Geralmente essa limitacdo fica entre [0,1] ou [-1,1]
devido a operacdes de normalizacdo.




O modelo neuronal da figura 2.1 ainda inclui um bias aplicado externamente,
denominado by, tendo o efeito de aumentar ou diminuir a entrada na funcio de ativacio,
dependendo se o mesmo € positivo ou negativo.

Matematicamente, pode-se descrever um neurdnio k através das seguintes
equacdes [Silva, 2005]:

m

U, = Z Wy i X5
i=1
Vi = @(uy +by)

Onde:

X1, X2, ..., Xm $40 0s valores de entrada;

Wki, Wk2, ..., Wkm SA0 0S pesos sindpticos do neurdnio k;
ux € a saida do combinador linear;

by € o bias;

¢(.) é a funcido de ativagdo;

yk € o sinal de saida do neur6nio.

2.4 Tipos de Funcao de Ativacao

A funcdo de ativacdo, denotada por @(v), define a saida de um neurénio com
base no campo local induzido v. Aqui € possivel identificar trés tipos bésicos de funcdo
de ativacdo [Silva, 2005]:

1 — Fungdo de limiar. Para esse tipo de funcio de ativagdo, descrito na figura 2.2,
tem-se:
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Figura 2.2 — Fung¢do de limiar

Correspondentemente, a saida do neur6nio k empregando essa funcdo pode ser
definida como:

: _{15&13,{3[!
¢ = 10 se v, < 0

Onde vk é o campo local induzido do neurdnio. Esse neurdnio € referido na
literatura como o modelo de McCulloch-Pitts. Nesse modelo, a saida do neur6nio

recebe o valor de 1 caso o campo local induzido seja ndo-negativo, e 0 caso contrario.

2 — Funcdo Linear por Partes. Para a funcdo linear por partes, descrita na figura




2.3, temos:
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Onde é assumido que o fator de operacdo dentro da regido linear é a unidade.

Essa forma de fungdo de ativacdo pode ser vista como uma aproximagdo de um
amplificador ndo-linear.
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Figura 2.3 — Fung@o linear por partes

As duas situacdes seguintes podem ser vistas como formas especiais de uma
fungdo linear por partes:
e A fungdo se torna um combinador linear se a regido linear de
operacdo for mantida dentro da zona de saturacéo.
® A funcio linear por partes € reduzida a funcio de limiar se o fator de
amplificacdo da regido ¢ feito infinitamente grande.

3 — Funcdo Sigmdbide. A funcdo sigmdide, cujo grifico tem forma de s, € a
funcdo de ativagdo mais utilizada na construcdo de redes neurais artificiais. Ela é
definida como uma fungdo estritamente crescente que exibe um balanceamento
adequado entre o comportamento linear e nao-linear. Um exemplo de funcdo sigmoéide é
a funcio logistica, definida por:

1

Pl = T oo
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Figura 2.4 — Fung¢do sigméide com padrdo de inclinag@o varidvel



Onde a € o pardmetro de inclinacdo da funcdo sigmdide. Variando o pardmetro
a, € possivel obter funcdes sigmdides com diferentes inclinacdes, como ilustrado na
figura 2.4. No limite, quando o pardmetro de inclinacio tende ao infinito, a funcdo
sigmdide se torna uma simples fun¢do de limiar. Nota-se também que a funcio
sigméide € infinitamente diferencidvel, enquanto que a funcdo de limiar ndo €.

As fungGes de ativagdo definidas acima variam de O a 1, mas algumas vezes é
desejavel que se tenha uma fungdo de ativagdo que varie de -1 a 1, onde a funcdo de
ativacdo assume uma forma anti-simétrica em relacdo a origem, isto é, a funcdo de
ativacdo € uma func¢do impar do campo local induzido. Especificamente, a funcdo limiar
agora ¢é definida como:

lsewv, =0
p(v,)=10sev, =0
—lsev, <0

Que é comumente chamada de func¢do sinal. Como uma forma correspondente
da fun¢do sigmdide, pode-se utilizar a fung¢do tangente hiperbdlica, definida por:

et — TV

Vi | == ——

) = o

Permitindo assim que uma funcdo de ativacdo do tipo sigméide assuma valores
negativos.

2.5 Arquiteturas de Redes Neurais

Em geral, é possivel identificar trés classes fundamentais de arquiteturas de
redes neurais [Silva, 2005].

1 — Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica. Na forma mais simples de
uma rede organizada em camadas, tem-se uma camada de entrada de dados, seguida de
uma Unica camada de processamento, que calcula e fornece as saidas. Na figura 2.5 estd
ilustrada uma rede neural com camada Unica para o caso de quatro ndés na camada de
entrada. Esta rede é chamada rede de camada unica, referindo-se apenas a camada de
processamento. A nomenclatura ndo considera a camada de entrada, pois ela ndo realiza
nenhuma computacao.




Camada Camada
de entrada de saida

Figura 2.5 — Rede neural ndo realimentada com uma tnica camada

2 — Redes Alimentadas Diretamente com Miltiplas Camadas. Essa classe de
rede neural, também conhecida como perceptron de multiplas camadas, caracteriza-se
pela presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujos nds computacionais
correspondentes sdo chamados de neur6nios ocultos. A fung¢do dos neur6nios ocultos é
intervir entre a entrada externa e a saida da rede neural de alguma maneira util.
Adicionar uma ou mais camadas ocultas habilita a rede a extrair estatisticas de ordem
elevada, desse modo, a rede adquire uma perspectiva global, apesar de sua
conectividade local, devido ao conjunto extra de conexdes sindpticas e a dimensdo extra
de interacOes neurais. A capacidade dos neurdnios ocultos de extrair estatisticas de
ordem elevada € particularmente valiosa quando o tamanho da camada de entrada é
grande.

Nessa arquitetura, os nds da camada de entrada fornecem os sinais de entrada
aos nds da primeira camada oculta. Esta, por sua vez, fornece os seus sinais de saida
como entrada para a préxima camada, e assim sucessivamente por toda a rede. O
conjunto de saidas dos neurdnios da tdltima camada forma a resposta global da rede ao
padrdo de ativacdo suprido pelos nds na entrada da rede. A figura 2.6 ilustra o esquema
de uma rede neural com uma camada oculta. A arquitetura dessa rede pode ser definida
como 4-4-2, j4 que a mesma apresenta 4 neurdnios na camada de entrada, 4 neur6nios
na camada oculta e 2 neurdnios na camada de saida.

A rede neural na figura 2.6 € classificada como totalmente conectada, no sentido
de que cada n6 de cada camada da rede estd conectado com cada né da camada
seguinte. De outro modo, se algumas conexdes sindpticas estiverem faltando, a rede é
classificada como parcialmente conectada.
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Figura 2.6 — Rede totalmente conectada com arquitetura 4-4-2

3 - Redes Recorrentes. Uma rede neural recorrente diferencia-se da rede
mostrada anteriormente no sentido de que ela tem pelo menos um loop de
realimentacdo. Por exemplo, uma rede recorrente pode consistir de uma dnica camada
de neur6nios em que cada neurOnio alimenta os sinais de entrada de todos os outros
neurdnios com o seu sinal de saida, como ilustrado na figura 2.7.

A presenca de loops de realimentacdo tem um impacto profundo tanto na
capacidade de aprendizagem da rede neural como na sua performance. Além disso, os
loops de realimentacdo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos
de atraso unitdrio, que resultam em um comportamento de dindmica ndo-linear,
assumindo que a rede neural contenha unidades nao lineares [Silva, 2005].

- _][]Opcradores de
z |l 2 ]2 |12 |atraso unitario

Figura 2.7 — Rede recorrente sem neurdnios ocultos

2.6 Processos de Aprendizagem



Com relagdo ao processo de aprendizagem, as redes neurais se dividem em dois
tipos: as supervisionadas e as ndo supervisionadas. As redes supervisionadas contam
com a presenga de um professor, que tem conhecimento sobre o ambiente. O
conhecimento se encontra na forma de conjuntos de exemplos de entrada-saida e é
através deles que a rede consegue aprender. O processo de aprendizagem ¢ realizado
através da alteracdo dos pesos sindpticos, diminuindo assim o erro na saida [Silva,
2005].

Na aprendizagem ndo supervisionada, ndo existe um professor para auxiliar o
processo, o que significa que ndo ha exemplos rotulados do ambiente a serem
aprendidos pela rede.

Dentre os vdérios algoritmos de treinamento supervisionado, o algoritmo
backpropagation, ou retropropaga¢do do erro, ¢ o mais utilizado para treinar redes
neurais de multiplas camadas. O procedimento da retropropaga¢do do erro envolve duas
fases: a primeira ocorre quando as entradas sdo apresentadas a rede e propagadas
adiante até que seja computado um valor de saida, esse valor é comparado com a saida
desejada e entdo ¢é calculada a diferenca entre esses dois valores, ou seja, o erro. Na
segunda fase, o erro é propagado na direc@o contrdria da entrada, ou seja, para tras. Esta
fase tem como objetivo a alteracdo dos pesos sindpticos, baseando-se no erro
retropropagado. Apenas quando essas duas fases sdo completadas, podem ser
apresentados novos conjuntos de entrada e saida.

2.7 Redes neurais dinamicas recorrentes

Uma rede neural dindmica recorrente, ou simplesmente rede recorrente, ¢ uma
rede neural com um ou mais lacos de realimentacdo. A realimentagdo pode ser feita
entre neurdnios de camadas diferentes, entre neurdnios da mesma camada ou de um
neurdnio para ele mesmo [Jdnior, 2006].

Existem dois tipos principais de conexdes: conexdo de alimentacdo direta e
conexdo de realimentacdo. A conexdo de alimentacdo direta ocorre quando um sinal tem
orientacdo no sentido da entrada para a saida, j4 a conexdo de realimentacdo ocorre
quando o sinal tem sentido contrdrio, ou seja, da saida para a entrada. Dessa forma, as
conexdes realimentam uma dada camada com sinais de ativag@o ou de saida.

Um modo de classificar as redes recorrentes é verificar a extensdo das conexdes
de realimentacdo existentes, ou seja, se a mesma envolve neur6nios de camadas
diferentes ou apenas neurdnios da mesma camada. Dessa maneira, € possivel classificar
as redes neurais recorrentes em trés grupos:

1 — Conexdo Recorrente Local. Neste tipo de conexdo, a saida de um neurdnio
funciona como realimentag@o apenas para ele mesmo.

2 — Conexdo Recorrente Global. Este tipo de conexdo acontece entre um
neur6énio e outro de uma camada anterior, ou seja, o sinal de saida de um neurdnio é
realimentado para a entrada de outro neur6nio em uma camada anterior.

3 — Conexdo Recorrente Ndo-Local. Este é um tipo particular de conexdo
recorrente global, em que a saida do neurdnio estd conectada a entrada de outro
neurdnio localizado na mesma camada.

2.8 Arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes

Como visto no tdpico anterior, existem diferentes tipos de conexdes entre
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neurdnios em uma rede neural recorrente, fato esse que gera a possibilidade de
implementacdo de vdrias arquiteturas diferentes para redes neurais recorrentes [Junior,
2006].

1 — Rede Recorrente de Elman. Esta ¢ uma arquitetura obtida a partir da rede
perceptron de multiplas camadas, através da redefinicio da camada de entrada, que
passa a ser dividida em duas partes. A primeira corresponde ao vetor de entrada
propriamente dito, j4 a segunda parte, chamada de unidade de contexto, consiste na
copia das saidas dos neurdnios da camada oculta no instante anterior. A figura 2.8
ilustra uma rede recorrente de EIman com uma camada oculta.

Se uma rede perceptron de multiplas camadas tem duas camadas ocultas, €
possivel escolher de qual camada oculta serd feita a realimentagdo, podendo inclusive
serem utilizadas ambas as camadas.

X(n) o

y(n) :J?(n +1)

Figura 2.8 — Arquitetura de uma rede de Elman

2 — Rede Recorrente de Jordan. Assim como a rede de Elman, a rede de Jordan
também ndo possui recorréncia entre neurdnios da mesma camada, sendo por isso
classificada como uma rede globalmente recorrente.

Diferentemente da rede de Elman, que utiliza as conexdes das camadas ocultas
para fazer a realimentacdo, a rede de Jordan utiliza os sinais de saida da rede neural para
realizar essa tarefa. Além disso, essa rede recorrente possui auto-realimentacdes, nas
quais a saida de uma unidade de contexto é realimentada para a sua entrada. A figura
2.9 ilustra uma rede recorrente de Jordan com uma camada escondida.

11



y(n) =x(n+ 1)

—>

y(n-1) ]«

Figura 2.9 — Rede recorrente de Jordan

3 — Rede Dindmica NARX. Uma importante classe de sis

z

temas ndo-lineares de

tempo discreto, é matematicamente representada pelo modelo NARX (Nonlinear

AutoRegressive model with eXogenous inputs), dado por:

y(n) = fly(n—1),..,y(n —dy),u(n), u(n — 1),..,u(n —du + 1)]

Em que a funcdo f(.) € uma funcio ndo-linear, geralmente desconhecida. Quando

esta funcdo € aproximada por uma rede perceptron de multiplas

camadas, a topologia

resultante é chamada de rede recorrente NARX. A figura 2.10 ilustra uma rede NARX
com uma camada oculta. Deve-se notar que a rede NARX possui atrasadores na camada

de entrada e um lago de realimentacio global.

ufn)

f

um-1)

i(n) * ufn-2)

ufn-d,)
g y(n-d,)
Fn-1 ¢ s
ym-1)
\

y(n)

Figura 2.10 — Rede Recorrente NARX

12



Capitulo 3
Redes Foundation Fieldbus

3.1 Introducao

A Fieldbus Foundation € uma organizacdo sem fins lucrativos, cujo principal
proposito € desenvolver e manter um padrdo internacional para redes de dispositivos de
campo utilizados na automacdo de processos: o Foundation Fieldbus. O Foundation
Fieldbus é um padrdo aberto, capaz de possibilitar que dispositivos de diversos
fabricantes sejam integrados a um mesmo Ssistema, caso Os mesmos sigam a
especificacdo [Silva, 2005].

O Foundation Fieldbus é um sistema de comunica¢do digital, serial e
bidirecional, que tem a finalidade de interligar instrumentos em campo, tais como
sensores e atuadores, utilizando a capacidade de processamento dos mesmos e
permitindo a distribuicdo do controle do processo através da rede. A rede Foundation
Fieldbus também pode ser ligada a redes TCP/IP/Ethernet, para que a configuracio dos
dispositivos possa ser feita remotamente.

Nessa tecnologia, as estratégias de controle ndo sdo centralizadas, como
acontece em outras redes industriais que fazem uso de circuitos l6gicos programaveis, e
passam a ser distribuidas entre os dispositivos de campo. Isso se torna possivel gracas a
utilizacdo de blocos funcionais para a configuracdo dos instrumentos. Outra vantagem ¢é
a existéncia de determinismo nas comunicacdes entre os dispositivos, 0 que permite
sistemas de controle mais robustos e seguros, sem que haja necessidade do usudrio se
preocupar com atrasos nas comunicacdes dos instrumentos e com falhas em malhas de
controle geradas por eles.

As redes Foundation Fieldbus também geram a diminuicdo da quantidade de
instrumentos em campo, como fontes de alimentacdo, controladores logicos
programadveis, e de cabeamento, ji que tanto a alimentacdo como a comunicacdo € feita
pelo mesmo par de fios de maneira serial e digital. A figura 3.1 ilustra um exemplo de
diminui¢do no equipamento [Martins, 2008].

TRADICIONAL FIELDBUS

Figura 3.1 — Demonstracdo da redu¢@o no equipamento

Outra caracteristica das redes Foundation Fieldbus € a capacidade de realizacao
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de autotestes para identificar problemas de comunica¢do ou nos equipamentos sensores
e atuadores, gerando alertas para manutencdo preventiva ou corretiva.

3.2 Arquitetura do Sistema de Comunicacao

A arquitetura do sistema de comunicacdo entre os instrumentos das redes
Foundation Fieldbus (FF) é baseada no modelo OSI da ISO, sendo formado por trés
camadas: a camada fisica, a pilha de comunicacio e a camada de usudrio. Fazendo a
relagdo com o modelo OSI, tem-se que a camada fisica nas redes FF é equivalente a
camada fisica do modelo OSI. A pilha de comunica¢do contém a camada de acesso ao
meio e a camada de aplicacdo. A camada de usudrio na rede FF ¢ inexistente no modelo
OSI [Filho].

As redes FF tém a sua camada fisica baseada na norma IEC 61158-2. Os sinais
da rede sdo codificados utilizando a codificagdo Manchester Bifase-L, que é uma
comunicacdo sincrona que envia os sinais de dados combinados com o relégio.

P i1BitTime!
CLOCK :

E i
DATA 1 :

= q B i i &9

5 . . ;

MANCHESTER : s : ;
BIPHASE-L & i -
ENCODING i : : l

i

CLCTTTT

'

Figura 3.2 — Codificagdo Manchester Bifase-L

Pode-se ver que o sinal resultante corresponde a funcdo XOR negada dos sinais
de clock e dados, em que uma transicdo positiva do sinal combinado no meio do
periodo correspondente a um bit serd considerada 0 e uma transicdo negativa € lida
como 1. Para fazer a sincronizacdo do clock do transmissor com o clock do receptor,
utiliza-se um preambulo formado por uma sequéncia de Os e 1s. Para delimitar os
quadros, utiliza-se os sinais N+ e N-, que ndo apresentam uma transicdo no meio do
tempo correspondente a um bit.
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Figura 3.3 — Predmbulo e delimitador de inicio e fim de quadro

O nivel 2 da pilha de comunicacio, a camada de link de dados, é o responsavel
pelo gerenciamento da comunicacdio da rede. Esta funcdo € realizada através do
agendador de link ativo (link active scheduler, ou LAS), que tem a tarefa de ser o
arbitro do barramento, possuindo todos os recursos necessdrios para gerenciar as
comunicacdes na rede. Uma mesma rede pode ter vdrios drbitros de barramento,
havendo assim um sistema de redundancia, desse modo, caso um &rbitro tenha algum
problema ou seja retirado da rede, um outro agendador de link ativo pode tomar o seu
lugar e dar continuidade ao funcionamento da rede.

Existem dois tipos de comunicacdo nas redes industriais FF, a sincrona ou
agendada e a assincrona ou nao agendada. No inicio do funcionamento da rede, o LAS
monta uma lista com todos os instrumentos pertencentes 2 mesma € o tempo em que
esses instrumentos devem enviar seus dados, essa operacdo garante o determinismo da
rede, permitindo que o usudrio saiba quando um dado serd atualizado na malha de
controle.

J4 a comunicagdo assincrona pode ocorrer entre as transmissdes agendadas, no
momento em que geralmente algum dispositivo deseja enviar uma mensagem no tempo
de processamento de outro instrumento. Nesse tempo, o LAS permite que esse
dispositivo utilize o barramento para enviar dados até que o tempo méximo reservado
para o mesmo termine.

A camada de aplicacdo utiliza o conceito de blocos para realizar todas as suas
tarefas. Existem trés tipos de blocos: blocos de recursos, blocos de transdutores e blocos
de funcdo, onde os blocos de recursos tém a funcdo de descrever as caracteristicas
gerais do dispositivo, os blocos transdutores sdo responsdveis pela interface com os
sensores e atuadores de campo, bem como receber informacdes de calibragdo e
configuracdo dos instrumentos. J4 os blocos de funcio determinam o comportamento do
sistema. As entradas e saidas de diferentes blocos de funcdo podem ser interligadas para
configurar uma estratégia de controle.

Os principais blocos funcionais utilizados neste e em outros trabalhos foram os
seguintes [Martins, 2008]:

e Bloco Aritmético — Esse bloco tem a funcdo de realizar cdlculos sobre os

sinais de entrada, podendo retornar resultados como a média, a soma ou a
divisdo entre os sinais de entrada, entre outras fungdes. Cada valor de
entrada tem associada a mesma um valor de ganho (multiplicado ao valor de
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entrada) e um valor de bias (que é somado a entrada), que podem ser
ajustados para efetuar correcdes ou modificagdes necessdrias para o cilculo.
Bloco Entrada Analdgica (AI) — A principal funcdo deste bloco ¢é
disponibilizar um valor digital para outros blocos a partir de um valor
anal6gico. Para isso, o bloco Al recebe dados de um transdutor e faz a
conversao do valor para a escala correta, de acordo com pardametros
especificados pelo usudrio.

Bloco Caracterizador de Sinais (SCHAR) — Esse bloco tem a capacidade de
implementar uma fung¢do genérica, na qual a saida relativa a uma dada
entrada € baseada na interpolacdo ndo-linear de um conjunto de 20 pares de
valores x e y.

Bloco Seletor de Entradas (ISEL) — Esse bloco tem a funcdo de receber
quatro entradas e retornar uma saida baseando-se em um critério de escolha,
como a maior entrada, a menor ou a média entre elas. Existe ainda a op¢do
de retornar o indice relativo a entrada escolhida, ao invés da entrada
propriamente dita.
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Capitulo 4
Predicao de Séries Temporais

4.1 Introducao

Uma série temporal é um conjunto de observagdes feitas seqiiencialmente ao
longo do tempo. A principal caracteristica desse tipo de informacgdo € que os dados sdo
dependentes dos valores vizinhos. E importante analisar e modelar essa dependéncia,
levando em conta também que a ordem em que aparecem os dados € crucial para o
estudo do sistema. Deve-se notar que o tempo pode ser substituido por outras varidveis,
tais como distancia, profundidade, etc [Ehlers, 2007].

O estudo de séries temporais € util em vérias dreas do conhecimento, como por
exemplo na economia (valores didrios de agdes, taxa mensal de desemprego), na
medicina (eletrocardiograma), meteorologia (temperatura didria, velocidade do vento),
ou como visto nesse trabalho, no estudo e avaliagdo de processos (medicdo da
temperatura de gds natural), entre outras dreas.

4.2 Classificacao de Séries Temporais

Uma série temporal € classificada como continua quando suas observagdes sdao
feitas continuamente no tempo. Definindo um conjunto T = {t : t; < t < to}, a série
temporal serd definida como X(£):t €T} J4 uma série temporal discreta ocorre
quando as observagdes sdo feitas em instantes especificos, normalmente em intervalos
de tempo iguais. Dado um conjunto I’ = {tyth ot} a série temporal serd definida
como X (£): t € T} [Ehlers, 2007].

E importante notar que a varidvel observada X pode assumir tanto valores
discretos como continuos. Em muitas situa¢des, X pode ser discreta por definicdo, mas
pode ser tratada como continua se o nimero de valores observados ndo for muito
pequeno. Por outro lado, séries temporais continuas podem ser discretizadas, ou seja,
seus valores s6 sdo registrados em certos intervalos de tempo.

Uma série temporal também pode conter mais de uma varidvel se k varidveis sdo
observadas a cada instante de tempo. Neste caso, vdrias séries correlacionadas devem
ser analisadas conjuntamente, ou seja, em cada instante de tempo, tem-se um vetor de
observagdes de tamanho igual ao nimero de varidveis observadas.

4.3 Caracteristicas das Séries Temporais

Séries temporais possuem algumas caracteristicas particulares [Ehlers, 2007],
tais como:
e Necessidade de técnicas especificas para serem analisadas;
e E indispensavel considerar a ordem temporal das observacdes;
e Fatores como presenca de tendéncias e variagdo sazonal ou ciclica podem ser
dificeis de tratar ou estimar;
e E mais dificil de lidar com observagdes perdidas e informagdes discrepantes
devido a sua natureza seqiiencial.
O estudo de séries temporais pode ter vérios objetivos dependendo da aplicacdo,
tais como:
e Descrever propriedades da série, tais como o padrdo de tendéncia, existéncia
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de variacdo sazonal ou ciclica, alteracdes estruturais, etc;

e Explicar a variacio de outra série;

e Predizer valores futuros da série, afim de tomar alguma decisdo, como por
exemplo, comprar e vender agdes ou aumentar o estoque de produtos a
serem vendidos, ou como nesse trabalho, comparar o valor previsto com o
valor de saida de um sensor, com o objetivo de detectar falhas no sistema.

4.4 Predicao de Séries Temporais Utilizando uma Rede Recorrente NARX

Existem vdrias formas de realizar a predicdo de valores futuros em séries
temporais, nesse trabalho foi utilizada uma rede NARX para realizar essa tarefa.

Dada uma série temporal, {x(n)}, n=1:N , define-se o regressor de entrada U(n)
da rede NARX como [Junior, 2006]:

U(n) = [u(n), u(n-1), ..., u(n-du + 1)],
U(n) = [x(n), x(n-T), ..., X(n-(dE-1)7 )],

Onde o regressor U(n) € composto de dE valores observados da série a cada t
instantes de tempo. Para levar em conta a informa¢@o dindmica fornecida pelo laco de
realimentagdo, a rede NARX pode ser treinada nos modos paralelo e série-paralelo.

No modo paralelo, o regressor do sinal de saida Y(n) € definido como:

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

Onde Y(n) compreende dy saidas anteriores da rede neural. E importante notar
que, para uma rede treinada adequadamente, a saida da rede no instante n é uma

estimativa do valor futuro da série, ou seja, y(n) = *(n+1).
J4 no modo série-paralelo (ou nio-recorrente), o regressor de saida € definido da
seguinte maneira:

Y(n-1) = [x(n), x(n-1), ..., x(n-dy + 1)].
Sendo entdo construido com amostras reais da série temporal de interesse.

Qualquer que seja 0 modo de uso da rede NARX, ambas as arquiteturas implementam o
seguinte mapeamento entrada-saida:

Y(n) = £ (n+1) = F[Y(n-1), Um)],
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7n- 1)

Figura 4.1 — rede NARX no modo paralelo

Em que a funcdo ndo-linear f () pode ser realizada pela rede perceptron de
multiplas camadas padrio e treinada pelo algoritmo backpropagation simples.

X(n)

y(n) =x(n+1)

i(n) * x(n-21) I

x(m - (dg- 1)t

x(n-d, + 1) .

x(n)
Figura 4.2 — rede NARX no modo série-paralelo
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Capitulo 5
Redes Neurais na Rede Foundation Fieldbus

5.1 Construcao de um neuronio artificial

Para a construcio de uma rede neural, sdo necessarios varios neurdnios
artificiais interligados, formando a arquitetura desejada, que nesse trabalho € uma rede
neural recorrente NARX. Como ndo existe um bloco funcional padrdo com a finalidade
de implementar um neur6nio no ambiente Foundation Fieldbus, foi necessério
desenvolver a rede neural utilizando apenas blocos funcionais padrdes existentes [Silva,
2005].

Para implementar a rede neural no ambiente FF, foram utilizados dois tipos de
blocos funcionais: blocos aritméticos e blocos caracterizadores de sinal (SCHAR),
necessdrios para implementar a funcdo tangente sigmdide. Desse modo, o bloco
SCHAR foi configurado com 20 pares de pontos X e y com o objetivo de mapear a
tangente sigmdide no intervalo requerido de modo bastante aproximado. Para melhor
sintonizar os blocos caracterizadores, foi utilizada uma técnica de inteligéncia artificial
chamada algoritmos genéticos.

Para implementar o neurdnio artificial, foram utilizados blocos aritméticos para
aplicar os pesos e bias aos valores de entrada, definindo o pardmetro "algorithm type"
como somador tradicional, que multiplica cada entrada por um peso e faz a soma desses
produtos com um valor de bias. As saidas dos blocos aritméticos sao entdo ligados as
entradas dos blocos SCHAR para calcular a funcido de ativacdo. O esquema de um
neurdnio estd mostrado na figura 5.1

Figura 5.1 — Esquema de um neurdnio na rede FF
5.2 Criacao de bancos atrasadores

Por meio de alguns testes e do estudo do funcionamento da rede Foundation
Fieldbus, foi observado que é possivel gerar atrasadores alocando blocos funcionais em
instrumentos diferentes, de modo que cada vez que um dado é transmitido de um
instrumento para outro, esse dado chega um instante de tempo atrasado em relacdo a um
dado transmitido entre blocos alocados em um mesmo instrumento. Um exemplo de
teste serd descrito a seguir.
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IF1-4RTHI

Figura 5.2 — Exemplo de teste para ilustrar o comportamento do atraso

No teste realizado, o bloco IF1-ARTHI1, alocado no instrumento IF1, tem valor
inicial de saida igual a zero, tendo esse valor incrementado com o passar do tempo, por
meio de realimentagdo, ligando o valor de saida ao valor de entrada, e aplicando um
ganho e um bias iguais a 1. Esse valor de saida € repassado para os blocos IF1-ARTH2
(alocado no instrumento IF1) e IF2-ARTH1 (alocado no instrumento IF2). Feito isso,
um outro bloco funcional, o IF3-ARTHI1 (alocado no instrumento IF3), recebe os
valores de saida dos blocos IF1-ARTH2 e IF2-ARTHI1 e subtrai o valor do primeiro
pelo do segundo. Como o resultado dessa subtracio € sempre igual a 1, conclui-se que a
saida do bloco IF1-ARTHI1 chega ao bloco IF2-ARTH1 um instante de tempo depois do
bloco IF1-ARTH2. Esse teste foi repetido gerando-se vdrios atrasadores, com dados
sendo repassados a diferentes blocos funcionais, gerando atrasos cada vez maiores,
sempre obtendo o resultado esperado.

De posse do resultado dos testes, pode-se perceber que € possivel projetar os
bancos atrasadores de modo a obter os atrasos desejados, sendo necessdrio apenas
aumentar o nimero de blocos funcionais, alocando-os em diferentes instrumentos, de
acordo com a necessidade.

5.3 Implementacio da rede recorrente

Tendo visto como implementar um neurdnio artificial € os bancos atrasadores,
foi possivel implementar a rede recorrente NARX, com 2 atrasos na entrada e 3 na
saida, além de 1 camada oculta com 3 neur6nios e fun¢do de ativagdo tangente
sigmdide, e 1 neurdnio na camada de saida. De posse desses dados, pode-se observar
que a mesma € equivalente a uma rede perceptron de miiltiplas camadas com arquitetura
6-3-1, sendo os 6 neurdnios de entrada referentes a entrada e aos atrasos previamente
definidos. Deve-se considerar também que como a rede estd distribuida por vérios
instrumentos diferentes, a informagdo demora um certo tempo para ser recebida na
entrada, processada e disponibilizada na saida, a rede deve ser treinada levando em
conta esse atraso adicional. Fazendo um teste similar ao teste para verificar os atrasos
em instrumentos diferentes, modificando os blocos funcionais de modo a simplesmente
passar o valor recebido adiante, foi constatado que a saida referente a uma entrada
disponibilizada no tempo t s6 vai ser retornada no instante t+2, com isso, foi treinada a
rede NARX com as entradas x, x-1 e x-2, e as saidas y-3, y-4 e y-5.

Um esquema da rede neural embarcada na rede Foundation Fieldbus serd
mostrado na figura 5.3.
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Flgura 53— Esquema da rede NARX 1mplementada na rede FF

Na qual os blocos cor de laranja possuem os valores de entrada e saida da rede,
os blocos cinza implementam o primeiro neurdnio, os blocos azuis implementam o
segundo neurdnio e os blocos verdes implementam o terceiro neurdnio artificial da rede

recorrente.

Pode-se ver que no esquema que o bloco funcional IF-2-N1-ARTHI

2z

€

responsavel por gerar um atraso na camada de entrada e os blocos funcionais IF-2-N1-

ARTH?2 e IF-1-N1-ARTH2 em conjunto geram dois atrasos nessa camada.

22




Capitulo 6
Procedimentos Experimentais

6.1 Organizacio da Arquitetura e da Comunicacio

Para a realizacdo dos experimentos, dispde-se de um laboratério didédtico
composto por um computador, funcionando como estagio de configuracdo e supervisdo,
uma rede Ethernet, uma ponte (DFI-302), que faz a interligacdo entre as redes Ethernet
e Foundation Fieldbus e desempenha o papel de mestre da rede FF, e oito dispositivos
de campo, onde trés deles foram utilizados para a implementacdo da rede neural
recorrente.

Para fazer a comunicag@o entre o Matlab e o Syscon (programa responsdvel pela
configuracdo da rede FF), a fim de transmitir os dados da série temporal para os
instrumentos e avaliar a resposta dos mesmos, foi utilizado um toolbox do Matlab, o
“opctool”, capaz de fazer a comunicagdo entre os dois softwares via OPC.

6.2 Treinamento e Avaliacao das Redes Neurais no Matlab

O primeiro passo dos procedimentos experimentais foi treinar algumas redes
neurais, variando a quantidade de passos adiante a serem previstos. Como dito na se¢do
5.3 deste trabalho, a arquitetura de todas as redes neurais contava com trés neurdnios na
camada oculta e um neur6nio na camada de saida. Essa arquitetura foi escolhida, pois
ela foi utilizada no trabalho escrito por [de Medeiros, 2009]. As redes tinham como
fun¢do de ativacdo a tangente sigmodide.

Para realizar o treinamento das redes neurais, foi utilizado um toolbox para
Matlab que faz o treinamento de redes neurais do tipo perceptron de multiplas camadas
(mlp) utilizando o filtro de Kalman estendido. Como esse toolbox ndo foi feito para
treinar redes neurais recorrentes, foi criada uma rede perceptron de multiplas camadas
adaptada para ser treinada da mesma forma que uma rede NARX no modo série-
paralelo. Tal adaptacdo consistiu em replicar a forma como a rede neural foi embarcada
na rede Foundation Fieldbus, criando uma mlp com 6 neurdnios na camada de entrada,
sendo os 3 primeiros correspondentes as entradas atrasadas vindas do sensor e os 3
ultimos correspondentes aos valores retornados da realimentagdo. Para fazer o
treinamento, os conjuntos de entrada e saida eram compostos por um vetor de 6
nimeros como entrada e 1 valor de saida correspondente a esse vetor.

Foi realizado o treinamento de redes neurais para a previsdo de 1 até 10 passos
na série temporal, com o sinal sem falhas, sendo utilizados 499 pontos para o
treinamento e 168 pontos para validacdo, totalizando entdo 667 pontos. Depois de
terminados os treinamentos, foram feitas simulacdes com as redes treinadas. Pode-se
ver o resultado das simulagdes nas figuras 6.1, 6.2 e 6.3. Como critério de avaliacdo, foi
feito um célculo de correlag@o cruzada entre os valores de saida do sensor e do preditor.
Os resultados serdo expostos a seguir.
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Tabela 6.1 — Correlagoes

Tempo (horas)

Passos adiante utilizados na Correlacao com o valor
predicao real
1 0.9826
2 0.9621
3 0.9314
4 0.8875
5 0.8387
6 0.7848
7 0.7091
8 0.6374
9 0.5872
10 0.4930
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Figura 6.1 — Predicdo de 1 passo
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Figura 6.3 — predicdo de 5 passos
Pode-se ver pela tabela e pelas imagens que a rede neural é capaz de realizar a
predicdo com uma forte correlacio com a saida desejada para até 5 passos adiante na
série temporal. O segundo passo foi fazer a simulagdo das redes neurais com falhas
simuladas. Foram simulados quatro tipos de falhas, definidas como:

e Falha 1: Valor zero. Y¢(n) =
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e Falha 2: Valor de Fundo de escala. Y¢(n) = 60.

e Falha 3: Deriva de fator de escala. Y¢(n) = Y(n)E_Ek, tal que a = 0.06; a
varidvel k assume valor 1 no instante em que se inicia o estado da falha e é
incrementada a cada instante de tempo subseqiiente.

e Falha 4: Deriva de Offset. Yi(n) = Y(n) — ak, tal que a = 0.6, correspondente
a 1% do valor de Fundo de Escala; a varidvel k assume valor 1 no instante

em que se inicia o estado da falha e € incrementada a cada instante de tempo
subseqiiente.

Definidos os tipos de falhas a serem simuladas, foram feitos testes com cada tipo
de falha, fazendo a predicdo de 1 e 2 passos adiante na série temporal. O resultado dos
testes pode ser visto nas figuras 6.4 a 6.11.
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Figura 6.4 — Preditor de 1 passo para uma série com a Falha 1
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Figura 6.5 — Preditor de 2 passos para uma série com a Falha 1
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Figura 6.6 — Preditor de 1 passo para uma série com a Falha 2
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Figura 6.7 — Preditor de 2 passos para uma série com a Falha 2
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Figura 6.8 — Preditor de 1 passo para uma série com a Falha 3
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Figura 6.9 — Preditor de 2 passos para uma série com a Falha 3
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Figura 6.10 — Preditor de 1 passo para uma série com a Falha 4
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Figura 6.11 — Preditor de 2 passos para uma série com a Falha 4
6.3 Embarcar a Rede Neural na Rede Industrial

Depois feitos os testes, foi escolhida a rede neural com predicio de 1 passo
adiante, ji4 que a mesma € mais estdvel e também apresenta um valor de saida diferente
da saida do sensor quando o mesmo apresenta falhas.

Para que a rede neural previamente treinada seja embarcada no ambiente
industrial, a rede Fieldbus foi configurada com os blocos funcionais de acordo com o
esquema da figura 5.3, encontrada na sec¢io 5.3. E importante notar que essa mesma
configuracdo pode ser utilizada para a predicdo de qualquer quantidade de passos
adiante na série temporal, j4 que apenas os valores dos pesos sdo modificados. Depois
que os instrumentos foram configurados, os pesos da rede neural foram exportados para
a rede industrial ara que os testes pudessem ser realizados. Os resultados dos testes
podem ser vistos nas figuras 6.12 a 6.14.
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Figura 6.12 — Predicdo de 1 passo de uma série sem falhas, na rede FF
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Figura 6.13 — Predicdo de 1 passo de uma série com falhas dos tipos 4 e 1, na rede FF
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Figura 6.14 — Predicdo de 1 passo de uma série com falhas dos tipos 3 e 1, na rede FF
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Capitulo 7
Conclusao

7.1 Consideracoes Finais

O gés natural é um produto que deve ter as algumas de suas varidveis, como
temperatura, vazao e pressao, constantemente medidas, e essas medi¢cdes devem ter uma
precisdo bastante acurada, ja que qualquer erro de medicdo pode acarretar em prejuizos
financeiros durante o processo de transferéncia de custddia.

Neste trabalho, foram desenvolvidos algoritmos inteligentes, baseados em redes
neurais recorrentes, capazes de fazer a predicdo dos valores de saida de um sensor de
temperatura. O valor retornado por esse preditor pode ser comparado com a saida real
do sensor, de modo que, caso a diferenga entre os dois sinais de saida seja significativa,
existe a possibilidade de ocorréncia de uma falha no sensor. Além de ser usada para
detec¢do de falhas, a diferenca entre os valores de saida do preditor e do sensor pode ser
utilizada para a classificacdo de falhas, ji& que as diferentes falhas geram
comportamentos diferentes no sensor e no preditor.

Além de ser implementada no computador, a rede neural recorrente foi
embarcada em uma rede industrial Foundation Fieldbus, que é uma rede de
instrumentos com capacidade de processamento instalados em campo, e que funcionam
de modo paralelo e ndo necessitam de um elemento centralizador para que a tomada de
decisdes seja feita.

Foram feitos testes com algumas estratégias diferentes de predicdo e diversas
falhas simuladas, onde foram obtidos resultados satisfatérios, que demonstraram que a
rede neural pode realizar a funcido de preditor de séries temporais, assim como foi visto
que € possivel embarcar redes neurais recorrentes no ambiente industrial Foundation

Fieldbus.
7.2 Perspectivas Futuras

Algumas sugestdes para trabalhos futuros sdo o estudo mais aprofundado e
melhoria do processo de simulagido de falhas, gerando mais tipos de falhas simuladas e a
aplicagdo aplicar desse trabalho na criacio de sensores de software aplicados a
producdo de derivados de petrdleo, utilizando o software Hysys para simular os
processos estudados e a rede FF para realizar as operacdes com instrumentos reais.
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