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RESUMO

Autoencoders sdo uma das solugdes de aprendizado profundo disponiveis como ferramentas de detecgéo e
diagnostico de falhas, uma area fundamental da engenharia de sistemas em processos. Com discussdes ricas
sobre topologia e arquitetura de redes, bem como estratégias de regularizacdo de treinamento a fim de melhorar a
explicabilidade dessas redes, ndo ha uma analise profunda do espago latente dessas redes para essa finalidade.
Esse trabalho propoe o estudo das variaveis latentes para melhorar a capacidade diagnostica do autoencoder, que
comumente ¢ treinado para ganhar capacidade de reconstrucdo sem o controle do fluxo de informagao na rede.
Esse estudo ¢ feito duas redes de topologias distintas quanto ao uso de unidades LSTM e lineares, e controle do
fluxo de informagdo na rede por meio de mascaras de gradientes aplicadas durante o treinamento. Ambas as
redes demonstraram a capacidade de distinguir entre uma falha grosseira e uma falha autocompensada no
processo Tennessee Eastman.

Palavras-chave: Detecgdo e diagnostico de falhas, processo Tennessee Eastman, autoencoders, long-short term
memory, machine learning.

1. Motivacao

Deteccdo e diagnéstico de falhas operacionais em uma planta industrial quimica, ou analise multivariada,
¢ uma estratégia de monitoramento de medidores de uma planta quimica responsavel por avaliar em tempo real
os dados de medidas de uma planta quimica em busca de anomalias (detec¢do) e identificar qual é o tipo de
anomalia que ocorre (diagndstico). Alves e Nascimento (2004) propuseram o uso da andlise de componentes
principais para a detecgdo de outliers e erros sistematicos em uma planta de isopreno. Almeida ¢ Park (2009)
propdem o uso de modelos ocultos de Markov para o monitoramento de depdsito de cinzas em caldeiras.
Paragrafo sobre detecgdo de falha. Garcia ¢ Munaro (2016) propdem analise de componentes principais (PCA,
do inglés) seguida da construgdo de um mapa causal para isolar a falha tanto no processo Tennessee Eastman
(TE) quanto em uma planta termoelétrica de produgdo de energia. J& D’Angelo et al. (2016) propde uma nova
abordagem usando estatistica Bayesiana e fuzzy para detectar a falha, seguido do uso combinado de algoritmos
de aprendizado de maquina para classificar a falha detectada. Zuqui et al. (2016) propde uma combinagdo de
analise de componentes principais, estatistica de Hotelling e descritores baseados na distancia de Mahalanobis
para classificar os diferentes modos operacionais de um reator tanque continuamente agitado, uso de aprendizado
supervisado para o diagnostico de estados que ndo se aproximem dessas regides de operagdo, e aprendizado
continuo para esse sistema de diagndstico.

O uso de aprendizado de maquina para deteccdo e diagnostico de falhas ndo ¢é recente. Com os avangos
constantes de arquitetura de rede — quanto a unidades, profundidade de rede e transferéncia de aprendizado —
existe uma multitude de trabalhos desenvolvidos aliando deteccdo e diagndstico de falhas com solugdes de
inteligéncia artificial. Trabalhos que envolvem especificamente o processo TE também sdo numerosos,
mostrando a variedade de solugdes disponiveis para estudo e aplicagdo na industria. Boldt, Rauber e Varejao
(2014) propuseram o uso de uma extreme learning machine, consistindo de uma rede rasa (com uma camada
oculta de perceptrons pesos aleatorios ¢ a camada de saida com uma combinagdo linear dos sinais oriundos da
camada oculta a ser ajustada por uma minimiza¢do dos erros quadraticos) para o diagnostico automatico de
falhas do processo TE. Oliveira et al. (2017) fizeram o uso de redes neurais sem peso, com a vantagem de néo
trabalhar com residuos ou evitar novos treinamentos da rede, para a detec¢do e diagndstico de falhas no processo
TE. Xavier e Seixas (2018) utilizaram LSTM (long short-term memory) para a deteccdo de falhas no mesmo
processo.

Com o ganho de poder computacional com o advento da aceleracdo por unidade de processamento grafico
(GPU), uso de redes profundas comecou a ser favorecido. Souza, Souza Jr. E Silva (2021) investigaram o
potencial de trés topologias de redes neurais convolucionais para a detec¢ao e diagnostico de falhas na operacdo
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do processo TE. As variacdes de topologia nesse trabalho vém do questionamento da necessidade de camadas
totalmente conectadas. Além disso, houve uma redugdo de 80% no tempo de treinamento da rede convolucional
com topologia proposta, diferente da topologia de rede convolucional com camadas totalmente conectadas.
Kanno e Kaneko (2022) propdem uma rede convolucional profunda com deconvolugdo associada a um
autoencoder profundo para deteccdo e diagndstico de falhas do processo TE. Zhang e Xu (2023) propdem uma
combinagdo de uma rede convolucional (CNN, do inglés) com uma rede long short-term memory (LSTM) e um
mecanismo de ateng@o que ¢ capaz de detectar e diagnosticar a falha na operagdo do processo TE. Ewuzie et al.
(2025) compararam diversas abordagens de aprendizado de maquina (autoencoders, LSTM, CNN) enquanto
usaram técnicas de reducdo de dimensionalidade dos dados (PCA, support vector machines e random forest)
para melhorar a performance das redes na detecgdo e diagndstico de falhas no processo TE — usando o score F1
(Tharwat, 2020) para comparar a performance das solugdes implementadas.

Uma conseqiiéncia do uso de redes profundas ¢ a perda de interpretabilidade. Pensando em uma rede de
deteccdo de falhas por erro de reconstrugdo, ndo se pode inferir muito além da contribuicdo de cada sinal
reconstruido para o erro total. Rauber, Boldt e Munaro (2020) propdem uma busca dos principais sinais que
contribuem para uma falha no processo TE. Silva et al. (2025) melhoram a explicabilidade de uma rede neural de
500 neurdnios ao se incorporar a regularizagdo L1 e L2 durante o treinamento, ¢ um passo de linearizagdo das
fungdes de ativagdo quando apresentam comportamento quase-linear (ao redor do zero para uma fungdo tangente
hiperbolico, no caso do trabalho). Ja Melo et al. (2025) propde o uso de padrdes de distancias matriciais para
ganhar interpretabilidade na analise de dados.

Este trabalho propde uma avaliagdo das variaveis latentes de um autoencoder, a fim de primeiramente
entender como ¢ possivel ganhar explicabilidade tanto avaliando puramente o espago latente quanto
incorporando uma restricdo hard como especificar partes do espaco latente para sinais especificos. Na Secao 2,
temos uma breve explicacdo das redes usadas nesse trabalho, enquanto que na Seg@o 3 temos a aplicacdo das
mesmas, e na Se¢do 4 algumas consideragdes finais sdo feitas com relag@o aos resultados observados.

2. Metodologia

O processo Tennessee Eastman é um benchmark utilizado na engenharia de sistemas em processos de
complexidade adequada a processos industriais reais. Com reciclos, malhas de controle e condig¢des de parada, é
um processo com 41 variaveis monitoradas e 12 varidveis manipuladas contando também com 21 diferentes
falhas adotadas como padréo pela academia nos diferentes trabalhos em que ¢ utilizado. Proposto primeiramente
por Downs ¢ Vogel (1993), tinha a finalidade de ser objeto de estudo para controle de planta inteira ¢ controle
multivariavel. Neste trabalho, faz-se a deteccdo e diagnostico de falhas utilizando apenas as variaveis
monitoradas, usando o simulador do processo Tennessee Eastman disponibilizado por meio de um wrapper em
Python desenvolvido por Kitchin (2026).

2.1. Geragdo de dados de treinamento, validagdo, teste e falha

O wrapper permite o uso de diferentes sementes para o gerador de nimeros aleatérios que constroem o
ruido observado na simulagdo. Assim, construiu-se a base de dados de treinamento com quatro simula¢des de
sementes diferentes e mesmo comprimento. Os dados de validagdo e teste também foram gerados a partir de
outras duas simula¢des com sementes distintas, visando que o treinamento ndo aprenda o ruido de medida e sim
a dindmica do processo. Essas simulagdes tém duragdo de 34 horas com amostragem a cada minuto.

Ja os dados de falha foram construidos a partir de sementes distintas e igual freqii€ncia de amostragem,
mas com duragdo menor: 3,4 horas. As falhas de 1 a 6 (degrau na razdo de alimentagdo dos componentes A e C,
degrau na composi¢do do componente B na alimentacao, degrau na temperatura de alimentacado do componente
D, degrau na temperatura da agua da camisa do reator, degrau na temperatura de alimentagdo no condensador e
na alimentag@o do componente A) foram introduzidas apods a primeira hora de simulagéo.

Todos os dados foram janelados em bateladas de comprimento 20, para o treinamento da rede com
neuronios LSTM, vantajosos para aplicagdes em séries temporais.

2.2. Autoencoders

Os autoencoders sdo redes de aprendizado ndo-supervisionado responsaveis por reduzir os dados de
entrada em uma representacgdo latente, na etapa chamada de codificagdo ou encoding, e em seguida reconstruir os
dados alimentados a partir dessa representacao latente, na etapa seguinte chamada de decodifica¢do ou decoding.
No contexto de detecgdo e diagnodstico de falhas, faz-se o treinamento da rede sobre dados dindmicos de
operagdo a fim de reconstruir dados em tempo real para detectar pontos em que o processo analisado apresenta
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comportamento andmalo a partir da diferenca entre o dado alimentado e o dado reconstruido. O autoencoder a
principio ndo ¢ capaz de classificar a falha que estd acontecendo em tempo real, necessitando de uma andlise
diferente para esse fim. Aqui, diferente das abordagens propostas na se¢do de Motivagdo, faz-se uma analise do
espago latente em busca de caracterizagdo das falhas a depender de sua ativagdo dos neurdnios da camada
latente.

2.2.1.  Autoencoder simples

Neste trabalho, propde-se o uso de um autoencoder simples e espelhado, que consiste da camada de
entrada para as variaveis alimentadas, uma camada LSTM, uma camada gargalo totalmente conectada e outra
camada LSTM, seguida de uma camada de saida para as varidveis reconstruidas. A ilustracdo das camadas de
neurdnios esta disponivel na Figura 1. O niimero de neurdnios utilizados nas camadas LSTM e gargalo sdo
respectivamente 32 e 10. O treinamento dessa rede ¢ feito usando o algoritmo ADAM proposto por Kingma e Ba
(2015). O treinamento teve duragdo limite de 50 épocas com dados de treinamento e validagdo embaralhados em
toda época.

2.2.2.  Autoencoder especialista

Propde-se também um autoencoder especialista. O propodsito dessa rede é particionar o espaco latente
exclusivamente por equipamento. O processo Tennessee Eastman que originalmente consiste de cinco operagdes
unitarias foi separado em quatro partes: reator, separador, compressor e stripper (com condensador). Os sensores
dessas partes foram separados e usados para construir uma mascara de gradientes a ser utilizada na construgdo da
funcdo perda do decoder.

Figura 1: Grafo da topologia do autoencoder simples (a esquerda) e autoencoder especialista (a direita).
Em azul, neurénios de entrada/saida, em verde neurdnios LSTM e branco, neurdnios totalmente conectados.
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Observando a Figura 1, podemos ver a diferenca de simetria na topologia do autoencoder simples e o
especialista. A topologia da rede especialista ndo ¢ mais simétrica. Devido ao particionamento do espago latente,
a capacidade de decodificacdo da rede foi drasticamente reduzida. Para compensar isso, o espaco latente foi
expandido para 20 neurdnios. A camada LSTM do encoder agora tem 64 neurdnios, ¢ a camada LSTM do
decoder foi substituida por uma camada totalmente conectada de quatro partes. O ramo do reator tem uma
camada de 20 neurdnios totalmente conectados e uma camada de saida de 15 neur6nios referente aos sensores
dessa parte do processo. O ramo do separador tem uma camada de 10 neur6nios totalmente conectados a uma
camada de saida de sete neurénios. O ramo do compressor tem uma camada de seis neurdnios totalmente
conectados seguida de uma camada de quatro neurdnios relacionados aos sensores do compressor. Por fim, o
ramo do stripper tem uma camada de 20 neurdnios totalmente conectados a uma camada de saida de 15
neurdnios para os sensores deste equipamento. O decoder conta no total com 56 neurdnios totalmente
conectados e 41 neurdnios de saida para os sensores das variaveis monitoradas.

'

O treinamento dessa rede foi feito utilizando o mesmo algoritmo ADAM, porém com 40 épocas de limite
e com reducdo de 80% da taxa de aprendizado a cada 15 épocas, comegando em 0,001. A reconstrucdo da rede
usada para calculo do residuo foi modificada de forma que uma mascara se aplique aos gradientes do decoder de
forma que a rede ndo aprenda a modificar neurdénios que nao se deseja relacionar com uma parte da planta,
enquanto os pesos iniciais dos neurénios sem relagdo com sensores foram anulados. Essa foi a alternativa a uma
regularizacdo L1, que ja foi feita na literatura por Silva et al. (2025).
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3. Resultados

Primeiramente, avalia-se a capacidade de reconstrucao do aufoencoder simples, avaliando a distribui¢@o
dos erros de reconstrugdo para os dados de validacdo e para os dados de falha. As falhas 1 e 4 foram
selecionadas respectivamente devido a discrepancia de seu impacto na planta. A falha 1 causa uma falha de
grande magnitude ao longo da planta toda (como fica evidente na Figura 2), mas a falha 4 tem um efeito sutil na
planta e é autocompensada pelas malhas de controle ativas na planta.

Figura 2: Histogramas de erro de reconstru¢do do autoencoder simples dos dados de validagdo
comparado as falhas 1 e 4, acima, e perfil de erro de reconstrugéo ao longo do tempo, abaixo.
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Utilizou-se dois critérios de detec¢do de falha, o erro de 99-percentil e o erro 3o, calculados a partir dos
dados de treinamento da rede. Os dados dos histogramas foram normalizados conforme a probabilidade do erro,
a fim de normalizar dois conjuntos de pontos com tamanhos distintos, porque os dados de validagdo t€m
aproximadamente dez vezes mais amostras do que os dados de falha. Além do comportamento esperado, €
possivel ver que a depender da falha o autoencoder é capaz de detectd-la sem ter uma janela cheia (de
comprimento 20) de dados da planta em falha. Essa é uma caracteristica importante quando se interessa no
desempenho de detecgdo da rede, pois aponta o atraso de detecgdo.

Na Figura 3, podemos visualizar as trajetorias de erro no espaco reduzido por analise de componentes
principais. Os trés primeiros componentes do espago reduzido dos dados de treinamento descrevem 62% da
informagao, e o elipsoide aponta a regido de confianga de 95% para dados de treinamento.
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Figura 3: Espaco reduzido dos dados de treinamento com trajetérias das falhas 1 e 4 (esquerda) e
assinatura latente de falhas no autoencoder simples.
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As trajetérias de falha claramente saem do elipsoide, indicando o ndo-pertencimento parcial da trajetoria
as condi¢des normais de operacdo. Como ja foi visto no perfil de erro de reconstrugdo da Figura 2, a malha de
controle da planta consegue trazer a planta da condig¢@o de falha para a condicdo normal de operagdo. Porém, a
falha 1 termina sua trajetéria fora do intervalo de confianga (indicado pelo marcador). Fazendo uma analise mais
profunda dessa rede, avalia-se o espago latente do autoencoder na Figura 3, em que as assinaturas latentes dessas
falhas s3o comparadas. Essa assinatura foi calculada com a diferenca entre as ativagdes médias da falha (a partir
dos 100 minutos) e as ativacdes médias dos dados de treinamento da rede. Por brevidade, apenas as assinaturas
latentes das falhas 1 e 4 sdo apresentadas. Verificou-se que cada falha tem um perfil de ativagdo média distinto
na camada latente do autoencoder, o que torna essa abordagem interessante para o uso em visdo computacional.
Devido a mistura de informag@o na camada latente, todos os neuronios participam na reconstrugdo das entradas
do autoencoder.

Observando agora o autoencoder especialista, com separacdo de neurdnios por equipamento, temos a
assinatura latente dos neur6nios para as falhas 1 e 4 em fungdo dos sensores a serem reconstruidos na Figura 4.

Figura 4: Assinatura latente de falhas no autoencoder especialista.
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A estratégia de mascarar os gradientes da rede durante seu treinamento funcionou, tanto verificando os
pesos das camadas conectadas do decodificador quanto visualizando as ativagdes para as falhas 1 e 4 da Figura
4. Essa especializacdo do decodificador por equipamentos entrega uma assinatura latente esparsa, mais facil de
diagnosticar por estratégias como visdo computacional.

4. Consideracoes finais e trabalhos futuros

Os autoencoders utilizados nesse trabalho sdo capazes de distinguir entre diferentes falhas devido ao seu
comportamento no espago latente, tanto para a rede simples quanto a especialista. Uma possivel evolugdo desse
trabalho ¢ entender se ha perda de capacidade de detec¢do ou aumento do atraso de detec¢do, uma vez que o
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desempenho das redes implementadas neste trabalho ndo foi interessante, sendo a maior preocupacdo a
explicabilidade das redes desenvolvidas.

Um possivel desenvolvimento para este trabalho ¢ a avaliagdo do desempenho da rede especialista
desenvolvida, em especial avaliar se o ganho de explicabilidade altera de alguma forma a capacidade e o atraso
de detecgdo. Outros possiveis desdobramentos envolvem avaliar a assinatura latente em tempo real, a fim de
avaliar se essa assinatura apresenta um comportamento dindmico.
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