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Abstractd This paper presents the implementation of intefiigalgorithms embedded in the Foundation Fieldbdsstrial
network for the diagnosis of faults in sensors Ined in the custody transfer of natural gas usinly standard function blocks.
The algorithm is to classify failures that may éxisa sensor, considering the types of failures thay occur. A self-organizing
network (SOM) was implemented for the training frme dynamics of the sensor with multi-step preadiicof a recurrent net-
work to verify the presence of a failure and caagdbose it.
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Resumd] Este trabalho apresenta a implementagéo de aigiinteligentes embarcados na rede industaahdation Field-
buspara o diagnéstico de falhas em sensores envolnadsnsferéncia de custddia de gas naturalariiia apenas blocos fun-
cionais padrdes. O algoritmo consiste na class#icale falhas que possam existir em um sensotidesasdo os tipos de falhas
que podem ocorrer. Uma rede auto-organizavel (Sf@Mjnplementada para que a partir do treinameatdidamica do sensor
com a predigdo de passos multiplos de uma redereate verifique-se a presenga de uma falha e gausagnostica-la.

Palavras-chavé]l Redes Neurais Artificiais, Mapa Auto-organiza¥@undation FieldbusSensores Inteligentes, diagnéstico
de falhas.

predicdo e identificacdo de falhas nos sensores:-co
trucdo de controladores tradicionais como o PID e

A ta de classificacio d . faté de controlador NeuralFuzzy Em (K. R. Lopes
proposta de classilicacao de €rros em Sensores 10, 5 2009) apresenta-se o projeto de um conwolad

elaborada para diagnosticar possiveis falhas em Ser]‘uzzyimplementado utilizando apenas blocos funcio-
sores gue possam ocorrer na transferéncia de CustQ-ic padroes. Neste trabalho a planta é contrgiada

dia de gas naf[ural. O gas natural € um produto AY%m sistema hibrido. A planta é simulada em compu-
deve ser monitorado constantemente, desde a etap[gdOr e 0s instrumentos FE S&0 reais

de producdo até a etapa de comercializacdo e-distri Embarcar técnicas inteligentes no ambiente

buigdo. A distribuicdo ¢ realizada pela transfenc Foundation Fieldbusepresenta um desafio pelo fato

de custodia de diferentes empresas e sob padr(")eg,o adrédo oferecer apenas blocos simples de opera
rigorosos de medicdes especificas nos entroncamen- P P P P

tos de gasodutos ou esitygates Devido as enormes ¢bes matematicas basicas, como por exemplo: adi-

: ! 80, subtracéo, calculos de maximo, minimo e média
quantidades de gas transportadas pelos gaSOdumsg(%tmética ge um conjunto de valores. As técnicas
muito importante que existam sensores confiaveis I :

o o . mbarcadas devem aproveitar a0 maximo estas ope-
para medigdo das caracteristicas desse gas natural, - : L .

. - racdes disponibilizadas para o uso de estratégias
pois pequenos erros de medi¢cdo provocam grandeﬁnteligentes

rejuizos as empresas envolvidas (CTGAS, 2007). A - ,
bre) P ( ) A deteccéo da falha de um sensor € normalmente

proposta apresentada pode ser generalizada para

qualquer tipo de sensor, uma vez que as falhas aloreverificada através de trés processos distintosufked

sentacis S0 as mais comuns que podem ocorer. S e, anailcs o andlise de shals b ¢
Foi desenvolvido um mapa auto-organizavel P q

; ~ . : ... __medem a mesma grandeza, caso o sensor falhe em
gue, com treinamento ndo supervisionado, identifica 9

. . .~ sua medicdo um sensor auxiliar ir4 determinartefal
diferentes defeitos que possam ocorrer na medicdg _,. & . .
alisando se ha uma diferenca que extrapole os

dos sensores. O sistema recebe como paradmetro dgs . A B
Imites de tolerancia podendo até entrar para e pro

sensores 0s valores medidos e os valores preditos p o N , ~
cesso substituindo o sensor principal. E uma soluca

uma rede neural recorrente, também desenvolvida NCora bois precisa de sensores extras para a mesma
projeto de pesquisa. » POIS P Al o P
N : medicdo. Na redundéncia analitica, é calculado o

fnodelo matematico do processo que 0 sensor moni-

1 Introducao

ﬁqug(;lilagr‘r(l) noosdgr:qocsesrsoscén?;;g;alg r?zcsjesenesr(r)r:ieiisn(;jo%o modelo matematico. Neste processo a analise é
a0 p P - perm complexa, pois € necessario um modelo do processo



propde determinar o estado de funcionamento dode controle de processos, com capacidade de distri-
sensor através de sua propria saida. A transformadbuir o controle no campo (SMAR, 2006).

waveleté apropriada para analise destes sinais, po- O uso desta rede industrial proporciona vanta-
rém tem limitagdes relacionadas pela baixa resolugé gens como reducgéo de custos iniciais para instalaca
espectral em baixa freqiiéncia (Fernades 2007). A rede requer apenas um par trangado de fios para

O mapa auto-organizavel utilizado para a classi-toda a rede e € mais econémico que o padrédo 4-
ficacdo apresenta uma solucdo barata e de facil im20mA que necessita de um par de fios para cada
plementacdo no ambiente Foundation Fieldbus. A-dispositivo. OFieldbus possui uma simples manu-
través do treinamento ndo supervisionado, os istrutengdo, de forma que o status de funcionamento do
mentos ficam aptos a detectar erros no momento quélispositivo pode ser visualizado de forroaline
ocorre a falha e se aproveitando da infra-estruidara Outra vantagem da rede é a flexibilidade e fadliéda
rede industrial garante mais economia na construcaale embarcar algoritmos nos dispositivos de campo e
do projeto. Para isso foram utilizados somenteddoc também a rapidez com que os instrumentos séo cali-
funcionais presentes no préprio padréo FF. brados, inicializados, operados e reparados.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um clas- A especificacdo do padrdo FF é baseada no mo-
sificador neural para diagnéstico de falhas que posdelo de comunicacdo em camadas e possui trés ele-
sam ocorrer no sensor. O processo é realizadaéatrav mentos principais. O nivel fisico, a camada de comu
da criagdo do mapa topoldgico SOM embarcado nosiicacéo e a camada de aplicagdo com o usuario.
instrumentos de medig&o do sensor. A camada de aplicagdo do usuério fornece blo-

Com isso, a deteccdo é realizada localmente e deos de software que séo os blocos de recursofishloc
forma distribuida pelo processo utilizando a p@pri transdutores e blocos funcionais. Sdo nesses blocos
rede industrial e sem a necessidade de utilizagdo dque a lo6gica do classificador neural esta impleaent
supervisorios e sistemas de controle implementadada (Costa, 2006). Os blocos de recurso informam o
em computadores de um nivel mais acima dos inshome, fabricante, versées fiamware e hardware
trumentos. entre outras informagbes... os blocos transdutores

Com a utilizacdo de um mapa topoldgico, os pa-transformam os dados digitais em analdgicos e vice-
dr6es de comportamento do sensor ficam organizaversa.
dos automaticamente. De forma que tipos de falhas  Os blocos funcionais sdo os principais blocos u-
semelhantes sdo posicionadas no mapa em locaislizados neste projeto. Este tipo de bloco da cama
préximos e distantes do padrdo de comportamentale aplicacdo permite que o0s instrumentos processem
normal do sensor. funcBes matematicas basicas e pré-definidas como

somatoério, média aritmética, sintetizador de fuscde

2 Rede Foundation Fieldbus
3 Mapas auto-organizaveis

As redes industriais surgiram em meados da década

de 80 seguindo uma tendéncia de descentralizacd® mapa auto-organizavel (SOM) é uma rede neural

das funcdes de controle em um processo industrial énspirada na analogia da regido do cértex cerebral

da ascenséao da tecnologia digital. Nas arquitetlgas humano. Esta regido do cérebro é caracterizada pela
sistemas industriais mais antigas, os dispositd®s diminuicdo do grau de ativacdo dos neurdnios em

um processo industrial eram conectados a um Unicduncdo do distanciamento da regido de ativacdo. O

elemento centralizador, responsavel por toda a-estr estudo levou a formagcdo de mapas topogréaficos que
tégia de controle do sistema. Com o0 avanc¢o das técpode ser formulado como: A localizacéo espacial de

nicas de transmissdo de dados em ambientes indus#m neurénio de saida em um mapa topogréfico cor-

triais através de redes digitais e a criacdo dedpad responde a um dominio ou caracteristica particular

de comunicacdo entre instrumentos, o controle cendo dado retirado do espaco de entrada.

tralizado de processos industriais vem dando lagar

controle distribuido (D. R. V. Pereira, 2005). Alee

industrial utilizado neste trabalho é o Foundation 3-1 Estrutura do mapa SOM

Fieldbus. No mapa SOM, os neurdnios séo inicialmente colo-
A Fieldbus Foundation (F. S. de Lima et al., cados em um grid e interconectados por uma regido
2005) € uma organizacdo independente sem fingje vizinhanca, descrevendo a topologia do mapa,
lucrativo com o propc')sito de desenvolver e manterconforme é apresentado na figura 1. 0 gr|d normal-
um padrdo internacional (D. Heffernan et al., 2000) mente é unidimensional ou bidimensional com dis-
de redes de campo para automagéo de processos,gdsicdo retangular ou hexagonal. Matematicamente,
Foundation Fieldbus 0 mapa SOM é uma RNA com duas camadas: a ca-
O padrdo FF é um sistema da comunicac¢do to-mada de entradiae a de saidd. A entrada corres-
talmente digital, em série e bidirecional que cémec ponde a um vetor no espaco de dimensdes gm R
equipamentos de campo tais como sensores, atuad@epresentado por < &y, &,..., &' parak =1,2,... n.
res e controladores. O protocolo FF constitui-se deComn sendo o nimero de vetores de entrada. Cada
rede local (LAN) para automagao e instrumentag@oneuronioj da camada de saida possui m vetor



também no espagogRassociado ao vetoh,xw, = rénios da grade e com o transcorrer do treinamento

W1, Wi, ... Wg. diminuindo lentamente.
* Processo adaptativo:
Consiste em aumentar a funcdo discriminante do
s _\”\?» P\V}. neurdnio vencedoy do padréo de entrada © ajus-
7 7 S te é realizado diretamente nos pesos sinapticos do
neurbnio vencedor e tem o intuito de melhorar a
] ) resposta do neurdnio quando for apresentada a mes-
h\;} :\;D» _/\K}» ma entrada (HAYKIN, 2001).
4 Concepcdo do mapa SOM em Foundation Fi-
| }/\ ) _; ) _\; ) eldbus
Figura 1. Grade Bidimensional de Neuronios. 4.1 Neur0nio Artificial na rede Foundation Fieldbus

Esta rede neural & baseada na aprendizagent neuranio ¢ desenvolvido a partir do bloco funcio-
competitiva, de forma que apenas um neuronio dang| aritmético e do bloco caracterizador de sir@is.
camada de saida estard ativado em cada instante cﬂfesos aplicados a cada entrada, como descrito na
tempo. O neuronio ativado € chamado de neuroniofigyra 2, sfio utilizados para representar os pesos
vencedor e os pesos dos vizinhos séo ajustados eminapticos da rede e o bloco caracterizador déssina
funcdo de sua distancia ao neurdnio vencedor. Conrepresenta a funcdo de ativacdo do neurdnfgura

forme transcorre o treinamento, verificamos a exis-o apresenta o modelo de um neurdnio com trés entra-
téncia de agrupamentos de neurdnios que se tornargag.

seletivamente aptos a determinados estimulos do

GAIN_1

padrdo de entrada. %
X, —2 Bloco Aritmético —> SCHAR ——>
3.2 Processo de aprendizagem %

GAIN_3

O processo de aprendizagem comega pela inicializa- Figura 2. Neur6nio artificial implementado atradés blocos

cdo dos pesos sinapticos com valores pequenos e funcionais do Foundation Fieldbus.

aleatorios. Desta forma, nenhuma organizacdo prévia O bloco aritmético pondera cada entrada com 0s
é imposta ao mapa. Depois de inicializada, a rede @espectivos pesos sinapticos e a soma resultante é
treinada mediante trés passos. Competicdo, coopergepassada aBCHAR(bloco caracterizador de sinais)

cao e adaptacdo sinaptica. que representa a fungdo de ativacéo do neurdnio. O
bloco caracterizador ainda pode servir outra eatrad
e Processo competitivo: para um segundo neurbnio, possibilitando um novo

canal para o mapeamento da funcdo e evitando a

Para cada padrdo de entrada, os neurdnios d§onfiguracdo de um no\®CHAR
grade calculam seus valores de uma funcéo discrimi-
nante. Esta funcdo é a base para a competicéo, dE
forma que o neurénio vencedor é aquele com o maior
valor da funcéo discriminante. O vetode dimensao A implementag¢do do mapa SOM foi idealizado
m € aplicado a rede e o vetor peso sinapticpara para um modelo com 9 neurbnios numa grade bidi-
cada neurbnig possui a mesma dimensdo do vetor mensional. Os neurdnios tém nas entradas os valores
de entrada. Com a finalidade de descobrir o neordni da variagdo realy(n) e variacdo preditayes(n),
com a menor distancia euclidiana do padrao de encomo indicado mais adiante. A rede esquematizada
trada, escolhe-se o neurbnio com menor produtona figura 3 apresenta o modelo dos neurénios confi-

2 Mapa SOM na rede Foundation Fieldbus

interno w'x, dado pela equag&o 1. gurados nos blocos funcionais. Os neurbnios foram
colocados verticalmente somente por facilidade de

i(x) = argmin || x(n) =W, (1) implementacéo, mas o treinamento foi realizado de
ji=1.2,.1. acordo com um de acordo com um grid bidimesional
e hexagonal. Os neurbnios sdo puramente lineares,

«  Processo cooperativo: desta forma foi descartada a utilizagéo do bloco do

bloco caracterizador de sinais SCHAR —para a
O neurdnio vencedor determina uma vizinhanga COMPOsicdo e a saida de cada neurdnio € o resultado
topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo a basdo proprio combinador linear representado na figura
da cooperacdo entre neurdnios. Inicialmente, a fun-3 pelos blocos em verde.
¢ao de vizinhanga, ) (n) deve incluir todos os neu-



Figura 3. Mapa SOM implementado através dos blhgusonas
do Foundatiorieldbus.

Os trés primeiros neurdnios sdo da primeira
os trés ultimos da ultima fila e os neurdnios @8
sé@o os neurbnios da fila do meio. Os trés prime
blocosIF-IS (input selector), que estdo represente
pelo bloco em larga, séo utilizados para determir
em cada fila, qual neurdnio possui a maior said
quarto bloco funcionalF-IS determina em qual fil
esta este neurbnio vencedor. Com a informacgac
blocos seletores é possivel determinar qual o ir
neurdnio venceat em valores de 1 a 9, para isto
utilizado uma rede MLP 4;Xambém embarcada n
instrumentos,que realiza este maymento e esta
simplificado pelo bloco em cinza.

4 Metodologia e resultadc

A classificagéo de falhas foi desenvolvida utilida
os dados preditos de um e dois passos de uma
NARX previamente treinada. Através do erro
predicdo é possivel determinar as falhas, casoo
ultrapasse um limite toleravel.

A modelagem do problema foi realizi basean-
do-se em um sinal de temperatua partir de um
estacdo de medicdo de gas natural no periodo ¢
més, com intervalos de amostragem de uma ho
conjunto de pontos é formado por 684 valores
temperatura, o sinal esta identificado na figur
(CTGAS, 2007).

0 Ed W L ™

® Tampo oras)
Figura 4. Sinal de temperatura utilizado para @silsicoes
classificagao de falhas nos sens.

As falhas simuladas foram de duas naturea-
Ihas abruptas e falhas incipientes. A modelagegn
descrita a seguir:

» Valor zero(Falha 1): Falha rupta. O sen-
sor apresenta o menor valor de temperatura di
escala. A modelagem é realizadanando y(n) = 0
na presenca desta falha.

» Valor de fundo de escala(Falha 2): Faa-
brupta. O sensor apresenta o valor maximo dae-
ratura que pode medir, a modgdan foi feita tornn-
do y(n) = 60 na presenca desta fe

» Deriva do fator de escala(Falha 3): Falt-
cipiente. O sensor descalibra exponeimente na
presenca desta falha. A mocgem foi realizada
tornando y(n) = y(nfé", com a=0.06 e a riavel k
=1 o momento de inicio da falh: incrementada a
cada instante de tempo subsequ

e Deriva de offset(Falha 4): Falha incipier
O sensor descalibra linearmente a partir da ex@ol
y(t) = y(t) —ak, com a = 0.6 e k=1 no instante inic
e incementado a cada novo instante na present
erro.

As 4 falhas estdo esquematizados na figui
Observase que a modelagem destas fe pode ser
aplicada a qualquer tipo de sen pois a intencéo
ndo é detalhar a relagdo entre dhas de sinal e as
falhas fisicasintrinsecas de cada dispositivo. Est
um estudo minucioso que requer uma analiso-
fundada das caractsticas de cada tipo de sen
para identificar todas as possiveis fa que podem
ocorrer (de Medeiros 2009).
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Figura 5. Sinal sem falhas (azul) e sinal com agrqufalhas
modeladas (verd.

Para a classificacdo da falha, foi realizada
predicao da série temporal de um e dois passos.
o sinal real se distancieonsideravelmen do sinal
preditq é possivel que neste momento esteja-
rendo uma falha de leitura do sensor. A figur
apresenta o sinal predito e real para o sinal mee-
ratura sem a presenca dexhema falha do sens

Figura 6. Predicéo de 2 s, sinal predito (verde) e sinal r
(azul).

As entradas utilizadas para o mapa SOM for:
variacao real do sensor de temperatura ( y(n-1))
e a variacdo predita do sensces(n) — y(n-1)). Desta
forma, 0 mapa SOM classificou os padrdes exies
em sinais como o apresentado pela figu



Temperatura (°C}
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Figura 7. Percepcéo da falha através vista atdwésnsor
preditor.

Observe que, quando ocorre uma falha, o se
modifica abruptamente o seu valor e o sinal d«-
ditor se mantém estavel por um ter e logo depois
divergena tentativa de acompanhar o valor real. |
delay que o preditor tem ao iniciar a falha é o i
facilita para o mapa topolégico a identificacédo
padréo.

3.1 Resultados

Os sinais foram simulados em instantes de ter
diferentes em 15 sinais de temperatura e mode
para possuirem os 4 tipos de falhas. Os paran
do mapa SOM séaapresentados na tabe:

Topologia 3x3
Funcéo de distancia Euclidian:
Taxa de aprendizagem  n(n=0) = 0.¢

Epocas 1000

Tabela 1. Parametros do m SOM

A figura 8 mostra o estado de ativacdo du-
rénio 1. Observe que no momento que surge a
2, 0 neurbnio ativa-sautomaticamente, perme-
cendo até o momento de fim €ha Desta forma,
determinamos que a ativacdo do nnio 1 esta
intimamente relacionado compresenca da falha

Tipo da Falha

Il

| I | ! | | | I
150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (Horas)

Figura 8. Estado de ativagdo do neur6nio 1 na pgasaa falha

Localizagdo das falhas
. Ativagao de neuronio 1

Falha 2

|
|

Falha 1

Foram analisados quais 0s neurbnios sda-
dos na presengée cada padrdo de fa e, de acordo
com os resultados foi montado a tabelque indica
os neurénios ativados em funcéo do tipo de f

T T T T T T ;
e Ativagdo do neuronio 9
Localizagao das falhas

Fahatl | 1

Tipo de Falha

wesse ssssssesscs ssssssssass ssssssses

250 260 270 280 290 300 310 320 330
Tempo (Horas)

Figura 9 Estado de ativacao do neurd9 na presenca da falha 1.

Também dram detectados a formacéao clus-
ter's de neurbniosativados quando apresenta
determinados padrbes de entl. Por exemplo, na
classificagdo da falha 1. Foi observado que 0sb-
nios 9 e 3 ficam ativados quando ocorre este e-
ma no sensor. O neurbnio 3 (figura 10) ativadc
primeiro instante da falha e o neurdnio 9 no resi
de tempo que a falha ocorre, como indo na figura
9.

*  Ativagdo do neurdnio 3
l Localizagao das faihas

Falha 1} . - . s

Tipo da falha

asss .

! ! ! !
250 260 270 280 290 300 310 320 330
Tempo (Horas)

Figura 10 Estado de ativagao do neurd3 na presenca da falha 1

Falha Neurdnic ativado
1 9e3
2 le8
3 4e7
4 4e7

Tabela 2. Classificagéo da falha em fungéo do méoidtivadc

As falhas 1 e 2 pertencem a um padréo 1
simpes de se diagnosticar, enquanto que as fall
e 4 sao muito parecidas e ndo houve uma disti
completa de qual neurénio ativa na presenca da
3 ou na falha 4lsto ocorre devido a grande <e-
Ihanca entre as falhas de de. Entretanto as falhas
incipientes sao diferenciadas das falhas abruptea:
ocorrem no sensor.

De acordo com a classificacdo da falha en-
¢do do neurbnio ativad@, tabela 3 foi monta. A
tabela relaciona o tipo de falha com a classifio:
pelo mapa SOM.

Cloe| P | B | R | F
1 98,9% 1.1% | 0.00% | 0.00%
2 0.00% 100% | 0.00% | 0.00%
3 2.19% 1.86% 94.90%
4 2.03% 1.01% 93.13%




Tabela 3. Relagéo entre o tipo de falha e a cleag#o pelomapa  bras, a Redic e a Finep pelos recursos disporbiliz
SOM. dos para o projeto.

Os melhores resultados foram encontrados nas
falhas abruptas, com 98.9% de classificacdo correta Referéncias Bibliograficas
para k e 100% para # Apesar da falha 1 ndo conse-
guir a totalidade de classificacdo, observamosaue
inicio da falha sempre é diagnosticado corretament
em todos os sinais de temperatura analisados. Perm
tindo, desta forma, que o operador do processo inte
venha rapidamente para a correcdo do problema do
sensor. Em pouquissimas vezes (1.1%) a falha 1 é
diagnosticada incorretamente e ocorre no fim, quan-
do as dindmicas da predicdo e do sistema real estdo
se igualando novamente.

. R. Lopes, A. M. P. P. Filho, V. L. C. M. da Silv
D. L. Martins, A. D. D. Neto, J. D. de Me-
lo, Luiz A. Guedes (2009). Controle De Uma
Coluna Debutanizadora Simulada Utilizando
Um Controlador Fuzzy Embarcado Em Uma
Rede Foundation Fieldbus. IX Simpdsio Brasi-
leiro de Automacéo Inteligentes.

Na tabela 3 observamos que a classificacdo dé=TGAS (2007), “http://www.ctgas.com.br/”, acessa-
F;em | e K, em R obteve 0 mesmo resultado de sua do em 21/11/2007. o
correta classificago. Este resultado se da pelo moFernandes, R. G. (2007), Deteccéo e isolamento de
tivo que as falhas 3 e 4 sdo diagnosticadas quasido falhas em sistemas dinamicos baseados em re-
mesmos neurdnios sio ativados. des neurais, Dissertagdo de mestrado, Universi-
Como as falhas de derivas s3o bastantes seme- dade Federal do Rio Grande do Norte.
lhantes nao foi possivel distinguir com exatidddaca de Medeiros, J. P. (2009), Estudo e implementacéo
uma, entretanto os tipos de falhas abruptas eiincip de algoritmos inteligentes para detecgdo e clas-

entes foram satisfatoriamente distinguiveis. sificacéo de falhas na medicdo de gas natural,
Dissertacdo de mestrado, Universidade Federal

do Rio Grande do Norte.
D. R. V. Pereira, E. G. Junior, R. Wendell A. D. D.

4 Conclusoes Neto J. D. Melo (2005), ‘Auto-compensacéo de
sensores Foundation Fieldbus utilizando redes
O principal objetivo do trabalho foi tornar possive neurais recorrentes através de blocos funcio-

embarque de um mapa topoldgico para classificacao nais’, VIl Congresso Brasileiro de Redes Neu-
de falhas em sensores utilizando apenas os blocos rais.
funcionais definidos pelo padr&oundation Field- F. S. de Lima, D. R. C. Silva, L. A. Guedes, A.D.
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