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RESUMO — As maquinas de vetores de suporte sao uma poderosa ferramenta de reconhecimento
de padrbes. Elas representam um conjunto de metodologias do aprendizado supervisionado
estatistico que é usado para classificagdo e andlise de regressao de dados. Os vetores de suporte
utilizam um hiperplano com méaxima margem para separar as diferentes classes de dados. Este
trabalho apresenta um sistema de deteccdo que utiliza as maquinas de vetores de suporte para
detectar falhas em processos e realizar o diagnostico das mesmas. A metodologia baseia-se em
informacgdes historicas quantitativas e qualitativas com maquinas de vetores de suporte treinadas
e sintonizadas pelo método da evolucéo diferencial. O sistema de deteccdo de falhas foi avaliado
em processos quimicos para verificar a adequabilidade da proposta para a detec¢do e
classificacdo de falhas com dados historicos e qualitativos. Métricas de desempenho do sistema
apontam para a eficiéncia do sistema de deteccao nos cenarios investigados.

1. INTRODUCAO

A utilizacdo de sistemas de deteccdo e diagnostico de falhas é significante e vém crescendo de
maneira constante, principalmente para manutencdo de controladores e isolamento de perturbacdes
em processos. O grande crescimento na utilizagdo de sistemas de controle automatico esta atualmente
ligado ao monitoramento de falhas em tempo real. Através da grande quantidade de dados que podem
ser coletados em diferentes processos quimicos industriais, é possivel analisar esses dados de forma a
estabelecer quando uma falha ocorre ou ndo em um sistema. Um método de aprendizado de maquina
baseada na teoria de aprendizado estatistico, a maquina de vetores de suporte (Support Vector
Machine - SVM), vém se mostrando muito promissor para a detec¢do e diagnéstico de falhas. A
técnica do SVM ja foi utilizada em varias aplicacdes como reconhecimento facial (Lu et al., 2002),
previsdo de séries temporais (Ahn et al., 2011), deteccdo de falhas (Gryllias e Antoniadis, 2012; Park
et al., 2011) e modelagem de sistemas dindmicos néo lineares (Wu, 2011).

Esse trabalho apresenta os resultados da detec¢do e diagnostico de falhas em um sistema de
reacao para a producéo de ciclopentenol em um CSTR (Continuous Stirred Tank Reactor), utilizando
a metodologia de aprendizado estatistico de maquinas de vetores de suporte, ou SVM.
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2. SISTEMA DE DETECCAO DE FALHAS

O sistema de deteccdo de falhas proposto nesse trabalho consiste de duas etapas: (a) treinamento
de méaquinas de deteccdo e classificagdo com dados historicos de plantas de interesse; (b) utilizacdo
das maquinas de deteccdo online para monitoramento e classificacdo de eventos de falhas. A deteccao
de falhas se d& com a separacdo de medidas de processo na méquina de vetores de suporte (SVM,
support vector machine), de forma a especificar a qual categoria de dados (normais ou de respectiva
falha) ele estd intimamente ligado. A Figura 1 apresenta a estrutura do sistema de detecgdo proposto
que utiliza as metodologias SVM-C (méaquina de vetores de suporte para classificacdo) e SVM-R
(méquina de vetores de suporte para regressao) para detectar e diagnosticar as falhas em um processo
controlado. As falhas a serem avaliadas pertencem a trés categorias: (i) Falha tipo 1 - perturbacdo nao
medida (que nesse caso é tratada com uma falha); (ii) Falha tipo 2 - falha em sensor e (iii) Falha tipo 3
- falha em atuador.

Sistema de » Alarme
£ Deteccéo DA —
Classificagao
Perturbagao
Falha 03 Falha 01 Falha 02
Atugtior > anta > Sen 3 y(t)
u(t)

A
»
<
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Figura 1 — Fluxograma de detec¢éo de falhas.

As méaquinas de vetores de suporte (SVM) sdo modelos de aprendizado supervisionado com
algoritmos de aprendizagem associados que analisam os dados e reconhecem padrdes, utilizados para
classificacOes e anélise de regressdes. O SVM basico toma um conjunto de dados de entrada, e faz a
predicdo, para cada entrada conhecida, de qual das duas possiveis classes constitui a saida, fazendo
deste um classificador linear binario ndo probabilistico.

2.1. Maquinas de vetores de suporte para classificacdo (SVM-C)

O SVM para anélise de classificacdo (SVM-C) utiliza os dados obtidos através da operacdo
normal do sistema e as operacdes com os padrGes de falhas na mesma matriz de aprendizado,
designando cada padrdo de falha, assim como o padrdo normal, a categorias diferentes. Nesse
problema o objetivo é separar as duas classes através de uma funcéo que é induzida a partir dos dados
disponiveis.
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Hiperplano de separacdo 6timo: Considere o problema de separar o conjunto de vetores de
treinamento pertencentes a duas classes distintas da Equacdo 1.

D={x,y*)...(x,y' )} xen"ye{-11} 1)

em que D apresenta os dados de treinamento do SVM, y' indica a classe a que o dado X' pertence, com
um hiperplano (Equacéo 2),

(W, x)+b=0 (2)
em que <W, x) apresenta o produto escalar e w o vetor normal ao hiperplano.

O conjunto de vetores é dito otimamente separado por um hiperplano se for separado sem erros
e a distancia entre o vetor mais proximo e o hiperplano for maxima. Existe alguma redundancia na
Equacdo 2, e sem perda de generalidade, é apropriado considerar um hiperplano candnico (Vapnik,
1995), em que os parametros w e b sao restringidos pela Equacéo 3.

miian, xi> + b‘ =1 3)

Esta restricdo incisiva na parametrizacdo é preferivel a alternativa no sentido de simplificar a
formulacdo do problema. Em palavras, ele afirma que: a norma do vetor de peso deve ser igual ao
inverso da distancia, do ponto mais préximo do conjunto de dados para o hiperplano.

Entdo, o classificador rigido ¢, de acordo com a Equacéo 4,

f(x)=sgn (<W X)+ b) (4)

Alternativamente, um classificador suave pode ser utilizado, que interpola linearmente a
margem, de acordo com a Equacéo 5,

-1:z<-1
f(x):h(<w*,x>+b) emque h(z)={z :-1<z<1 (5)
+1:z2>1

Este pode ser mais apropriado que o classificador rigido da Equacéo 4, porque produz um valor
real entre -1 e 1 quando o classificador € consultado dentro da margem, onde nédo reside nenhum dado
de treinamento.

A utilizacdo de funcbes kernel possibilita a operacdo das maquinas de vetores de suporte em
espacos de caracteristicas implicitos de alta dimensdo, sem necessitar o célculo das coordenadas
desses dados no espago em questdo, porém simplificando através do célculo do produto interno entre
as imagens de todos os pares de dados no espaco de caracteristica. Essa operacdo e frequentemente
menos custosa computacionalmente que o calculo explicito das coordenadas. Esse método de
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aproximacdo € conhecida como kernel trick. As funcdes kernel foram introduzidas para classificar
dados sequenciais, gréficos, textos, imagens, assim como vetores.

O SVM é um dos algoritmos capazes de operar com Kkernels, assim como 0S processos
gaussianos, a analise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA), entre outros
algoritmos. Qualquer modelo linear pode ser transformado em um modelo ndo linear através da
aplicacdo do kernel trick ao modelo: trocando suas caracteristicas (preditores) por uma fungdo de
kernel.

Os kernels possuem alguns parametros que devem ser ajustados para melhor adaptar o
hiperplano de separacdo aos dados de treinamento. De acordo com o melhor ajuste, existiram valores
para o parametro C, chamado de pardmetro de custo, que determina um ponto de equilibrio razoavel
entre a maximizacdo da margem e a minimizacdo do erro de classificacdo, assim como um melhor
kernel que representou melhor os dados de treinamento. O kernel RBF (ou Gaussiano) possui 0
parametro custo C e o pardmetro y (gamma), sendo que o pardmetro y é responsavel por ajustar os

dados de treinamento ao modelo.

2.2. Méaquinas de vetores de suporte para regressao (SVM-R)

O SVM para analise de regressdao (SVM-R) cria um modelo para os dados de condicbes
operacionais do sistema, e faz a predicdo dos resultados para todas as entradas aplicadas no modelo,
resultando em uma diferenca entre o valor real e o valor predito para as variaveis de saida. Os SVMs
podem também ser aplicados para problemas de regressdo através da introducdo de uma funcédo
alternativa de perda (Smola, 1996). A funcdo de perda convencional deve ser modificada para incluir
a medicéo de distancia.

De forma similar ao problema de classificacdo, um modelo ndo linear € usualmente necessario
para adequar os dados a um modelo de interesse a indistria. Da mesma maneira que a aproximagao
SVM-C ndo linear, um mapeamento néo linear pode ser utilizado para mapear os dados em um espaco
caracteristico de maior dimensdo em que a regressao linear é realizada. A abordagem de kernel é
novamente empregada para resolver os problemas da dimensionalidade. A solugdo SVM-R néo linear,
utilizando uma funcgéo de perda e-insensitiva, € dada pela Equacéo 6,

maXW(aﬂ*Ffggxilzla?(yi—E)—ai(yﬁe)—%ZZ(@T—ai a;_aj)K(Xi'Xi) (6)

a,o i=1 j=1

em que ¢; sdo os multiplicadores de Lagrange, e cujas restricdes sdo dadas pela Equacéo 7,

(e -a7)=0 ()
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Resolvendo a Equacdo 6 com restricbes da Equacdo 7, determina-se os multiplicadores de
Lagrange, «,, «; , € a fungéo de regressdo é dada pela Equacéo 8,

f(x)=2@ - )K(x,.x)+b (8)

SVs

b =23 (@~ YK, %)+ K(x,x.) ©

Tal como acontece com 0 SVM-C, a restricdo de igualdade pode ser descartada se o kernel
contém um termo de polarizacdo, b sendo acomodado dentro da funcdo kernel, e a funcdo de
regressao € apresentada na Equacdo 10,

|
F(0=Y@-a JK(x,x) (10)
i=1
Os critérios de otimizacdo para as outras funcdes de perda sdo obtidas da mesma forma através
da substitui¢do do produto escalar com uma funcdo kernel. A funcdo de perda e-insensitiva é atraente
porque, ao contrario das funcBes de custo quadratica e de Huber, onde todos o0s pontos de dados serao
vetores de suporte, a solucdo SV pode ser esparsa. A funcdo de perda quadratica produz uma solucéo
que é equivalente a regressdo no cume, ou uma regularizacdo de ordem zero, onde o parametro de
regularizacdo é igual a A = 1/2C.

3. ESTUDO DE CASO

Um reator de producdo de ciclopentenol que segue a dindmica da reacdo de van der Vusse €é
investigado para trés diferentes padrdes de falhas. Considera-se 0 mecanismo de reacdo conhecido
como reacdo de van der Vusse, descrito em Klatt e Engell (1998). A reacdo principal é a
transformacéo do reagente ciclopentadieno (A) no produto ciclopentenol (B). A reagdo paralela ocorre
produzindo um produto secundario, o0 componente diciclopentadieno (C). Além disso, ciclopentadieno
reage novamente formando um produto indesejado, o componente ciclopentanediol (D). Todas essas
reagOes podem ser descritas através do seguinte esquema reacional (Equagéo 11).

Ak sB_* 5C

2A—* 5D

(11)

A corrente de entrada do reator contém somente o reagente A na concentracdo Cao.
Considerando que a densidade do liquido € constante e uma distribuicdo de um tempo de residéncia
ideal dentro do reator, as equagdes dindmicas de van der Vusse do reator (Figura 2) sdo apresentados
em Reis e Oliveira-Lopes (2007). As taxas ki, ky e ks dependem exponencialmente da temperatura T
do reator de acordo com a Lei de Arrhenius.
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Figura 2 — Reator de van der Vusse (Reis e Oliveira-Lopes, 2007).

Considera-se que a temperatura do reator, a concentracdo do ciclopentenol no reator, a
temperatura da jaqueta de resfriamento, a vazdo de calor removido e de reagente sdo obtidos através
de instrumentos de medicbes. Para propdsito de simulacdo, foi adicionado um ruido Gaussiano de
média zero e variancia 1x10™ para concentracdo e 1x10” para as outras medidas. A vaz&o de entrada

do reagente A, F, e a quantidade de calor removido pelo refrigerante, Qj, sdo as variaveis
manipuladas e sujeitas as restri¢cbes apresentadas na Equacédo 12.

505 < =u, <350-

kI . kJ
~8500° - <Q; =u, <0-

Os valores dos parametros do modelo podem ser encontrados no artigo de Klatt e Engell (1998).
Foi mostrado que para uma taxa constante de calor removido e uma variacdo de 50 — 1500 I/h de
alimentacdo de reagente do reator, esse processo existe em seis regides com diferentes graus de nao
linearidade (Ogunnaike e Ray, 1994).

3.1. Resultados da Deteccao de Falhas

Nesse trabalho, foi escolhido restringir a vazdo entre 50 e 350 I/h para os limites fisicos de
forma que o volume do reator simulado ndo seja excedido. Para controlar o processo foram
designados dois controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo), um para controlar a
concentracdo de produto na saida do reator e um para a temperatura do reator. O valor de setpoint
para a concentracdo de A igual a 0,69883 mol/l e 407,031 K para a temperatura do reator. Esses
valores sdo relativos a operacdo em estado estacionario, gerada através da escolha de uma taxa de
fluxo de alimentacdo do reagente de 112 I/h (u;) e uma taxa de calor removido -2856,91 kJ/h (u,). O
processo e a subsequente detecgdo e diagnostico de falhas no processo de produgdo de A foram
realizados através de simulacdo computacional com o software matematico livre SciLab® 5.4.1. De
forma ilustrativa, considera-se a existéncia de trés conhecidas falhas no processo (Reis e Oliveira-
Lopes, 2007).

Area tematica: Simulag&o, Otimizacéo e Controle de Processos 6



mEQ 19 a 22 de outubro de 2014
Florianopolis/SC

Congresso Brasileiro de
Engenharia Quimica

Dados do sistema foram coletados durante a operacdo normal e durante operacGes anormais
ocorridas durante as falhas. Esses dados foram organizados e armazenados em matrizes, de acordo
com a Equacdo 1, para uso posterior. Os dados entdo passaram por pré-tratamento: variaveis com
nenhuma informagéo relevante para o processo de monitoramento foram removidas e os dados foram
escalonados para evitar que variaveis particulares dominassem o método de monitoramento de
processos, e foram removidos outliers que poderiam significantemente influenciar a estimativa dos
parametros estatisticos e outros parametros relacionados a alguma medicdo em particular.

Os perfis da operacdo normal para as varidveis de entrada e de saida estdo apresentados na
Figura 3(a). A falha 01 considera que ocorreu uma mudanca degrau na concentracdo do reagente A na
alimentacéo do reator, de 5,1 mol/l para 4,1 mol/l, aplicada no instante de 8h. A Figura 3(b) apresenta
os perfis das variaveis de entrada e de saida, quando a falha 01 é aplicada. A falha 02 considera que o
sensor de temperatura do reator esta danificado a partir de um determinado momento da simulagéo e a
temperatura é conhecida incorretamente 10% maior que a Ultima medida correta produzida pelo
sensor mais um ruido randémico gerado de uma distribuicdo Gaussiana com média O e variancia
1x10°. A Figura 3(c) apresenta os comportamentos das variaveis de saida e de entrada quando a falha
02 é aplicada no instante de oito horas. A falha 03 apresenta um emperramento da valvula de
alimentacdo do reagente A, na posicdo que produz vazdo 30% menor que o estado estacionario. A
Figura 3(d) apresenta os comportamentos das variaveis de entrada e saida quando aplicada a falha 03
no instante de 8h.
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Figura 3 — Comportamento das variaveis de entrada (F e Qj) e variaveis de saida (C, e T ) para
falhas aplicadas no instante de 8 h. (a) Condi¢do Normal, (b) Falha 01, (c) Falha 02 e (d) Falha 03.
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A Figura 4 apresenta a variavel de saida C,, real e predita através do SVM-R, para a condi¢ao
normal e as falhas 01, 02 e 03.
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Figura 4 — Comportamento da variavel de saida real versus predita (C,) para falhas aplicadas no
instante de 8 h. (a) Condicdo Normal, (b) Falha 01, (c) Falha 02 e (d) Falha 03.

A Figura 5 apresenta a variavel de saida T, real e predita através do SVM-R, para a condi¢do
normal e as falhas 01, 02 e 03.
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Figura 5 — Comportamento da variavel de saida real versus predita (T ) para falhas aplicadas no
instante de 8 h. (a) Condicdo Normal, (b) Falha 01, (c) Falha 02 e (d) Falha 03.

Os resultados para as condi¢cdes operacionais investigadas para o reator CSTR estdo
relacionados na Tabela 1. Nessa tabela, os resultados contém métricas para o diagnostico e deteccédo
de falhas para 0 SVM-C e 0 SVM-R. Os algoritmos SVM-C e SVM-R foram aplicados através do
pacote LIBSVM (Chang e Lin, 2011) para o SciLab®. Os parametros para 0 SVM-C sdo C =13719 e
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0 Kernel dado pela funcdo de base radial K(u,v):exp(—y|u—v|2) em que »=191085. Esses

pardmetros foram encontrados através de um escaneamento, direcionado a encontrar o modelo para o
SVM-C que melhor se ajustasse aos dados de treinamento. Para 0 SVM-R, os parametros foram
estabelecidos como C =100 e o Kernel dado pela funcgdo de base radial em que y =05 e £=0,05.

Foram medidos para os métodos o instante em que a falha foi reconhecida (TF) e o instante em
que a falha foi diagnosticada corretamente pela primeira vez (TFR). Para medir a qualidade dos
métodos propostos para detectar a falha, foi calculado o atraso da deteccdo (TAD) em minutos, que
foi a quantidade de tempo que se passou desde o instante em que a falha foi aplicada no sistema.
Nesse trabalho, foram utilizados os indices apresentados nas Equac@es 13 e 14 para medir a eficiéncia
dos métodos de deteccdo e diagnostico de falhas. FD apresenta a falha diagnosticada pelo sistema de
deteccdo.

Tabela 1 - Resultados das simulagdes. 20 horas de operacdo, tempo amostral de 2,4 minutos e falha
ativada ap0s 8 horas de operacéo.

Operagdo | Método | TFR (h) | TF (h) | Dge | D | FD | TAD (min)
Falha 01 SVM-C | 8,28 8,24 98,33 /100,00 1 14,4
SVM-R | 8,08 8,04 |99,67 | 100,00 | - 4,8
Falha 02 SVM-C | 8,08 8,04 |99,67 | 100,00 | 2 48
SVM-R | 8,04 8,00 | 100,0 | 100,00 | - 2,4
Falha 03 SVM-C | 8,08 8,04 |99,67 | 100,00 | 3 48
SVM-R| 8,08 8,04 |99,67 | 100,00 | - 4,8

D - # instantes detectados com falhas <100 (13)
FIF #instantes com falhas

D # instantes detectados sem falha <100 (14)
N # instantesem falhas

Os resultados para a deteccdo e diagnéstico de falhas indicam que as maquinas de vetores de
suporte com andlises de classificacdo e regressao utilizadas possuem uma maior confiabilidade e uma
deteccdo rapida e eficiente, com a utilizacdo de poucas informagdes do processo. Os métodos de SVM
utilizados para classificacdo de falhas parecem entregar resultados condizentes e robustos para os
cenarios investigados.

4. CONCLUSAO

O método de maquinas de vetores de suporte mostrou que pode, de forma eficiente, reconhecer
padrdes sob as condi¢bes desenvolvidas. Ambos os métodos levaram mais de um instante amostral
para identificar corretamente a falha em questédo. Isto é devido ao préprio algoritmo, que requer uma
sucessdo de mais de um instante amostral para detectar a condi¢do diferente da normal. As
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metodologias baseadas em SVM provaram ser confiaveis e eficientes, detectando falhas em tempo
habil, de acordo com cada uma das operac¢fes anormais. O SVM-R provou ser mais eficiente do que o
SVM-C paa a deteccdo de falhas nos casos tratados, provavelmente devido a sintonia e ao fato da
metodologia utilizar somente os dados da operagdo normal para a deteccdo de falhas. A sintonia dos
métodos, entretanto, depende de um procedimento de otimizacdo dos parametros da maquina de
vetores de suporte. Por outro lado a metodologia SVM-C nédo apenas é capaz de detectar, mas também
de classificar, ou seja, diagnosticar a falha encontrada dentre os padrdes treinados. O acoplamento das
maquinas reune no sistema proposto os lados positivos de ambas metodologias.
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