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Este artigo apresenta uma metodologia para a aquisicdo de
conhecimento de uma planta industrial com base em padrdes de
operacdo. Mais especificamente, sdo identificados de forma
sistematica padr@es de falhas por dispersdo de temperatura em uma
turbina a gas que representa o principal equipamento da Unidade
Termelétrica (UTE) Rdmulo Almeida, integrante do parque da
Petrobras. A aquisicdo de conhecimento foi realizada através de
técnicas de mineragdo de dados obtidos a partir de um Sistema de
Gerenciamento de Informacbes de Plantas Industriais, ou Process
Information Management System (PIMS), disponivel na UTE. Os
padrdes identificados estdo associados a ocorréncia de falha logo apos
a partida da turbina e foram gerados com base em uma analise
multivariavel que integrou seéries temporais referentes a duas variaveis
de processo. Os padrdes finais obtidos sdo resultantes da extracao de
conhecimento do processo a partir de técnicas de agrupamento de
séries temporais. A conducdo do projeto, as praticas exercidas e 0s
resultados obtidos permitem constatar que o bom uso da tecnologia de
informacdo e da engenharia de controle e automacéo, associadas as
boas praticas de gestdo e operacdo das plantas industriais, pode gerar
solucdes que permitam aos gestores melhorarem seus resultados por
exemplo a melhoria da disponibilidade operacional.

Palavras-chaves: Predi¢éo de Falhas, Mineracédo de Dados, Turbinas
a Gas
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1. Introducéo

O conhecimento sobre o comportamento de uma planta industrial é essencial para o gestor em
seu papel de planejar, programar e controlar a producao, bem como para o operador em sua
funcéo de supervisao e controle dos processos operacionais. A exemplo de empresas de
infraestrutura, ligadas ao fornecimento de energia elétrica, a gestdo deve potencializar o
rendimento da planta, sua lucratividade proveniente da venda de energia e evitar pesadas
penalidades contratuais em eventuais ocorréncias de cesséo do fornecimento (CCEE, 2009).
Prover a planta mecanismos de predicdo de falhas tende a promover maiores rendimentos e
uma melhor adequacdo da operagdo as potencialidades dos componentes fisicos e 1dgicos do
processo.

Um modelo de gestdo deve dar suporte as tomadas de decisfes. Para isso, € necessario
estruturar as medicdes e informacdes de forma a permitir a analise e manipulagédo de cenéarios
operacionais. Estas medicdes, informacgdes e conhecimentos podem ser obtidos, dentre outras
formas, com base na experiéncia da equipe com a planta ou com base em analises sobre dados
historicos do processo. Estas analises histdricas sdo apoiadas por tecnologias de informacéo e
de controle e automacdo, as quais possibilitam, de forma consistente e agil, coletar dados dos
equipamentos e compor bases de dados com informac6es e conhecimento. Assim, estes dados
viabilizam solug6es que permitam aos gestores guiar suas decisdes perante diversos tipos de
situacdes, inclusive associadas a eventos de falha.

Este artigo apresenta uma metodologia para a aquisi¢cao de conhecimento de uma planta
industrial com base em padr&es de operacdo. Mais especificamente, séo identificados de
forma sistematica padrées de falhas em uma turbina a gas de escala comercial, com
capacidade de geracao de energia de 27 MW, e que representa o principal equipamento da
Unidade Termelétrica (UTE) Romulo Almeida, integrante do parque da Petrobras. A
aquisicao de conhecimento foi realizada atraves de técnicas de mineracéo de dados obtidos a
partir de um Sistema de Gerenciamento de Informagdes de Plantas Industriais, ou Process
Information Management System (PIMS), disponivel na UTE. Os padrdes ou perfis
identificados estdo associados a ocorréncia de falha logo apds a partida da turbina e foram
gerados com base em uma andlise multivariavel que integrou séries temporais referentes a
duas variaveis de processo. Os padrdes finais obtidos sdo resultantes da extracdo de
conhecimento do processo a partir de técnicas de agrupamento de séries temporais.

A identificacdo de padrdes consiste na primeira etapa de desenvolvimento de um sistema para
predicdo da ocorréncia de falhas na turbina. Este sistema inteligente se constituira em um
importante e inovador instrumento de suporte a operadores e gestores, sobretudo em sua
funcdo de manter a disponibilidade da geracao de energia na UTE estudada.

Na secdo 2 é apresentado o sistema em estudo, o cenério de aplicacdo e aspectos envolvidos.
Na secdo 3 é apresentada a metodologia e na secdo 4 sao detalhadas algumas etapas e técnicas
voltadas para a identificacdo dos padrdes de operagéo. Na se¢édo 5 os resultados séo
apresentados e discutidos.

2. O objeto de estudo e apresentacdo do problema

Este trabalho tem como objeto de estudo a Unidade Termelétrica Rdmulo Almeida
(UTE-RA), situada no municipio de Camacari (Bahia) e visa identificar padrfes de falhas
ocasionadas por dispersao de temperatura nas turbinas a gas. A aquisicao dos dados foi
realizada através de um sistema PIMS conectado a camada de supervisao da Unidade.
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A UTE-RA (Figura 1) é uma unidade de cogeracdo que opera em ciclo combinado. Tem
como principal insumo o gas natural e produz vapores de alta e baixa pressao e energia

elétrica. A energia elétrica gerada € utilizada para abastecimento do consumo interno de
unidades da Petrobras, sendo também exportada para a rede elétrica.

ot

N

Figura 1 — Viséo panoramica da Unidade Termelétrica Romulo Almeida (BARRETTO, 2010)

A UTE-RA possui trés turbinas a gas (TG), cada uma combinada a um gerador elétrico de

27 MW e a uma caldeira de recuperacdo (Heat Recovery Steam Generator — HRSG). A
Unidade dispde ainda de uma Caldeira Auxiliar (CA) e uma Turbina a Vapor (TV), também
acoplada a um gerador de 56 MW, totalizando assim uma capacidade de geracdo de 137 MW
de energia elétrica e de producéo de 260,3 t/h de vapor.

2.1. Importancia da disponibilidade no fornecimento de energia e vapor

A energia gerada pela UTE é fornecida ao Sistema Interligado Nacional (SIN), no qual o
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) coordena e controla a operagao e transmissao
de energia elétrica. Diante de uma demanda futura de energia, 0 ONS comanda os despachos
de geracdo de energia nas unidades integrantes do SIN. Inicialmente, as unidades geradoras
devem declarar a sua capacidade de geracdo e informar a Camara Comercializadora de
Energia Elétrica (CCEE) o custo operacional em R$/MW. Em seguida, ¢ realizada uma
ordenacdo de todas as unidades geradoras de energia do territdrio nacional, tendo como
critério o custo informado (CCEE, 2009). De posse da demanda futura e das disponibilidades
das unidades, o ONS comanda a partida das unidades, que passam a fornecer energia ao SIN.
Conforme acordado com o ONS, havendo qualquer ocorréncia que impeca o fornecimento de
energia por parte da UTE-RA, a Unidade estaré sujeita a penalidades significativas, que terdo
impacto direto no desempenho financeiro da Unidade.

Os vapores de alta e baixa pressao produzidos pela UTE sdo fornecidos para industrias do
polo petroguimico de Camacari. Também neste caso, o fornecimento € regido por regras
previstas em contratos. Assim, o ndo cumprimento de certas clausulas implicara na aplicagdo
de severas multas contratuais.

Em ambos os casos, observa-se que ter pleno dominio sobre o comportamento da planta é
essencial para o gestor. Além da necessidade de conhecer sua capacidade produtiva, é
necessario viabilizar alternativas sistematicas para evitar ou contingenciar a ocorréncia de
falhas. Dessa forma, espera-se garantir o fornecimento das demandas de energia e vapor
previamente estabelecidas, com minimo risco de interrupcéo, evitando ou mitigando
penalidades e o consequente prejuizo financeiro em razdo de indisponibilidades.
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Existem também situacdes de riscos e outras perdas que podem ser melhor gerenciados com o
apoio de uma eficiente solucdo de predicéo de falhas, a exemplo de danos a equipamentos, 0
que geraria custos de reposicdo ou manutencdo corretiva e prejuizos pelo tempo parado do
equipamento. Além disso, sua operacdo em condi¢des improprias poderia constituir em riscos
de acidentes com impactos ambientais e humanos.

2.2. Turbinas a Gas e Desarme (“trip”) por Dispersao de Temperatura

No parque produtivo da UTE-RA, o0 modelo de turbina a gas (TG) instalada € 0 RB211-G62
DF, do fabricante Rolls-Royce. Esta TG é composta pelo gerador de gas modelo RB211 24G
DLE DF e pela turbina de poténcia RT62.

A decisdo de escolher a turbina a gas como objeto de estudo foi pautada nos seguintes
aspectos: i) a TG é o elemento principal no processo de geracdo de energia elétrica e é
responsavel pela maior parte da energia gerada na Unidade (81 MW séo gerados pela TG e
56 MW pela TV), ii) uma falha com consequente parada da TG possui impacto em todo o
processo e continuidade operacional da UTE.

Uma TG, cuja configuracdo tipica é mostrada na Figura 2, é uma turbomaquina que tem como
insumos o ar e um combustivel. No caso da UTE-RA, o combustivel utilizado € o gas natural.
A TG produz vapor e energia mecanica e, quando acoplada a um gerador elétrico, possibilita
a geracao de energia elétrica (SARAVANAMUTTOO, 1996).

Os componentes principais da Turbina a Gas sdo: compressor, camara de combustédo e
expansor. O compressor, localizado a frente da turbina, é responsavel pela admissdo de ar na
TG e compressdo. O ar comprimido segue para a cAmara de combustao, onde o gas natural se
mistura com o comburente, presente na corrente de ar comprimido. Através de uma chama
piloto ocorre a combustéo, sendo gerados gases de exaustdo a altas velocidades e
temperaturas que sdo encaminhadas para o expansor da turbina. O eixo do expansor, por sua
vez, é acoplado a um gerador que produz energia elétrica. Quando a Unidade esta operando
em Ciclo Combinado, os gases de exaustdo provenientes da turbina sdo encaminhados a uma
caldeira de recuperacéo, fechando o ciclo. Quando os gases séo liberados para a atmosfera,
diz-se que a unidade esta operando em Ciclo Aberto.

Figura 2 — Turbina a Gas RB211 24G DLE (Cedido pela ROLLS-ROYCE)

O entendimento deste arranjo € propicio para identificar algumas variaveis de processo
importantes de serem acompanhadas, dentre elas a pressdo e a temperatura do ar no
compressor, a vazao e a pressao do gas natural, a temperatura dos gases de exaustdo e a
dispersdo de temperatura nos termopares relacionados as cAmaras de combustdo.

As turbinas podem falhar e parar, tendo-se o desarme do equipamento. Este desarme é
denominado de trip (SARAVANAMUTOO 1996). Dentre as causas de ocorréncia de falha se
destacam a elevada dispersao de temperatura na camara de combustdo, surgéncia e vibragéo.
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Analisando os relatorios de operacdo da UTE-RA, referentes a 2009 e 2010, verificou-se que
as falhas por dispersao de temperatura foram as mais frequentes nos eventos de trip. Em
seguida, analisando os eventos de trip por dispersdo de temperatura dos periodos, verificou-se
a possibilidade de implementar acBes antecipatorias a partir da definicdo e acompanhamento
de padrbes de comportamento dinamico de algumas variaveis de processo. Assim, optou-se
neste trabalho em tomar este tipo de falha como objeto de analise.

As turbinas cujos combustores sao classificados como can type possuem camaras de
combustéo individuais distribuidas radialmente em um anel central, localizado entre o
compressor e 0 expansor (SARAVANAMUTOO 1996). Na Figura 2 esta distribuicéo radial
das camaras pode ser visualizada na parte posterior da turbina, onde esta também um anel de
conducao do gas natural as camaras. As TG de modelo RB211 Rolls-Royce dispéem de nove
combustores. O sistema de controle da RB211 foi projetado para desarmar o equipamento
caso a temperatura de operacdo de alguma das camaras se distancie em + 150°C da média de
temperatura de todas as camaras, de forma a proteger o equipamento de danos por dilatacdo
diferencial. Quando este desarme ocorre, caracteriza-se um trip por dispersdo de temperatura.

2.3. O sistema de aquisicdo de dados e a Unidade

Segundo Moraes e Castrucci (2001), a automacdo em uma planta industrial pode ser
representada em cinco niveis (Figura 3).

Nivel 5

-

Logistica
Programagao
Planejamento
Controle de Suprimentos

Controle do Processo Nivel 3
Produtivo
Y
4

Supervisao e Interface Humano
Computador

Nivel 4

-

Nivel 2

SHO, |
)

C Programéveis, G d
Maquinas, Motores, Inversores

Nivel 1

v

Figura 3 — Piramide de Automagao (Adaptado de Moraes e Castrucci (2001))

O primeiro nivel é a camada de controle, onde estdo os instrumentos e equipamentos da planta
de processo. No segundo nivel estdo os softwares de supervisao do processo. No terceiro
nivel, é feito o gerenciamento do processo produtivo e normalmente é constituido por bancos
de dados, a exemplo dos PIMS, com informag@es obtidas do nivel 2. No quarto nivel é feita a
Programacdo e o Planejamento da Producéo, realizando o gerenciamento e a logistica de
suprimentos, bem como o projeto de produtos e processos. No quinto nivel estdo os softwares
de apoio decisorio, gestdo financeira, vendas, pessoal, entre outros. E o nivel de gest&o da
empresa, onde sdo realizadas as funcfes de administracdo corporativa como, por exemplo, 0
planejamento estratégico, levando em consideracao as informacdes do processo industrial e
do mercado.

A fonte de dados para este trabalho € o PIMS, localizado no nivel 3, de Controle do Processo
Produtivo, da piramide (Figura 3). Os PIMS s&o bancos de dados temporais, ou historiadores
de processos, que devido aos seus eficientes algoritmos de excegdo e compressdo sdo capazes
de armazenar grandes volumes de dados, por periodos na ordem de anos, a um custo
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relativamente baixo (SA BARRETTO & FERREIRA, 2007; DANG, 2007; BARR, 1994;
FRAS & DANG, 2004). Por meio desta tecnologia, foi possivel extrair os dados das variaveis
armazenadas durante os anos de 2009 e 2010, mais especificamente valores de vazao de gas e
temperatura dos gases de exaustdo da turbina (com periodo de amostragem de 1 min) a assim
proceder as analises para a identificacdo dos padrdes.

2.4. Predicao de Falhas

As plantas industriais tém se tornado cada vez maiores e mais complexas, assim como 0s
perigos e riscos decorrente de falhas, que se tornam cada vez mais criticos para 0s negocios.
Este cenario impulsionou o crescimento da area de diagnostico de falhas nos ultimos anos,
sendo encontradas pesquisas em areas correlatas, como: Abnormal Event Management
(AEM), Fault Detection and Diagnosis (FDD), Fault Detection and Isolation (FDI) e Fault
Diagnosis.

Conforme Korbics (2004), estas areas também tém crescido por conta dos avangos da
tecnologia de informacao e das possibilidades de equipar as plantas industriais com medigdes,
controle, monitoramento e supervisdo de grande capacidade computacional.

Venkatasubramanian (2003) separa 0 processo de gerenciar anomalias ou emergéncias nas
seguintes atividades: detectar com antecedéncia as falhas, diagnosticar as origens e suas
causas e tomar decisdes e acdes de controle e supervisao apropriadas para reposicionar o
processo industrial em seu estado operacional normal e seguro. Adicionalmente, apresenta
uma classificacdo das técnicas para construcao de sistema de diagndstico de falhas usando
como critério o tipo de conhecimento a priori. Conforme sua classificacdo, as técnicas podem
ser baseadas em modelos ou em dados historicos, e com uma abordagem qualitativa ou
guantitativa.

Técnicas baseadas em modelo elaboram o diagnostico com base no conhecimento de
equacdes fisicas sobre as varidveis do sistema. As técnicas baseadas em dados historicos do
processo ndo se restringem ao conhecimento prévio do modelo, mas se baseiam em dados e
informagdes histdricas do processo para a criacao das solugdes. O conhecimento historico do
processo pode ser tratado qualitativamente, por exemplo, para compor sistemas especialistas,
ou quantitativamente, para configurar redes neurais e realizar calculos estatisticos
(VENKATASUBRAMANIAN, 2003).

A técnica empregada nesta pesquisa se baseia em dados historicos do processo e apresenta
uma abordagem quantitativa, em consequéncia da qualidade dos dados obtidos de um PIMS
conectado a planta de controle e automacéo analisada.

2.5. Knowledge Discovery in Database (KDD) e Mineracéo de Dados

A area de KDD é uma area que visa a extrair conhecimento a partir do processamento de um
grande volume de dados. A ideia chave é realizar um trabalho de analise que seria impossivel
ou impraticavel por um usuario humano por exemplo. Um processo tipico, bem disseminado,
dentro da area de KDD realiza, conforme figura 4, as seguintes etapas: selecdo de variaveis,
pre-processamento, transformacao, mineracao de dados e interpretacdo, até a obtencdo do
conhecimento (FAYYAD, 1996; DE AMO, 2004). Estas etapas nortearam a seqliéncia de
acOes e atividades da pesquisa: inicialmente as variaveis a investigar foram selecionadas,
sendo realizadas algumas transformagdes e utilizadas técnicas de mineragdo, ponto central no
processamento.

As principais técnicas de mineracdo de dados empregadas neste trabalho foram os algoritmos
de manipulacéo de séries temporais, dentre eles o célculo de similaridade de curvas e a
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varredura ou busca linear (linear scan), bem como estratégias de agrupamento (clustering),
realizadas com o emprego do algoritmo Fuzzy C-Means (VLACHQOS, 2005 e
HOPPNER1999).

" Interpretacio A..,.....‘.....‘.)’anummm

¥ Mineracao dos Dados ) ssassanianians

H:[’ :"Pmﬂi”
[ Transformac@o Liessseieriens ,y
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Figura 4 — Processo de KDD (FAYYAD, 1996)
3. Metodologia

A metodologia desenvolvida e aplicada compreendeu trés etapas principais: o levantamento e
classificacdo de eventos, selecdo do evento a ser analisado e a identificagdo de padrdes de
falhas para este evento.

As duas variaveis de processo coletadas foram: a temperatura de exaustdo do gas da turbina e
a vazao total de gas natural admitido na turbina. A base de dados disponibilizada através do
PIMS compreendeu integralmente os anos de 2009 e 2010. Com base neste universo de
dados, nas informacgGes obtidas em entrevistas aos especialistas, nos registros de ocorréncias
operacionais e nas técnicas de mineracdo analisadas, foram definidos e segregados 0s eventos
que caracterizam os padrdes ou estados operacionais de partida da turbina praticados ao longo
do periodo considerado. A Figura 5 ilustra esquematicamente o procedimento desta etapa.

/~ Fontes de Informagdes / Base de Ocorréncias A

Dados Histdricos
oblidos do PIMS

Interaciio &

| nt
£ Analise de Docg
)

-

Operadores Relatdrios

Operagéo ®§

Curvas dos
Eventos/Ocorréncias

Literatura

Figura 5 — Etapa de levantamento e definicdo de eventos

Atraveés da segregacdo de curvas, foi possivel definir alguns tipos de eventos como associados
a operacao de partida da turbina: partida normal da turbina, partida da turbina com parada
posterior, tentativa de partida com parada rapida (2 minutos depois), entre outros. Por sua vez,
com o auxilio dos registros de operacdo, as ocorréncias e seus respectivos padrdes foram
refinados. O evento de partida com parada posterior foi desmembrado em: (i) parada devido a
comando normal de operacéo, (ii) parada devido a desarme (trip) por disperséo de
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temperatura e (iii) parada devido a desarme por demais motivos. Na segunda etapa, foi
considerado apenas o grupo de ocorréncias associadas a partida normal e a partida com parada
devido a desarme por dispersdo de temperatura (partida com falha). Foram utilizadas técnicas
de agrupamento de séries temporais que permitiram a obtencdo de padrdes finais para estes
dois casos, conforme ilustrado na Figura 6.

Grupo: Partida Normal

Curvas Padrges de
Partida Normal

Base de Ocorréncias

Curvas Padroes de
Partida com Trip
por Dispersao de Temperatura

Mineragédo
(Clustering)

Grupo:Partida com Parada
por outras causas (Comando
de Operador ou outras trips)

i
L, it

Figura 6 — Segregacéo das Curvas e Determinagdo das Curvas Padrdes associados a partida da turbina

Curvas dos

4. Detalhamento das Técnicas Empregadas

A metodologia desenvolvida apresentou forte énfase na anélise de dados, ja que dispunha de
uma ampla base de dados histéricos integrada a camada de supervisdo da UTE-RA. Esta
abordagem se mostrou eficaz uma vez que os dados apresentavam uma visdo consistente da
operacdo da turbina. Assim, atraves de um tratamento sistematico, o levantamento de
conhecimento foi viabilizado, o que ndo necessariamente seria possivel a partir somente do
relato de operadores ou registros operacionais.

Uma primeira funcionalidade necesséaria foi a caracterizagdo de similaridade entre curvas, que
visa quantificar o grau de semelhanca entre duas curvas. Os algoritmos comumente
empregados para esta finalidade s&o: distancia euclidiana, Dynamic Time-Warping (DTW) e
Longest Common Subsequence (LCSS) (LIAO, 2005 e VLACHOS, 2005). A medida de
similaridade por distancia euclidiana consiste na soma dos quadrados das diferengas, obtidas
em cada instante de tempo. Neste caso, € necessario um pre-processamento das curvas, de
modo que elas estejam alinhadas ou deslocadas adequadamente no tempo, evitando assim
erros de estimativa de diferenca entre elas. A Figura 7 ilustra o procedimento de célculo da
distancia euclidiana tomando-se como exemplo duas curvas (a e b) da temperatura na camara
de exaustdo. Para cada instante i, € feito o calculo da distancia entre a[i] e b[i]. Com a raiz
quadrada do somatdrio destas distancias, para todos os instantes de tempo do intervalo, tem-se
a distancia euclidiana entre as curvas. No grafico 1 da Figura 7, as curvas estdo mais
préximas, quase se sobrepondo, se refletindo em uma pequena distancia euclidiana. Ja no
gréfico 2 da Figura 7, as curvas diferem bastante entre si, o que refletird em uma maior
distancia euclidiana. Por outro lado, verifica-se que este método de céalculo de similaridade é
influenciado pela janela de tempo considerada o que implicou na execucao de algumas tarefas
para corrigir possiveis deslocamentos entre curvas efetivamente similares.
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Figura 7 — Medida de similaridade por distancia euclidiana (adaptado de VLACHQOS, 2005)

Para a captura das ocorréncias de um determinado evento, a segunda funcionalidade
implementada, adotou-se o algoritmo de varredura linear, do inglés linear scan (VLACHOS,
2005). O algoritmo tem como entrada uma amostra de referéncia, isto € uma curva que no
caso da pesquisa representou um evento de partida da turbina, e uma série temporal mais
longa, por exemplo os dados da turbina desde 2009. O algoritmo percorre toda a série
temporal e para cada instante ele captura uma janela de mesmo tamanho da amostra e calcula
a distancia entre a janela capturada da série e a amostra de referéncia. Uma distancia pequena
entre a janela extraida da série e a amostra de referéncia indica a ocorréncia do evento sendo
pesquisado. Ao percorrer toda a série e calcular as distancias entre as janelas em cada instante
e a amostra de referéncia, o algoritmo ordena e seleciona os pontos com menores distancias.
Esta estratégia, que viabilizou a captura automatica de amostras de eventos de partida da
turbina diretamente da base de dados PIMS, é ilustrada na Figura 8.

Amaostra de Referéncia

. . Série temporal longa referente a operagdo da turbina em dias ou semanas
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2 2
15 15— —
1 11— —
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n ) | |

Processamento da busca: janela deslizante (amostra da partida) passa pela série
2 T T

.
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- J.: Ui —
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N&o representa Partida da Turbina  Representa Partida da Turbina Representa Partida da Turbina

Resultado: pontos em B, D, E e C (nesta ordem da menor para a maior disténcia)
sdo ocorréncias do evento "Partida da Turbina"

Figura 8 — Procedimento de captura de amostras de eventos operacionais com base nos dados do PIMS

De posse da lista de partidas de turbina desde 2009, obtidas do PIMS, foi realizada a
segregacao entre as partidas normais, isto €, sem parada, das partidas com parada posterior.
Esta segregacéo foi realizada com base em relatorios de operacao.
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A etapa final compreendeu a definicdo de padrdes para os dois grupos de interesse: partida
normal e partida com parada devido a trip por dispersdo de temperatura. Nesta etapa foi
aplicado um algoritmo de agrupamento (clustering) de séries temporais. Este procedimento
visa a identificar um ou mais sub-grupos de curvas em cada grupo de interesse. Cada um
destes sub-grupos tera, por sua vez, uma curva caracteristica (centro ou prototipo) que
representa a identidade daquele sub-grupo (ou cluster). Dessa forma, ao final deste
procedimento, é possivel a tipificacdo de curvas associadas, respectivamente, as ocorréncias
de partida normal e de partida com parada devido a trip por disperséo de temperatura. O
algoritmo de agrupamento usado foi o Fuzzy C-Means, cuja especificacdo adotada esta
disponivel em Hoppner (1999). O Fuzzy C-Means visa a minimizar uma funcéo de distancia
entre os protdtipos dos clusters e as amostras de curvas. Para tanto, utiliza uma noc¢édo de
pertinéncia, baseada em légica fuzzy, de uma curva em relacdo aos centros dos clusters.

Vale ressaltar que o algoritmo Fuzzy C-Means considerou uma abordagem multivariavel. Ou
seja, 0 agrupamento de curvas de temperatura de exaustdo do gas da turbina e da vazdo de
entrada de gas na turbina ndo foi realizado de forma dissociada, e cada centro de cluster
obtido (em cada um dos grupos de interesse) deve contemplar ambos os perfis como forma de
caracterizacdo completa daquele padrao.

5. Resultados

Entre 2009 e 2010 foram identificados 127 eventos de partida da turbina. A Figura 9 mostra
alguns destes eventos ilustrando os perfis simultaneos de vazdo de gas e temperatura de
exaustdo. A primeira curva de vazdo de gas representa a amostra de referéncia de partida tal
como descrito na Figura 8. Apenas a curva de vazédo de gas foi necessaria para determinar os
instantes das ocorréncias e com esta informac&o as outras curvas, de temperatura dos gases de
exaustdo por exemplo, foram capturadas. Destacados com elipses se encontram 0s pontos que
permitiram identificar semelhancas ao realizar os célculos de similaridade. No titulo de cada
amostra, séo exibidos o numero, a data e a hora da ocorréncia.
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Figura 9 — Amostra de Referéncia e algumas ocorréncias de partidas capturadas pelo método de varredura linear
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A segregacdo das 127 curvas referentes as ocorréncias dos eventos de partidas, feita pela
analise nos relatorios de operacédo e confrontada com os resultados do algoritmo de
agrupamento (clustering), originou alguns grupos de curvas, dentre os quais foram
selecionados os de interesse para analise: 69 ocorréncias de partida normal e 10 ocorréncias
de partida com parada posterior devido a trip por dispersdo de temperatura. Algumas destas
amostras estdo apresentadas na Figura 10. Na parte superior estdo as curvas de partida normal
e na parte inferior as curvas da partida com trip por dispersdao de temperatura.
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Figura 10 — Segregacéo das ocorréncias em grupos de curvas

Com base nos grupos, novamente o algoritmo de agrupamento (clustering), o Fuzzy C-
Means, originou as curvas padrdes mostradas na Figura 11. Dois grupos (ou dois clusters)
foram gerados para o caso de partida normal (69 ocorréncias) e todas as 10 ocorréncias de
parada com trip por dispersao de temperatura foram agrupadas em um Unico cluster ndo se
constatando neste caso necessidade de defini¢do de dois ou mais clusters. As duas curvas da
esquerda sdo os centros (ou curvas padrdo) para partida normal e representam portanto dois
perfis tipicos que indicam a ocorréncia de partida da turbina sem ocorréncia de qualquer
interrupcdo posterior. A curva da direita € a curva padrdo (centro) de partida com trip por
dispersdo de temperatura. A primeira curva de partida normal representa um padrdo de partida
com transi¢cGes mais lentas e graduais. Observa-se que em 50 minutos a vazao de gas atingiu,
aproximandamente, 3 Km*/h, o equivalente a uma potencia de 4,5 MW. J4 a segunda curva de
partida normal representa as partidas com transi¢cbes mais acentuadas. Por exemplo, em 50
minutos a vazo atingiu aproximadamente 8 Km®/h, o que representa 24 MW.

A queda que ocorre na curva da direita ndo € representativa para caracterizar o padrao de
falha, trata-se da turbina parando apos o desarme. A parte relevante para a distingdo entre uma
partida com e sem falha € a parte de subida das curvas. Apesar de se perceber transicdes mais
acentuadas na subida da curva com falha, esta constatacdo ndo é suficiente para a concepcao e
configuracdo do sistema inteligente. Os padrdes de curvas identificados representam fotos
resultantes de uma primeira implementacdo de uma sistematica de tipificacdo de curvas de
vazdo de gas e temperatura de exaustdo com vistas ao conhecimento de padrfes que possam
levar ou indicar a ocorréncia de parada da TG devido a trip por dispersdo de temperatura.
Estes resultados possuem portanto um potencial direto de utilizacdo como curvas de
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referéncia em sistemas inteligentes que, por sua vez, serdo capazes de acompanhar, em tempo
real, as duas variaveis analisadas e de forma quantitativa estabelecer dinamicamente a
evolucdo da probabilidade de falha do equipamento ao longo do tempo.

Partida Normal - Curva Padréo 1 Partida Normal - Curva Padrdo 2 Partida com Trip Temperatura - Curva Padréo 1
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Figura 11 — Curvas padrdes de Partida Normal e Partida com trip por dispersdo de temperatura

6. Consideracoes

Este trabalho apresentou uma metodologia para a identificacdo de padrbes de operacéo de
turbinas a gas, com objetivo de prover os meios para a implementacdo de um sistema
inteligente para predicdo de falhas. Esta metodologia é fruto de um projeto de pesquisa que
tem como cenario a UTE-RA. A primeira parte do trabalho contemplou a extragdo automatica
de todas as ocorréncias de partidas da turbina desde 2009. Na segunda parte, os padrées de
operacéo das turbinas durante a partida foram mapeados com énfase na determinacao de trip
por dispersdo de temperatura e de partida normal.

O projeto tem como premissa gerar produtos e resultados que sejam flexiveis e portaveis.
Assim, apesar de estar direcionado para tratar especificamente a predic¢ao de falhas por
dispersdo de temperatura em turbinas a gas, tanto a metodologia quanto as ferramentas e
técnicas empregadas podem ser adaptadas para tratar problemas de outras naturezas. Outros
tipos de falhas podem ser investigados e processados, desde que esteja disponivel uma
amostra de sua ocorréncia e 0s seus registros nos relatorios de operacao.

Além disso, a metodologia pode ser aplicada a outras usinas termelétricas, além da UTE-RA,
ou a outros tipos de usinas e equipamentos, desde que disponham de uma boa infraestrutura
de coleta e disponibilidade de dados historicos de seus equipamentos. Em uma visao ainda
mais ampla, e explorando ainda mais a portabilidade da metodologia, outros tipos de eventos,
tais como pontos 6timos de operacao (benchmarks) também podem ser investigados com as
funcBes implementadas, de maneira que seja possivel a compreensao do seu comportamento e
a busca da repetibilidade de seus padrdes na operagéo na planta.

Uma relevante caracteristica do cenério de aplicacdo, no caso a UTE-RA, é a grande
disponibilidade de dados historicos da planta industrial, envolvendo medidas de varias
grandezas dos diversos componentes de suas turbinas a gas. Esta caracteristica induziu o uso
de técnicas de mineracdo de dados para extrair o conhecimento a respeito do comportamento
da turbina a gas, e permitiu conciliar estas informacGes com os relatorios de operacao e gestdo
da unidade.

Trabalhos analogos, de anélise dos dados para identificacdo do sistema com objetivo de
otimizar a operagdo da planta j& foram realizados nesta mesma unidade. Assim, a conducéo
do projeto, as praticas exercidas e os resultados obtidos permitem constatar que o bom uso da
tecnologia de informacdo e da engenharia de controle e automacao, associadas as boas
praticas de gestdo e operacdo das plantas industriais pode gerar solu¢des que permitam aos
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gestores melhorarem seus resultados, que neste contexto pode ser entendido como a
otimizacdo da planta e a melhoria da disponibilidade operacional. Consequentemente,
obtem-se um aumento da lucratividade e, sobretudo, a reducao dos prejuizos decorrentes de
paradas e penalidades contratuais.

Referéncias

BALASKO, B. ABONYI, J. FEIL, B. Fuzzy Clustering and Data Analysis Toolbox. Department of Process
Engineering University of Veszprem, 2002.

BARR, D. C. The Use of a Data Historian to Extend Plant Life. IEEE Life Management Power Plant,
Conference Publication. n. 401, dez. 1994.

CARVALHO, F. B., TORRES, B. S., FONSECA, M. O., SEIXAS FILHO, C. Sistemas PIMS —
Conceituacado, Usos e Beneficios. VII Seminario de Automacéo de Processos da Associacdo Brasileira de
Metalurgia e Materiais — ABM, Santos/SP, Outubro, 2003.

CCEE, Céamara Comercializadora de Energia Elétrica. Determinacéo de Geragdo e Consumo. Brasilia,
2009. 37p.

DANG, T. Integration of Power Plant information system with Business information system in the open
electricity market: challenges and solutions. IEEE - 5th International Conference on Industrial Informatics. v. 2,
p. 1209-1213. jun. 2007.

DASH, S. VENKATASUBRAMANIAN, V. Challenges in the industrial applications of fault diagnostic
systems. Elsevier Computers and Chemical Engineering, v. 24, p. 785-791, 2000.

DE AMO, S. Técnicas de Mineragéo de Dados. XXIV Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao.
Jornada de Atualizacdo em Informatica, 31 de Julho a 6 de Agosto 2004, Salvador Brazil.

FAYYAD, U. M. PIATETSKY, G. SMYTH, P. UTHURUSAMY, R. Advances in Knowledge Discovery and
Data Mining. California: American Association for Artificial Intelligence e MIT Press, 1996.

FRAS, A.; DANG, T. Improving industrial application's performances with an Historian. IEEE - International
Conference on Industrial Technology (ICIT). v.2, p.718-721, dez. 2004.

FLETCHER, P. WALSH, P.P. Gas Turbine Performance. 2.ed. Oxford: Blackwell Science, 2004.

GIAMPAOLO, Anthony. Gas Turbine Handbook, Principles and Practices. 3.ed.2006. Georgia: The Farmount
Press, 2006.

HOPPNER, F. KLAWONN, R. KRUSE, R. RUNKER, T. Fuzzy Cluster Analysis. Wiley, Chichester, 1999.

KORBICZ, J.; KOSCIELNY, J. M.; KOWALCZUK, Z.; CHOLEWA, W. Fault Diagnosis Models,
Artificial Intelligence, Applications.

LIAO, T.W. Clustering of time series data - a survey, Science Direct. Pattern Recognition 38 (2005) 1857 —
1874.

MORAIS, C. C.; CASTRUCCI, P. L. Engenharia de Automacé&o Industrial. 1.ed. Rio de Janeiro: LCT, 2001.
ROLLS-ROYCE. Material de Treinamento do Conjunto RB 211-G62 DF, 2010.

SA BARRETO, S. T. Desenvolvimento de Metodologia pata Atualizagio em Tempo Real de Modelos
Matematicos de Processos Decisérios. 2009. Dissertacdo (Mestrado em Mecatronica) — PPGM, Universidade
Federal da Bahia, Salvador.

SABARRETTO; S. T.; FERREIRA, C. V. Estrutura Analitica de Projeto (EAP) para projetos infra-
estruturais em automacao industrial integrada. In: 11 Congresso Brasileiro de Gerenciamento de Projetos, Anais
do Congresso, Nov. 2007.

SARAVANAMUTTOO, H. I. H.; ROGERS, G. F. C.; COHEN, H. Gas Turbine Theory. 5.ed. Dorchester:
Prentice Hall, 1996.

ARV BT
AN O LT

9’(, ABEPRO 1s



» XXXI ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
0 Inovagao Tecnoldgica e Propriedade Intelectual: Desafios da Engenharia de Produgdo na Consolidagéo do Brasil no

e//n é“" e( Cenario Econdmico Mundial
gep Belo Horizonte, MG, Brasil, 04 a 07 de outubro de 2011.

VENKATASUBRAMANIAN, V. RENGASWAMY, R. YIN, K. KAVURI, S. N. A review of process fault
detection and diagnosis - Part I: Quantitative model-based methods. Elsevier Computers and Chemical
Engineering, v. 27, p. 293-311, 2003.

VENKATASUBRAMANIAN, V.; RENGASWAMY, R.; KAVURI, S. N.; YIN, K. A review of process fault
detection and diagnosis - Part 111: Process history based methods. Elsevier Computers and Chemical
Engineering, v. 27, p. 327-346, 2003.

VLACHOS, M. A practical Time-Series Tutorial with MATLAB. European Conference on Machine Learning,
2005.




