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Abstract: This work proposes a novel neural network architecture based on Parallel Layer
Perceptron. This new architecture aims to overcome some limitations of the aforementioned
model. Thus, a neural network with multiple adjustable parallel layers capable of solving tasks
with multiple outputs is achieved. The proposed algorithm is applied to monitor industrial
processes in its adaptive autoencoder form, capable of iteratively updating its parameters from
a data stream. The model is validated in two examples that show its effectiveness in input
reconstruction and in providing a latent layer with significative features for event detection.

Resumo: Este trabalho propoe uma nova arquitetura de rede neural baseada na Rede Perceptron
com Camadas Paralelas. Esta nova arquitetura tem como objetivo superar algumas limitacoes
do modelo no qual é baseada. Desse modo, tem-se uma rede com miltiplas camadas paralelas
ajustdveis e capaz de solucionar problemas com multiplas saidas. O algoritmo proposto é
aplicado ao monitoramento de processos industriais na sua variante autoencoder adaptativa,
capaz de atualizar seus parametros iterativamente a partir de um fluxo de dados. O modelo é
validado em dois exemplos que demonstram sua eficicia em reconstruir as variaveis e prover

uma camada latente com caracteristicas significativas para a detecgdo de eventos.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento de processos visa manter a operagao
regular de processos industriais, tornando-os mais seguros
e confidveis. Em um ambiente onde uma tnica falha pode
levar a grandes perdas se nao detectada precocemente, o
monitoramento busca detecta-las e diagnostica-las, isto é,
saber identificar uma falha no momento que ela ocorre e
quais varidveis estao associadas (Qian et al., 2022).

* Este trabalho foi realizado com o apoio da Coordenacio de
Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) por
meio do Programa de Exceléncia Académica (PROEX) (Processo N°
88887.934884/2024-00) e Cédigo de Financiamento 001; com apoio
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico
(CNPq); e financiado pela Petrobras (Termo de Cooperagao N©
0050.0123014.22.9).
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Devido a crescente complexidade dos processos industriais,
modelos de monitoramento baseados em dados substituem
aqueles que dependem de modelos fenomenolégicos ou do
conhecimento de um especialista. Contudo, estes modelos
necessitam de caracteristicas (varidveis) significativas do
sistema para obterem uma representacao adequada do
processo. Neste contexto, ferramentas estatisticas como
Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Prin-
cipal Component Analysis) e Minimos Quadrados Parciais
(PLS, do inglés Partial Least Squares) conseguem mapear
as variaveis originais em um espago latente de dimensao
reduzida que contém as principais informagoes do processo
(De Ketelaere et al., 2015; Dong et al., 2015).

Apesar de eficientes, técnicas como PCA e PLS normal-
mente assumem que os dados obedecem a certas condigoes
(distribuicao gaussiana, correlagao linear) que nem sempre
sao verdadeiras (Qian et al., 2022). Além disso, em um
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ambiente de identificacao online, elas necessitam de da-
dos a priori e constantes retreinamentos. Assim, modelos
de aprendizado de méaquina se mostram mais adequados
para a extracao de caracteristicas. O autoencoder é um
algoritmo nao supervisionado que ganhou popularidade
em monitoramento de processos por suas vantagens em
termos de robustez para representar caracteristicas em sua
camada latente (Vincent et al., 2008; Chopra & Yadav,
2015).

Uma topologia de rede neural promissora para o monito-
ramento de processos é a Rede Perceptron com Camadas
Paralelas (PLP, do inglés Parallel Layer Perceptron) (Ca-
minhas et al., 2003). Esta arquitetura mescla estruturas de
redes neurais comuns com Sistema de Inferéncia Fuzzy ba-
seado em Redes Adaptativas (ANFIS, do inglés Adaptive-
network-based Fuzzy Inference System) (Jang, 1993) de
forma a reduzir a complexidade computacional e favore-
cer a implementagao em ambiente paralelizado. Contudo,
restrigoes como apenas um neurdnio na camada de saida
e numero fixo de camadas paralelas impedem o seu uso
como autoencoder.

A fim de explorar uma nova topologia de autoencoder
adequada ao problema de monitoramento de processos,
este trabalho trata da generalizacao da rede PLP para
uma estrutura de multiplas saidas e numero varidvel
de camadas paralelas. As principais contribuicoes deste
trabalho sao listadas a seguir:

e Propor uma modificacao do PLP para lidar com pro-
blemas com miltiplas saidas e que permita variar o
numero de camadas paralelas assim como a quanti-
dade de neurdnios em cada uma;

e Propor uma estrutura de autoencoder a partir da
arquitetura PLP proposta para ser aplicada ao pro-
blema de monitoramento de processos, denominada
MPLP-AE. Para aprimorar o aprendizado da rede,
utiliza-se uma estratégia adaptativa para aprendizado
em tempo real a partir de um fluxo de dados, que evita
retreinamento da rede;

e Utilizar o MPLP-AE em conjunto com indicadores
de monitoramento associados a limites de controle
para identificar ocorréncia de eventos, assim como
indices de contribuigao para correlacionar as varidveis
de processo com a ocorréncia do evento.

A organizacao do texto é como segue. A rede PLP padrao
é apresentada na Secdo 2. A nova arquitetura de rede PLP
é proposta na Se¢ao 3. Na Secao 4, formula-se o problema
de monitoramento de processos por meio do algoritmo
MPLP-AE proposto. Os resultados sdo apresentados e
discutidos na Segdo 5. Por fim, as principais conclusoes
sao apresentadas na Segao 6.

2. REDE PLP COM UMA CAMADA PARALELA
A rede PLP, representada na Figura 1, consiste em uma
rede neural com duas camadas paralelas, ambas com m

perceptrons, em que sua saida é dada por (Caminhas et al.,
2003):

y=p (Z yi(a) - ¢i(b)> ) (1)

onde
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a=Px e
e ainda v;(-), ¢i(-)

b=Vu, (2)
e B(-) sao fungodes de ativagdo, P €

R™*™ e V € R™*™ sdo as matrizes de peso das camadas

paralelas, e x € R™ é a amostra fornecida como entrada.

Definem-se ainda os vetores de fungoes de ativagao v =
Y

m) € o= (¢1,. ..

(’717"' 7¢)m)

O °°c © O OX

Figura 1. Arquitetura da Rede Perceptron com Camadas
Paralelas.

Proposta como uma combinacao das vantagens de redes
neurais comuns e modelos ANFIS, a rede PLP busca ser
capaz de implementar diferentes topologias minimizando
o problema da complexidade computacional diretamente
proporcional ao ntmero de entradas. Além disso, sua
arquitetura permite que ela seja facilmente implementada
em maquinas ou clusters paralelos (Caminhas et al., 2003).

Todavia, a rede PLP apresenta limitagoes que a impedem
de ser facilmente empregada em problemas de monitora-
mento de processos industriais. Por exemplo, seu niimero
fixo de camadas paralelas restringe a implementacao de
estruturas mais complexas; ja seu nimero fixo de neurénios
em cada camada limita a adaptabilidade e aumenta o
nimero de parametros desnecessariamente, isto é, adici-
onar um neurénio na camada ~y(:) implica adicionar um
neur6nio nas camadas ¢(-) e 8(+); por fim, a saida da rede
estd restrita a y € R! o que impede sua aplicacdo em
tarefas multivaridveis.

De modo a contornar essas limitagoes, este trabalho pro-
poe a Rede com Multiplas Camadas Paralelas (MPLP, do
inglés Multiple Parallel Layers Perceptron) e, mais especi-
ficamente para o problema de monitoramento de processos,
sua variante autoencoder aqui denominada MPLP-AE.

3. REDE PLP COM MULTIPLAS CAMADAS
PARALELAS

A fim de tornar a rede PLP multivaridvel na saida, propoe-
se a adicdo de pesos W) apds a camada S(-). Desse
modo, a arquitetura possibilita o redimensionamento da
camada de saida. Ainda, ao remover o produto v;(a)-®;(b),
as camadas paralelas tornam-se independentes. Contudo,
para transferir o conhecimento de cada uma & camada
B(-), se faz necessiria a adicdo de pesos W(*). Assim,

DOI: 10.20906/CBA2024/4474



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2024, 15 a 18 de outubro de 2024

ao generalizar a rede para um numero n, de camadas
paralelas, obtém-se a seguinte estrutura:

z:(gal,...,ganm), (3)
onde
o= B (WEu(@), ai=wEa, ()

os pesos W(#) € R™*" conectam a entrada s camadas
vi, similar aos pesos P e V no PLP, com m; sendo o niimero
de neurdnios na i-ésima camada paralela. A dimensao de
W® e R**"t depende do nimero de saidas ny e tem-
se W(#) € R1*™i Ressalta-se que, neste contexto, ; nao
representa componentes de um vetor, mas sim fungoes de
ativagao distintas.

A Figura 2 exibe a variante autoencoder da rede MPLP:
uma camada que reconstréi a varidvel de entrada subs-
titui a camada de saida. Nela, a camada §(-) recebe a
denominagao z, usualmente dada a camada latente de um
autoencoder. Interpreta-se as camadas paralelas como o
codificador, ou encoder, e a transformacao de z em & como
o decodificador, ou decoder.

1 1210

w®

Q - @ @ O

Figura 2. Arquitetura da variante autoencoder da Rede
com Multiplas Camadas Paralelas — MPLP-AE.

4. MONITORAMENTO DE PROCESSOS
VIA MPLP-AE

Em um autoencoder, uma amostra x é apresentada ao
codificador (3) que a mapeia na camada latente z. Nor-
malmente, a dimensao do espago latente é menor do que
o espacgo original, de forma a comprimir a informacao
presente em z. No MPLP-AE isto é alcancado ao fazer
np < n. Para transformar esta informacao codificada na
reconstrucao da amostra, fornece-se z ao decodificador (4).

O autoencoder é comumente utilizado como uma alterna-
tiva a métodos offline de redugao de dimensionalidade,
uma vez que sua camada latente é capaz de extrair ca-
rateristicas representativas do conjunto de dados. Em sua
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forma adaptativa, seus parametros sao atualizados a partir
de um fluxo de dados, sem a necessidade de treino com
dados a priori ou retreino apds um dado periodo de tempo.

No problema de monitoramento de processos, novos even-
tos (falhas, mudancas de ponto de operagdo) sdo reco-
nhecidos se alguma métrica f(z) ultrapassa seu limite de
controle CL. Além da identificagao, é preciso associar as
varidaveis em x a ocorréncia do evento. Para isso, definem-se
indices de contribuicao associados a cada varidvel x; € x.

Dois indices de monitoramento sao utilizados neste tra-
balho. O primeiro é o SPE, definido da seguinte forma
(Hallgrimsson et al., 2020):

SPE(k) = ||z(k) — B[z (k)]|%, (6)
onde k representa o instante de tempo ou amostra. Em
contrapartida a sua definicao original, aqui opta-se por
substituir & por E[Z], uma vez que o MPLP-AE é treinado
para minimizar a norma da diferenga entre z e .

Como limite de controle para o SPE, define-se (Hallgrims-
son et al., 2020):

U%’PE(k) 2 (7)

CLSPE(k) = (k) X(QM%PE(IC)/U%PE(,C)VO‘)7

2uspE
onde puspp € 0%pp sdo, respectivamente, a média e vari-

ancia do indice SPFE, calculados de forma iterativa; xfy )

é o valor-p da funcdo de distribuicdo x2? com v graus de
liberdade e nivel de significancia de 1 — a.

O segundo indice utilizado, denominado Z2, é definido da
seguinte forma:

Z%(k) = ||2(k) — p= (k) ||*. (8)
Este indice é definido em termos da diferenca entre a
variavel do espaco latente z e a sua média estimada de
forma recursiva .. Seu limite de controle é dado por:
2
o:(k) o

CLzb) = 5 e Xenawezawar )

onde py2 e 0%2 sao, respectivamente, a média e variancia
de Z2, calculados de forma iterativa.

Para avaliar a contribuicao das varidveis de x sobre o
evento identificado, utiliza-se o indice de contribuicao
definido como (Hallgrimsson et al., 2020):

SPE;(k) = (zi(k) — E[#;(k)])?, i=1,....,n.  (10)
onde SPE; indica a contribuicao da i-ésima variavel em x
para a ocorréncia do evento.

5. RESULTADOS DE SIMULACAO

Nesta secao, o algoritmo proposto é aplicado ao problema
de monitoramento de processos. Foram selecionadas dois
conjuntos de dados: o primeiro, um conjunto denominado
“Dados Sintéticos”, consiste em degraus que simulam mu-
dancas de ponto de operacao do processo; o segundo,
“Sim3Tanks”, representa um processo com trés tanques
acoplados sujeito a falhas e mudancas de ponto de ope-
ragao.

5.1 Exemplo 1: Dados Sintéticos
Neste exemplo, o conjunto de dados é composto por 2000

amostras e trés variaveis. Durante as 500 primeiras amos-
tras o processo estd em um modo de operagao em que todas
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as 3 varidveis permanecem constantes no menor nivel. Na
amostra 501, as varidveis x1 e x5 simultaneamente sofrem
uma mudanca de ponto de operacao. Quando a amostra
1001 é alcangada, a varidvel z; retorna ao primeiro modo
de operacao. Por fim, na amostra 1501, as variaveis x; e
x3 alteram o ponto de operacdo e o processo permanece
assim até a amostra final.

As varidveis foram normalizadas entre 0 e 1. As configu-
ragoes do MPLP-AE foram: um neur6nio com ativacgao
sigmoide e um com ativacio gaussiana', ou seja, duas
camadas paralelas; treinado por backpropagation com taxa
de aprendizado de 0,05. O nivel de significancia de ambos
os indices de monitoramento foi escolhido como 0,95.

O processo foi simulado com o MPLP-AE e os indices
de monitoramento SPE e Z2 foram utilizados para a
identificacao de eventos, seus valores e dos seus devidos
limites de controle sao apresentados nas Figuras 3 e 4,
respectivamente.

‘ SPE > CLSPE _SPE—CLSPE‘

1000 1500 2000

Amostra

0 500

Figura 3. Exemplo 1 — Valores do indice SPE e seu
limite de controle CLgpgr em cada amostra. Eventos
detectados por este indice estdo destacados pelas
regioes em cinza.

O SPE foi capaz de detectar a primeira mudanga no
ponto de operagao que ocorre na amostra 501. Contudo,
ele ndao consegue perceber a mudanca na amostra 1001.
Isto é notavel pois além de nao ultrapassar seu limite
de controle, o valor do indice permanece em decréscimo,
comportamento similar a um transitério. O evento na
amostra 1501 também nao é detectado pelo indice, porém
vé-se que seu valor sofre uma variagao brusca no exato
momento do evento.

Por sua vez, o Z2 conseguiu detectar os trés eventos, ainda
que com algumas ressalvas. Os eventos nas amostras 501
e 1501 foram detectados assim que ocorreram. Porém,
o evento em 1001 foi detectado tardiamente apenas na
amostra 1041. O valor do indice ainda sofreu alteragao
na amostra 1001 mas nao foi suficiente para ultrapassar
seu limite de controle. Nota-se que ambos os indice tém
dificuldade em detectar o segundo evento, no qual apenas
uma varidvel sofre alteragao.

Visto que os trés eventos foram detectados, o SPE; foi
utilizado para verificar quais varidveis mais contribuiram

1 Em ambos os exemplos desta secdo, a funcio de ativacio gaussiana
foi utilizada com ¢ = 1 e o = 0, onde ¢ é seu centro e o seu desvio
padrao.
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| Z*> CLp—27*—ClLy|
0.1}
0.05
0 I I ]
0 500 1000 1500 2000
Amostra

Figura 4. Exemplo 1 — Valores do indice Z?2 e seu limite de
controle C'Lz2 em cada amostra. Eventos detectados
por este indice estao destacados pelas regides em
cinza.

para a ocorréncia de cada evento. A Figura 5 exibe as
contribuicoes normalizadas.

1 1

08 =SPE] 0.8 [oSPE]
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 o 0 o

1 2 3 1 2 3

(a) Contribuigdes das varidveis na (b) Contribuicées das varidveis na
amostra 501. amostra 1041.

~SPE;

1

0.8
0.6
0.4
0.2 T

0 ?

1 2 3

(¢) Contribuigdes das varidveis na
amostra 1501.

Figura 5. Exemplo 1 — Contribuigoes das varidveis nas
amostras em que foram detectados eventos.

As varidveis que contribuiram para o primeiro evento
foram identificadas corretamente pelo SPE; como x1 € xs.
No segundo evento, apesar do indice Z2 conseguir detect4-
lo, o SPE; nao identifica as varidveis corretamente. Isto
pode ter ocorrido porque este indice de contribuicao é
definido analogamente ao indice de monitoramento SPFE
que por sua vez ainda apresentava comportamento similar
a um transitorio apds a ocorréncia do primeiro evento,
assim identificando as mesmas variaveis. J4 no terceiro
evento, as varidveis sdo identificadas corretamente como
T1 e T3, isto ocorre pois, apesar do SPFE nao ultrapassar
seu limite de controle, o evento é “sentido” pelo indice,
como ¢ possivel ver na amostra 1501 da Figura 3.

As variaveis de processo e suas reconstrugoes pelo MPLP-
AE sdo exibidas na Figura 6, onde as areas em cinza
mostram quando um evento foi identificado por quaisquer
indices.

As reconstrucoes se mostram adequadas e capazes de re-
duzir parcialmente o ruido presente nas varidveis originais.

E perceptivel que apés a mudanga no ponto de operacao
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0.5 —XT1
0 \ —
0 500 1000 1500 2000
1
Evento
0.5 —T9
0 —*%2
0 500 1000 1500 2000
1
[ Evento
0.5 —XI3
0 —
0 500 1000 1500 2000
Amostra

Figura 6. Exemplo 1 — Varidveis do processo e suas
respectivas reconstrugoes. Eventos estao destacados
pelas regioes em cinza.

de uma variavel, as demais apresentam uma pequena vari-
acao. Também é notavel que o evento 2 foi detectado pelo
indice apenas apds o transitorio da variavel reconstruida.

5.2 Ezemplo 2: Sim8Tanks — Processo de controle de trés
tanques acoplados

Neste exemplo, o problema abordado consiste em um sis-
tema de controle de um processo de trés tanques acoplados.
Os dados foram coletados a partir do Sim3Tanks (Farias
et al., 2018). Tlustrado na Figura 7, ele representa um
sistema de comportamento hibrido e nao linear sujeito a
diferentes tipos de perturbacoes, falhas e ruidos.

Fonte: Farias et al. (2018).

[] Reservoir | ]

Figura 7. Ilustracao do processo de trés tanques acoplados.

Este sistema foi simulado considerando-se que as vélvulas
Kpi, Kpa, Kiz, Koz, e K3 estao abertas e as demais
fechadas. O sistema de controle em malha fechada da vazao
Q3 estd sujeito a uma mudanga de ponto de operagao de
120 cm? /s para 40 cm? /s no instante ¢ = 300 s. Porém, isto
ocorre durante um vazamento no Tanque 1 que se iniciou
no instante ¢ = 200 s. 2

Assim, o conjunto de dados é formado por 8 varidveis: os
niveis dos trés tanques, x1 = hi, 2 = hso, x3 = hg; e as
vazoes T4 = Ui, Ts = Uz, Te = Q13, T = Q23, T3 = @3,
todas sujeitas a ruidos brancos de medigao com desvio

2 Para simular o vazamento, tomou-se o sinal f; = 0,8 apds o
instante ¢ = 200 s.
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padrao 0,3 para os sensores de nivel e desvio padrao de
1,5 para os sensores de fluxo. O tempo total de simulacao
foi de t = 500 s que, com o tempo de amostragem de 0,1 s,
totalizou 5000 amostras. As varidveis foram normalizadas
entre 0 e 1 e os parametros referentes ao MPLP-AE e
aos indices de monitoramento foram definidos como no
Exemplo 1.

O sistema foi simulado com o MPLP-AE e valores dos
fndices de monitoramento SPE e Z2? assim como seus
devidos limites de controle sao apresentados nas Figuras 8
e 9, respectivamente.

20 -
—SPE —CLgpg

15}
10

5

0 {/\A [ '—v’ ‘—-‘\; 1

0 1000 2000 3000 4000 5000
Amostra

Figura 8. Exemplo 2 — Valores do indice SPE e seu
limite de controle CLspg em cada amostra. Eventos
detectados por este indice estdo destacados pelas
regioes em cinza.

O indice SPFE nao foi capaz de detectar nem o vazamento
nem a mudanca no ponto de operacgao. Apesar de haver
variagao de seu valor em amostras proximas aos eventos,
este nao ultrapassa seu limite de controle.

0.3 ]
| Z°>CLp—2>—CLy)
0.2
0.1
0 1000 2000 3000 4000 5000
Amostra

Figura 9. Exemplo 2 — Valores do indice Z?2 e seu limite de
controle C'Lz2 em cada amostra. Eventos detectados
por este indice estao destacados pelas regioes em
cinza.

A Figura 9 indica que o indice Z2? identificou os dois
eventos. Novamente, percebe-se uma identificagao tardia
uma vez que o evento na amostra 2000 foi identificado
apenas na 2091 e o evento na amostra 3000 percebido
na apenas na 3310. Porém, a partir das reconstrucoes
apresentadas na Figura 11, fica claro que os eventos foram
detectados quando o sistema se encontrava préximo ao
regime permanente (novo estado do sistema apds o evento).
Isto, em conjunto com os resultados da Secao 5.1, indica
que a deteccao tardia decorre do tempo necessirio a
transicao para o novo estado e nao da estrutura do modelo.
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Ademais, é notdvel que os tanques levam aproximada-
mente 1000 amostras para atingir o regime permanente
apos o inicio da simulagdo. Observa-se que ambos os in-
dices sofrem alteracoes decorridas deste transitério. Mas,
como esperado, os indices nao o identificam como novo
evento.

Dado que os dois eventos foram detectados, verificou-se
quais varidveis mais contribuiram para a ocorréncia de
cada evento por meio do SPE;. A Figura 10 exibe as
contribuicoes normalizadas.

1 1

~SPE; ~SPE;
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 T PR P ? 9 0 T T T ? e T ? T
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

(a) Contribuigdes das varidveis na (b) Contribuigdes das varidveis na
amostra 2091. amostra 3310.

Figura 10. Exemplo 2 — Contribuigoes das varidveis nas
amostras em que foram detectados eventos.

As variaveis xg e x1 foram identificadas como as que mais
contribuiram para o primeiro evento: a altura da coluna
de dgua (z1) e a vazao do Tanque 1 para o Tanque 3 (x¢)
foram comprometidas em aproximadamente 54% e 87%,
respectivamente. Sendo ambas variaveis relacionadas ao
Tanque 1, esta escolha faz sentido uma vez que foi neste
que o vazamento ocorreu.

No segundo evento, x¢ € xg foram as varidveis com maior
contribuicao. Entretanto, observa-se valores também ele-
vados para i, T2 € T3, € um pouco menor mas ainda
significante para x4 e x5. Este comportamento pode ser
explicado por um esforco conjunto do sistema de controle
em manter a vazao do Tanque 3 na referéncia, ou seja, nao
s6 a vazao xg e a variavel controlada zg sofreram mudancga,
mas variagoes nas alturas das colunas de dgua (x1, 2 € x3)
e nos esforgos de controle (x4 e z5) foram essenciais para
a mudanga do ponto de operacao.

1
Evento
0.5 —T1
0 —
0 1000 2000 3000 4000 5000
1
Evento
0.5 —Xg
0 —
0 1000 2000 3000 4000 5000
1
Evento
0.5 —Ig
0 —%
0 1000 2000 3000 4000 5000

Amostra,

Figura 11. Exemplo 2 — Varidveis que apresentaram as
maiores contribuigoes para os eventos detectados e
suas respectivas reconstrucgoes. Eventos estao desta-
cados pelas regices em cinza.
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As varidveis que mais contribuiram para os eventos e
suas reconstrugdes pelo MPLP-AE sdo exibidas na Figura
11, onde as dreas em cinza mostram quando um evento
foi identificado por quaisquer indices. Mais uma vez, as
reconstrugoes se mostraram adequadas e com reducao dos
ruidos de forma a permitir a identificacao dos eventos pelos
indices.

6. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma nova arquitetura de rede
neural capaz de executar tarefas de forma paralela. O
modelo proposto foi apresentado na forma de autoencoder
adaptativo e aplicado ao problema de monitoramento de
processos em dois exemplos por simulagoes com dados
sintéticos, um destes que simulava um processo de controle
que apresenta falha e mudanga de ponto de operagao. A
rede proposta, em conjunto com os indices de monitora-
mento, foi capaz de identificar a ocorréncia de todos os
eventos programados e, com uma excegao, as varidveis
que mais contribuiram para os eventos. Assim, os resulta-
dos sugerem eficiéncia da rede em comprimir informacoes
significativas na camada latente e validam seu uso em
monitoramento de processos.

REFERENCIAS

Caminhas, W.M., Vieira, D.A., & Vasconcelos, J.A.
(2003). Parallel layer perceptron. Neurocomputing, 55(3-
4), 7T71-778.

Chopra, P. & Yadav, S.K. (2015). Fault detection and
classification by unsupervised feature extraction and di-
mensionality reduction. Complex & intelligent systems,
1, 25-33.

De Ketelaere, B., Hubert, M., & Schmitt, E. (2015).
Overview of PCA-based statistical process-monitoring
methods for time-dependent, high-dimensional data.
Journal of Quality Technology, 47(4), 318-335.

Dong, J., Zhang, K., Huang, Y., Li, G., & Peng, K. (2015).
Adaptive total PLS based quality-relevant process mo-
nitoring with application to the tennessee eastman pro-
cess. Neurocomputing, 154, 77-85.

Farias, A.O., Queiroz, G.A.C., Bessa, 1.V., Medeiros,
R.L.P., Cordeiro, L.C., & Palhares, R.M. (2018).
Sim3tanks: a benchmark model simulator for process
control and monitoring. IEEE Access, 6, 62234-62254.

Hallgrimsson, A.D., Niemann, H.H., & Lind, M. (2020).
Improved process diagnosis using fault contribution
plots from sparse autoencoders. IFAC-PapersOnLine,
53(2), 730-737.

Jang, J.S. (1993). ANFIS: adaptive-network-based fuzzy
inference system. IEFEE transactions on systems, man,
and cybernetics, 23(3), 665-685.

Qian, J., Song, Z., Yao, Y., Zhu, Z., & Zhang, X. (2022).
A review on autoencoder based representation learning
for fault detection and diagnosis in industrial proces-
ses. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,
104711.

Vincent, P., Larochelle, H., Bengio, Y., & Manzagol, P.A.
(2008). Extracting and composing robust features with
denoising autoencoders. In Proceedings of the 25th
international conference on Machine learning, 1096—
1103.

DOI: 10.20906/CBA2024/4474





