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Resumo

A necessidade de desenvolver uma arquitetura que promovesse a monitoracdo de softwares
de simulacao através de supervisérios, agregando maddulos inteligentes e equipamentos como CLP's
de acordo com necessidade do problema, foi a forca motriz desse trabalho. No presente estudo sera
desenvolvido um supervisério inteligente sobre uma simulacdo modelada no Unisim. Sera utilizado
como comunicacdo entre o supervisorio e o software de simulacdo o OLE Automation, o qual, junto
ao uso de banco de dados, promoverd uma arquitetura de facil manutencao e escaldvel. Agregando
valor ao trabalho, serdo desenvolvidos médulos inteligentes para pré-processamento e extracdao de
caracteristicas dos dados, e inferéncia de varidveis. Esses mdédulos terdo como base principal o

software Encog.

Palavras chaves: supervisério inteligente,Encog, OLEAutomation, simulacdo, coluna de destilacao,
SCADA



Abstract

The need to develop an architecture that promotes the monitoring of simulation software
through supervisory, adding modules and smart devices such as PLCs according to the need of the
problem, was the focus of this work. This present study will develop an intelligent supervisory on a
simulation modeled in Unisim. It was used as communication between the supervisor and simulation
software the technology OLE Automation, which with the use of the database will promote an
architecture for scalable and easy to maintain. Adding value to the work, will be developed intelligent
modules for pre-processing to feature extraction data, and inference variables. These modules will

be based on the package Encog.

Palavras chaves: intelligent supervisory, Encog, OLE Automation, simulation,distillation column,
SCADA
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1. Introducao

Os niveis de hierarquia em sistemas de automacdo podem ser definidos como (Lima, 2004):
Processos Fisicos, Sensores e Atuadores, Controle Regulatério, Alarme e Intertravamento,

Supervisao, Geréncia.

Na camada de supervisdo é possivel encontrar desde sistemas mais simples, apenas com
interfaces homem-maquina (IHM) locais, até a ilhas de supervisdo equipadas com computadores
poderosos e com os sistemas SCADA. O termo SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition) na
automacdo é utilizado para denominar sistemas de supervisdo, controle e aquisicio de dados

composto por um ou mais computadores monitorando e controlando um processo (Viana, 2008).

Sistemas de controle computadorizados que monitora, controla e realiza diagndsticos sobre
processos de larga escala geram um numero excessivo de varidveis, fazendo com que operadores
encontrem dificuldades para efetivamente monitorar esses dados, analisar o estado atual, detectar e
diagnosticar anomalias e realizar acGes apropriadas de controle. A fim de assistir o operador,
informacGes do processo devem ser analisadas e apresentadas de maneira que reflita as principais
tendéncias dos dados ou eventos dos processos (Rengaswamy & Venkatasubramanian, 1992).
Sistemas de suporte a decisdo inteligente incorpora uma variedade de técnicas (que podem ser de IA
ou ndo), a fim de realizar o monitoramento, controle e diagndsticos sobre o processo. As técnicas
incluem: orientadas a dados, analitica, baseado em conhecimento (Uraikul, W. Chan, &

Tontiwachwuthikul, 2007).

Uma abordagem robusta proposta é a combinagao dessas trés técnicas, a fim de que através
da integracdo seja possivel minimizar os pontos fracos e maximizar os pontos fortes, entretanto tal
estratégia vem se mostrando complexa em sua implementacdo real. Em Uraikul, W. Chan, &
Tontiwachwuthikul (2007) expde quatro propostas de framework que tentam executar tal

abordagem.

O processo monitorado e controlado pelo SCADA ndo necessariamente é um processo fisico

real, podendo ser também uma simulacdo de uma planta industrial.

Pode-se definir que simulacdo é a obtencdo da resposta temporal das varidveis de interesse
(varidveis dependentes) de um modelo, quando se excita suas varidveis de entrada com sinais
desejados e se definem os valores das condicBes iniciais das varidveis dependentes (Garcia C. , 1997).

Simulacdo também pode ser definido como o processo de projetar o modelo de um sistema real e



conduzir experimentos com este modelo com o propédsito de entender o comportamento do sistema

e/ou avaliar varias estratégias de operacdo do sistema (Shannon, 1998).

A simulagao pode ser definida como sendo "o desenvolvimento de um modelo légico que
reproduz a realidade, a fim de avaliar o comportamento e o desempenho de sistemas sob as mais
variadas condi¢bes". Lembra ainda que um modelo cuidadosamente concebido pode eliminar grande
parte da complexidade inicialmente imaginada, deixando apenas caracteristicas que o analista

considere como importantes (Pegden, 1990).

Uma coluna de destilacdo consiste em um equipamento que permite a separacao dos
componentes de uma mistura de liquidos misciveis e é baseada na diferenca de temperatura de
ebulicdo de seus componentes individuais (Henley & Seader, 1981). Entre as vantagens da utilizacdo
deste processo encontra-se a flexibilidade de operacdo em relacdo a pressao, temperatura, volumes
e principalmente a grande variedade de aplica¢des. E importante falar que na maioria das industrias
de transformacdo, 80% do custo operacional energético se encontra na operacdao de controle e

outras vezes a coluna é o equipamento que impede o aumento da producdo (Werle, 2007).

Os primeiros trabalhos, com metodologias propostas para a solugcdo de sistemas de
separacdo modelados prato a prato, surgiram na década de 30. Porém so a partir da década de 50,
com o advento do computador digital, é que foram realizados investimentos sdélidos no
desenvolvimento de novos algoritmos e simuladores. Apesar deste investimento, apenas modelos
simplificados eram utilizados devido a baixa capacidade de processamento. A partir de 70, os
primeiros simuladores comerciais comegaram a ser introduzidos na industria e o desenvolvimento de

modelos rigorosos ndo parou mais (Staudt, 2007).

Softwares de simulagdo como Unisim e o Hysys ja obtiveram na academia e na industria
resultados comprovados de sua eficiéncia na simulagdo em colunas de destilacdo (Soos & Smejkal,

2001).

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema supervisério inteligente, a fim
de monitorar e prover um sistema de suporte a decisao para plantas simuladas em um software de
simulacdo do processo de destilacdo de uma coluna. Além disso, tem o intuito de construir uma
arquitetura capaz de agregar com facilidade novos maddulos, tal como inferéncia de variaveis

utilizando diversas técnicas inteligentes. A Figura 1 mostra a arquitetura do supervisdrio proposto.
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Simulagdo
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Pré-Processamento e Extragdo de Caracteristicas
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Figura 1: Arquitetura do Supervisério Desenvolvido



2. Objetivos

2.1 Objetivo Geral

e Desenvolver um sistema supervisoério inteligente para monitoragao de um processo de

destilagdo na industria do Petrdleo simulado e de apoio a decisdo.

2.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver a comunicacdo entre o software de simulacdo e o sistema supervisdrio através do
OLE Automation.

e Definir arquitetura de software que seja de facil manutencdo e escalavel.

e Desenvolver médulos inteligentes para pré-processamento e extracdo de caracteristicas dos
dados

e Desenvolver médulos inteligentes de inferéncia de varidveis.



3. Revisado Bibliografica

3.1 Sistemas de Automacgao Industrial

O crescente avanco tecnoldgico nas mais diversas areas do conhecimento humano tem se
mostrado, nos ultimos anos, surpreendente. A utilizacdo de automacgao nas industrias tem sido cada
vez maior, proporcionando um aumento na qualidade e quantidade da producdo e, ao mesmo
tempo, oferecendo pregos atrativos. Ou seja, a utilizacdo da automagdo aumenta a eficiéncia,
tornando as empresas competitivas no mercado. Portanto, trata-se de um caminho de uma Unica
mao. Para se fazer frente a concorréncia procura-se aumentar a produtividade (razao entre o volume
produzido e os recursos empregados), reduzir custos de producdo e aumentar a qualidade dos
produtos oferecidos. Ao mesmo tempo, para atender as exigéncias de diversidade do mercado
consumidor e a gradativa reducdo da vida util dos produtos, procura-se ampliar a flexibilidade na

utilizacdo dos sistemas produtivos (Maitelli, 2003).

A automacdo industrial pode ser definida como um conjunto de técnicas destinadas a tornar
automaticos varios processos na industria, substituindo o trabalho muscular e mental do homem por
equipamentos diversos. O conceito de automacdo varia com o ambiente e experiéncia da pessoa

envolvida. Sdo exemplos de automagao (Maitelli, 2003):
e Para uma dona de casa, a maquina de lavar roupa ou lavar louga.
e Para um empregado da industria automobilistica, pode ser um robd.
e Para uma pessoa comum, pode ser a capacidade de tirar dinheiro do caixa eletrénico.

A justificativa basica para automatizar um processo industrial, ou uma parte dele, pode

se basear nas vantagens apontadas abaixo (Maitelli, 2003):

1. Qualidade: ao se produzir em uma faixa de tolerdncia a falhas estreitas através de
um controle de qualidade eficiente, de uma compensacdo automatica de deficiéncias
do processo, ou do uso de tecnologias mais sofisticadas, obtém-se uma qualidade

maior na produgao;

2. Produtividade: obtida a partir do uso mais eficiente da matéria prima, energia, equipamentos
e instalagbes através, por exemplo, da producdo de refugo zero, como
conseqliéncia de uma supervisdo da qualidade, na qual o minimo de matéria prima

é desperdicado;
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3. Flexibilidade: consiste na capacidade de admitir com facilidade e rapidez, alteracdes
nos parametros do processo de fabricacdo, em funcdo de inovagbes freqlientes
no produto, do atendimento a especificidades do cliente, ou da producdo de pequenos

lotes;

4. Viabilidade Técnica: permite que o sistema execute opera¢des impossiveis de realizar

por métodos convencionais.

3.2 Niveis de Hierarquia em Sistemas de Automacao

A quantidade de niveis hierdrquicos dentro de um sistema depende fundamentalmente do

tamanho do processo e das necessidades relacionadas a planta industrial (Lima, 2004).

Um sistema de automacdo industrial genérico pode ser caracterizado em cinco niveis
hierarquicos, conforme a Figura 2, sendo que em algumas plantas ndo ha a presenca de todos

(Junior, 2007).

Gerenciamento

Controle supervisorio
Alarme e Intertravamento

Controle regulatério

Sensores e atuadores

Figura 2: Piramide hierarquica dos sistemas de automacao

e Processos Fisicos: Consiste na base da piramide, estando presente em todos os
sistemas de automagdo. Aqui estdo inclusos todos os processos a serem
automatizados. Neste nivel encontramos o chdo-de-fabrica: tanques, bombas,

caldeiras, rob0s, esteiras, motores, entre outros.
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Sensores e Atuadores: Camada que contém os dispositivos encarregados de
manipular o processo produtivo, tomando as medidas necessarias a partir das
informacbes enviadas pelo nivel superior. Por ser a camada mais préxima do
processo controlado, também possui a responsabilidade de fazer a aquisicdo dos

dados.

Controle Regulatdrio: Os sensores e atuadores do nivel inferior estdo diretamente
conectados aos dispositivos desta camada. Os controladores de malha, CLP’s,
Sistemas Digitais de Controle Distribuido (SDCD), sdo exemplos de dispositivos que

implementam o controle regulatério.

Alarme e Intertravamento: Nivel responsavel pela seguranca do processo como um
todo. No momento em que os circuitos de seguranca detectam falhas no sistema, os
equipamentos sdo levados a um estado seguro (intertravamento), no qual a
producdo é preservada. Logo em seguida, alarmes sdo acionados para que os

engenheiros de processo e automagdo possam tomar agGes corretivas.

Supervisdo: Camada responsdvel pela emissdo de relatérios de operacdo. Sua
configuracdo varia desde sistemas mais simples, apenas com interfaces homem-
magquina (IHM) locais, até a ilhas de supervisdo equipadas com computadores

poderosos e com os sistemas SCADA.

Geréncia: Consiste no nivel mais elevado da hierarquia, sendo realizadas analises de
dados por um corpo administrativo, o qual toma decisdes de carater econémico e de

marketing.

3.3 Sistemas Supervisorios

O termo SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition) na automacdo é utilizado para

denominar sistemas de supervisdo, controle e aquisicdio de dados composto por um ou mais

computadores monitorando e/ou controlando um processo (Viana, 2008).

O processo pode ser industrial, infra-estrutura ou facilidade conforme descrito a seguir

(Viana, 2008):
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e Processos industriais incluem manufatura, geracdo de energia, refino de petréleo e muitos
outros. Podem ser executados de forma continua ou batelada. Os sinais tratados podem ser

tanto analdgicos quanto digitais;

e Processos de infra-estrutura podem ser publicos ou privados, e incluem tratamento e
distribuicdo de agua, coleta e tratamento de esgoto, linhas de dleo e gas, transmissdo e

distribuicdo de energia elétrica, e grandes sistemas de comunicacao;

e Processos de facilidade ocorrem em instalagées publicas e privadas, incluindo edificios,
aeroportos, navios, plataformas offshore e estagGes espaciais. Esses sistemas monitoram e

controlam HVAC (Heating, Ventilation and Air Conditioning) e consumo de energia.

O objetivo principal dos sistemas SCADA é propiciar uma interface de alto nivel do operador

com o processo informando-o "em tempo real" de todos os eventos de importancia da planta.

Historicamente temos que os softwares SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition)
surgiram em diversos tamanhos, diversos sistemas operacionais e com diversas funcionalidades
englobadas. Na area de instrumentacdo, fez-se necessario uma adequacdo dos instrumentos para
torna-los mais inteligentes. Logo, o padrdo para transmissdo de sinais analdgicos de 4-20mA cedeu
espaco para a transmissdo digital de dados. Exemplos de alteragdes que comprovam integralmente o

avanco associado a automacao industrial (Maitelli, 2003).

Uma nova abordagem sobre sistemas supervisores sdo os sistemas supervisores inteligentes.
A grande virtude de se utilizar supervisérios inteligentes é a possibilidade de realizar processamento
simbdlico e numérico de forma simultanea, valendo-se das vantagens de ambos (Nascimento JR. &

Yoneyama, 2000).

J4 hda no mercado ferramentas disponiveis que utilizam o conceito de supervisdrios
inteligentes, utilizando técnicas como ldgica nebulosa, mineragdo de dados e outros, a fim de tentar
prever comportamentos do sistema ou descobrir novos padrdes, com o intuito de atuar na drea de

apoio a decisdo.

3.4 Supervisorios Inteligentes

Como dito anteriormente, Sistemas de controle computadorizados que monitora, controla e
realiza diagndsticos sobre processos de larga escala geram um nuUmero excessivo de variaveis,
fazendo com que operadores encontrem dificuldades para efetivamente monitorar esses dados,

analisar o estado atual, detectar e diagnosticar anomalias e realizar a¢gdes apropriadas de controle.

13



Para isso, surgem os sistemas inteligentes de suporte a decisdo, o qual incorpora uma variedade de
técnicas (que podem ser de IA ou ndo), a fim de realizar o monitoramento, controle e diagnésticos

sobre o processo.

E importante notar que Sistemas Inteligentes que s3o construidos integrando as diferentes
abordagens podem melhorar a performance da planta, reduzir custos de operacgdo, facilitar o
trabalho do operador em tarefas intensivas, e permitir ao operador estar mais informado e realizar
melhores decisGes para tornar a planta mais segura. As abordagens mais comuns sdo: Orientadas a

Dados, Analitica e Baseadas em Conhecimento (Chiang, Russell, & Braatz, 2001).

Orientadas a Dados
Deteccbes e diagndsticos precoces e precisos de falhas em processos industriais podem

minimizar o tempo de inatividade, aumentar a seguranca em plantas de processo e reduzir os custos
de producgdo. As técnicas de monitoramento de processo, que tem se mostrado eficiente na pratica,
sdo baseados em modelos construidos quase que inteiramente sobre os dados do processo (Chiang,
Russel, & Braatz, 2001). As abordagens mais populares sdo: analise de principais componentes (PCA
em inglés), analise discriminante de Fisher, analise de minimos quadrados parciais (PLS em inglés), e
anadlise de varidveis canonicas. Dentre elas, PCA e PLS vem sendo mais adotada para extracdo de

caracteristicas sobre o histérico dos dados de processo (Yoon & MacGregor, 2004).

Analitica
A abordagem analitica geralmente envolve detalhados modelos matemadticos que utilizam

alguma medig¢do de entrada u e uma saida y, e geram caracteristicas como residuos r, estimagdo de
parametros p, e estimagdo de estados x. Entdo, baseados nesses valores, detec¢do de falhas e
diagndsticos pode ser realizados por comparacao dos valores observados com aqueles em condicGes
normais de funcionamento, quer diretamente, quer apds algumas transformacgdes. Métodos
analiticos podem ser categorizados dentro de dois métodos comuns de estimacdo de parametros e
baseado em observacdo (Garcia & Frank, 1996). No método de estimacdo de parametro, um residuo
é definido como a diferenca entre o valor nominal e os parametros do modelo estimado, e os desvios
nos parametros do modelo servirdo de base para a detecgao e isolamento de falhas (Isermann,
1994). No método baseado em observador, a saida do sistema é reconstruida usando o valor medido
ou um subconjunto das medi¢des com ajuda dos observadores. A diferenga entre as medidas e as
saidas estimadas é usada como vetor de residuos (Ding & Guo, 1996). Quando ha modelos
matemadticos precisos disponiveis, os modelos analiticos podem melhorar os sistemas de
monitoramento do processo, principalmente quando s3ao acopladas as abordagens orientadas a

dados ou conhecimento.
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Baseadas em Conhecimento
Abordagens baseadas no conhecimento, aplicado em sistemas de raciocinio automatizado,

envolvem informagdes incertas, contraditdrias e ndo quantificaveis (Luo, Zhang, & Jennings, 2002).
As tecnologias de inteligéncia artificial que sdo associadas com abordagens baseadas no
conhecimento e adotadas para monitoramente, controle, e diagndsticos nos processos industriais

incluem sistemas especialistas, légica fuzzy, aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes.

Integracao das varias técnicas
A experiéncia mostra que ndo ha uma Unica técnica em sistemas inteligentes que

contemplem a extragao de todo o conhecimento necessdrio para todas as atividades que serdo
desenvolvidas. Uma abordagem robusta proposta é a combinacdo dessas trés técnicas, a fim de que
através da integracdo seja possivel minimizar os pontos fracos e maximizar os pontos fortes.
Entretanto tal estratégia vem se mostrando complexa em sua implementacgdo real. Em (Uraikul, W.
Chan, & Tontiwachwuthikul, 2007) exp&e quatro propostas de framework que tentam executar tal

abordagem.

Na comparacgdo dos quatro frameworks IRTW, INTEMOR, OOSE e DKIT em termos das suas
abordagens, uma série de semelhancas e diferencas podem ser observadas. Os quatro sistemas
combinam os trés métodos de solucdo, mas a prioridade que atribuem as abordagens sao diferentes.
INTEMOR, DKIT IRTW da maior prioridade para o sistema baseado em conhecimento, considerando
que a abordagem de solugdo OOSS atribui prioridade a solu¢do orientada a dados. DKIT e IRTW adota
0 mesmo esquema de atribuicdo de prioridade: abordagem baseadas em conhecimento, abordagens
analiticas e, em seguida, orientada a dados; enquanto INTEMOR enfileiras a primeira abordagem, em
seguida, as abordagens orientadas a dados e analitica. A classificagdo dos métodos de solugao em
OO0SS é orientada a dados, analitico, a abordagem baseada em conhecimento. Embora os quatro
sistemas integrados possui um grupo amplo de tarefas envolvidas em sistemas de processo, a énfase
também é diferente. INTEMOR se concentra principalmente na condicdo de sistema de
monitoramento, diagndstico de falhas e suporte de manutencdo, enquanto a énfase OOSS esta no
diagnéstico de falhas. Ambos DKIT e IRTW enfrentam o processo de acompanhamento, supervisdo e
diagndstico das operacgGes. Os quatro frameworks adotam as trés abordagens, mas cada um tem seu
proprio método de integracdo. INTEMOR usa um meta-sistema para coordenar as diferentes
abordagens e integrar os mecanismos de representagao de diferentes conhecimentos, ja o DKIT
inclui um Coordenador para gerenciar as diferentes abordagens e de resolugdo de conflitos. O meta-
sistema inclui um banco de dados, base de regra e motor de inferéncia que pode ser usado para
gerenciar e coordenar o raciocinio simbélico e cdlculo numérico no sistema durante as varias fases de
coleta e processamento de informagdes. O planejador de DKIT por outro lado, analisa as
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recomendacdes geradas pelas diferentes abordagens, avalia os seus pontos fortes e fracos e produz
um resultado final apds a aplicacdo de algoritmos de resolucdo de conflitos baseado em um esquema
de votacdo ponderada, derivado da teoria de probabilidade. O quadro OOSS inclui trés camadas com
as funcionalidades especificas de (1) geracdo de determinacdo e erro, extracdo de caracteristicas (2)
e reconhecimento de padrdes, e (3) a criagdo de modelos, enquanto IRTW inclui uma hierarquia de
modelos de dados, que descrevem diferentes tipos de controladores , atuadores, sensores, restricdes

Iégicas, modelos de processos, falhas e processos em varios niveis de abstracdo.

Em termos de pontos fortes e fracos dos frameworks, a forca principal é que todos eles
promovem a integracdo das trés abordagens de solu¢do. O INTEMOR ndo sé integra as abordagens,
mas também esquemas de conhecimento, diferentes tarefas de representacdo e controle do
processo. O0SS define claramente o fluxo de informagGes entre as operagdes de controle de
processo, enquanto DKIT tem uma estrutura, que garante a solucdo dos problemas serem
compartilhadas entre os diferentes modulos, por meio de uma estrutura de dados global. IRWT por
outro lado, oferece uma estrutura genérica integrada para combinar as diferentes funcionalidades

em operagGes de processo.

Os frameworks também sofrem de algumas fraquezas. O INTEMOR foi concebido para
coordenar as abordagens de solucdo diversa, de representacdo de conhecimento e tarefas de
controle de processo, se o dominio do problema abordado é complexo e envolve uma ampla base de
conhecimento que pode crescer em tamanho, entdo o motor de inferéncia de meta-nivel precisa
lidar com um grande e, possivelmente, um numero crescente de solugdes plausiveis. Escalabilidade
se tornaria um problema. Em contrapartida, OOSS visa integrar as fun¢des de geracdo de erros,
extracdo de caracteristicas, reconhecimento de padrbes e criagdo de modelo, e coordena os trés
métodos de solugdo através de uma estrutura de trés camadas. No entanto, embora a estrutura em
trés camadas fornega um bom suporte em termos de fluxo de informagdes entre as operagdes de
controle de processo, ndo esta claro como a coordenagao das diferentes tarefas envolvidas no
controle do processo pode ser alcangada. Em compara¢do, o quadro DKIT definiu os mecanismos
para coordenar as tarefas de controle de processos de controle, diagndstico e supervisdo. Enquanto
a estrutura no DKIT pode apoiar adequadamente a organiza¢do dos médulos diversos, ndo se pode
especificar os procedimentos computacionais envolvidos. O IRTW pode integrar as tarefas de
controle e supervisdo, diagndstico, e monitoramento de processos e da estrutura de dados
hierdrquica, a qual oferece uma estrutura genérica integrada para combinar as diferentes

funcionalidades. No entanto, a sua fraqueza é que a estrutura hierdrquica de dados ndo pode
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acomodar qualquer alteracdo no fluxo de informag¢des. Em outras palavras, ndo é flexivel e

adaptavel.

3.5 Inferéncia de Variaveis

Uma ma estratégia de controle pode resultar em longos periodos de funcionamento com
produtos mais puros do que o necessario e, consequentemente, um consumo maior de energia, ou
produtos que ndo atendem as especificacdes definidas. Na literatura também é mostrado que um
controle efetivo das colunas de destilacdo pode melhorar a qualidade do produto final, diminuir o
consumo de energia e aumentar a capacidade de producdo e a seguranc¢a do processo. No entanto,
para realizar controle ou supervisdo em plantas desse tipo faz-se necessario obter medicdes online
de varidveis que muitas vezes sdo compostos quimicos que estdo diretamente relacionados com a
qualidade dos produtos finais e, por esse motivo, sdo de grande interesse econémico (Reboucas,

2009).

Mensurar ou estimar varidveis desse tipo passa a ser uma tarefa dificil a partir do momento
em que existem limitacbes tecnoldgicas ou devido as técnicas de medicdo utilizadas. Também
podemos encontrar na literatura que os instrumentos que realizam a medicdo direta dessas
composicdes sdao normalmente caros, de dificil manutencdo e introduzem atrasos de medicdo
significativos, o que impossibilita a criacdo de estratégias de monitoramento e controle de qualidade

(Rebougas, 2009).

A falta ou os altos custos desses analisadores acabam incentivando o desenvolvimento de
sensores virtuais, implementados através de softwares (soft-sensors), para medi¢do indireta das
variaveis primarias do processo. Uma possivel maneira de se fazer essa medi¢do é inferindo os
valores das composi¢cdes a partir das varidveis secundarias do processo. De maneira geral, os
sistemas de inferéncia sdo construidos para realizar estimativas das varidveis primdrias a partir das
variaveis secunddrias de facil mensuragdo, tais como: temperaturas, pressdes, niveis e vazdes

(Rebougas, 2009).

Existem trés tipos de abordagem para a construcdo desses softwares: a modelagem
fenomenoldgica, os métodos de regressdao estatistica ou ainda a modelagem a partir de alguma
técnica de inteligéncia artificial. A escolha de qual técnica utilizar varia de acordo com a aplicagdo. No
entanto, como a maioria dos processos quimicos sdo geralmente complexos de se modelar, devido as
suas inerentes caracteristicas de nado-linearidade, os desenvolvedores optam, normalmente, por

utilizar uma das duas ultimas abordagens (Reboucas, 2009).

17



3.6 Mineracao de Dados

Mineracdo de Dados é um tdpico na area de Aprendizado de Mdquina que envolve técnicas para
descobrir e descrever padrdes dentro dos dados. Ela é utilizada como ferramenta para auxiliar no
entendimento dos dados e realizar predi¢cGes dos mesmos (Witten, Frank, & Hall, 2011). Na literatura
encontram-se diversas técnicas, as quais podem ser utilizadas juntas ou separadas dependendo do
problema. Algumas delas com bastante destaque sdo: NaiveBayes, Arvores de Decisdo, KNN,

Maquina de Vetores de Suporte, Redes Neurais e Agrupamentos.

Uma Rede Neural é um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso (Haykin, 2007). As redes neurais artificiais forem
desenvolvidas com o intuito de se assemelhar as estruturas biolégicas encontradas nos seres vivos,
devido a capacidade de armazenar conhecimento que esses apresentam. Esse aprendizado se da

através das conexdes, ou pesos sinapticos, que existe entre os neurdnios.

No caso das RNA’s o neur6nio é formado por uma estrutura somadora e uma funcdo de

ativacdo e as ligacGes sdo os pesos sindpticos.

Y yk_

| 90)

Figura 3 Neuronio Artificial

As redes neurais sao utilizadas nos mais diversos problemas devido a caracteristicas como:
aprendizado de modelos ndo lineares, como exemplo o uso em classificagcdo de padrdes, filtragem de
sinais, analise de imagens e controle/identificacdo de sistemas dindmicos; sua capacidade de
generalizacdo e adaptabilidade; tolerdncia a falhas e a facilidade para realizar mapeamento de
relagdo entrada-saida. Na literatura ha inumeras aplicagdes com sucesso do uso de redes neurais na
area de inferéncia, como vistos em Bawazeer & Zilouchian (1997), Bo, Li, Zhang, Sun, & Wang (2003)

e Fortuna, Luigi, Giannone, Graziani, & Xibilia, (2007).
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Diversas sdo os tipos de redes neurais existentes para os mais diversos fins, tais como:
perceptron com uma camadas, perceptron de multiplas camadas, redes de fun¢Ges de base radial,

redes de Kohonen, redes ARTs, redes de Hopfield, entre outros.

A rede neural mais famosa e utilizada é a MultiLayerPerceptron (MLP), o qual utiliza varios
neurbnios macicamente conectados e organizados em camadas. A quantidade de neuroénios, tal
como a quantidade de camadas depende diretamente do problema. Entretanto, hd estudos que
mostram que uma MLP de trés camadas (entrada, oculta e saida) é capaz de mapear qualquer
funcdo, seja linear ou nao-linear (Hornik, Stinchcombe, & White, 1989). Além dessa caracteristica, na
literatura é dito que para modelagem de processos dinamicos uma Unica camada oculta apresenta

um melhor desempenho (Silva, 2010).

O treinamento da rede neural MLP, que se resume ao ajuste dos pesos sindpticos em funcao
do erro entre a resposta da rede e a resposta esperada, é caso de bastante estudo, sendo formulados
diversos algoritmos de treinamento. O mais famoso deles é o backpropagation, que é um algoritmo
que ajustas os pesos sindpticos baseado na informacdo do erro da sua camada de saida,

retropropagando este erro para as outras camadas e ajustando cada peso sindptico.

A equacdo abaixo expressa matematicamente a saida i da rede.

Np ng
5i(t) = gi[0,0] = F; Zpi,jfj Z w; 1@+ wjo |+ Pio
=1 =1

O vetor & contem os pesos sinapticos (w; ;) e biases(p; ;). Os neurdnios da camada escondida
e o numero de entrada das redes sdo, respectivamente, n, e ng. Enquanto que F; e f; sdo as fungdes

de ativagdo dos neurdnios das camadas de saida e oculta, respectivamente.

As redes neurais é uma das diversas técnicas para a descoberta do conhecimento. De forma

breve, abaixo é descrito o processo normal para a descoberta de conhecimento.
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Figura 4: Fluxograma de Aquisi¢cao de conhecimento

e Pré-processamento:
o Limpeza dos dados, o qual informagdes consideradas desnecessarias sao removidas
o Assegurar formatos consistente aos dados
o Processo minimo:
= Reducdo de dimensionalidade
= Combinacdo de atributos
e Transformacao:
o Transformar dados em formatos compativeis
o Depende da técnica de mineragdo de dados utilizada
o Processo minimo:
= Escolher e executar o algoritmo de acordo com a tarefa fim
e Mineragdo de Dados:
o Extragcdo de padrbes de comportamentos dos dados
o Processo minimo:
» Interpretagdo dos resultados com possivel retorno aos passos anteriores
= Consolidar o conhecimento em documento
e Interpretacdo e Avaliagdo:
o Uma vez identificado os padrdes, estes sdo interpretados e selecionados, a fim de

especificar quais dardo suporte a tomadas de decisdes humanas

3.7 Identificacdo do modelo através de Redes Neurais

Realizar inferéncia e identificacdo de sistemas podem ser vistos como o mesmo problema
(Linhares, 2009), uma vez que depois de realizado o treinamento, a rede neuronal deve ser capaz de

representar de forma satisfatdria a dinamica entre as varidveis primarias e secundarias do processo.
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As estruturas utilizadas para identificagdo de modelos ndo-lineares sdo generalizagbes de
modelos lineares. Pode-se afirmar que as estruturas sdo definidas a partir do seu vetor de regressao,
o qual é caracterizado como um conjunto de varidveis utilizadas para estimar a saida do sistema

(Lucena, 2005).

Estruturas FIR (Finite Impulse Response), ARX (AutoRegressive eXternal input), ARMAX
(AutoRegressive Moving Average eXternal input), OE (Output Error) e SSIF (State Space Innovations
Form) sdo algumas das estruturas lineares mais conhecidas. Se o vetor de regressado for selecionado
para modelos ARX, a estrutura do modelo serd chamada NNARX (Neural Network ARX) (Rebougas,

2009).

No trabalho foi utilizado o modelo NNARX descrito em (Norgaard, Magnus, Ravn, Poulsen, &

Hansen, 2000) representado na Figura 5.

y(t-n) —————>

RNA ——n

u(t-d-m) ——
Figura 5: Estrutura NNARX
A expressdao matematica para o modelo nao-linear pode ser definida como:
yit)= fy(t—-1),..,yt —n),ult—4a),..,u(t —d —m))

Na expressdo temo ¥ representando a saida estimada, d o atraso de transporte, n a ordem
da saida, m a ordem da entrada da planta, f(.) uma fung¢do ndo linear mapeada pela rede neural, y a

saida da planta e u a entrada da planta.

Se tratando de uma simulagdo, podemos desprezar a atraso d do sistema, ja a ordem do
sistema geralmente é definida a partir de um estudo empirico no qual se utiliza a ordem de saida e

entrada igual (m = n).
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3.8 Selecao do Modelo

Diversos modelos geralmente sdo gerados no processo para inferéncia de varidvel, uma vez
que ha varios parametros que devem ser selecionados para testes, combinando-os de forma
combinatdria. Para avaliar o modelo que melhor se adapta ao problema, deve-se selecionar indices

de avaliacdo. Para o trabalho, o indice utilizado foi o erro médio quadratico (EMQ) definido por:

1w 92
o= LY (%)
Nt o

Nessa equagdo temos N como numero de amostras de validagdo, y; o valor real e J; valor

estimado.

3.9 Analise de Componentes Principais

A técnica de andlise de componentes principais (ACP ou PCA em inglés) foi iniciada por
Pearson (1901) e desenvolvida por Hotelling (1933) é, segundo Jolliffe (2002), a mais antiga e
conhecida técnica de analise de dados multivaridveis. Utilizada de forma explosiva apds o advento
dos computadores, pode ser encontrada nas mais diversas aplicacbes: compressdo de dados,

processamento de imagens, reconhecimento de padrdes, entre outras.

O objetivo do PCA é realizar a redugdo da dimensdao dos dados, principalmente quando
constituidos de um grande nimero de variaveis inter-relacionadas, tentando manter de forma 6tima

a variagao do conjunto de dados originais (Warne, Prasad, Siddique, & Maguire, 2004).

A redugdo é realizada a partir do mapeamento de um sistema composto por p varidveis em k
combinagbes lineares (k < p) ndo correlacionadas, chamadas de componentes principais,
geralmente obtidas a partir da matriz de covariancia ou de correlagdo. O sistema de variabilidade do
vetor aleatdrio composto das p varidveis originais pode ser aproximado pelo sistema de variabilidade
do vetor aleatdrio que contém as k componentes principais. A qualidade dessa aproximagdo pode
ser medida a partir da propor¢do da varidncia total das varidveis mantidas no sistema (Mingoti,

2005).

3.10 Coluna de Destilacao na Industria do Petrdleo

Como ja visto na introducdo, uma coluna de destilagdo consiste em um equipamento que
permite a separagdo dos componentes de uma mistura de liquidos misciveis e é baseada na

diferenca de temperatura de ebuli¢do de seus componentes individuais (Henley & Seader, 1981).
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A coluna de destilagdo apresenta um comportamento nao-linear, associado ao acoplamento
das variaveis (Marlin, 1995), restricGes na operagdo, constantes de tempo elevadas, com respostas
lentas e a presenca de atraso em virtude de sua geometria em estagios (Henley & Seader, 1981),

gerando transientes elevados quando o processo é perturbado.

Com relagdo a ndo linearidade, (Ansari & Tadé, 2000) este comportamento é caracteristico
do processo de destilagdo uma vez que o ponto de operagdo no qual uma coluna é perturbada
determinada seu estado estacionario final. O que se observa é que os ganhos do processo dependem
deste ponto de operacdo e da qualidade do produto desejado (Shinskey, 1984). A ndo linearidade
existe também devido ao acoplamento entre as variaveis, o equilibrio liquido-vapor, caracteristico

dos equipamentos e outros (Marangoni, 2005).

Em relacdo ao acoplamento das varidveis, vale destacar a escolha das varidveis que resultam
em pouco grau de interacdo é uma importante decisdo de projeto, logo, inUmeros estudos como
técnicas diferentes de desacoplamento (Bettoni, Bravi, & Chianese, 2000) na melhor selecdo de
estruturas de controle, no uso do dominio da analise no dominio da frequéncia entre outros podem

ser considerados um vasto campo de estudo.

Em relacdo as restricdes, podemos enfatizar que o ponto de operacdao 6timo de uma coluna
de destilagdo deve respeitar algumas restri¢cdes, como as limita¢gdes hidrdulicas, na separagao, e na
transferéncia de calor (Abou-Jeyab, Gupta, Gervais, Branchi, & Woo, 2001). As restricbes estdo

relacionadas as fases vapor e liquido e ao holdup dos pratos.

A constante no tempo elevada pode ser atribuida ao transporte de fluidos, a troca térmica e
a composicdo de misturas. Ainda, observam-se tempos mortos associados ao controle de
temperatura. Embora o atraso e a constante de tempo serem pequenos para cada prato (na ordem
de segundos), a dinamica da coluna toda é lenta e dependendo das caracteristicas das unidades pode
ser da ordem de horas. A separacdo é realizada em estagios e quando o processo é perturbado sdo
exercidas mudangas em cada prato conferindo um novo ponto de equilibrio. Esse comportamento é
arrastado por toda a coluna pelas fases liquida e vapor. E o resultado final consiste em um tempo de

resposta muito elevado (Shinskey, 1996).

3.11 Processo de Destilacao

A destilagdo é uma operacdo unitaria que visa separar os componentes de uma fase liquida
através de sua vaporizagdo parcial. Essa separagdo dos constituintes estd baseada nas diferencas de

volatilidade, a qual os vapores produzidos sdao normalmente mais ricos nos componentes mais
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volateis do que o liquido, o que possibilita a separacao de fragcdes enriquecidas nos componentes
desejados. E importante enfatizar que a destilacdo é o primeiro processo do refino, Gnico que tem
como entrada o petrdleo e todos do qual os processos da refinaria dependem, direta ou

indiretamente, de alguma saida da Destilacdo (Almeida, 2008).

O liquido e o vapor contém, em geral, os mesmos componentes, mas em quantidades
relativas diferentes, logo, a destilacdo ndo pretende obter produtos puros e diferentes entre si,
gerando misturas ainda complexas de hidrocarbonetos e contaminantes, diferenciadas por suas

faixas de ebulicdo (Almeida, 2008).

O processo de destilagdo ocorrem nas chamadas Torres de Destilacdo de Petréleo, as quais

podem ser classificadas como:
e Torre de pré-fracionamento.
e Torre de destilagdo atmosférica.
e Torre de retificacdo ou torre retificadora.
e Torre de destilagdo a vacuo.
e Torre debutanizadora de nafta.
e Torre de fracionamento de nafta.

Os varios componentes do petréleo bruto tém tamanhos, pesos e temperaturas de ebuli¢do

diferentes. Por isso, o primeiro passo é separar esses componentes.

Devido a diferenca de suas temperaturas de ebuli¢cdo, eles podem ser facilmente separados

por um processo chamado de destilagdo fracionada (Almeida, 2008).

1- Aquecer a mistura de duas ou mais substancias (liquidos) de diferentes pontos de ebuligdo a

alta temperatura. O aquecimento costuma ser feito com vapor de alta pressao.

2- A mistura entra em ebulicdo formando vapor (gases). A maior parte das substancias passa

para a fase de vapor.

3- O vapor entra no fundo de uma coluna longa (coluna de destilagdo fracionada) cheia de

bandejas ou placas.
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a. Elas possuem muitos orificios ou prote¢des para bolhas a fim de permitir a descida

do liquido
b. As placas aumentam o tempo de contato entre o vapor e os liquidos na coluna

Elas ajudam a coletar os liquidos que se formam nos diferentes pontos da coluna

o

d. H&a uma diferenca de temperatura pela coluna (mais quente embaixo, mais frio em

cima)
4- 0O vapor sobe pela coluna.
5- Conforme o vapor sobe pelas placas da coluna, ele esfria.

6- Quando uma substancia na forma de vapor atinge uma altura em que a temperatura da
coluna é igual ao ponto de ebulicdo da substancia, ela condensa e forma um liquido. A
substancia com o menor ponto de ebuli¢cdo ira se condensar no ponto mais alto da coluna. Ja

as substancias com pontos de ebulicdo maiores condensarao em partes inferiores da coluna.
7- As placas recolhem as diferentes fracGes liquidas.
8- As fracoes liquidas recolhidas podem:

a. Passar por condensadores, onde serdo resfriadas ainda mais, e depois ir para

tanques de armazenamento;

b. Ir para outras dreas para passar por outros processos quimicos, térmicos ou

cataliticos.
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Figura 6: Coluna de Destilacdo
Pode-se classificar os processos contidas na destilagdo da seguinte forma (Almeida, 2008):

e Fisicos:

o Destilagdo do petrdleo;

o Desasfaltacao;

o Desaromatizagao;

o Desparafinagao;

o Desoleificagao;

o Extracdo de Aromaticos;

o Adsorgao
e Quimicos:

o Craqueamento;
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o Hidrocragueamento catalitico;
o Reformacao;
o Alquilagao Catalitica;
o Viscorredugao;
o Coqueamento retardado.
e Tratamento:
o Dessalgacdo;
o Caustico;
o Cdaustico Regenerativo;
o Tratamento Bender;
o Tratamento DEA/MEA;
o Hidrotratamento.
e Auxiliares:
o Geragdo de Hidrogénio;
o Tratamento de 4gua;
o Geragdo de vapor e energia;
o Tratamento de Efluentes;
o Recuperagdo de enxofre

3.12 Simulag¢ao

Uma simulagdo pode ser definida como sendo o desenvolvimento de um modelo légico que
reproduz a realidade, a fim de avaliar o comportamento e o desempenho de sistemas sob as mais
variadas condicBes (Loureiro, 1995). O uso de modelos de simulacdo é necessario quando se
pretende apreender alguma coisa a respeito de alguns sistemas reais, e ndo se pode observar ou
fazer experimentos diretamente, seja por ainda ndo existirem ou pela dificuldade em lidar com os
mesmos em situacdo real. Lembra ainda que um modelo cuidadosamente concebido pode eliminar
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grande parte da complexidade inicialmente imaginada, deixando apenas caracteristicas que o

analista considere como importantes (Pegden, 1990).

Historicamente, devido ao aumento da competitividade, as industrias tém sido levadas cada
vez mais a promoverem caros processos de automacao fabril. Isto implica geralmente no reexame e
na redefinicdo das politicas e dos procedimentos existentes. Infelizmente, até mesmo o mais
cuidadoso planejamento ndo é capaz de evitar a ocorréncia de falhas, tais como: erros na
determinacdo das capacidades de madaquinas; insuficiéncia de espagos nos buffers; bloqueios de
transportes, como por exemplo pontes rolantes, entre outros. Neste contexto, a simulagdo ganha
importancia como ferramenta de analise que possibilita o estudo a priori, evitando a ocorréncia

destes tipos de erros (Loureiro, 1995).

Pode-se definir que simulacdo é a obtencdo da resposta temporal das varidveis de interesse
(varidveis dependentes) de um modelo, quando se excita suas varidveis de entrada com sinais
desejados e se definem os valores das condicdes iniciais das variaveis dependentes (Garcia C., 1997).
Simulacdo também pode ser definida como o processo de projetar o modelo de um sistema real e
conduzir experimentos com este modelo com o propédsito de entender o comportamento do sistema

e/ou avaliar varias estratégias de operacdo do sistema (Shannon, 1998).

E importante enfatizar também que simulagdo é a ferramenta mais poderosa disponivel para
tomadas de decisdo (decision-makers) responsaveis pelo projeto e operagdo de processos e sistemas
complexos (Shannon, 1998). Com ela é possivel o estudo, andlise e avaliacdo de situagdes que de
outra forma ndo seria possivel. No mundo cada vez mais competitivo, simulagdo torna-se uma

metodologia de solucdo de problema indispensavel para engenheiros, projetistas e gerentes.

Devido ao fato de ser facilmente compreendido, um modelo de simulagdo é freqlientemente
mais simples de ser justificado do que alguns modelos analiticos. Além disto, um modelo de
simulacdo costuma ter mais credibilidade, uma vez que pode ser comparado com o sistema real, ou

porque requer pouca simplificacdo, capturando mais as caracteristicas reais do sistema.

A maioria dos modelos de simula¢do sdo chamados de modelos de entrada e saida, isto €,
eles produzem uma saida dada as condi¢Ges das entradas. Os modelos de simulacdo ndo podem
gerar por si mesmo uma solugdo 6tima como é o caso dos sistemas analiticos. Eles servem apenas

como ferramenta de analise do comportamento do sistema sob uma determinada condigao.

Alguns dos beneficios do uso da simulacao sdo listados abaixo (Pegden, 1990):
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b)

c)

Novas politicas, procedimentos operacionais, regras de decisdo, estruturas organizacionais,
fluxos de informacado, etc., podem ser explorados sem que provocar disturbios nos processos

em uso;

Novos projetos de layout, sistemas de transporte, maquinas e equipamentos, softwares,
podem ser testados antes de sua implantac¢do, avaliando assim a necessidade de compra ou

modificacao;

Hipdteses sobre como e por que certos fendmenos ocorrem podem ser testados;

O fator tempo pode ser controlado, isto é, pode ser expandido ou comprimido, permitindo

aumentar ou diminuir a velocidade a fim de se estudar um fenémeno;

Permite a andlise de quais varidveis sao significativas para o desempenho do sistema e como

estas variadveis se interagem;

Gargalos podem ser identificados;

Um trabalho de simulacdo pode ser comprovadamente importante para o entendimento de

como o sistema realmente funciona;

Novas situa¢des, onde ha pouca informag¢do ou conhecimento a respeito, podem ser
manipuladas a fim de se prever eventos futuros, isto é, a simulagdo é uma poderosa

ferramenta para responder questées do tipo "o que acontecera se".

A despeito das vdrias vantagens da utilizacdo da simulacdo, deve-se ressalvar algumas

restricGes ou dificuldades na implantacdo de um modelo de simulagdo. As principais sdao (Pegden,

1990):

a)

b)

c)

Necessidade de treinamento, uma vez que a qualidade da analise depende da qualidade do

modelo, e portanto da habilidade do modelador;

Algumas vezes os resultados da simulagcdo podem ser de dificil interpretacdo. Isto é devido
ao fato da simulagdo tentar capturar a aleatoriedade de um sistema real, levando a
dificuldade de identificagdo se um evento ocorreu devido a aleatoriedade ou a intera¢des de

elementos do sistema;

Anidlises feitas através do uso de simuladores podem ser demoradas e caras, podendo até

mesmo inviabilizar seu uso.
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Os primeiros trabalhos com metodologia proposta para a solugao de sistemas de separacgao
modelados prato a prato, surgiram na década de 30. Porém sé a partir da década de 50, com o
advento do computador digital, foram realizados investimentos sélidos no desenvolvimento de
novos algoritmos e simuladores. Apesar deste investimento, apenas modelos simplificados era
utilizados devido a baixa capacidade de processamento. A partir de 70, os primeiros simuladores
comerciais comegaram a ser introduzidos na industria e o desenvolvimento de modelos rigorosos

nao parou mais (Staudt, 2007).

Resultados positivos de comparagdes da experiéncia real com dados simulados - HYSYS e
ASPEN (Soos & Smejkal, 2001) e batch distillation entre softwares comerciais BATCHFRAC, HYSYS e
CHEMCAD (Jiménez, Basualdo, Toselli, & Rosa, 2000) - comprovam a eficiéncia de simuladores de

coluna de destilagao.

Uma simulacdo pode ser dividida em duas categorias: estatica e dindmica. A grande diferenca
entre as mesmas é devido a influéncia da varidvel tempo, no qual, no caso da dindmica, o processo
pode ser modificado ao longo do tempo, ja na estatica ndo é levado em consideracdo a dinamica do
processo. No trabalho serd utilizado uma coluna de destilacdo dindmica debutanizadora

implementada no UNISIM, a qual é descrita na secdo de Implementacdo do trabalho.

3.13 Interprocess Comunication (IPC)

Nos dias atuais a necessidade de que softwares implementados em diferentes linguagens de
programac¢ao compartilhem dados entre si, tal que, cada um cumprindo seu papel especifico, gerem
um Unico sistema com um propdsito maior é um fato constante. Essa comunicagdo entre processos
se dd o nome de IPC (Interprocess Communication), o qual denota um conjunto de chamadas de

sistema que permite um processo do modo usuario possa:

e Sincronizar-se com outros processos
e Enviar mensagens para outros processos ou receber mensagens deles

e Compartilhar pedagos da memdria com outros processos
Podemos qualificar os tipos de IPC como:

e PipeseFIFO's

e Mensagens
o System V IPC (Uso de Semaforos)
o POSIX Messages

e Memodria Compartilhada
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O sistema operacional Windows© prové mecanismos para facilitar a comunicagdo e
compartilhamento de dados entre aplicagbes. Tipicamente, aplicagdes utilizam IPC em uma
arquitetura estilo cliente/servidor. O cliente é uma aplicacdo ou um processo que requisita um
servico de outra aplicacdo ou processo. O servidor é uma aplicacdo ou processo que responde a
requisicdo do cliente. Algumas aplicacbes podem atuar tanto quanto cliente, como servidor

(Microsoft, 2010).

Os mecanismos suportados pelo Windows sao:

e C(lipboard
e COM
e Data Copy
e DDE

e File Mapping
e Mailslots

e Pipes

e RPC

e Windows Sockets

Neste trabalho sera enfatizada a tecnologia COM.

O OLE promove servigcos que torna facil para aplicagdes chamar sobre outras a edicdo de seus
dados. Por exemplo, um processador de texto que utiliza OLE poderia embutir um grafico de uma
planilha do Excel o qual teria seus dados atualizados online a medida que os mesmos foram alterados

na planilha.

O alicerce do OLE é o Component Object Model (COM). A aplicagdo que utiliza COM pode
comunicar com uma grande variedade de outros componentes. Os componentes interagem como

objetos e clientes.

OLE suporta compound documents e permite uma aplicacdo embutir ou linkar dados de outra.
Objetos COM prover acesso para um objeto de dados através de uma ou mais conjuntos de funcgdes

relacionadas, conhecidas como interfaces.

Ole Automation
A comunicacdo entre o supervisério desenvolvido neste trabalho e o software de simulagdo

do processo de destilacdo foi realizada a partir do OLE Automation (MICROSOFT, 2009). O software
de simulac¢do incorpora uma avangada arquitetura com tecnologia OLE para prover um framework
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baseado em componentes que pode facilitar a customizacdo, atualizacdo e manutencdo das
mudancas de requisitos do usudrio. Através dele pode-se esconder a complexidade da simulagdo
pela construcdao de um outro programa o qual permite apenas acessar os parametros desejados da

simulagdo (OLI SYSTEMS, 2007).

A ferramenta OLE (MICROSOFT, 2009) torna possivel que uma aplicagdo manipule objetos
implementados em outra aplicagdo, ou expor objetos que por sua vez podem ser manipulados.
Automation é um padrdo baseado sobre Microsoft's Component Object Model (COM). Ndo é
necessario entender todos os detalhes do Automation ou COM para utilizar as funcionalidades que

elas proporcionam.

Servidores do Automation e clientes implementam COM interfaces que sdo sempre derviadas
do IDispatch e retornam um conjunto especifico de tipos de data denominado de tipos Automation.
Vocé pode automatizar qualquer objeto que implemente uma interface Automation, fornecendo
métodos e propriedades que possa ser acessados por outras aplicacbes. Automation é disponivel
para ambos objetos OLE e COM. O objeto Automation pode ser local ou remoto (em outra maquina

acessado através da rede); sendo assim, existe duas categorias de Automation (MICROSOFT, 2009):

e Automation (local)

e Remote Automation (sobre a rede, usando COM distribuidos, ou DCOM).

Automation desenvolveu-se do Object Linking and Embedding (OLE). O OLE permitia ao
usudrio recuperar um objeto especifico como uma planilha do Excel e coloca-lo dentro de outro
objeto, como um documento de texto. Ao mudar os valores no spreadsheet sera modificado
automaticamente dentro do documento de texto. Esse foi uma caracteristica poderosa sem adicionar

complexidade no cédigo escrito. Simplesmente um problema de cortar e colar (OLI SYSTEMS, 2007).

Usando um Automation cliente como o Visual Basic, o usudrio pode escrever cddigo para
acessar estes objetos e interagir como OLI Pro. O usudrio final ndo necessita ver o cddigo fonte do
OLI Pro ou mesmo entender o que foi preciso para expor os objetos. Tudo o que é preciso é o

conhecimento dos objetos que sdo disponiveis (OLI SYSTEMS, 2007).

Automation trabalha dentro do estilo cliente/servidor. Um servidor é que providencia um
servico que pode ser usado por clientes se eles sabem o protocolo correto. OLI Pro é uma aplicagdo

Automation Server. Por exemplo, vocé pode usar Automation para acessar algum valor de
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temperatura do UniSim dentro do OLI Pro para calcular propriedades da temperatura como a

coeficientes de fugacidade, K-values, entropia e entalpia (OLI SYSTEMS, 2007).

OLlI Pro pode ser executado de qualquer ferramenta que suporte Automation. Logo,
linguagens de programacao que suportam Automation através de bibliotecas como o C++ podem

acessar o OLI Pro.

Existem 340 objetos Automation disponiveis dentro do OLI Pro. Estes objetos contém juntos
5.000 propriedades e métodos. Uma das tarefas mais dificeis no uso do Automation é determinar

quais objetos sdo disponiveis e como recuperar as propriedades de interesse (OLI SYSTEMS, 2007).

De acordo com a Microsoft (MICROSOFT, 2009), uma dificuldade em criar os métodos do
Automation é fornecer um mecanismo uniforme e seguro para repassar dados entre servidores e
clientes Automation. Automation usa o tipo VARIANT para passar os dados. O tipo VARIANT é uma
tagged union. Ele tem um membro data para o valor (isto € um anénimo C++ union) e um membro
data indicando o tipo de informacdo guardada dentro da union. O tipo VARIANT suporta um numero
de padrdes de tipos: 2- e 4-bytes inteiro, 4- e 8-bytes ponto flutuante, strings, e valores booleanos.
Além disso, ele suporta o HRESULT (cédigos de erros OLE), CURRENCY (um tipo ponto-fixo numérico),

e DATE (data e tempo) tipos, tdo bom quanto ponteiros para /Unknown e interfaces IDispatch.

O tipo VARIANT é encapsulado dentro da classe COleVariant. O suporte as classes CURRENCY

e DATE sao encapsuladas dentro das classes COleCurrency e COleDateTime respectivamente.

Abaixo exemplos de como se comunicar com o programa Unisim através do MATLAB, C++ e

VB Script.

MATLAB

%instancia o software de simulacéo
hy = feval('actxserver', 'Hysys.Application');

% abre uma planta
sc = invoke (hy.SimulationCases, 'Open',
'E:\tcc\debutdyn plantaldebutdyn ss.hsc');

% recupera algum controlador
ficl00 = hy.Flowsheet.Flowsheets.Item('COLl") .Operation.Item('FIC-
100");
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C++ Builder

Variant HysysCOM;
HysysCOM = Variant::CreateObject("UniSimDesign.Application");
HysysCOM.OlePropertyGet("SimulationCases").
OleProcedure("Open","E:\tcc\debutdyn_planta\debutdyn.usc");
HysysCOM.OlePropertyGet("ActiveDocument").
OlePropertyGet("Flowsheet").
OlePropertyGet("Flowsheets").
OlePropertyGet("ltem", "COL1").
OlePropertyGet("Operations").

OlePropertyGet("Item", "FIC-100");

VBscript

Set hyApp = CreateObject("UniSimDesign.Application")
hyApp.Open("E:\tcc\debutdyn_planta\debutdyn.usc")

fic100 = hyApp .ActiveDocument.Flowsheet.Flowsheets.ltem("COL1").Operations.ltem("FIC-
100")

O Ole Automation frente ao DDE — também tecnologia da Microsoft para comunicac¢do entre
processos do Windows - é de recomendacdo da prépria Microsoft (MICROSOFT, 2009), a qual fala
gue as bibliotecas OLE e DDEML (Dynamic Data Exchange Management Library):

a) Oferecem toda a funcionalidade de mensagens DDE.

b) O uso de bibliotecas reduzird o tempo de desenvolvimento do aplicativo. Uma
excecdo a essa regra pode ocorrer quando um aplicativo requer apenas um
subconjunto muito limitado da biblioteca OLE ou DDEML capacidade.

c) As bibliotecas irdo incorporar refinamentos futuros. Eles provavelmente incluem
melhor desempenho por meio do uso de um novo mecanismo IPC (comunicagdo

entre processos) em vez de usar mensagens DDE.
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Outra tecnologia bem aceita na industria e na academia para comunicac¢do de processos e
equipamentos voltados para automacao industrial € o OPC (OLE for Process Control ). Entretanto, ndo

foram encontrados servidores e clientes OPC do software de simulagdo utilizado.

3.14 Programacao Orientada a Objetos

O conceito de programacdo orientada a objetos tem suas raizes na SIMULA 67, mas nao foi
amplamente desenvolvido até que a evolucdo da Smalltalk resultasse na producdo de sua versdo 80.
Uma linguagem com esta caracteristica deve oferecer trés recursos chaves: tipos de dados abstratos,

heranga e um tipo particular de vinculagdo dinamica (Sebesta, 2003).

Os tipos de dados abstratos em linguagens orientadas a objetos usualmente sdo chamados
de classes. As instancias das classes sdo chamadas de objetos. Uma classe definida pela heranca de
outra é uma classe derivada ou subclasse. Uma classe da qual a nova é derivada é chamada sua
classe-pai ou superclasse. Os subprogramas que definem as operacdes em objetos de uma classe sdo
chamados de métodos. As chamadas aos métodos tém o nome de mensagens. A colegdo inteira de
métodos de um objeto é chamada de protocolo de mensagem ou de interface de mensagem do
objeto. No caso da heranga, a subclasse herda todas variaveis e métodos da superclasse. Tal técnica

auxilia no problema da reutilizacdo de tipos abstratos e na organizagdo do programa (Sebesta, 2003).

Outro conceito importante é o polimorfismo, o qual se caracteriza pela vinculagdo dinamica
de mensagens a definigbes de métodos. Ou seja, métodos herdados, por exemplo, podem ser
sobrescritos pelas subclasses. Além disso, dependendo dos argumentos advindos na chamada do
método, o mesmo pode ser vinculado dinamicamente para fluxos de sequéncia completamente
diferentes. Como na heranga, esse conceito auxilia no problema da reutilizacdo do software e

organizagdo, evitando, por exemplo, o uso de switch na programacgao (Sebesta, 2003).

3.15 UML

A UML (Unified Modeling Language) é uma linguagem-padrdo para a elaboragdo da estrutura
de projetos de software. Ela podera ser empregada para a visualiza¢do, a especificacdo, a construgdo
e a documentagdo de artefatos que fagam uso de sistemas complexos de software (Booch,

Rumbaugh, & Jacobson, 2006).

A UML é um padrdo relativamente aberto, controlado pelo OMG (Object Management
Group), um consécio aberto de empresas. O OMG foi formado para estabelecer padrbes que
suportassem interoperabilidade, especificamente a de sistemas orientados a objetos (Kobryn, Booch,

Jacobson, & Rumbaugh, 2006).
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A UML nasceu da unificagdo das muitas linguagens gréficas de modelagem orientadas a

objetos que floresceram no final dos anos oitenta, inicio dos noventa.

A UML é apenas uma linguagem, sendo somente uma parte de um método para
desenvolvimento de software. A UML é independente do processo de desenvolvimento, entretanto
especialmente utilizada em processos de desenvolvimento orientado a casos de usos, centrado na

arquitetura, iterativo e incremental.

Podemos utilizar a UML para visualizar, especificar, construir e documentar o sistema. Para

isso, a mesma utiliza trés tipos de blocos de construgao (Booch, Rumbaugh, & Jacobson, 2006):

e |[tens
e Relacionamentos

e  Diagramas

Itens sdo as abstracdes identificadas como cidadGes de primeira classe em um modelo; os

relacionamentos relinem esses itens; os diagramas agrupam colecdes interessantes de itens.
Caracterizagdo dos Itens:

e  Estruturais
e Comportamentais
e  Agrupamentos

e Anotacionais

Os estruturais sdo as partes mais estaticas do modelo, representando conceitos ou objetos
fisicos; os comportamentais representam comportamentos no tempo e no espago; 0s agrupamentos

sdo as partes organizacionais dos modelos; os anotacionais sdo partes explicativas do modelo UML .

Os Diagramas na UML sdo a representagao grafica de um conjunto de elementos. Eles

auxiliam na visualizacdo de um sistema sob varias perspectivas. A UML inclui 13 diagramas:

e  Diagrama de classes
e Diagrama de objetos
e  Diagrama de componentes

o  Diagrama de estruturas compostas
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e Diagrama de casos de uso

e Diagrama de sequéncias

e Diagrama de comunicag¢oes

e  Diagrama de graficos de estados
e Diagrama de atividades

e Diagrama de implementacdo

e  Diagrama de pacote

e Diagrama de temporizagao

e  Diagrama de visdo geral da interacdo

No projeto desenvolvido foram utilizados o diagrama de classes, de sequéncia e de

implementacdo, e portanto, apenas esses serao detalhados.

Diagrama de Classes

O diagrama de classes exibe um conjunto de classes, interfaces e colaboragées, bem como

seus relacionamentos. Esses diagramas expressa a visao estatica da estrutura do sistema.
Diagrama de Sequéncias

Diagramas de Sequéncias sdo utilizados para fazer a modelagem dos aspectos dindmicos do
sistema. Na maior parte, isso envolve a modelagem de instancias concretas ou prototipicas de

classes, interfaces, componentes e nds, juntamente com as mensagens que sdo trocadas entre eles.
Diagrama de Implementagao

Diagramas de implementacdo mostram a configuracdo de nds de um processamento em
tempo de execucdo e os artefatos que neles existem. Este diagrama tem as mesmas propriedades

comuns a todos os outros, o que diferencia é o seu conteldo em particular.

3.16 Banco de Dados

De acordo com o livro Sistemas de Banco de Dados (EImasri & Navathe, 2005), os bancos de
dados e a sua tecnologia estdo provocando um grande impacto no crescimento do uso de
computadores. E vidvel afirmar que eles representam um papel critico em quase todas as areas em
gue os computadores sdo utilizados, incluindo negdcios, comércio eletronico, engenharia, medicina,

direito, educacdo e as ciéncias da informacao, para citar apenas algumas delas.
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Um banco de dados é uma cole¢do de dados relacionados. Os dados sdo fatos que podem ser
gravados e que possuem um significado implicito. Por exemplo, considere nomes, numeros
telefénicos e enderecos de pessoas que vocé conhece. Esses dados podem ter sido escritos em uma
agenda de telefones ou armazenados em um computador, por meio de programas como o Microsoft
Access ou Excel. Essas informagbes sdao uma colecdo de dados com um significado implicito,

consequentemente, um banco de dados (Elmasri & Navathe, 2005).

Um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) é uma colecdo de programas que
permite aos usuarios criar e manter um banco de dados. O SGBD é, portanto, um sistema de
software de propdsito geral que facilita os processos de definicdo, constru¢cdo, manipulacdo e
compartilhamento de bancos de dados entre varios usudrios e aplicacGes. A definicdo de um banco
de dados implica especificar os tipos de dados, as estruturas e as restricGes para os dados a serem

armazenados em um banco de dados (Elmasri & Navathe, 2005).

A construcdo de um banco de dados é o processo de armazenar os dados em alguma midia
apropriada controlada pelo SGBD. A manipulagdo inclui algumas fungdes, como pesquisas em banco
de dados para recuperar um dado especifico, atualizacdo do banco para refletir as mudangas no
minimundo e gerar os relatdrios dos dados. O compartilhamento permite aos multiplos usuarios e

programas acessar, de forma concorrente, o banco de dados (Elmasri & Navathe, 2005).

Outras fungdes importantes do SGBD sdo a prote¢do e a manutengao do banco de dados por
longos periodos. A protegdo inclui a protegdo do sistema contra o mau funcionamento ou falhas
(crashes) no hardware ou software, e seguranga contra acessos ndo autorizados ou maliciosos. Um
banco de dados tipico pode ter um ciclo de vida de muitos anos, entdo, os SGBD devem ser capazes
de manter um sistema de banco de dados que permita a evolugdo dos requisitos que se alteram ao

longo do tempo (Elmasri & Navathe, 2005).

As vantagens do uso do SGBD podem ser listadas como (Elmasri & Navathe, 2005):

e  Controle de Redundancia

Restricao de Acesso Nao Autorizado

e Garantia de Armazenamento de Estruturas para o Processamento Eficiente de
Consultas

e  Garantia de Backup e Restauracao

e  Mdltiplas Interfaces para os Usudrios

e  Representagdo de Relacionamentos Complexos entre os Dados

e  Restri¢des de Integridade
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e  Possibilidade de Inferéncias e A¢des Usando as Regras
o Implicagdes Adicionais do Uso da Abordagem de um Banco de Dados
o Potencial para Garantir Padrdes.
o Redugdo no Tempo de Desenvolvimento de Aplicagdes.
o Flexibilidade
o Disponibilidade para Atualizar as Informagdes

o Economias de Escala

O modelo relacional representa o banco de dados como uma colecdo de relagbes.
Informalmente, cada relagdo se parece com uma tabela de valores ou, em alguma extensdo, com um

arquivo de registros 'plano' (Elmasri & Navathe, 2005).

Quando uma relacdo é pensada como uma tabela de valores, cada linha na tabela representa
uma cole¢do de valores de dados relacionados. No modelo relacional, cada linha na tabela
representa um fato que corresponde a uma entidade ou relacionamento do mundo real. O nome da
tabela e os nomes das colunas sdo usados para ajudar na interpretacao do significado dos valores em

cada linha (Elmasri & Navathe, 2005).

Na terminologia do modelo relacional formal, uma linha é chamada tupla, um cabecalho de
coluna é conhecido como atributo, e a tabela é chamada relagdo. O tipo de dado que descreve os
tipos de valores que podem aparecer em cada coluna é representado pelo dominio de valores

possiveis (Elmasri & Navathe, 2005).

A linguagem SQL pode ser considerada uma das maiores razdes para o sucesso dos bancos de
dados relacionais no mundo comercial. Como se tornou padrdo para os bancos relacionais, os
usudrios tém pouca preocupacdo ao migrar suas aplicagdes de banco de dados, originadas por outros
tipos de sistemas de banco de dados — por exemplo, em rede/e hierarquico —, para o sistema

relacional (Elmasri & Navathe, 2005).

A SQL é uma linguagem de banco de dados abrangente: ela possui comandos para definicdo
de dados, consultas e atualizacGes. Assim, ela tem ambas as DDL (data definition language) e DML
(data manipulation language). Além disso, tem funcionalidades para a defini¢cdo de visGes (views) no
banco de dados, a fim de especificar a seguranca e as autorizacdes para as definicGes de restricdes
de integridade e de controles de transacdo. Ela também possui regras para embutir os comandos SQL

em linguagens de programac&o genérica como Java, COBOL ou C/C++ (Elmasri & Navathe, 2005).
Como exemplos da DDL temos:
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e ALTER TABLE: Modifica a estrutura de uma tabela através da adicdao de novas colunas
ou renomeacao de colunas ja existentes e também o seu préprio nome;
e CREATE TABLE: Cria uma nova tabela no banco de dados corrente. Os nomes das

tabelas devem ser unicos;

o DROP TABLE: Apaga uma determinada tabela do banco de dados corrente.

Como exemplos de DML temos:

e SELECT: Consulta ao banco de dados, com o objetivo de retornar tabelas com campos

e registros especificados na consulta.
e |NSERT: Insere novos registros na tabela especificada.
e DELETE: Apaga registros de uma tabela especificada;

e UPDATE: Altera os dados existentes nos registros de uma tabela especificada.
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4. Implementac¢ao do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um supervisério inteligente capaz de
atuar e armazenar dados de uma simulacdo de um processo de destilacdo, os quais serdo utilizados
por médulos inteligentes para inferéncia de variaveis. Em suma, o supervisério desenvolvido ira
realizar a comunicacdao com a simulacdo modelada no Unisim através do Ole Automation, utilizara
um banco de dados para armazenar as varidveis de processo e através de mddulos inteligentes

realizara inferéncias e pré-processamento dos dados.

Como requisitos ndo funcionais do sistema foi definido que o mesmo deve ser flexivel, escaldvel

e de facil manutencdo.

O supervisorio serd implementado na linguagem de programacdo JAVA. Essa escolha foi
influenciado devido as caracteristicas de ser uma linguagem que implementa o paradigma da
Programacdo Orientada a Objetos, ter uma rica biblioteca, ser um projeto Open Source, ser

independente de sistema operacional e suportar o Ole Automation.
De forma a ficar mais claro, o supervisdrio sera dividido nos seguintes mdodulos:

e Moddulo de Aquisicao e Armazenamento de Dados
e Moddulo de Perturbacao
e Mobdulo de Pré-processamento

e Moddulo de Inferéncia de Variaveis

Cada maodulo individual pode ser visto como um plugin do supervisério (Figura 7), tornando,
este, um cliente dos servicos dos plugins. Na arquitetura proposta, é possivel realizar a expansao das
funcionalidades do supervisério através do desenvolvimento de novos maddulos (plugins),
independente da tecnologia para o seu desenvolvimento, com excecdo do requisito que o mesmo
ofereca uma interface OleAutomation. Por exemplo, caso haja alguma nova técnica para
processamento de sinal desenvolvida na plataforma do Matlab, a mesma pode ser utilizada pelo
Supervisério, uma vez que o Matlab oferece uma interface OleAutomation para comunicagdo, logo o
supervisério se comporta como um cliente que solicita e envia dados ao plugin desenvolvido no
Matlab e, este como um servidor de servicos, receber os dados, processa e responde a partir do
mesmo canal de comunicacdo estabelecido. Portanto, as funcionalidades desenvolvidas neste

trabalho podem ser expandidas de acordo com a necessidade do usudrio.
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Perturbagdo

Outros Plugins via Pré-
OleAutomation Processamento

Supervisorio
Inteligente

Aquisicdo e
Armazenamento
de Dados

Inferéncia de
VELEES

Figura 7: Visdo do Supervisorio a partir dos Plugins

De forma mais detalhada a Figura 8 demonstra claramente como se dd a comunicagao entre
o Supervisério e algum novo plugin desenvolvido. Primeiro o Supervisério solicita a instancia do
OleAutomation a requisicao ou envio de dados ao novo plugin. O OleAutomation entao toma a
responsabilidade de intermediar o canal de troca de dados entre o cliente (Supervisério) e o servidor

(Plugin).

sd Sequence Diagram - Comunicacio com Plugin )

QleAutomation Plugin Desenvolvido

|

1: recuperar/enviar dados()

1.1: recuperarfenviar dados()

——
S

Figura 8: Comunicagao com Plugin
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Abaixo sera descrito os objetivos e funcionalidades de cada médulo:

Moédulo de Aquisicdo e Armazenamento de Dados

Para a comunicacdo entre o Supervisério e a coluna de destilacdo simulada foi utilizado o Ole
Automation. Como ja foi referenciado anteriormente, ele é capaz de realizar a comunicagao de forma
simples e eficiente entre o software de simulacdo e o supervisério. Entretanto, como visto no
manual, a grande dificuldade é encontrar o caminho que deve ser realizado pelo software de
simulagdo para encontrar o objeto desejado. Uma vez encontrado o caminho na hierarquia de
objetos fornecidos pelo software de simulacdo (340 no total de acordo com o manual), seria o
momento de referencid-lo no supervisério. Para isso, cada objeto ou propriedade que fosse acessada
do software de simulacdo pelo supervisdrio, deveria possuir em linha de cédigo correspondente no

script responsavel pela comunicacao.

Diante desse contexto, surge o problema da manuteng¢do do sistema, uma vez que, caso a
planta mude totalmente ou apenas evolua de forma simples - por exemplo a visualizacdo de novas
propriedades pelo supervisério - as linhas de cédigo as quais fazem referéncia aos componentes e
propriedades devem ser alteradas - acrescentando, caso necessite visualizar uma nova propriedade;
removendo, caso ndo queira mais que um componente seja visualizado; editando, caso o caminho
para o acesso a propriedade seja alterado. Pensando nisso, foi idealizada uma nova estratégia, para
qgue de forma dindmica os caminhos fossem construidos e que os mesmos nao fossem referenciados
em linhas de cddigo, mas sim armazenados em algum lugar adequado, a fim de facilitar a

manutenc¢do a medida que a planta simulada evolua.
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pkg

[ 1

Supervisorio

hanco de dados

OLE Automation

Autornation

/

AN

UnisimDesign.Application

Hysy. Application

Figura 9: Diagrama de classes para comunicagao entre supervisério, software de simulacao e banco de dados

A solugdo consiste na utilizagdo do conceito de Tags dentro dos Databooks. Os Databooks
sdao uma espécie de planilha de dados que podem referenciar qualquer propriedade dentro da
simulagdo através do uso de Tags, proporcionando o acesso externo dos seus valores. Estas Tags na
verdade consiste em um identificador Unico para uma variavel de processo monitorada. Essas Tags
entdo sdo armazenadas no banco de dados, a fim de identificar as varidveis desejadas no software de
simulacdo. Portanto, para a adi¢do, edicdo ou remocdo de alguma varidvel monitorada, apenas
alterando o banco de dados, o supervisério estara atualizado e apto para continuar a monitoragdo do

processo simulado.

De forma mais detalhada na Figura 10 é apresentado o diagrama de sequéncia que recupera
todas as varidveis cadastradas no DataBook. A operagdo consiste na requisicdo dos dados pelo
usuario ao formuldrio principal do programa (FrmMain), logo apds é solicitado a uma instancia do
ConnSim as variaveis que estdo cadastradas no DataBook. O ConnSim é uma classe que apenas
encapsula os métodos do ActiveXComponent, sendo este o objeto OleAutomation que de fato ird
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realizar a interface entre o supervisério e a simulagdo. O ActiveXComponent primeiramente ira
recuperar todas as Tags cadastradas no DataBook e s6 assim ira requisitar ao software de simulagado
os valores individuais de cada uma. Para recuperar o valor de apenas de uma Unica varidvel, o
usudrio fornece o valor da Tag cadastrada no DataBook, como visto no diagrama de sequéncia da

Figura 11.

sd Sequence Diagram - Recuperar Variaveis DataBook )

- FrmiMain - ConnSim - ActiveXComponent Hysys

1 .ﬁet\/ari avei SDataﬁsob()

I
|
|
1.1 loadTags() : void ?Ji |
1171 getP AsC t{tag:
pPropertyAs omponen(aTq na)) Proper‘ryAsComponent(tag'Ssﬁiiljg)()

" getl
:|4.’I 2. preencheJTableTag() U
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura 10: Diagrama de Sequéncia para recuperar dados do Databook
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sd Sequence Diagram - Recupera Valor de uma Tag )

| ConnSim | | ActiveXXComponent |
| |

| | \

I

1.1.1: getProperty() ﬁ

I

I

I

I

\

I

\

I

\

I

\

o)

ﬂg)()
tPropertyAsComponent{tag:

Figura 11: Recuperar Valor de uma Tag especifica

Como dito anteriormente, para acessar qualquer variavel ou, dependendo da permissao,
modificar o seu valor, a mesma deve esta cadastrada no DataBook da simulagdo atual conectada ao
Supervisério. Para adicionar, remover e editar a permissdo da varidvel basta fazer os seguintes

passos no software de simulagao.

Abra a aba Databook
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el Window Help

Workbooks,., Chrl4+-

A EFDs... Chrl+P
Summaries. ..

1T wilties Cerl+
Reports Ctrl+R

@ Databook,

Evecilnt  Sp L

Pa

Spe L

Ewec:lnt  Spr L
|

Adicione um novo Data Tables

4 DataBook

~Integration Tim

Face Plates Chrl+F
nCs
QO Dynarics Assistant Chrl+Y

Units

Cantrol Manager

Current Time

Acceleration

Dyvnarnic Profiling Toal. ..

End Time

anapshot Manager. ..

Feal time

Scripk Manager...

Digplay Inter

Macro Language Editar. ..
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Degired Rea
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Step Size
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[GERT N

Case Collaboration, .

Preferences...

Figura

12: Acessando Databook

Main TS (0]

Wain TS _ Stage Tem perature (B

~Available Process Data Tables

~Individual Process Data Selection

Process Data Table ProcD ata2
Object ariable Show j
Butanes @Main | Comp Mole Frac [n-Butar r _I
Delete | Butanes @hdain | Comp Mole Frac [i-Butene r
Main TS | Stage Temperature [1__k r
Setup | Main TS | Stage Temperature (12 I
Main TS | Stage Temperature (13 -
Main TS | Stage Temperature [14 -
0 o
Add All \-’aliablesl Irvvert All Wariables | Remove All Variables |

_—
Yariables  Process Data Tahlesl Strip Charts I Data Recorder I Caze Studies |

Figura 13: Adicionando um novo Data Table
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Habilite

a aba Variables.
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Variable Navigator,
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YYariable

Yariable Specifics
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YWent Control
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Comp Mole Frac
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Cost Factor
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Diynamic PAF Specs
Feed Mozzle Elevatio
Fluid Package

Heat Flaw
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Hazun | imnid Frackioe —

i-Butane
i-Butene
i-Pentane

n-Heptane
n-Hexane
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-
(=
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Object Filter
o Al
(" Sheams
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" Cughorn

Custom...

Cancel

Figura 14: Selecionando variavel

Para acessar os valores das variaveis do Databook, o caminho utilizado terd como modelo a

seguinte linha de cédigo:

ActiveDocument.DataTables.ltem("NOME_PLANILHA").VarDefinitions.ltem("NOME_TAG").Va

riable.Value.

Os valores “NOME_PLANINHA” e “NOME_TAG” devem ser substituidos pelo nome da

planilha criada para aquela simulagdo e o nome da tag da varidvel monitorada, por exemplo:

ProcDatal e LIC101_SP respectivamente.
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| debutdyn - HYSYS 3.2 - [ProcDatal Data]
22| Bl Edi Smulstion Flgwsheet Column Ipoks Window Help

DS TEmalk = © oo € 41+

Environment: T-100 (COLT)
M

View DiataBook

Object Variable Walue Units Tag Access Mode
E 50.00 % UCTO0_SP | Read/wite
C102 P 5000 % LIC102_5P | Read/wite
PIC-100 P 1415 kPa PICIO0_5P | Read/wite
PICADN P 1407 kPa PICION_SP | Read/wite
TIC100 5P 1470 3 TICI00_5P | Read/Wiie
FIC-100 P 300 m3/h FIC100_SF | Read/wite
Reaier Duty Heal Flow | 7.770e+008 kit RE_HealFlow | Read/wite
Feed 1 Temperalue 1489 C FI_T | Read/wite
Feed 2 Temperatue £0.00 C F2_T | Readfwite
Feed 1 Molar Flow 1124 | kamole/h F_M Read
Feed 2 Molar Flow 6619 | kamole/h FoM Read
Feed 1 Vapour Fiaction 07486 FILV Fieard
Feed 2 Wapaur Fiaction 0.0000 Fo Fiead
1 Molar Flow 4002 | kamole/h ] Fiead
Main TS | Stage Temperalure [1_M. 8853 C Fralol_T Read
Main TS | Stage Temperature (12_h 1322 C Prato12_T Read
Main TS | Stage Temperature [13_h 1363 C Prato13_T Read
Main TS | Stage Temperature (14_h 1407 [ Pratold_T Riead
Main TS | Stage Temperature (15_h 1463 c Frain15_T Fiead
Bulanes | Comp Moke Frac [nButane 03728 Butane Fiead
Main TS | Stage Temperalure (11_h 1278 C Fiatol1_T Fiead
Main TS | Stage Temperature [10_b 1231 C Prato10_T Read
Main TS | Stage Temperature [3_M. 1184 C Pratog_T Read
Main TS | Stage Temperature [_M. 141 C Pratof_T Read
Main TS | Stage Temperature (7_M. 1064 [ Pratn?_T Riead
Main TS | Stage Temperalure (E_M. 1018 c Fralo_T Fiead
Main T | Stage Temperalure (5_M. 9836 C Fralo5_T Fiead
Main TS | Stage Temperalure (4_M. 575 C Fralod_T Fiead
Main TS | Stage Temperature [3_M. 929 C Pratod_T Read
Main TS | Stage Temperature [2_M. 9067 C Pratn2_T Read

|Wammg + Utility-1 - Calculate

Uma vez desenvolvido o
armazena de forma eficiente os dados requisitados a simulacdo através do uso de um SGBD. Esse
modulo também sera responsdvel em fornecer os dados em qualquer ponto do sistema, tal como o

de pré-processamento, inferéncia, monitoramento, controle entre outros.

Na Figura 16 é apresentada a modelagem Relacional do sistema responsavel por armazenar

Figura 15: Configuragao do Databook

mddulo de comunicacdo com a planta simulada, o supervisério

os dados e as configuragdes de cada simulagdo monitorada pelo supervisério.

Simulacao

7 id
path

tx_amostragem

nome

Tag
7

id
id_simulacao
nome

unit

Figura 16: Modelo Relacional
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Na tabela Simulacao temos como campos:

e id: identificador Unico da simulacdo
e  path: caminho fisico da simulacdo
e tx_amostragem: taxa de amostragem a qual foi registrada os dados da simulacao

e nome: nome simbdlico para a simulagao

Na tabela Tag temos como campos:

e id: identificador Unico da Tag
e id_simulacao: identificador da simulacdo a qual esta Tag esta associada
e nome: nome da Tag dentro do DataBook

e unit: unidade fisica da varidvel registrada

Na tabela Historico_Tag temos como campos:

e id: identificador unico no histérico
e id tag: identificador da Tag armazenada
e valor: valor da variavel em um estado de tempo

e data: inteiro que representa a data em que o valor foi salvo no banco de dados

O modelo Relacional acima descreve como os dados estdo armazenados dentro do Banco de
Dados. A primeira Tabela a ser destacada é a Simulacao. Nela se encontra as principais configuragdes
da simulagao como o todo, sendo elas o caminho fisico do arquivo da modelagem no computador e a
taxa de amostragem que a mesma foi realizada para aquisicdo de dados. A segunda tabela
representa as Tags. Para cada varidvel de processo que sera armazenado no banco de dados ha no
DataBook uma Tag associada a mesma. Um grupo de Tags constitui uma simulagdo, permitindo ao
usudrio selecionar quais variaveis de processo serdo monitoradas. A terceira Tabela - Historico_Tag -
representa o valor de uma dada Tag para uma dada Simulagdo em um instante de tempo. Ou seja, é
o histérico da varidvel de processo de uma determinada simula¢do salva ao longo do tempo. E
importante ressaltar que o valor salvo no banco de dados para definir o momento que foi registrado
a variavel é um inteiro que representa a quantidade de milissegundos transcorridos desde
01/01/1970 (Oracle, 2003). Para cada aquisicdo, todas as variaveis que foram salvas terdo o mesmo
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inteiro para representar o momento de aquisicdo. Isso é de fundamental importancia para realizar as

juncBes dos dados para analise, a fim de garantir a sincroniza¢do dos dados.

Todo o médulo de aquisicdao de dados foi implementado a partir do uso de threads (Oracle,
2003), tornando o mesmo independente do fluxo do programa principal. Como vantagem dessa
tecnologia, o usuario podera arbitrar o momento que os dados serdo armazenados pelo supervisério,
sem bloquear o programa principal de outras atividades. As aquisicdes dos dados pré-selecionados
serdo realizadas de forma ciclica em uma taxa de amostragem de 1 segundo. Entretanto é
importante enfatizar que 1 segundo no tempo real ndo representa o mesmo tempo dentro da
simulacdo, uma vez que esta permite o aumento da velocidade do processo, podendo entdo realizar
varias horas de simulacdo em um tempo equivalente a apenas minutos do tempo real. Essa
proporcao entre quanto 1 segundo no tempo real equivale na simulacdo depende de cada caso,

como sera visto no caso de estudo.

Para exemplificar o funcionamento geral do mddulo de aquisicdao primeiro deve-se configurar
a simulagdo que serd realizada (Figura 18), a qual deve preencher o titulo da simulagdo, taxa de
amostragem, local fisico no computador do arquivo de simulacdo e as varidveis que serao
monitoradas. Apds selecionar qual simulagdo sera executada (Figura 19) e iniciar a execuc¢do da
mesma, os dados serdo salvos no banco de dados como descrito pelo diagrama de sequéncia da

Figura 17. A sistematica para inserir os dados no banco de dados segue a sequencia de passos:

e Requisicdo do Usudrio para salvar as varidveis selecionadas ao programa principal

e Instanciacdo da Thread que ira realizar a comunicagdo com o Supervisorio e
recuperar as Tags selecionadas

e Configuragdo do Banco de Dados para inser¢ao dos dados

e Requisicdo de forma ciclica ao OleAutomation dos dados previamente selecionados
pelo usuario

e Apds cada requisicdo os dados serdo salvos dentro de um vetor com o0 momento da
requisicdo (Oracle, 2003)

e Apds o fim da simulagao, os dados contidos dentro do vetor serdo salvos no banco de

dados
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sd Sequence Diagram - Salvar Dados BD J

| . ThreadManageSim

i: sa\var\/ariavew%; \
1.1 run() : void

gurarDB()

1.1.1.1: getinstance()

ConexaoPostgres

2: getValue(tag:String) //d4 forma ciclica()

Y

3. insertVariaveis()

S T m— R

g

Figura 17: Inserir dados de simulagao no Banco de Dados
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File  Edit

[ Congiurar Simulacio T Configurar Banco T Simular I Coleta de Dados I Inferéncia ]

Mame: simulacaol

Taxa de Amostragem:; 30

Path: CADocuments and SettingsPMUsenDeskiopimestradoidebutdyn hsc

Tag | Unit

LIC101_8SF %

LIC102_SP %

FIC100_SP kPa

FIC101_&P kPa

TIC100_5P C

FIC100_SP math

RE_HeatFlow kdrh

[ Atualizar ] [ Salvar Configuragdo J

Figura 18: Configuracdo da Simulagio
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(2] FEX)

File  Edit

[ Congiurar Simulacio T Caonfigurar Banco T Simular T Coleta de Dados T Inferéncia ]

Simulagdo: [coH “ | Atualizar Simulagdes |
i

Salvar Dados; | tested
testel

teste_temperatura
teste_temp2
Simular || sim_var_sel
teste_tmp
sim_valendo

Figura 19: Selegao da Simulagao

Médulo de Perturbagdo

A fim de modelar a dindmica da planta através de técnicas inteligentes é necessaria uma base
de dados representativa, na qual registre as varidveis do processo sobre o espaco de estados que a
mesma pode se encontrar para os mais diversos pontos de operagdo. Baseado em Zanata (2005) a
metodologia adotada para perturbagao da Planta se deu através da utilizagdo de degraus de duragdo
e amplitude randémicos conhecidos como Pseudo Randon Signal (PRS) nos valores de 5 a 15
unidades de tempo para duragdo da perturbacdo e de +/- 20% dos valores de Set Points dos
controladores em estado estaciondrio utilizados na planta. E importante destacar que o tempo de
duragdo do sinal PRS é contado em quantidade de unidades de tempos do mundo real, ou seja, 1
segundo no tempo real deve ser multiplicado pela velocidade que simulagdo executa o processo. A
fim de ter o valor real de quanto tempo durou o sinal modificado na simulagdo, por exemplo, se a

taxa for de 30 para 1, 1 segundo no tempo real representa 30 segundos na simulag3o.

Para realizar a perturbagdo da planta, inicialmente deve ser selecionadas as varidveis

desejadas como visto na Figura 20. Apds a sele¢do deve ser acionado o botdo de perturbagdo.
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Internamente o supervisdrio executard o procedimento demonstrado no diagrama de sequencias da

Figura 21.

File  Edit

[ Congiurar Simulacio T Configurar Banco I Simular T Coleta de Dados T Inferéncia ]

Tag | walor | Access | Pertubar

LIc101_8P 50.0 ReadiWrite [ i
LIc102_8P 50.0 Readirite [

FIC100_SP 1415.0 Readirite [

FIC101_SP 1407.0 ReadiWrite [

TIC100_SF 147.0 Readi®rite (]

FIC100_SP Readirite V]

REB_HeatFlow 2148.2 Readnrite D

FI_T 148.5388955885589 Readirite |

F2_T 0.0 Readirite |

F1 M 0.03122853742145451 Read [ ] X

[ Atualizar J [ Ferubar Planta J l Simular J

Figura 20: Configuragdo das variaveis a serem perturbadas
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sd Sequence Diagram - Perturbacéo da Planta J

- FrmMain

1perurbarPlanta() : yoi

: ThreadiManageColetaDados

1.1 run() : void

’ﬂ

Figura 21: Diagrama de Sequéncia para Perturbar a planta simulada

O procedimento da perturbacdo consiste na sequéncia de passos: recuperar os valores
médios das varidveis desejadas em estado estacionario; gerar dois valores randémicos: o primeiro
para perturbar a amplitude das varidveis e o segundo para saber a quantidade de unidades de tempo
que serd forgado tal situagdo de perturbagdo. A medida que o sistema for perturbado, o médulo de
aquisicdo de dados pode em concomitancia ser habilitado, a fim de registrar no banco de dados a

dindmica das variaveis de processos selecionadas previamente no mddulo de aquisicao de dados.

O mddulo de perturbacgdo, tal como no mddulo de aquisicdo de dados, foi implementado
dentro de uma thread secunddria independente ao resto do programa, o qual tornar arbitrario ao

usudrio o momento que melhor Ihe convier para perturbac¢do da planta.

Médulo de Inferéncia de Varidveis

Para o modelo de inferéncia foi utilizado o Pacote Encog para o uso de Redes Neurais Artificiais.
Esse pacote disponibiliza varias arquiteturas e técnicas de treinamentos e possibilidade ao usuario

alterar os pesos internos da rede (Heaton Research , 2008). Como valida¢do do pacote foi utilizado
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para comparagdo o ToolBox de Redes Neurais do Matlab. O pacote Encog demonstrou performance
semelhante, logo, por se tratar de uma ferramenta gratuita, foi selecionada ao invés ToolBox do
Matlab. Nesse mesmo médulo foi desenvolvido fun¢des para importacdes de pesos para a rede. Tal
conjunto de fungbes se deu no intuito de aumentar a maleabilidade do sistema, uma vez que
estando os dados disponiveis no banco de dados, é possivel utilizar outros pacotes para treinamento
de redes neurais ou técnicas inteligentes, tal como Weka (University of Waikato, 2011). Uma vez
treinada, os pesos poderdao ser incorporados ao moddulo de inferéncia através das funcbes de
importacdo. Apenas é necessario que seja seguido o padrao da ordem dos pesos. O padrdao que os

arquivos de importagdes devem seguir é:

e Pesos da camada de entrada: deve ter tantas linhas quantos forem os neur6nios da
camada oculta e em cada linha devem ser separados por virgulas os valores dos pesos
tantos quanto for o tamanho da entrada da RNA. Como exemplo, se temos uma rede
com a configuragdo 15:30:1, temos entdo no primeiro arquivo para importar os dados da
camada de entrada 30 linhas, sendo cada uma contendo 15 valores dos pesos separados
por virgulas.

e Pesos da camada oculta: deve possuir uma Unica linha e tera os valores dos pesos
separados por virgulas. Como exemplo, uma rede com configuracdo 15:30:1 haverd uma
Unica linha com 30 valores separados por virgulas.

e Bias da camada oculta: devem possuir tantas linhas quanto forem os pesos da camada
escondida e cada linha deve possuir um unico valor. Como exemplo, uma rede com
configuragdo 15:30:1 haverd 30 linhas cada uma possuindo um unico valor

e Bias da camada de saida: deve possuir um Unico valor. Como exemplo, uma rede com

configuragdo 15:30:1 havera um unico valor.

Médulo de Pré-processamento

O moddulo de pré-processamento é responsavel no supervisorio por duas funcionalidades:
transformar os dados em relagdo ao tempo - conhecidos também como atrasadores ou regressores -
tanto na entrada como na saida, e realizar a reducdo de varidveis através de técnicas como PCA. A
necessidade da reducdo de dados se da pelo fato de que o treinamento para a inferéncia de uma
variavel ndo-linear, geralmente, apresenta a necessidade de um numero relativamente grande de
variaveis de entradas (principalmente devido ao nimero de regressores do conjunto de entradas e
saidas). Para isso, a fim de diminuir o conjunto de variaveis de entradas, foi utilizado a técnica de

Andlise de Componentes Principais.
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Estudo de Caso

4.1 Coluna Selecionada
Como planta didatica para o desenvolvimento do supervisdrio, foi selecionada a planta

debutdyn.

PIC-101 VLV-104

TEE-100 JE ﬁ ol

VLV-101  VLV-105
I E-100

FIC-100 TEE-101

QT ‘:ﬂ P-100 P><— Butanes

LIC-102

PIC-100

VLV-100 ? VLv-103
FEED 2 |
Q-100
FEED 1 Main-TS
TIC-100
Reboiler Duty

Boilup C5+

LIC-101

To Reboiler

Figura 22: Coluna Debutdy

A planta debutdyn é um modelo geral para uma coluna de destilagdo usando mais detalhes

do que apenas o médulo do condensador.

O controle de pressdo da coluna é obtido principalmente manipulando o excesso de vapor de
em torno do condensador. O PIC-101 controla o excesso da pressdo acumulada liberando-o de forma
controlada. A pressao do prato de topo é controlado pelo PIC-100, que essencialmente mantém uma

constante queda de pressao entre o prato de topo e o do acumulador.

A vazdo de refluxo esta sobre o controle de fluxo, com o nivel do acumulador sendo
controlado pela vazdo do produto. Ha o controle de temperatura no fundo da coluna, e o controle de

nivel para o vaso.
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Itens adicionais que poderiam ser modelados sao valvulas de alivio - provavelmente no topo
da coluna, e um para o acumulador. O produto de fundo poderia ser colocado no controle de analise,

cascateado para o controle de temperatura.

Dados Selecionados

Toda e qualquer variavel de processo dentro da simulacdo pode ser salva no supervisério,
entretanto tal facilidade ndo é encontrada ao se tratar de processos reais, principalmente quando se
trata de composi¢Ges quimicas. Um dos objetivos do trabalho é através da utilizacdo de varidveis de
facil aquisicdo em um processo real (pressao, vazao e temperaturas) inferir o valor de composi¢des
guimicas especialmente do produto de saida, uma vez que sdo esses valores que devem ser mantidos

dentro de especificacdes corretas, ou seja, diretamente associado a lucratividade da planta.

E importante salientar que em identificacio de sistemas hd trés tipos de varidveis de

entradas (varidveis que aferem a saida), todas elas independentes entre si, que sdo:

e Varidveis Manipuladas
e Perturbacbes medidas

e Perturbagbes ndo-medidas

Além desses parametros, ha variaveis internas que influenciam na composi¢do dos produtos,
portanto, é comum que varidveis como temperaturas dos pratos sejam utilizadas como entradas no

sistema de inferéncia (Kano, Miyazaki, Hasebe, & Hashimoto, 2000 e Fileti, Pedrosa, & Pereira, 1999).

A partir da literatura algumas varidveis ja surgem como candidatas naturais para servirem de
base na utilizacdo de algoritmos inteligentes para inferéncia da composicdo quimica, uma vez que
estdo diretamente ligadas a qualidade final do produto, sdo elas: a temperatura dos pratos, o fluxo

molar da saida do topo e o fluxo de calor do Reboiler (Zanata, 2005).

Como critério das temperaturas de pratos selecionadas para inferéncia da composicao foi
utilizado a correlagdo entre os valores de cada temperatura com a composi¢ao do n-butane a partir

de uma simulagdo utilizando o médulo de Perturbagdo com 321 amostras.
A partir da Figura 23 foram selecionados as temperaturas dos pratos 1, 2, 3, 4 e 15.

Para completar o conjunto das varidveis utilizadas foram selecionadas os SetPoints de todos
controladores da planta, uma vez que s3o essas onde o sistema atua na perturbagao da planta

modificando a dinamica da planta, sendo elas: LIC101, LIC102, PIC100, PIC101, TIC100, FIC100.
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Correlagio Temperatura dos Pratos com a Composigio Molar do n-butane
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Figura 23: Grafico exibindo a correlagao entre temperaturas dos pratos e o n-butane

Inferéncia de Variaveis

A metodologia utilizada para selecionar a melhor rede para a inferéncia do n-butane através
das variaveis selecionadas da secdo anterior foi através da experimentacdo de varias configuracoes
de redes até encontrar com o melhor desempenho do erro de validagao. Inicialmente foram gerados
1532 registros os quais representam um total de 932,95 minutos a um fator de tempo real desejado
de 30 para 1 — ou seja, a cada 1 minuto no tempo real era equivalente a 30 minutos na simulagdo -
das 14 varidveis: setpoints dos controladores LIC101, LIC102, PIC100, PIC101, TIC100, FIC100;
Temperaturas dos pratos 1, 2, 3, 4, 15; fluxo molar da saida do topo e o fluxo de calor do Reboiler e a
composicdo do n-butane, sendo as 13 primeiras o conjunto de entrada e o n-butane o conjunto para
saida desejada. Os dados foram divididos em dois conjuntos: treinamento consistindo dos pontos
entre 1 a 800 e 1200 a 1400 em um total de 1000 pontos e para validagdo foram utilizados os pontos
de 900 a 1200 e de 1400 ao fim gerando um total de 532 pontos. Todos os pontos foram

normalizados de -1 a 1.
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Para configuracdo da rede ideal para a inferéncia do n-butane foram variados alguns
parametros: ordem do sistema (2, 3, 4 e 5) - conhecida também como atrasos - na entrada e saida da
rede, quantidade de neur6nios da camada oculta (10, 15 e 20) e porcentagem da informacdo
utilizada pelo PCA (90%, 95%, 98%). Foram geradas 50 redes neurais para cada quantidade de
neuronios, a fim de se ter um valor estatistico confidvel para o erro, gerando um total de 150 redes
para cada configuracdo de atraso e porcentagem de informacdo utilizada no PCA. Logo, um total de
1800 redes neurais distintas foram testadas. Como critério de avaliacao de selecao da rede neural foi

levado em consideragdo o menor erro de validacgao.

Na Figura 24 nota-se como a rede neural é sensivel a ordem do sistema - definido pela
qguantidade de atrasos na entrada e saida, por exemplo, um sistema de ordem 2 possui dois atrasos
na entrada e dois atrasos na saida. Para cada numero de atrasos foi selecionado a rede com melhor
desempenho variando a quantidade de neurénios da camada oculta. E importante observar o caso
de ordem do sistema igual a zero - sem atrasos na entrada e na saida - com um resultado de forma
insatisfatéria e, a medida que é aumentado a quantidade de atrasos o sistema, a RNA se torna mais
estdvel, gerando resultados satisfatdrios até um momento de saturacdo. Acredita-se que isso se deve
ao fato da varidvel ser bastante ndo-linear e ser um sistema dindmico, logo, a rede neural apenas

com a entrada atual ndo consegue realizar a predicao para a inferéncia da composicao.

Rede com 15 neuronios e 0/0 atrasos. Rede com 10 neuronios e 1/1 atrasos. Rede com 10 neuronios e 2/2 atrasos.
1 1

Real Real
Simulado — Simulado

Real
— Simulado

Saida n-butane

Saida n-butane
o

Saida n-butane
o

500 1000 1500 500 1000 1800 : 500 1000 1800

Tempo Tempo Tempo

Rede com 15 neuronios e 3/3 atrasos. Rede com 10 neuronios e 4/4 atrasos. Rede com 12 neuronios e 5/5 atrasos.
1 1

Real Real Real
— Simulado Simulado — Simulado

Saida n-butane
o
Saida n-butane

Saida n-butane
o

E Bl
500 1000 1500 500 1000 1500 500 1000 1500

Tempo Tempo Tempo

Figura 24: Saida das RNAs variando os atrasos com a melhor quantidade de Neurdnios da camada oculta.

Na Figura 25 é possivel notar o processo de Overfiting no treinamento das redes, uma vez
que o erro de validagao aumenta de forma direta com o nimero de neurdnios, ou seja, a rede neural

esta decorando alguns padrdes, ndo conseguindo extrapolar e generalizar para os demais dados.
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Figura 25: Erro por quantidade de Neur6nios

Na Erro! Auto-referéncia de indicador nao valida. hd a compilagdo dos erros de validacdo
para cada configuracdo. Nela estd contida apenas o erro do melhor teste — para cada par dos
parametros (atrasos, % de informagdo do PCA) foi variado o nimero de neurdnios da camada oculta,
sendo cada valor executado 50 vezes. A melhor rede de fato foi utilizando todas as variaveis, sem a
reducdo imposta pelo PCA. Entretanto a utilizacdo do PCA pode aumentar um pouco o erro,

entretanto ainda possui um resultado satisfatdrio.

Tabela 1: Tabela dos Erros de Validagcao

%PCA/Atrasos(entrada/saida) 0/0 1/1 2/2 3/3 4/4 5/5
100% 0.1572 0.0107 0.0115 0.0140 0.0125 0.0100
90% X X 0.0457 0.0366 0.0128 0.0208
95% X X 0.0122 0.0146 0.0253 0.0355
98% X X 0.0200 0.0136 0.0310 0.0253
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5. Discussao e Conclusao

No mundo atual hd uma enorme tendéncia no tocante do desenvolvimento de modelagens
sobre processos industriais, principalmente ao se tratar da industrial do petrdleo, uma vez que a
mesma necessita atender critérios de seguranca em testes de controles, prever comportamentos,
reducdo de custos entre outros. A partir de tal fato, a necessidade de desenvolver supervisérios
sobre esses novos ambientes, tal que se torne transparente ao operador - se 0 mesmo estd
trabalhando sobre uma planta simulada ou real - torna-se uma realidade. Desenvolver entdo uma
arquitetura que torne possivel tal transparéncia e que permita de forma facil acrescentar novos
madulos ao supervisérios - tal como estratégias de controles, técnicas inteligentes de inferéncias de
variaveis — utilizando as melhores tecnologias para cada fim, sem se preocupar em qual tipo de
linguagem ou ambiente os mesmos estdo desenvolvidos, foi o foco do trabalho. Com isso em mente,
tém-se como resultado o desenvolvimento de um Supervisério Inteligente capaz de armazenar e
monitorar dados de uma coluna de destilagdo simulada, além de realizar inferéncia da composicdo

guimica da saida de forma satisfatoria.

De forma mais detalhada, as tecnologias utilizadas no desenvolvimento do supervisério
podem ser listadas como: o linguagem de programacdao JAVA para o desenvolvimento do
supervisorio, o pacote Encog para implementacdo das Redes Neurais Artificiais, o OleAutomation
para realizar troca de dados com a simulacdo modelada no Unisim, e o Banco de Dados Postgres para
armazenamento das informacoes advindas da simulagdo. A arquitetura promovida pela comunicagdo
OleAutomation aliado ao armazenamento de dados em um Banco de Dados, sendo todos ligados e
centralizados pelo supervisdrio desenvolvido, permite ao mesmo a flexibilidade da agregacdo de
futuros moédulos em qualquer tecnologia, desde que a mesma dé suporte a comunicacdo por
OleAutomation. Portanto, o supervisério desenvolvido apresenta uma arquitetura consistente,
escaldvel e de facil manutengdo para suportar os requisitos dos novos ambientes de
desenvolvimento caracterizado pelo uso de simula¢gdes na industria do petréleo, além de cumprir
com sucesso a monitoragdo, atuagdo e armazenamento das variaveis de processos da simulagdo e,
além disso, realizar através de técnicas inteligentes a inferéncia da composi¢dao quimica de saida da
planta a partir de varidveis secundarias como temperatura, vazdo e pressdo. E importante ressaltar
gue a medi¢cdo de uma varidvel quimica em plantas reais € um processo demorado e caro, logo, a
utilizacdo de variaveis de facil medicdo em uma planta real (temperaturas, vazdo e pressdo), para a
realizacdo da inferéncia de uma composicdo quimica é, sem duvida, uma caracteristica essencial nos

supervisorios inteligentes, a qual foi contemplada pelo supervisério desenvolvido.
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A partir do desenvolvimento de tal arquitetura para o desenvolvimento do supervisério, tém-
se como trabalhos futuro o desenvolvimento de novos mddulos, a fim de conceber um supervisdrio
mais robusto e completo para auxilio do suporte a decisdo. A principio esses mdédulos sdao: médulo
para controle utilizando técnicas inteligentes (Fuzzy), mddulo de deteccdo de tendéncias ndo-
supervisionado, médulo para transmissao de dados via Fieldbus. Além do desenvolvimento de novos
modulos, ha o intuito de desenvolvimento de uma proposta de metodologia para agregacao das
diversas técnicas inteligentes, a fim de realizar deteccdo automdtica de anomalias e correcdo em
tempo real. Para isso, a agregacao de mddulos de técnicas ndo-supervisionadas para detec¢do de
diversos pontos de operacao, além do controle inteligente, a fim de levar a planta ao ponto de

operacdo desejado, serd o foco principal nos futuros projetos.
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7. Anexo
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Figura 26: Supervisorio em atuacao
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Figura 27: Erros de Diversas configuracoes de RNAs considerando o PCA
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Figura 28: : Erros de Diversas configuragées de RNAs considerando o PCA
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Figura 30: Saida das RNAs com diversas configura¢es considerando o PCA
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Figura 31: Saida das RNAs com diferentes configura¢des considerando o PCA
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