UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

Ry S
% oynes LUX LU

DIAGNOSE DE FALHAS E GESTAO DE ALARMES
EM SISTEMAS DE INSTRUMENTACAO E
CONTROLE INDUSTRIAIS

GERONIMO BARBOSA ALEXANDRE

ORIENTACAO:
PROF. Dr. ANTONIO MARCUS NOGUEIRA LIMA

CAMPINA GRANDE - PARAIBA - BRASIL
2013



GERONIMO BARBOSA ALEXANDRE

DIAGNOSE DE FALHAS E GESTAO DE ALARMES EM
SISTEMAS DE INSTRUMENTACAO E CONTROLE INDUSTRIAIS

Campina Grande - PB
2013



GERONIMO BARBOSA ALEXANDRE

DIAGNOSE DE FALHAS E GESTAO DE ALARMES EM
SISTEMAS DE INSTRUMENTACAO E CONTROLE INDUSTRIAIS

Monografia submetida ao corpo docente do curso de graduagdo
em Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Campina
Grande, como parte dos requisitos para obtencdo do grau de
Engenheiro Eletricista.

Orientador:

Prof. Dr. Antonio Marcus Nogueira Lima.

Campina Grande- PB
2013



GERONIMO BARBOSA ALEXANDRE

DIAGNOSE DE FALHAS E GESTAO DE ALARMES EM
SISTEMAS DE INSTRUMENTACAO E CONTROLE INDUSTRIAIS

Monografia submetida a banca examinadora designada pela Coordenacio de Graduagao
em Engenharia Elétrica (CGEE) da Universidade Federal de Campina Grande, como
parte dos requisitos necessdrios para obtencdo do grau de Bacharel em Engenharia
Elétrica.

Aprovada em 14 de outubro de 2013.

Por:

Antonio Marcus Nogueira Lima, Dr.
Prof. DEE/UFCG- Orientador
Presidente da banca examinadora

Marcos Ricardo Alcantara Morais, D. Sc.
Prof. DEE/UFCG- Avaliador



Agradecimentos

O autor agradece ao Departamento de Engenharia Elétrica do Centro de Engenharia
Elétrica e Informdtica da Universidade Federal de Campina Grande. Ao grupo de
Instrumentacdo e Controle, LIEC-UFCG, em especial ao orientador pela paciéncia e
dedicacdo no desenvolvimento deste trabalho.

Agradeco a DEUS por estar comigo todas as horas. A minha familia e a todos os
colegas que acompanham minha trajetdria.



Resumo

Neste trabalho apresentamos solucdes para deteccdo, diagndstico e mitigacdo de
falhas em processos industriais, as solu¢des foram implementadas em ambiente
MATLAB-Simulink®.

A primeira solugdo trata-se de uma metodologia para deteccdo e isolacdo de falhas
em processos industriais do tipo caixa-branca, fazendo uso de técnicas baseadas em
modelos integradas para a deteccdo de falhas, uma légica de decisao com limiares fixos
para classificar e identificar o componente danificado e para mitigacio da falha usa-se
do médulo controlador tolerante a falhas no qual usa a severidade da falha e seu sinal
l6gico para a reprogramacao da lei de controle. A estratégia proposta € aplicada a uma
planta de nivel e temperatura.

A segunda estratégia destina-se a processos do tipo caixa-preta, recorrendo ao
histérico do processo para o monitoramento dos eventos anormais. A detecgdo,
identificacdo e reconstrucdo de falhas no processo sdo computadas pela Andlise de
Componentes Principais (PCA- Principal Components Analysis); a detec¢do é feita
através das estatisticas ©° e Q; a identificacdo é feita verificando a contribuicdo das
variaveis do processo ao modelo PCA no instante da ocorréncia da falha e a
reconstrugcdo € realizada fazendo a correcdo do vetor de amostras, usando o valor da
amplitude da falha e a dire¢do da falha. A abordagem proposta € aplicada a uma coluna
fracionadora de 6leo cru (Processo da Shell).

A terceira estratégia trata-se de um sistema de monitoramento de eventos anormais,
do ponto de vista energético do processo (varidveis energéticas), ou seja, das
informacdes sobre energia contidas nos sinais medidos. Para sua implementacido é
necessario fazer a assinatura energética do processo, computando o0s aportes
energéticos, de entrada, saida e consumida pelo processo, a eficiéncia energética da
unidade e acdes de otimizagdo da energia envolvida na unidade processual. Este sistema
diagnose interage com o sistema de monitoramento estatistico (PCA) de modo a reduzir
a ocorréncia de falsos alarmes ou a perda do alarme pelo sistema de monitoramento da
unidade, dando mais confianca ao operador do processo. Esta estratégia foi avaliada
para uma torre de fracionamento atmosférica. Propde-se também uma metodologia para
projetar limiares operacionais adaptativos as mudancas operacionais.

Ao final do trabalho serdo apresentadas as especificagdes técnicas de software de
monitoramento de falhas e gestdo de alarmes. O software ird reunir todas as estratégias
desenvolvidas em um tnico produto. O software deverd ser integrado ao supervisério da
planta, auxiliando na operagdo e na manutengdo rotineira da planta, dando suporte ao
operador e a0 mesmo tempo minimizando paradas ndo programadas.

As principais contribuicdes do trabalho sdo: roteiro metodologico para
caracterizacdo de limiares adaptativos, roteiro metodoldgico para caracterizacdo do
modelo PCA inicial, PCA como ferramenta para avaliacio de projetos de
instrumentagdo, metodologia para assinatura energética de unidades processuais.

Palavras-chaves: Detec¢do de falhas, Isolacdo de falhas, Mitigacdo de falhas,
Controle tolerante a falhas, Gestdo de alarmes, Assinatura energética.



Abstract

This work presents solutions for detecting, diagnosing and mitigating of failures in
industrial processes, the solutions were implemented in MATLAB-Simulink®.

The first solution is an approach for detection and identification of fault in
industrial processes type white-box, making use of techniques based models integrated
for anomaly detection, a decision logic with fixed thresholds to classify and identify
damaged component and mitigation failure uses a module fault tolerant controller which
the severity of the fault and its logical signal for reprogramming of the control law. The
proposed approach is applied to a level and temperature plant.

The second strategy intended to processes type black box, using the process history
for the monitoring of abnormal events. The detection, identification and reconstruction
process failures are computed by Principal Component Analysis (PCA); the detection is
done through * e Q statistics; the identification is made by checking the contribution of
process variables in the model PCA at the time of occurrence of failure and the
reconstruction is carried out by the correction vector of samples, using the magnitude
value of the fault and the direction of the fault. The proposed approach is applied to
Fractionator column crude oil (Shell Process).

The third strategy describes a system of monitoring of abnormal events considering
the process energy (energy variables), in other words, the energy information contained
in measured signals. Its implementation is need to the energy signature of the process,
computing input, output and consume energy intake by the process, the energy
efficiency of unit and actions to optimize energy involved in procedural unit. This
system diagnose interact with statistical monitoring system (PCA) to reduce the
occurrence of false alarm or loss alarm monitoring system of the unit, giving more
reliability to operator of the process. This strategy was evaluated for an atmospheric
fractionator tower. It also proposes a methodology designer adaptive thresholds
operational changes, organized a strategic policy management alarms.

By the end of work will be presented the technical specifications of software fault
monitoring and alarms management. The software will gather all the strategies
developed in one product. The software should be integrated into the plant supervisory,
assisting in operation and routine maintenance of the plant supporting the operator
while minimizing unscheduled shutdowns.

The main contributions are: methodological plan thresholds for characterizing
adaptive, plan methodology for characterizing the initial model PCA, PCA as a tool for
project evaluation instrumentation, strategy for energy signature of process unit.

Keywords: Failure detection, Failure isolation, Failure mitigation, Failure tolerant
control, Alarms management, Energy signature.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Plantas industriais sdo plantas altamente automatizadas, com varios componentes
que interagem de forma complexa para o correto funcionamento da unidade. Neste
cendrio a falha de um componente pode levar a interrup¢do parcial da planta ou até
mesmo total, degradando a qualidade do produto final, gerando prejuizos ou até mesmo
acidentes ambientais ou pessoais. Devido a estas questdes, restricdes de seguranca,
ambientais e econdmicas, a deteccdo, o diagndstico e mitigacao de falhas tornou-se um
assunto de importancia para qualquer industria de processos. O diagndstico precoce da
falha pode reduzir a perda de produtividade e uma interrup¢do da unidade pode ser
evitada. Um eficiente sistema de monitoramento de defeitos além de oferecer suporte ao
operador no tocante a seguranca, um procedimento de gestdo eficiente de alarmes, como
também a capacidade de informar o estado de energia do processo, monitorando nao
apenas os sinais medidos, mas também a energia transportada por estes sinais
(Alexandre, Lima & Neto, 2013).

A procura por sistemas de monitoramento automético de defeitos pode ser
explicada pelo fato de os processos industriais serem altamente instrumentados, tendo a
disposi¢cdo uma grande quantidade de dados disponiveis para utilizacdo na monitoragao.
Estes dados ficam armazenados em computadores robustos, sob a forma de histéricos
do processo, e sdo necessarios para andlise da operacdo. Neste sentido pode-se utilizar
ferramentas de deteccdo e diagndstico baseadas na andlise destes histdricos, eliminando
a necessidade de se utilizar modelagem do processo. Dentre estas ferramentas, pode-se
citar as estatisticas multivariadas que serdo abordadas nesta monografia.

A estatistica multivariada trata-se da Andlise de Componentes Principais utilizada
para andlise de correlacio existente nas varidveis do processo. O objetivo principal de
sua utilizacdo nesta monografia foi a necessidade de se usar uma ferramenta com
capacidade de identificagdo e classificacdo ndo somente do evento “falha”, como
também do tipo da falha ocorrida.

O objetivo principal das ferramentas de deteccdo e diagndstico € auxiliar na
operacdo da planta. Sua utilizagdo € necessaria para coletar, analisar e interpretar os
dados do processo disponiveis, de forma a realizar detec¢io e diagndstico precoces das
falhas e reduzir as paradas e condi¢des de emergéncia na planta causadas pelas mesmas.

Nesta pesquisa foram desenvolvidos sistemas de prognésticos de falhas, ambos
recorrendo ao método quantitativo. De forma geral dois médulos diagnosticadores: um
no qual utiliza de técnicas analiticas baseadas no modelo do processo para geragcdo de
residuos, l6gica de decisdo com limiares fixos na isolacdo da falha e a estimativa da
falha e o sinal l6gico da isolagdo da falha para a mitigacdo da falha, sendo aplicado a
um modelo de um tanque de pré-aquecimento de dgua; o outro diagnosticador recorre
ao histdrico do processo, utilizando de cartas de controle estatistico para deteccdo de



anormalidades, a contribui¢do das varidveis do processos no instante da ocorréncia da
falha para isolagdo do instrumento defeituoso e a estimativa da falha junto com o vetor
direcdo de falha para a mitigacdo do evento anormal. Esta estratégia foi avaliada em
uma fracionadora de 6leo pesado.

Considerando que fracionadoras de 6leo sdo unidades de suma importancia no
refino do petréleo, foi desenvolvida uma metodologia para realizacdo da assinatura
energética de processos industriais, em especifico para estas unidades, computando os
gastos energéticos, os aportes energéticos de entrada da unidade, os aportes energéticos
de saida, a eficiéncia energética da unidade, bem como definicdes de medidas que
conduzam a eficientizacdo energética da unidade processual. Neste contexto foi
proposto um diagnosticador de falhas numa perspectiva energética, no qual usa das
varidveis energéticas para o monitoramento da unidade, auxiliando o operador no
momento da ocorréncia da falha.

Com base nas caracteristicas expostas, nas necessidades operacionais e
importancias econOmicas e ambientais, 0s processos de instrumentacdo e controle
industrial poderdo se beneficiar com a implementacdo de ferramentas de deteccdo e
diagnostico de falhas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Neste Trabalho de Conclusio de Curso tem-se como objetivo geral o
desenvolvimento de ferramentas que permitam o monitoramento de falhas em sensores
e atuadores, de forma a auxiliar o operador na melhor conduc¢@o da unidade processual.

Desenvolver roteiro metodolégico para assinatura energética de unidades
processuais, computando aportes energéticos, efici€éncia energética da unidade e
definindo a¢des de otimizagdo da energia envolvida na unidade.

Apresentar as especificacdes técnicas do software de monitoramento de falhas e
gestdo de alarmes, o software ird reunir todas as estratégias desenvolvidas em um tnico
produto.

1.2.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos destacam-se:

1. Estudo e simulacdo numérica de técnicas analiticas para geracdo de residuos de
varidveis em sistemas operando em malha aberta;

2. Estudo e simulacdo numérica de técnicas analiticas para deteccdo e isolagdo de
falhas em sensores e atuadores em sistemas operando em malha aberta;

3. Implementacdo de estratégia de deteccdo e isolacdo de falhas com limiares fixos
para uma planta de nivel e temperatura operando em malha fechada;

4. Implementacdo de controle tolerante a falhas, reconfigurando automaticamente a
lei de controle;



5. Desenvolver um roteiro metodoldgico para obtencio de limiares adaptativos em
sistemas de prognosticos de falhas de sistemas industriais;

6. Utilizar a técnica PCA para desenvolvimento de relacdes entre as varidveis de
um processo;

7. Avaliar o desempenho da técnica PCA no monitoramento e na deteccdo de
falhas em processos industriais complexos (multivaridveis);

8. Desenvolver um roteiro metodolégico para gerar o modelo PCA padrdo, visto
que os trabalhos da literatura tratam da aplica¢do especifica do modelo PCA sem
a metodologia de projeto que seria adotada nos testes experimentais tampouco
enfatizam o uso da técnica PCA como alternativa para avaliacdo de projetos de
sistemas de instrumentacdo em termos da quantidade de sensores/atuadores;

9. Realizar a assinatura energética de uma fracionadora atmosférica de o6leo
pesado;

10. Desenvolver e implementar um diagnosticador do ponto de vista da energia
envolvida na fracionadora;

11. Estudo e modelagem de cendrios de falhas para a fracionadora de 6leo pesado.

12. Especificar a arquitetura do software de monitoramento de eventos anormais em
sistemas industriais.

13. Proposta de sistema de gestdo de alarmes em plantas industriais.

14. Roteiro metodolégico para geracdo de limiares adaptativos as variagdes
operacionais do processo;

15. Contribuir ao desenvolvimento de sistemas de gerenciamento de situacdes
anormais em processos industriais.

Todas estas etapas poderdo nio seguir obrigatoriamente esta sequéncia, mas
interagem harmoniosamente para o projeto e implementacao do sistema automdtico de
monitoramento falhas em sensores/atuadores e gestao eficiente de alarmes em sistemas
industriais. As etapas de 1 a 5 faz referéncia ao desenvolvimento do sistema de
monitoramento de falhas em processos com modelo conhecido, as etapas de 6 a 8 se faz
necessdrias para a diagnose de processos do tipo caixa-preta, as etapas ndo citadas
envolve o produto em desenvolvimento com a energia envolvida no processo e com o
supervisorio.

1.3 Justificativas

De modo geral um sistema de controle industrial € constituido de multiplas malhas
de controle de processos e de equipamentos (instrumentacdo) que compdem a planta
industrial. No caso do setor de Petréleo, Gas natural e Biocombustiveis (P&G&B) ha
estudos conclusivos demonstrando que o ajuste da sintonia dos controladores associados
ao ajuste do ponto de operagdo da planta resulta em ganhos econdmicos consideraveis e
melhoria da estabilidade, bem como garantir a redu¢do do consumo de energia e da
emissdo de substincias toxicas (Alexandre, Lima & Neto, 2011). Todavia, estudos
relacionados com o consumo energético da unidade processual como um todo sdo
poucos relatados.  Deste modo, desenvolver solugdes para otimizar o uso de energia



em sistemas de controle industriais, € na instrumentacdo utilizada, traz beneficios

tangiveis para as industrias de modo geral.

A deteccdo, isolacdo e mitigacdo precoce da falha podem ajudar a evitar paradas
inesperadas, acidentes e diminuir o tempo de start-up (tempo necessdrio para colocar a
planta em operacdo, apds uma parada) do processo. Deste modo, desenvolver sistemas
de monitoramento automadtico de falhas, traz ganhos econdmicos, sociais e ambientais
contribuindo para a chamada manutencdo preventiva inteligente da planta industrial.

1.4 Metodologia

A metodologia a ser utilizada para consecu¢do dos objetivos deste projeto consiste
das seguintes etapas:

a)

b)

d)

€)

2)

h)

Revisao da literatura: Estudar as técnicas de deteccao e isolacdo de falhas em
processos industriais; Estudo das técnicas de diagndstico e mitigagdo de falhas
em plantas industriais; Compreender as técnicas existentes de controle tolerante
a falhas (abordagem ativa e passiva); Estudo das técnicas de otimizacdo
energética que podem ser utilizadas em processos industriais.

Avaliacao das estratégias propostas na literatura: Escolha do (s) processo (s)
a ser trabalhado; Simulacdo numérica das técnicas encontradas na literatura;
Escolha da melhor maneira de como interagir com as técnicas de detecgdo,
diagndstico e mitigacao de falhas para projeto de um sistema de monitoramento
eficiente e robusto; Validacdo do modelo desenvolvido.

Sistemas de monitoramento de falhas em wunidades processuais:
Desenvolvimento de um sistema de monitoramento de defeitos baseado em
modelo para uma planta de nivel e temperatura; Desenvolvimento de um sistema
eficiente de monitoramento de falhas em sensores e atuadores avaliado em uma
torre de fracionamento de 6leo pesado;

Roteiro metodologico: Elaboragdo e aplicagdo de roteiro metodoldgico para
assinatura energética em unidades processuais; Metodologia para geracdo do
PCA padrao.

Gerenciamento eficiente de alarmes: Implementacao e comparagao das logicas
de decisdo propostas para gerenciamento eficiente de alarmes.

Controle tolerante: Desenvolvimento de técnicas de controle tolerante para
unidades processuais.

Especificacoes Técnicas de software: Desenvolvimento de um cendrio virtual
para comunicac¢do do médulo de monitoramento de defeitos ao supervisério da
planta; Detalhar a arquitetura (definir todos os blocos, configuragdes, interface
griafica e 0 modo como interagem entre si) necessdria para confec¢do de um
software.

Indicadores de fluxo académico: Elaboracdo de relatério e publicagdes
técnico-cientificas; Elaboracdo de documentos para divulgacdo em congressos
de Engenharia Elétrica; Participacdo em visitas técnicas, semindrios, congressos
e palestras.



Essas atividades sdo interativas € a cada novo conhecimento adicionado ha uma
realimentacdo que permite reavaliar os resultados anteriores.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em seis capitulos, organizado da seguinte forma:

Capitulo 1 — Neste capitulo encontram-se a caracterizagdo da problemadtica de
diagnosticar falhas em sistemas industriais, os objetivos e a estrutura do trabalho.

Capitulo 2 — Sdo apresentadas as técnicas para geragdo de residuos para processos
com modelo conhecido, técnicas de deteccdo e isolacao de falhas.

Capitulo 3 — Avalia¢do das técnicas apresentadas no Capitulo 2 por meio de
simulacdes de processos em malha aberta, proposta e avaliagdo de uma estratégia de
monitoramento de falhas nos componentes de uma planta de nivel e temperatura
operando em malha fechada.

Capitulo 4 — E apresentado o modelo de um processo linear de uma coluna
fracionadora de 6leo pesado, o seu controle e os resultados obtidos pela aplicagdo da
técnica PCA no monitoramento de eventos anormais neste processo. Bem como um
roteiro técnico para gerar o PCA inicial.

Capitulo 5 — E apresentada a estratégia para assinatura energética da fracionadora
de Oleo, a eficiéncia energética e medidas de otimizacdo energética da unidade
(Processo da Shell).

Capitulo 6 — Apresenta-se as especifica¢des técnicas do software de diagnose de
falhas e gestdo de alarmes, agregando todas as estratégias desenvolvidas ao longo do
Trabalho em um tnico produto.

Capitulo 7 — Sdo expostas as conclusdes sobre os resultados obtidos no presente
trabalho, além de propostas de trabalhos futuros.

Por fim apresentam-se as referéncias bibliograficas utilizadas.

O texto estd organizado de forma que o leitor entenda cada técnica usada no
monitoramento de falhas e gestdo de alarmes, e que o produto final serd um Software,
que uni as estratégias estudas, desenvolvidas e implementadas para cada tipo de
processo.



Capitulo 2

Prognostico de falhas em sistemas industriais baseado em
modelos

2.11Introducao

Sistemas de controle automadtico estdo se tornando mais € mais complexos e os
algoritmos de controle mais e mais sofisticados. Consequentemente, hd uma crescente
demanda por tolerincia a falhas que pode ser alcancada, ndo apenas com a melhoria da
confiabilidade das unidades funcionais, mas também por um sistema automético de
deteccdo, acomodacdo e isolamento de falhas eficiente, integrado ao supervisério da
planta, dando seguranca, confiabilidade e suporte ao operador da unidade produtiva.

Neste contexto, a falha € entendida como qualquer tipo de desvio (mau-
funcionamento) na dinamica atual do sistema. Em outras palavras um defeito na planta
que leve a parada total ou parcial do processo. Tal falha pode ocorrer tanto nos sensores,
ou atuadores, ou nos componentes do processo.

A pesquisa bdsica sobre diagndstico de falhas em sistemas de instrumentagdo
industrial vem ganhando consideracdo em todo o mundo, em especial na inddstria de
processos e petroquimica. A justificativa para tal fato advém de uma automacgio cada
vez mais complexa, a crescente demanda por maior disponibilidade e seguranca dos
sistemas de controle e as restricoes ambientais e econdmicas impostas as unidades
operacionais, auxiliado pelas técnicas avancadas de computacao e de controle moderno.

Dentre as técnicas discutidas e implementadas por pesquisadores de vdrias
instituicdes de pesquisa, vale ressaltar as técnicas baseadas em redundancia analitica
como uma metodologia para deteccio e diagnésticos de falhas. E baseado no uso da
redundancia analitica (isto é, funcional), em vez da redundancia fisica. O que implica
que a redundancia inerente contidas nas relagdes estdticas e dinamicas entre as entradas
e saidas do sistema medido é explorada para o diagndstico de falhas. Em outras
palavras, faz uso de uma um modelo matemaético do sistema ou de partes dele.

Logicamente, quanto ndo é possivel obter o modelo matematico da planta de teste,
€ necessdrio recorrer a técnicas baseadas no conhecimento do processo. Para muitos
estudiosos da drea uma arquitetura combinada por técnicas baseadas em conhecimento
com técnicas analiticas, resultard num sistema de deteccao e diagndstico de falhas
robusto e eficiente.

A tarefa de diagnosticar consiste em duas etapas (Chow & Willksy, 1984):

1. A deteccdo do mau funcionamento;
2. O isolamento do componente defeituoso (a localizagdo de qual componente esta
defeituoso- sensor; atuador ou componentes do processo).



Enquanto as duas etapas podem ser executadas sequencialmente, na maioria dos
algoritmos de diagndstico de falhas a tarefa de deteccdo estd implicita na tarefa de
isolamento.

O mddulo de diagndstico de falhas em sensores e atuadores utilizando redundancia
analitica consiste em dois blocos, os quais programam as tarefas descritas

anteriormente. Este modelo estd apresentado na Figura 2.1.
Diagnéstico

Observagdes P Geragio de residuos »{ Lobgica de decisio [——p

Figura 2.1- Mdédulo de diagnéstico de falhas em sistemas industriais baseado em modelos.

Em todas as técnicas de diagndsticos, a geracio de residuos estd presente, estes sao
importantes, pois “medem” o desvio ocorrido no processo, ou seja, eles contém
informacdes sobre as falhas ocorridas no processo, sendo assim, residuos sdo
quantidades que representam a inconsisténcia entre as varidveis da planta real com as
varidveis do modelo matemadtico, conforme apresentado na Figura 2.2. Eles sdo
calculados a partir da planta "observavel" e sd@o idealmente zero.

P Sistema real _|
u(t)

Modelo dindmico

+y(t)

A

Comparador [ e(t) =residuo

A 4

_yc(t)

Figura 2.2 — Diagrama de blocos da geragado de residuos.

Do diagrama de blocos da Figura 2.2, u(t), representa o sinal proveniente dos
atuadores que alimentam a entrada da planta; y(t), € o (s) sinal (ais) de saida da planta
proveniente das medi¢des realizadas pelos sensores; y.(t), representa o sinal de saida
do modelo matemadtico que representa o comportamento da planta; e(t), é residuo,
obtido fazendo a diferenca entre o sinal de saida real da planta e o sinal de saida do
modelo da planta (e(t) = y(t) — y.(t)). O residuo é utilizado para sinalizar a
ocorréncia de falha no processo, o bloco denominado por modelo dindmico para sua
consecugdo é necessario o uso de técnicas analiticas de modelagem de processos. Na
Figura 2.3 € ilustrada a forma computacional do gerador de residuos.

Comando de entrada
_l_’ Gerador de
7

l—— » Residuos

residuos

Medic¢ao de entrada

Medicao de saida

Falhas

Erros modelagem

Perturbagao

Ruido

Figura 2.3 - Gerador de residuos generalizado



Para sistemas estaticos, o gerador residual também € estatico. Ele € simplesmente
uma forma rearranjada de um modelo de entrada-saida, por exemplo, um conjunto de
relagdes geométricas ou de equagdes de balanco de materiais. Para um sistema
dindmico, o gerador residual é dindmico podendo ser construido por uma série de
técnicas diferentes (Kinnaert, 2003). Neste trabalho sdo abordadas as técnicas analiticas,
para deteccdo de falhas em sensores e atuadores, listadas a seguir:

1. Equagdes de paridade ou relacdes de consisténcia, obtido pela conservagao
direta do modelo de entrada-saida ou espaco de estado do sistema, desvio das
equacdes do processo (Chow & Willksy, 1984; Gertler, 1991).

2. Geracdo de residuos via observadores de estado;

3. Geracao de residuos via identificacdo paramétrica;

4. Geragao de residuos via filtro de Kalman discreto (Observador de Kalman).

Enquanto um ftnico residuo € suficiente para detectar falhas, um conjunto de
residuos € necessdrio para o isolamento de falhas, dai a ideia de residuos estruturados,
como uma matriz de residuos e a ideia de residuos direcionais, ou seja, um conjunto de
vetores residuais em um espago de direcOes. Para facilitar o isolamento, conjuntos de
residuos sdo geralmente organizados, em uma das seguintes formas:

» Em resposta a uma unica falha, apenas um subconjunto especifico de falha dos
residuos tornam-se nao zero (residuos estruturados);

» Em resposta a uma unica falha, o vetor residual estd confinado a uma direcio
especifica (residuos de direcdo fixa).

Finalmente, a func¢do do bloco de tomada de decisdes nos algoritmos de
diagndstico € analisar os residuos, a fim de chegar a uma decisdao de diagndstico (a
decisdo e isolamento da falha). A implementagdo exata depende da natureza dos
residuos, sempre que a presenca de ruido aleatorio, a avaliacdo dos residuos envolvem
testes estatisticos. Os residuos sdo analisados em termos da probabilidade de uma falha,
e uma tomada de decisdo logica € aplicada tendo em vista decidir se a falha realmente
ocorreu, evitando decisOes erradas, tais como falso alarme e falha nao detectada
(Kinnaert, 2003). O processo de decisdo pode consistir de uma simples decisdo bindria
utilizando um limiar fixo ou adaptativo para uma fun¢do de avaliacdo de residuos, ou
pode consistir em métodos de decis@o estatisticos como o teste da razdo de
probabilidade generalizada, o teste da razdo de probabilidade sequencial, o teste qui-
quadrado (y?) e o teste de somas cumulativas, ou ela também pode ser tratada com o
auxilio da ldgica fuzzy ou redes neurais.

2.2Descricao do cenario de falhas

O elemento principal no desenvolvimento de um sistema de detec¢do e diagndstico
de falhas baseado em modelo é a constru¢do de um modelo matematico do processo a
ser monitorado. Considere que em condi¢des normais (isento de falha), o processo pode
ser representado pelo seguinte modelo em espaco de estado discreto no tempo,



x(k +1) = Ax(k) + Bu(k)
y(k) = Cx(k) + Du(k), (2.1)

mx1 £

onde x e R™ € o vetor de estado, u € R"™'é o vetor de entrada, e yeR™ € o vetor de
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saida. A eR""é a matriz do sistema, B € R é a matriz de entrada, C € R"™" é a matriz
de saida e D e R""é a matriz de transformacdo direta entrada- saida.

Embora as incertezas (distdrbios, ruidos e erros de modelagem) e as falhas (aditiva
ou multiplicativa) tém efeitos diferentes sobre o desempenho do sistema, a fim de
facilitar a aplicacdao dos conceitos do diagnosticador robusto, elas sdo representadas por
entradas desconhecidos adicionadas ao modelo do processo. O sistema representado
pela equacdo (2.1), na presenga de falhas em sensores, atuadores e nos componentes do
processo pode ser representado de acordo com Sotomayor e Odloak, 2005; Teixeira,
2007 e Yoneyama, 2009, como,

x(k+1) = (A+ AA)x(k) + Bu(k) + Gw(k) + Ha(k)

y(k) = Cx(k) + Du(k) + v(k) + Ms(k), (2.2)
onde aArepresenta uma falha interna (falha no processo), w()€ o ruido de estado, a(k)
representa a falha no atuador, v(k) € o ruido de medicdo e s(k) representa a falha nos
sensores. Os termos G,H,M sdo vetores que irdo dar as devidas dimensdes aos ruidos

como também as falhas do sistema.
O cendrio de falhas em tempo continuo € descrito pela equagao (2.3),

% = (A + AA)x(t) + Bu(t) + Gw(t) + Ha(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + v(t) + Ms(t). (2.3)

Nas proximas secOes serdo discutidas as técnicas utilizadas para simular/emular o
modelo de falhas descrito pelas equacdes (2.2) e (2.3).

2.3 Técnicas analiticas para deteccao de eventos anormais em processos
industriais

Nesta secdo € apresentada a formulacdo matemdtica e a estrutura em diagrama de
blocos de cada técnica utilizada para modelagem dindmica do processo real (bloco
denominado de modelo dindmico, da Figura 2.2), bem como a maneira computacional
para a implementa¢do do bloco denominado por comparador, o qual computa a geracao
do residuo entre a saida real anormal e a saida do modelo analitico sem falhas. A
presenca do ruido € o suficiente para caracterizar a ocorréncia da falha. Na secdo 2.4
serd apresentada as estruturas DOS, baseada nas saidas estimadas e nas saidas medidas,
a estrutura DOS baseada nos estados estimados e a estrutura SOS, usadas para computar
as etapas de deteccdo e isolacdo de falhas. Vale lembrar que haveré falha sempre que o
residuo gerado por qualquer uma das técnicas geradoras for superior ao seu limiar fixo
correspondente para cada sensor.
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No Capitulo 3 € apresentada uma proposta de estratégia de monitoramento de falhas
em sensores € atuadores na qual usa de maneira combinada as técnicas geradoras de
residuos apresentadas nesta se¢do para obter uma matriz de residuos que € avaliado por
um classificador 16gico para sinalizar a ocorréncia da falha e sua localizagdao. Dai a
importincia de testes individuais com cada uma das técnicas, para avaliar a sua
sensibilidade a desvios na entrada e/ou desvios na saida da planta.

2.3.1 Geracao de residuos via observadores de estado

No estimador de estados apresentado no diagrama de blocos da Figura 2.4, é
possivel ajustar o valor estimado dos estados em func¢do do erro entre o sinal de saida do
processo e o sinal de saida estimado. E considerado entdo, um estimador de estados em
malha fechada, cujas equacdes descritas a seguir podem ser encontradas em Ogata
(2001). Da Figura 2.4,

ddxtc = Ax.(t) + Bu(t) + L(y(t) — Cxc(t)). (2.4)
A equagdo (2.4) pode ser reescrita conforme equacao (2.5),

x:(t) = (A= LC)x.(t) + Bu(t) + Ly(t). (2.5)
Definindo o erro de estimagdo como,

ex(t) = x(t) — x.(0). (2.6)
Escrevendo a derivada do erro, tem-se,

e, (t) = x(t) — x.(t) = Ax(t) + Bu(t) — (A — LC)x.(t) — Ly(t) — Bu(t). (2.7)

Considerando que y(r) = Cx(r), pode-se reescrever a equacao (2.8), como,
é.(t) = (A — LO)e(), (2.8)

portanto, se os autovalores de (A — LC) tiverem parte real negativa, o erro em regime
permanente tende para zero. Logo o estado estimado convergird para o valor do estado
verdadeiro, qualquer que seja o valor do sinal de entrada u(t). Os autovalores de
(A—LC) podem ser arbitrariamente atribuidos, por escolha de L, se o processo
representado pelas matrizes A, B e C for uma representacdo completamente observavel.
Normalmente a dindmica do observador deve ser mais rapida do que os polos prescritos
para o sistema compensado. Em geral ¢ imposto a dindmica do observador, ser 4 a 5
vezes mais rdpido do que a do sistema em malha fechada, ou seja, dos polos
especificados pelo projeto de alocagdo de polos.

Conforme esquema apresentado na Figura 2.4, o residuo corresponde ao erro de
estimacao, neste caso o erro definido pela equacdo (2.6). Para o estudo de falhas o erro
da técnica do observador de estado passa a ser dado pela expressao (2.9), como pode ser
observado na Figura 2.4:

e(t) = y(t) — y:(t) (2.9)
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Y

L*(Y-Yc)
K*u%
A
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1 Xest
s

Integrator cu

A*Xest

Figura 2.4 — Observador de estados em malha fechada e geracdo de residuos.

2.3.2 Geracao de residuos via equacoes de paridade

A formulacdo matemdtica da problematica da relagdo de paridade foi apresentada
por Chow & Willsky (1984), Kinnaert (2003) e Gertler (1991). Considere o modelo em
espaco de estado (equacao (2.1)), onde obtemos por sucessivas substituicdes a colecdao
de equacdes descritas por (2.10).

y(k) = Cx(k) + Du(k)
y(k +1) = Cx(k +1) + Du(k + 1) = CAx(k) + CBu(k) + Du(k +1)

y(k +2) = Cx(k +2)+ Du(k +2) = C A>x(k) + CABu(k) + CBu(k +1) + Du(k +2) (2.10)

y(k+i)=CA' x(k)+C A7 Bu(k) +...+ CBu(k +i—1) + Du(k +1)

Reescrevendo estas equacdes na forma matricial, obtemos a configuracio da
expressao (2.11).

[yt | [ ] ) 0 v 0
y(k+1) cA CB D oo 0 [utk+D)
k+2 CA? k+2
yk+2)] |CA )+ 'CAB CB ... 0futk+2) 211
| y(k+i) | _CAi—l_ _CAHB CAT’B ....... D__bt(k+i)_
Y =Tx(k) + QU

Para um sistema com k entradas e m saidas, o vetor y € de dimensdo (i + 1) X k. A
dimensdo da matriz T é [(i + 1) X m] X n onde n é o nimero de equacdes homogéneas,
enquanto que amatriz Q é [ (i + 1) x m] X [(i + 1) X k].

Multiplicando cada lado da equacdo (2.11) por um vetor linha W de dimensdo
(i + 1) X k, resulta em uma equagdo escalar,

Wy(k) = WTx(k) + WQu(k). (2.12)
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Em geral, estas equacdes contém um conjunto de entradas, saidas e varidveis de
estado, e elas tornam-se equacdes de paridade se as varidveis de estado sdo eliminadas.
Assumindo que as amostras de u(k) e y(k) podem ser obtidas por medi¢des, € somente
o vetor de estado x (k) € desconhecido, a seguinte condicao é forcada,

WT =0, (2.13)
e a equacdo (2.12), pode ser escrita como,
Wy(k) — WQu(k) = 0. (2.14)

A equacido (2.14) € uma relagdo de redundancia analitica, ou seja, € uma relacdo que
envolve apenas varidveis conhecidas e as derivadas conhecidas. Logo o residuo pode ser
definido como,

(k) = W(y(k) — Qu(K)). (2.15)

Na presenca de falhas este residuo é modificado visto que as condi¢des de operacao
da planta sdo modificadas, a equagdo correspondente a (2.11) na presenca de falhas €
modificada para,

Y (k) = Tx(k) + QU (k) + QF (k), (2.16)

onde Q € uma matriz triangular inferior com primeira coluna /[ D" (CB)... (CA (g )T e
F € o vetor de falhas e suas derivadas sdo de ordem i. Substituindo (2.16) para y(k) em
(2.15), resulta,

r(k) = WQF (k). (2.17)

A fungdo r(k) € um indicador da presenca da falha. As expressdes (2.15), (2.16) e
(2.17) definem a funcdo de paridade ou de verificacdo de paridade, r(k) =
f(y(k),u(k)), ou seja, € uma funcio da entrada e saida do processo. Suas derivadas
s@o zero na auséncia de falhas e s@o diferentes de zero na presenga de uma falha.

2.3.3 Geracao de residuos via filtro de Kalman discreto

Uma forma de observacgdo de estados que pode ser utilizada para sistemas com ruido
¢ através do filtro de Kalman discreto, sendo este um conjunto de equacdes
matematicas, que implementam um estimador do tipo preditor-corretivo, 6timo no
sentido que minimiza o erro de covariancia estimado, quando encontra algumas
condi¢Oes presumidas, como as varidveis aleatorias com distribui¢do Gaussiana. O filtro
de Kalman tem sido extensivamente pesquisado e aplicado, principalmente devido a sua
simplicidade e natureza robusta; ainda que raramente haja as condicdes Otimas
necessarias, o filtro funciona bem para muitas situagdes.

O filtro de Kalman pode ser visto como um conjunto de equagdes matematicas que
provém uma maneira eficiente de se estimar os estados de um processo, de maneira que
minimize o erro médio quadrado (Welch & Bishop, 2006). O algoritmo é muito
poderoso em varios aspectos:

» Suporta estimagdo de estados passados, presentes e até mesmo futuros;
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» Funciona mesmo quando a natureza precisa do sistema modelado ¢é
desconhecida.

A geragdo de residuos via filtro de Kalman, dar-se conforme a Figura 2.5 onde o
filtro € utilizado para dar o estado estimado, bem como a saida estimada, vista que esta é
uma funcdo do vetor de estados. Na Figura 2.6, Au(k), representa falha nos atuadores +
ruido de estado, Ay (k) representa falha nos sensores + ruido de medigao.

Ay

y

uk) —

rsionn

Figura 2.5 — Diagrama de blocos da geragdo de residuos via filtro de Kalman.

yest

Um sistema linear estocdstico € simplesmente um processo que pode ser descrito
pelas equacdes (2.18) e (2.19):
Equacdo de estado:

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) (2.18)
Equacao de saida:

y(k) = Cx(k) + Du(k) + z(k) (2.19)

Nas equacdes (2.18) e (2.19), A, B, C e D sao matrizes, k é o indice de tempo
discreto, x é chamado estado do sistema, y € a medicdo de saida e w e z sdo ruido de
estado e ruido de medicdo, respectivamente. Cada um desses termos pode ser um
escalar ou um vetor; o vetor x contém todas as informacdes sobre o estado atual do
sistema, mas nao podemos medir x diretamente. Em vez disso, medido y, que € uma
funcdo de x que estd corrompido pelo ruido de medicdo (z(k)), podemos usar y para
nos ajudar a obter uma estimativa de x, mas ndo podemos necessariamente levar a
informacdo de y no seu valor nominal, visto que estd corrompido por ruido.

O filtro de Kalman discreto consiste de trés equacdes, cada uma envolvendo
manipulagdes de matrizes (Haykin, 2001; Welch & Bishop, 2006), dadas por (2.20),

K(k)=AP(k)C" (CP(k)C" + S(2))"
x. (k+1) = (A x, (k) + Bu(k) + K(k)(y(k +1) = C x. (k))) (2.20)
P(k +1) = AP(k) A" + S(w) — AP(k) C" S(z)" CP(k) A"

na equacdo (2.20), o subscrito —1 indica a inversdo da matriz e o subscrito 7 indica
transposicao da matriz, K € a matriz de ganho do filtro de Kalman e a matriz P é
chamada de matriz de estimativa de covariancia de erro.

A equacido de estimativa do estado (x(k)) € bastante intuitiva. O primeiro termo é
usado para derivar a estimativa de estado no tempo k + 1 € igual a matriz A vezes o
estado no tempo atual, x.(k), mais a matriz B vezes a entrada conhecida no tempo
atual. Esta seria a estimativa de estado se ndo houvesse uma medi¢do posterior, em
outras palavras, a estimativa de estado iria propagar no tempo, assim como o vetor de
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estado no modelo do sistema. O segundo termo da equagdo de x. € chamado de termo de
correcdo de estimativa e que representa a quantidade necessdria para corrigir a
estimativa de estado propagada, devido a medi¢do seguinte.

Por inspe¢do a equagdo do cédlculo do ganho do filtro, K, mostra que, se o ruido de
medicdo (z7) é grande, S(z) serd grande, visto que a variancia do ruido serd grande e o
sinal medido estd muito corrompido por ruido, assim K sera pequeno e nao vamos dar
muita credibilidade a medi¢do de y no cdlculo do préximo x.. Por outro lado, se a
medi¢do apresentar um ruido de medi¢do pequeno, S(z) serd pequeno, pois a variancia
de ruido € pequena e o sinal medido apresenta baixo ruido, logo K serd grande e nds
vamos dar muita credibilidade a medi¢ao ao calcular o préximo valor de x..

Vale lembrar que, no modelo do sistema linear estocdstico, w € o ruido de estado
(processo) e z é o ruido de medi¢do, ambas varidveis aleatdrias, temos que assumir que
o valor médio de w e z € zero, visto que a média das amostras obtidas do processo real
estd bem proxima de zero; temos que ainda supor que a correlacdo nao existe entre w e
Z, ou seja, em qualquer tempo k, w(k) e z(k) sdo varidveis aleatdrias independentes, pois
podem ser descritas por fungdes de probabilidade gaussiana. Sendo assim podem-se
definir as matrizes de covariancia de ruido S(z) e S(w), como:

Covariancia do ruido de processo (estado):

S(w) = E(w(k) w(k)") (2.21)
Covariancia do ruido de processo (estado):

S(z) = E(z(k) z(k)") (2.22)

onde w’ e 7' indicam a transposta dos vetores aleatérios de ruido e E(.) significa o valor
esperado.

O diagrama de blocos da Figura 2.5, foi implementado em ambiente Simulink-
MATLAB®, para o filtro de Kalman discreto, foi utilizado um bloco ja disponibilizado

no ambiente computacional chamado de Kalman Filter do Toolbox Signal Processing.

2.3.4 Geracao de residuos via identificacdo paramétrica.

Segundo Aguirre (2004), identificacdo de sistemas € um procedimento alternativo
que se propde a obter um modelo matemdtico que explique a relagdo causa e efeito
presente nos dados. Tenta-se responder a pergunta: Que modelo ha que, ao ser excitado
pela entrada u(k), resulta na saida y(k)?

As principais etapas de um problema de identificag@o sao:

Testes dindmicos e coleta de dados;
Escolha da representacdo da estrutura matemaética a ser utilizada;

Determinacdo da estrutura do modelo;

1
2
3
4. Estimacdo dos parametros;
5. Validagao do modelo.

o

esquema do problema de identificacdo de sistemas € ilustrado na Figura 2.6.
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mcertezas

entrada L /l\ saida
W processo dinfmico W+ »

tecnica de
identificagio

| modelo matematico
o
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Figura 2.6 - Esquema da problemaética de identificacao paramétrica.

Fonte: Aguirre (2004); Yoneyama (2009).

2.3.4.1 Representacao de sistemas em tempo discreto

Existem algumas representacdes matematicas que sdo especialmente adequadas a
identificacdo de sistemas através do uso de algoritmos estimadores de parametros. Nesta
secdo apresentaremos algumas dessas representagdes matemdticas, conforme descritas
por Ljung (1999) e Aguirre (2004).

Considerando o seguinte modelo geral:

B(q) C(q) y

At = Dt + 1 Lotk
B(q) C(q)
k)=————u(k)+ ————v(k
YO = or@" " awng "

y(k) = G(qu(k) +V(q)v(k)

(2.23)

Onde A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sao polindmios definidos como:

A@=1-a1q" = =anwq ™

B(@)=b1q "~ buqg ™
C@=1-cq" —=cmqg ™
D@)=1-diqg" —~duqg ™
~ 4 oy (2.24)
Fig)=1-fiq —..—f,q

Sendo g o operador de atraso, de forma que y(k) g '=y(k—1)e v(k) é o ruido
branco. As funcdes G(q) e V(q) sao referidas como funcdes de transferéncias do
processo e do ruido, respectivamente.

MODELO ARX

O modelo auto-regressivo com entradas exdgenas (ARX, do Inglés Autoregressive
with Exogenous Inputs), pode ser obtido a partir do modelo geral (2.23), assumindo que
C(q)=D(q)=F(q)=1, sendo A(q) e B(q) polindmios arbitrarios, o que resulta em:
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A(q) y(k) = B(q)u(k) +v(k)

(2.25)
Que pode ser reescrita como segue:
_B@ o
y(k) = A4) u(k)+ A@) v(k) (2.26)

Que coloca em evidéncia as fungdes de transferéncias do sistema H(k):% e de
q

ruido ﬁ, como pode ser visto na Figura 2.7.
q

v(ky—» 7A@

v
u(k) —>» Blq)/Alq) >+ > vk

Figura 2.7 - Representagdo esquemadtica do modelo ARX.

MODELO ARMAX

O modelo auto-regressivo com média movel e entradas exdgenas (ARMAX, do
Inglés Auto Regressive Moving Average with Exogenous Inputs), também pode ser
obtido a partir do modelo geral (2.23), fazendo D(q)=F(g) =1, sendo A(q), B(q) e

C(g) polindmios arbitrarios, o que resulta em:
A(g)y(k) = B(q)u(k) + C(q)v(k)

ou

(2.27)

B(q) C(q)
k) =Dy (k) + =Ly gy,
YO= 00" g (2.28)
y(k) = H(@u(k) + e(k)

sendo e(k) um ruido ndo branco como ilustrado na Figura 2.8.

Clq)/A(q) |e— v(k)

u(k) —y| B(q)/A(q)

v

+ —> y(k)

Figura 2.8 - Representagdo esquematica do modelo ARMAX.

Nesse caso, o erro € modelado como um processo de média mével (MA) e o ruido

adicionado a saida, e(k), ¢ modelado como ruido branco filtrado por C(q) /A(q) (um
filtro ARMA).

2.3.4.2 O modelo ARX e 0 método dos minimos quadrados linear

O modelo:
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Considere um sistema de entrada u(k) e saida y(k), dado pela equagdo linear de
diferencas (2.29),

yk)+aq yk—D+...+q, y(k —n) = pu(k —1) +...+ p,,u(k —m) + e(k) (2.29)

onde todas as amostras de entrada e saida sdo conhecidas. A amostragem ¢é feita desta
forma, T, 2T, 3T..NT onde T é o periodo de amostragem, no caso do periodo de
amostragem unitdrio, T = 1, /, 2,3...N, onde N € o ndmero de amostras.

Reescrevendo (2.29), isolando y(k), temos,

yk)=—aq yk=1)—..—q,y(k—n)+pulk =1)+...+ p,, u(k —m) + e(k) (2.30)

A expressao (2.30) pode ser escrita de forma compacta, introduzindo os vetores:

0=la -~ a b o b (2.31)

pl)=[-yk=1) = —yk-n) uk-1 - utk—m)] (2.32)

Com base nas equagdes (2.31) e (2.32), podemos escrever (2.33), denominado de
modelo de regressao linear.

y(k)=¢" (k)0 +e(k) (2.33)

onde 0 ¢ o vetor de parametros desconhecido (vetor estimado), de dimensdo (n + m) X
1, @#(k)é o vetor de medicdo entrada/saida do sistema (conhecido) e o sinal e(k)
representa o erro de modelagem, erro de medi¢do ou ruido na saida do tipo estocéstico,
deterministico ou off-set. Sabendo o valor do vetor de pardmetros 8, teremos a saida
estimada pelo identificador, necesséria para geracdao de residuos da problemadtica de
falhas. Tal saida é dada como:

y (k10)=¢' (k)0

Método dos minimos quadrados ndo recursivo:

(2.34)

Suponha que, para um determinado sistema, ndo se sabe os valores dos pardmetros
do modelo matemadtico do processo (vetor de parametros ), mas tem-se as medi¢des de
entrada e saida durante um intervalo de tempo 1<k <N, N é niimero de amostras.
Pode-se definir o conjunto de dados:

7" ={u(1), y(D),....u(N), y(N)} (2.35)

Uma abordagem ¢ comparar a saida estimada a partir do vetor 6 com a saida
medida, gerando um erro de previsdo, de modo que este seja minimo. Para tal deve-se
recorrer a0 método dos minimos quadrados, para fazer a estimativa de 0, conforme a
expressao (2.36),

min Vy 0.z" (2.36)

onde
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| & L1 )
V(0,2 =— > (y(k)—y (k1)) =— D> (y(k)—¢ (k)O)
NZ NZ Yk =g 2.37)

logo o 6(N) estimado deve ser:

O(N) =argm9inVN(0,ZN) (2.38)

(“arg min” significa o argumento que minimiza 0 dado Vy). Uma vez que Vy ¢é
quadrético em 6, pode-se determinar o valor minimo fazendo a derivada primeira igual
a zero.

ovy(0,2") 2 2

= = —¢ 2.39
0= =y 2R K~ (1)) (2.39)
logo:

1 1 & .
— D Pk y(k)=— D" p(k) p(k)" 6 (2.40)
NS NS
ou
0N =290 40)'1 Y p(kY ¥(h) (2.41)

A equagdo (2.41) permite o cédlculo da estimativa do vetor 0, pelo método dos
minimos quadrados ndo recursivo.

A representacdo matricial da expressdo (2.30), admitindo N medicdes realizadas e
suficientes para determinar os parametros a;,i = 1, ...,ne bj, j=1,..,m,édado como:

Vn __yn—l"' — Yo Un-1--- Un-m __611— _e,, i
Yuu T Yy Vi Un+ere Un-mst || * €nii
Y2 —| Yosree Y, Uniieos Un-me2 || Qn + €ni2 (242)
) ’ ’ : b
LYy | LT Ynaeer T Vnow UNn-1eeo Unem __bm_ lev |
Y=00+E

Uma vez que o calculo do vetor 0 ¢ dado por:
=[O @Y (2.43)
A equagdo (2.43) € o estimador ndo recursivo de parametros.

Método dos minimos quadrados recursivo:

Muitas vezes o processo de inversdo de matrizes pode ser complicado e a
necessidade de se utilizar os dados sequencialmente para atualizar o vetor de parametros
de um determinado modelo, torna-se vital para algumas aplicagdes. Na implementacao
de controle adaptativo em tempo real o algoritmo do estimador de parametros deve ser
interativo, onde o modelo do sistema € atualizado a cada periodo de amostragem quando
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novas medidas estdo disponiveis. Dai surge a necessidade do estimador recursivo, cujo
procedimento pode ser ilustrado pela Figura 2.9.

Processo

it

&
+
ult)
modelo
P ) (1)

8(t-1 erro de

correcio das
estirmativas

L ?(t}=¢?T{t}&(t-1} modelagem

mecamismo de |, |
adaptacio

Figura 2.9 - Procedimento interativo na estimagao de parametros.
Fonte: Aguirre (2004).

O algoritmo do estimador de minimos quadrados recursivo pode ser descrito pelos

seguintes passos:

1. Medir a saida e entrada do sistema;
ii. Atualizar o vetor de medidas, com base na equacdo (2.44);

& k+1)=[—yk) —yk=D... utk—d)... utk—d—1] (2.44)

onde d é um atraso.
iii. Calcular o erro de previsao (estimagao) usando a equacao (2.45);

glk+1) = y(k+1D)—¢ (k+1) @, (k) (2.45)

iv. Calcular o ganho do estimador conforme equacao (2.46);

Kk +1)=— POOIK+D (2.46)
1+¢" (k+DPK)p(k +1)

onde P(k) € a matriz de covariincia, que deve ser inicializada corretamente e calculada

no passo (vi).

v. Calcular o vetor de parametros estimados utilizando a equagao (2.47);

(2.47)
0. (k+1) = 6. (k) + K(k)e(k +1)
vi. Calcular a matriz de covariancia com base na equagdo (2.48).
P(k+1) = P(l)[1—- K(k+1)¢" (k+1)] (2.43)

Lembrando que a dimensdo de P(k) € de (n+m)x(n+m) e deve ser inicializado
como, P=Al jimy«mem) =100eye((n + m), (n + m)), A grande, (sendo este ultimo o
comando no MATLAB); o vetor 6 também deve ser inicializado. A geracdo de residuos
utilizando identificacdo paramétrica € alcancada conforme diagrama de blocos da Figura

2.10.
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>
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Figura 2.10 — Diagrama de blocos da gera¢do de residuos via estimagdo de pardmetros.

Do diagrama de blocos da Figura 2.10, u(k) € o sinal de entrada da planta, y(k) é o
sinal de saida medido pelos sensores ¢ € € o erro de estimacdo, para a problemaética de
falhas corresponde ao residuo.

2.4 Deteccao e isolamento de falhas em sensores e atuadores

Depois dos residuos gerados, segue-se a sua avaliacdo para que se possa distinguir
uma falha em particular. Pode-se estabelecer um conjunto estruturado de residuos que
s@o sensiveis para uma falha especifica e insensiveis para outras (Gertler, 1988). Outra
maneira é projetar um vetor residual direcional, que fixa uma dire¢ao que corresponde a
uma falha particular no espaco residual.

Nesta secdo apresentaremos a logica de decisdo do diagnéstico de falhas. Serd
apresentado o esquema dos observadores dedicados (DOS- Dedicated Observer
Scheme), baseada em funcgdes de decisao e o diagndstico de falhas baseado em banco de
residuos estruturados com limiares fixos.

2.4.1 Diagnéstico de falhas baseado em limiares fixos

A ideia principal desta técnica na isolagdo da falha é usar um banco de residuos, ou
seja, um conjunto de residuos provenientes de vdrias técnicas de geracdo de residuos
organizados em uma matriz de residuos. Cada um dos residuos € sensivel a uma falha
especifica e insensivel as outras falhas possiveis (Figura 2.11) (Neto, 2006). A tarefa da
isolagdao de falha pode ser alcancada através da comparacdo de cada residuo com um
limiar e uma resultante tabela de decis@o booleana. A l6gica da isolacdo da falha pode
Ser expressa como:

R >T, = f.(k)#0:i=12,..q.

2.49
ri(k)STijfi(k):O; ( )

onde 7; é um limiar, ¢ € o nimero de saidas dos observadores. Se f;(k) # 0, significa
que houve falha (nivel alto, “0”), se f;(k) = 0, significa que ndo houve falha (nivel
logico baixo, “17).

r(t) ———p| Limiar/ ——» F]

7 (t) ———3| Limiar2 — p p>

14(t) ———| Limiarq —» Fgq

Figura 2.11 — Estrutura da isolagdo de falhas com limiares fixos.
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Este esquema € conveniente somente para uma falha sensivel ao estimador. Todavia
nao é um esquema robusto para sinais desconhecidos, tais como disturbios (Neto, 2006).

Vale observar neste caso que a ado¢do de um limiar 7; pequeno aumenta a indica¢ao
de alarme falso. Quando 7; possui um valor maior, o sistema pode falhar na detec¢do de
falha. Isto €, a falha estd ocorrendo e ndo se consegue detectd-la, no outro caso ele
indica a existéncia de uma falha quando na realidade € um ruido.

2.4.2 Deteccao e isolacao de falhas via observadores dedicados (DOS- Dedicated
Observer Scheme)

Nesta configuracdo hd a necessidade de uma assinatura da falha de cada sensor, por
meio de um sinal de decisdo, fun¢des ndo lineares, sua avaliacdo é utilizada para
sinalizar a ocorréncia de falha e ao mesmo tempo a localizacdao do defeito, visto que
haverd uma func¢do de decisdo para cada sensor. Tais fun¢des sdo denominadas de
funcdes de decisdao dos sensores. O projeto das funcdes de decisdo apresentadas em
Oliva (1998) € baseado na técnica de Patton (1989) para uma estrutura DOS. Elas sao
func¢des ndo lineares compostas pelo produto do médulo de residuos, onde cada residuo
€ o erro entre a medida fornecida por um sensor e o seu respectivo valor estimado por
um dos observadores controlado por outro sensor. Estas fun¢des de decisdo sdo dadas
por (no caso considerado em que ha trés saidas do sistema):

fy2|y] =y, =(y, Iyl

_ ) 2.50)
Ny =Fyy* Fyy: (
fyly =y, = (py Ly | Y 7YY TV
fy|y =y = y)l

o = * ; 2.51
fy|y Ay~ (y, 1yl 77);2 fy]|y2 fy3|y2 (2.51)
Fyiy ==yl

o = * ; 2.52
fyly :” y2_(y2| y3) ” ﬂy% fyl|y3 fy2|y3 ( )
onde, 7,,, representa a fungdo de decisdo para o sensor, y;,i =123 e ||.|]| € a

métrica/norma euclidiana.

Para a estrutura DOS, de acordo com Patton (1989), é necessario ter um observador
para cada sensor do sistema. Para identificar qual € o sensor que controla o observador
que gera os sinais estimados, ¢ utilizada a identificacdo ‘|’. Sendo assim, temos os
seguintes sinais estimados:

yily; € o valor estimado da saida y; obtida a partir das medidas fornecidas pelo sensor
Yi-

Utilizando as fungdes de decisdo dadas pelas Equacdes (2.50), (2.51) e (2.52), é
possivel construir uma légica de decis@o. Fazendo uma andlise qualitativa, se, por
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exemplo, o sensor correspondente a saida y; falhar, as funcoes crescerao
y

e

1Y f)’z'M

rapidamente e 7 y crescerd ainda mais rapidamente. J4 para as outras fungdes de
3

decisdo somente as fungdes f crescerdo, enquanto que f yiy € f iy
271 172

e

iy f iy,

permanecerdo com valores bem pequenos, resultando que My € 1y terdo valores bem
1 2

menores do que o den v Este fato permite identificar que o sensor correspondente a
3

saida y; falhou. E entdio necessério encontrar qual é o valor apropriado para o limiar de
decisdao para cada func¢do de decisdo para identificar o sensor que falhou. Deve ser
levado em consideracdo que este valor deve ser tal que minimize a taxa de falso alarme
e a de perda de alarme (Neto, 2006).

Podemos utilizar os estados estimados para obter uma logica de decisdo semelhante
(funcdo de decisdo modificada) a descrita anteriormente, conforme equacao (2.53).

@, (k) =l xi, (k) = xi, (R)
@5 (k) =l x;, (k) = xia (K) | (2.53)
@55 (k) =l x;» (k) = x5 (R) |

onde x;;, x;> € X;3 representam a estimativa do i- ésimo estado x; por cada um dos
observadores, no caso de trés observadores; ¢; ; representa o residuo entre o vetor de
estado estimado pelo observador i com o vetor de estado estimado pelo observador j. As
funcdes de decisdo sdo dadas como:

n,(k) =, ,(k).¢, ;(k)
n,(k) =@, ,(k).¢,, (k) (2.54)
n,(k) =@, ,(k).p, (k)

Ocorrera falha no sensor correspondente a saida 1, quando a fungdo m; crescer, 1z
for aproximadamente zero e #3 for aproximadamente zero. Haverd falha na saida
correspondente a saida 2 se 1 crescer, 1 € #3 forem aproximadamente zero, de maneira
andloga temos para a saida 3.

Vale ressaltar que a l6gica baseada nos estados estimados (2.53) e (2.54) s6 € valida
para o caso em que a matriz de saida for igual & matriz identidade (C = I).

2.4.3 Deteccao de falhas e isolacao via observadores estruturados (SOS- Structured
Observer Scheme)

Esta l6gica de decisdo foi proposta por Patton (1999), e apresentada em Teixeira
(2007). As funcdes de decis@o sdo projetadas para gerar um padrdo de assinatura de
falhas, o qual pode auxiliar na deteccdo e identificacdo de falhas no sensor. De acordo
com os estudos feitos em Teixeira, Souza e Oliva (2005), verificou-se que o
desempenho para deteccdo e identificacdo de falhas pode ser aumentado quando se
trabalha com um vetor de fungdes de decisdo, sendo que cada uma delas é dada pelo
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modulo do residuo entre a medida fornecida pelo sensor e o respectivo valor redundante
fornecido por um dos observadores. A fun¢do decisdo assim descrita é dada por:
i=lL..,p

7, = 1=y, = (1) { . (2.55)
J=L..,p

onde 7., ¢ ¢ j- ésimo elemento do vetor da funcdo de decisdo para o sensor J; r; jéoi-
é€simo elemento do vetor de residuos entre a medida i, e o respectivo valor
estimado/redundante dado pelo observador j; (y; | yi) € o valor redundante da medida j
fornecido pelo observador controlado por i; p é o nimero de sensores do processo e y; €
a medida fornecida pelo sensor j.

Uma falha pode ser declarada quando todos os elementos i # j de um vetor de
funcdes de decisdo tiverem um valor superior ao do limiar de decisdo pré-determinado.
Deste modo, € possivel detectar e identificar até p-2 falhas miltiplas simultaneas.

2.5 Conclusoes preliminares

No capitulo 2 apresentou-se a formulagdo matematica e a estrutura em diagramas
de blocos das técnicas geradoras de residuos baseada em modelos. No capitulo 3 cada
técnica sera avaliada individualmente, visando avaliar a sensibilidade de cada uma a
desvios na entrada e na saida, para identificar qual das técnicas é melhor para detectar
falhas em sensores e quais detectam melhor falhas em atuadores em malha aberta e em
malha fechada. Visto que se propde uma estratégia na qual combina todas as técnicas
apresentadas. Tal estratégia € avaliada a uma planta de nivel e temperatura operando em
malha fechada.
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Capitulo 3

Monitoramento de falhas em processos do tipo caixa-branca

3.1Metodologia de projeto de sistemas de deteccdo, diagndstico e
mitigacao de falhas

Para detalhar a metodologia proposta, na Figura 3.1 ilustra-se o arranjo do sistema
de monitoramento. Continuamente o sistema em operagdo inter atua com o moédulo
controlador e suas varidveis sdo medidas (entrada e saida) e organizadas pelo sistema de
aquisi¢ao de dados. O sistema de aquisi¢cdo processa os dados na forma de uma matriz
de dados que sdo enviados ao moddulo de diagnose de falhas. A assinatura de
anormalidade € caracterizada observando os residuos gerados pelas técnicas cldssicas de
controle. As etapas da detec¢do e do diagndstico sao alcancadas utilizando légica de
decisdo com limiares fixos, que avalia o banco de residuos gerado e indica a ocorréncia
de defeito e onde aconteceu o defeito. Ja a etapa da mitigacdo é computada executando
o algoritmo recursivo para reprogramacio da lei de controle, tomando como entradas o
sinal 16gico de ocorréncia de falha (S(k)) e a estimativa da magnitude da falha (f(k)),
ambos fornecidos pelas etapas de deteccdo e diagnostico.

Detecgéo de falhas

usando técnicas analiticas
fik) e S(k) ) | .
Diagnosticador
de falhas . . -
Logica de deciséo e limiares
Matriz de dados ’]‘ de controle, (S(k)) e T4’
Referéncias Sistema de aquisi¢do
7 de dados Severidade da falha (f(k))
L Controle tolerante Planta A
falh +
|9 a falhas u+Au y+Ay

Figura 3.1 - Médulo de prognéstico de falhas em sistemas industriais.

Vale ressaltar que o controle tolerante € alcancado pelo algoritmo da
reprogramacdo da lei de controle, f(k), é a estimativa da severidade da falha
(magnitude), S(k), € o sinal l6gico da ocorréncia de falha (nivel alto “1”, houve falha
ou nivel baixo “0”, ndo houve falha) proveniente do diagnosticador de falhas, u(k), é o
sinal de entrada da planta provenientes das leituras dos atuadores, y(k), é o sinal de
saida da planta, proveniente dos sensores, Au(k), corresponde a falhas aditivas
ocorridas nas leituras dos atuadores e Ay(k), corresponde a falhas aditivas ocorridas
nos sensores presentes na instrumentagao da planta.

A metodologia usada na simulagdo do sistema de monitoramento de falhas em
sensores e atuadores em unidades processuais consiste na sequéncia de passos:

1. Escolha do processo a ser monitorado;
2. Construcdo do médulo gerador de falhas;
3. Estudo e implementagdo da estratégia de controle;
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Modelar cada componente do sistema, atuadores, sensores e controladores;
Implementacdo das técnicas geradoras de residuos;

Implementacdo da ldgica de decisdo para classificar o banco de residuos;
Realimentacdo dos sinais 16gicos gerados pela 16gica de decisao;
Estimativa da magnitude da falha;

e

Desenvolvimento do algoritmo recursivo da reprogramacao da lei controle;

A simulacdo foi realizada em software de simulacdo matemadtica, ambiente
MATLAB—Simulink®, versdo 7.6 (versio 2008), com o objetivo de validar a
metodologia proposta, foram realizadas simula¢des de processos em malha aberta e de
uma planta de nivel e temperatura operando em malha fechada.

3.2Monitoramento de falhas em sistemas lineares em malha aberta

As simulagdes em malha aberta objetivam identificar as caracteristicas de cada
técnica quanto a sensibilidade a desvios de entrada e saida da planta, e tendo como
intuito de obter um sistema de monitoramento em malha fechada hibrido no qual use as
técnicas de maneira combinadas e Otima, cada qual atuando na sua especialidade,
gerando um banco de residuos hierdrquicos que serdo classificados pelo classificador
com limiares fixos. Vale destacar que na literatura encontra-se casos de geracdo de
residuos de maneira individual, mas ndo de forma combinada como proposto neste
trabalho.

Antes de apresentarmos as discussdoes dos resultados da técnicas analiticas
aplicadas em processos operando em malha aberta, ressalta-se a importancia de algumas
defini¢cdes com respeito aos tipos de falhas e a sua representacdo matemdtica (sinais
usuais). As falhas em um processo industrial podem ser classificadas em relacdo a
vérios aspectos, dentre eles estdo o tempo e a localizagdo. Em se tratando de tempo, as
falhas podem ser abruptas, incipientes ou intermitentes.

a) Falhas abruptas: sdo aquelas que surgem repentinamente, podendo ser
decorrentes de imprevistos ou até mesmo de acidentes. Essas falhas mudam o
comportamento do processo rapidamente, exigindo contra agdes velozes e
eficazes que possam minimizar as consequéncias do ocorrido. Podem ser
modeladas por uma fun¢do degrau. Podem ser falhas aditivas ou multiplicativas.

b) Falhas incipientes: sdo falhas iniciadas a partir de pequenos desvios do
comportamento normal do sistema. Elas podem ser mascaradas pelos
controladores, e muitas vezes passam despercebidas pelos operadores ou até
mesmo pelos sistemas de monitoramento de falhas. Podem ser modeladas por
funcdes rampas, visto que pode-se variar a inclinagdo da rampa de modo a
emular o comportamento andlogo da falha incipiente.

c) Falhas intermitentes: sdo aquelas que se alternam no tempo. Podem ser causadas
por alguma perturbacdo periddica, ou por alguma situagdo que se repita
ciclicamente, caracterizando um cendrio de falha. Podem ser modeladas por um
sinal senoidal ou um sinal PRBS (Pseudo Random Binary Signal).
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Quanto a localizagdo refere-se onde ocorreu a falhas na planta industrial: Falhas nos
sensores, falhas nos atuadores e falhas estruturais.

O cendrio de falhas e seu respectivo diagndstico foi simulado/emulado no
Simulink®-Dynamics Systems, cuja modelagem foi descrita nas se¢des anteriores. Vale
ressaltar que falhas internas ou estruturais ndo foram emuladas neste trabalho.

Foram simulados varios processos em malha aberta, bem como diferentes técnicas
de deteccdo e diagnodstico de anormalidades, os resultados sdo omitidos, visto que o
intuito € conhecer as peculiaridades de cada técnica, para ser aplicada na planta de nivel
e temperatura. As principais conclusdes de tais experimentos, sdao detalhadas nos
pardgrafos seguintes.

Dentre as técnicas de geracdo de residuos apresentadas todas foram satisfatorias,
mas nao se pode dizer que uma € melhor que a outra. O interessante seria termos todas
as técnicas operando sobre a mesma planta gerando um banco de residuos, o qual passe
por um classificador (classificador neural) e depois o isolamento das falhas (fuzzy, rede
neural, diagnosticadores inteligentes). Desta forma a confiabilidade do diagnosticar
seria robusta.

Para o caso das técnicas de diagndsticos baseadas na estrutura DOS, as funcgdes de
decisdo foram bastante eficientes. Visto que estamos tratando com fungdes, o
monitoramento delas ¢ mais facil, elas mudarao sempre que houver falhas, sendo rapido
a detec¢do e o isolamento da falha. A técnica de diagndstico baseada no banco de
residuos estruturados, com limiares fixos, € eficaz, mas estes limiares devem ser bem
definidos. O interessante € termos limiares auto ajustaveis as condig¢oes de operacdo do
processo, limiares inteligentes (limiares gerados por técnicas inteligentes).

Diagnosticadores de falhas em sensores e atuadores baseados em modelos
apresentam como principal vantagem a simplicidade, entretanto esta configuragdo
apresenta alguns pontos negativos. Os principais aspectos negativos constituem em que
tais técnicas de deteccao e isolamento de falhas nao se adéquam a plantas industriais
com muitas varidveis ou em plantas industriais onde o modelo matematico ndo ¢
conhecido (grande parte das plantas industriais do setor de P&G&B), neste caso deve-se
recorrer a outras técnicas de detec¢do e isolacdo tais como Andlise por Componentes
Principais (PCA), ou técnicas baseadas no histérico do processo (caixa preta do modelo)
como redes neurais artificiais, logica nebulosa e/ou algoritmos genéticos (técnicas
inteligentes). Todavia técnicas de diagnostico de falhas podem interagir com o
controlador em um esquema de controle tolerante a falhas (“Fault Tolerant Control”).

3.3 Monitoramento de Eventos Anormais em uma Planta de Nivel e
Temperatura

Nesta secao serd apresentada a estratégia para progndstico de eventos anormais em
sistemas industriais, a qual faz uso de técnicas analiticas para geracdo de residuos e em
seguida a deteccdo de falhas em sensores e atuadores: Equacdes de paridade ou relacdes
de consisténcia, obtido pela conservacdo direta do modelo de entrada-saida ou espago
de estado do sistema; observadores de estado; identificacdo paramétrica e o filtro de
Kalman. Para a isolagdo da anormalidade € usado um classificador 16gico com limiares
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fixos e para o controle tolerante € utilizada a estimativa da severidade (magnitude) da
falha para a reconfiguragdo da lei de controle. Vale destacar que na literatura
encontram-se estratégias de monitoramento que envolve apenas uma das técnicas de
deteccdo. Aqui tais técnicas serdo utilizadas em conjunto, gerando um banco de
residuos, os quais serdo classificados pelo classificador 16gico. O banco de residuos
dard informacdes ricas do processo. Consequentemente um diagndstico mais preciso,
robusto e eficiente serd alcancado, minimizando a ocorréncia de alarmes falsos. Cada
técnica foi testada individualmente, para determinarmos qual (ais) técnica (as) € (sdo)
sensivel (eis) a desvios de entrada e quais delas sao sensiveis a desvios de saida ou
ambos. Concluida esta etapa definiu-se uma metodologia hibrida para detec¢do e
diagnéstico de falhas. A metodologia € avaliada em uma planta de nivel e temperatura.
Bem como € proposto um roteiro para a defini¢do de limiares adaptativos para unidades
processuais.

A planta de nivel e temperatura foi escolhida entre outros processos simulados,
visto que é um sistema linear bem comportado do ponto de vista de controle, com
resposta rdpida ao degrau unitdrio, totalmente estdvel e controldvel e com banda de
passagem estreita e por se tratar de um processo comumente encontrado nos complexos
industriais.

3.3.1 A Planta de Nivel e Temperatura

Processos industriais que envolvem controle de nivel e temperatura sio muito
comuns no setor de Petréleo, G4s e Biocombustiveis (P&G&B), como por exemplo, em
tanques de aquecimento ou de misturas, colunas de destilacdo, caldeiras, fornos entre
outros. Outro setor comumente encontrado € nas industrias alimenticias. Neste setor €
muito comum a necessidade de manter a temperatura em um reservatorio a0 mesmo
tempo em que os fluxos de entrada e de saida sdo determinados pelos processos
anteriores e posteriores.

Na Figura 3.2 ilustra-se um exemplo de uma planta industrial para controle de nivel e
temperatura, um tanque de pré-aquecimento de 4gua para uma caldeira de vapor. Trata-
se de uma planta na qual se deseja controlar a temperatura da vazio de saida de um sub-
processo para ser utilizado em outro sub-processo e o nivel da solucdo presente no
tanque de pré-aquecimento.

Essa planta mostra um sub-processo que deve fornecer 4gua a uma temperatura
especificada para um sub-processo seguinte. A vazdo de saida é dada a partir de um
reservatdrio cujo nivel € mantido constante devido a agdo de controle.

A temperatura da dgua no interior do reservatério € determinada a partir da mistura
de dgua quente e fria de dois outros reservatérios. O elemento L. C. (Level Control) é
responsavel pelo controle de nivel atuando sobre a valvula W3. O elemento T. C.
(Temperature Control) é responsdvel pelo controle da temperatura de saida T3 e atua
sobre a valvula de dgua quente W2. Os controles das vélvulas W1 e W2 sdo
complementares de forma a manter a vazdo de saida constante.
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Figura 3.2 — Esquematico da instrumentacao e controle do tanque de pré- aquecimento de dgua.
Fonte: Tarantino e Szigeti, 2000.

O modelo matematico deste processo € obtido pelo balan¢o de massa e de energia e
por leis da hidrodinamica (escoamento nas vélvulas), tratando-se de um sistema nao
linear, cuja representacdo em espacos de estados apds linearizacdo e substituicdo dos
dados constantes nas equacdes dindmicas, € dada por:

w.
i[h]_[—o,z 0 ”h]+[1 0,25 —0,03]|,"
atlmsl Lo —-o03ll13] " l0,2 01 0 WZ

3

y©o =[] [7}’;] (3.1)

O tanque de pré-aquecimento, por ter multiplas entradas (W;, W,, W3) e multiplas
saidas (h, T3), pode ser considerado como um sistema multivaridvel.

3.3.2 Estratégia de Controle para o Tanque de Pré- aquecimento

Um problema de controle consiste em determinar uma forma de afetar um dado
sistema fisico de modo que seu comportamento atenda as especificacdes de desempenho
previamente estabelecidas. Como, normalmente, ndo € possivel alterar a estrutura
funcional do sistema fisico em questao, a satisfacao das especificacdes de desempenho é
atingida mediante o projeto e implementacdo de controladores (compensadores).
Também sabemos que, apesar de todo o avango tecnoldgico dos ultimos anos, com o
surgimento de solugdes avangadas, tanto em termos de algoritmos de controle quanto de
hardware, os controladores PID (Proporcional- Integral-Derivativo), e suas variacgoes,
ainda sdo, com larga vantagem, os mais usados na industria. Os argumentos, para essa
massiva predominincia do PID, vao desde a simplicidade, a facilidade de
implementacdo e manutencdo. A maioria desses argumentos se justifica pelo nimero
reduzido de parametros sintonizdveis existentes nos PIDs. Embora, algumas versoes de
PIDs, trazidas em CLPs (Controlador Légico Programavel) e instrumentos de redes
industriais, apresentem um numero elevado de parametros a serem ajustados, a estrutura
basica de um PID contém apenas trés parametros: O ganho proporcional, kp, a
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constante de tempo integral, 7;, (ou o ganho integral, k;), e, a constante de tempo
derivativo, 74, (ou o ganho derivativo, kp).

O ajuste dos parametros de um controlador é chamado de sintonia (funing). Quando
se tem um modelo matemadtico, representativo, do sistema, a escolha dos pardmetros do
controlador recai no desenvolvimento de um projeto, que pode ser feito com base no
método do lugar geométrico das raizes, dentre outros. Como, nem sempre € possivel se
obter um modelo, que represente, adequadamente, a dinamica que se deseja controlar, se
fez necessdario o surgimento de técnicas, que nao dependam do modelo, para sintonia do
controlador.

Os controladores PIDs possuem parametros ajustaveis que permitem alterar seu
comportamento de modo a obter o melhor desempenho para uma dada aplicacdo, bem
como as caracteristicas supracitadas. Essa € a justificativa para os controladores PIDs
serem utilizados como estratégia de controle para as malhas de nivel e temperatura do
tanque de pré-aquecimento.

Os parametros de sintonia do controlador de nivel e do controlador de temperatura,
ambos obtidos por técnicas cldssicas de sintonia, Ziegler & Nichols, estdo dispostos na
Tabela 3.1. Os valores nominais das entradas manipuladas e das saidas controladas sdo:
ug = [000]7 e y, = [00]". O diagrama de blocos do simulador do processo junto
com o controlador de nivel e o de temperatura pode ser visualizado na Figura 3.3.

O nivel do tanque foi ajustado para 3 m e a temperatura do fluido de saida do tanque
para 75°C, a entrada de dgua fria é modelada por uma funcdo degrau, W;(t) =
5u(t) l/s, e a dindmica das vélvulas € descrita por equacdes diferenciais de primeira
ordem. As saidas controladas podem ser observadas nas Figuras 3.4 e 3.5. Vale ressaltar
que a malha de temperatura apresenta dindmica mais rdpida do que a dinamica da malha
de nivel, com um tempo de assentamento de 30 segundos contra 35 segundos da malha
de nivel.

PID do nivel

Set-point de nivel

. PID da Temperatura
>

Set-point de temperatura

N

Temperatura

Tanque de aguecimento

Figura 3.3 - Diagrama de blocos do sistema de controle do tanque de pré-aquecimento de dgua.
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Figura 3.5 - Controle da temperatura do fluido de saida do tanque (T3).

Tabela 3.1: Parametros de sintonia do sistema de controle da planta de nivel e temperatura.

Controlador de nivel Controlador de temperatura
Ganho Ganho integral Ganho Ganho Ganho integral Ganho
proporcional diferencial proporcional diferencial
Kp =5 K =1 Kp =05 Kp =4 K =1 Kp, =04

3.3.3 Diagnosticador de Falhas Aplicado ao Tanque de Pré-aquecimento

O sistema de monitoramento ira detectar e identificar falhas nos instrumentos de

medi¢do (sensor de nivel e sensor de temperatura) e nos instrumentos de atuacdo
(vélvula de entrada de dgua fria, vdlvula de entrada de 4gua quente e vdlvula da corrente
de saida). Falhas internas ou estruturais ndo serdo diagnosticadas visto que produzem
um pequeno efeito no residuo. O sistema de progndstico de falhas em sistemas
industriais pode ser visualizado na Figura 3.1.
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A metodologia utilizada para a reprogramacao da lei de controle serd discutida na
Secdo 3.6.5. A 16gica utilizada no classificador é descrita como,

Proposigdo 1. Se 1£a> Yfa, entdo, “ha falha no atuador b";
Proposicdo 2. Se "rPPS > TPPS" & '"rfal > TKalv & v pldent 5 pldentt - opigo, “ha
falha no sensor b”’;

Se “proposicdo 17 V “proposi¢do 2 verdade”, entdo, “ha falha no processo”.

Onde rb('), Tb('), ¢ o residuo gerado pela técnica detec¢do (equagdo de paridade (pa.),
observador de estados (0bs.), filtro de Kalman (Kal.), identificacdo paramétrica (Ident.))
e o limiar fixo para o b sensor respectivamente.

As falhas consideradas no presente texto sdo as abruptas aditivas intermitentes e
abruptas aditivas permanentes, tendo em vista serem mais usuais e deletérias ao
processo do que as falhas incipientes. As falhas abruptas, devido a sua forma, sdo mais
faceis de detectar que as falhas incipientes, que produzem um pequeno efeito nos
residuos. O cendrio de falhas € descrito na Tabela 3.2. Os ruidos inseridos sdo ruido
branco, contaminando todas as frequéncias.

Tabela 3.2: Cendrio de falhas — Tanque de pré-aquecimento.

Componente Tipo de falha Tempo (s) Amplitude da falha
Sensor de nivel Abrupta: degrau 100 — 250 +60% no valor de operacdo normal
(h) Ruido de 0—300 Média nula e varidncia 0.00001
medicdo
Sensor de Abrupta: degrau 100 — 300 5°C no valor de operagdo normal
temperatura (T3) | Ruido de estado 0—300 Média nula e variancia 0.00001

Para exibir o desempenho do diagnosticador de falhas foram simuladas as falhas
intermitentes e permanentes do cendrio da Tabela 3.2 e visualizadas na Figura 3.6. A
simulacao foi feita no Simulink®- Dynamics Systems, do ambiente MatLab® versdo 7.6
(versdao 2008), usando passo de integracdo fixo, tolerdncia de 0,001, método de
integracao ODE45-Dormand-Prince solver, duracao de 300 segundos.

Falha no Sensor de Nivel
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Figura 3.6 - Falhas aplicadas ao tanque de pré-aquecimento.
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O comportamento das saidas controladas na presenca de falhas € ilustrado na Figura
3.7. Pode-se observar que a dindmica das malhas € alterada no instante da ocorréncia da
falta e a acdo de controle ndo € suficiente para manter a saida no ponto de operagcdo
desejado.
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Figura 3.7 - Saidas controladas na presenca de falhas.

Os valores dos limiares de decisdo utilizados no classificador 16gico devem ser
escolhidos de forma a minimizar a ocorréncia do falso alarme e a perda de alarme.
Assim, o valor do threshold (limiar) deve ser escolhido entre o valor maximo de
residuos, quando ndo existem falhas, ao valor de erro médximo aceitdvel na medi¢do. Na
ocorréncia de multiplas falhas é necessario definir os limitadores do sinal de amplitude:
o limiar de decisdo para evitar falsos alarmes; e os limitadores de diminui¢do do sinal,
para evitar perda de alarmes. Devendo ser feito para cada residuo gerado por qualquer
uma das técnicas de deteccdo e para cada ponto de operacdo da unidade industrial.

Para evitar o problema de falsos alarmes ou a perda do alarme, devem-se usar
limiares adaptativos baseados nas estatisticas do processo ou em algoritmos inteligentes
que se baseiam no historico (passado) do processo para realizar uma assinatura de
padrao, tal questdo € discutida na secdo 3.6.4.

A detecgdo e identificacdo de falhas na unidade pela l6gica de decis@o com limiares
fixos podem ser visualizadas na Figura 3.8 e na Tabela 3.3 temos os intervalos de tempo
para a detecc¢do e isolac@o do sistema de monitoramento de anomalias da unidade.
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Figura 3.8 - Detecg¢do e Identificagdo de falhas pelo sistema de monitoramento.

Tabela 3.3: Intervalo de tempo para deteccao e isolagc@o de falhas.
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(T3)

constante.

Instrumento Tipo de falha Intervalo da Intervalo para detecgéo
falha e isolagdo da falha
Sensor de nivel (h) Abrupta, intermitente: off-set | 100 s a 250 s 100.04 s a 250.02 s
Sensor de temperatura Abrupta, permanente: 100sa 300s 100.1s

3.3.4 Projeto dos Thresholds Adaptativos

O objetivo desse projeto é gerar limiares que sejam ajustdveis as mudangas de

operacdo da planta, minimizando a ocorréncia de falsos alarmes ou a perda do alarme

pelo sistema de monitoramento. Para sua consecucao propde-se o seguinte roteiro:

1. Escolha do teste/modelo de geracdo de thresholds: estatistico ou inteligente.
2. Caso seja escolhido testes estatisticos.
a. Usar como modelo de geragdo de thresholds: teste da razdo de
probabilidade generalizada, teste de razdo de probabilidade sequencial,

teste qui-quadrado e cartas estatisticas das somas cumulativas.

b. Definir os limitantes superiores e inferiores para cada teste ajustado a

planta.

c. Aplicar cada modelo a planta em operacao, testar a sensibilidade de cada

teste a mudangas no ponto de operagdo da unidade.

d. Escolher como teste padrdao para geracdo de thresholds aquele que
obtiver menor grau de sensibilidade as mudancgas operacionais.

3. Caso seja escolhido testes inteligentes.
a. Usar como modelo de geracdo de thresholds: 16gica fuzzy ou redes
neurais.

b. Utilizar de algoritmos para assinatura de padrio, no caso de redes neurais
(Hopfield, MLP e/ou blackpropagation).

c. Treinamento do algoritmo inteligente na unidade processual.
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A escolha enfocada no passo 1 do roteiro deve ser feita com base nas informacdes do
historico do processo.

3.3.5 Controle Tolerante a Falhas

A problemética do controle tolerante a falhas (do Inglés FTC- Failure Tolerant
Control) surgiu na industria nuclear, aerondutica e em plantas quimicas e petroquimicas
onde a estratégia de controle tradicional feedback apresentava desempenho ruim na
ocorréncia de falhas em sensores, atuadores ou em componentes do processo,
comprometendo a qualidade do produto final devido a paradas ndo programadas
(Alexandre, Lima & Neto, 2012, b)..

A ideia principal do controle tolerante € que na ocorréncia de falhas no sistema, este
possa progredir com sua operacdo com um desempenho reduzido, mas dentro dos
limites aceitdveis (operando com segurancga, sem perigo para os operadores humanos ou
aos equipamentos), ndo comprometendo a qualidade do produto final e sem que haja
uma parada total da planta (Alexandre, Lima & Neto, 2012, b).

Na literatura o controle tolerante estd dividido em duas categorias: abordagem ativa,
alcangada pela reconfiguracdo de controladores ou pela reprogramagdo da lei de
controle e a abordagem passiva que pode ser implementada pelo reprojeto do
controlador. Neste trabalho abordaremos a reprogramacdo da lei de controle para as
malhas de nivel e temperatura do tanque de pré-aquecimento, visto ser de fécil
implementacdo e por considerarmos que o defeito ocorre na camada de instrumentagdo
e ndo no controle da planta.

As principais caracteristicas da reprogramacdo da lei de controle sdo: A. Uso do
sistema de diagndstico de falhas; B. Informagdes da estimacio dos estados usada para a
reconfiguracdo do controlador; C. Lei de controle pré-computada (ganhos ou estrutura).

A arquitetura da nova lei de controle pode ser entendida como um sistema de
controle com realimentagdo onde o ganho da realimentacio é ajustado pela
compensacgao feedforward. Em outras palavras o sucesso da reprogramacdo da lei de
controle depende da robustez do sistema de deteccdo e diagndstico de falhas. Qualquer
falso alarme ou perda de alarme, ou isolacdo incorreta pode levar a instabilidade do
sistema em malha fechada.

A estimativa da severidade da falha (magnitude da falha) e o calculo do sinal 16gico
de ocorréncia de falha feita pelo diagnosticador é de primordial importancia para
compensar essa falha e para preservar o desempenho do sistema. A estratégia ativa
elencada para mitigacdo de falhas deve ser feita pelo ajuste ou modificacdo on-line da
lei de controle nominal, a fim de manter a seguranca dos operadores e da confiabilidade
do processo. Com a estimativa da severidade da falha e com o sinal 16gico de falhas
obtidos pelo sistema de deteccdo e diagndstico de faltas, uma nova lei de controle pode
ser computada para contrariar e aniquilar o efeito da falha sobre o sistema. Esta nova lei
de controle aplicada ao sistema é dada pela lei de controle anterior subtraida da
magnitude da falha determinada pelo sistema de diagndstico de anomalias durante a
estimacdo da falha, para o caso de falhas na entrada do processo e alterando a expressao
do erro, somando a estimativa da falha feita pelo diagnosticador ao set-point de malha,
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caso a falha seja na saida do processo. O fluxograma da Figura 3.9 explica a l6gica da
geracdo da nova lei de controle.

»| k=1;i=0

v

Compute
k=k+1 f(k) e S(k)

v
g=fk)i=Lu =g
|

!

U, = u — Uy, falha atuador,

e(k) = f +r—y, u, = u, falha sensor.

Figura 3.9 - Fluxograma para geragao da lei de controle tolerante.
Fonte: adaptado de Santana, 2009 ¢ Alexandre, Lima & Neto, 2012, b.

sendo f € a magnitude da falha (estimada) dada como,
flk) =x;(k) —x;(k—1),i =12, ..n, (3.2)

onde x; (k) a amostra no instante em que houve a falha obtido pelos testes de detecgio e
x;(k — 1) € a amostra anterior a falha (amostra normal, sem anomalia), n € numero de
amostras, k € o instante de tempo da ocorréncia da falha, S € o sinal 16gico produzido
pelo sistema de deteccao de falhas, u € lei de controle do controlador PID discretizado
dada por,

T
u(k) =ulk—1)+kple(k) —e(k—1) + ;(e(k)) +14Ts(e(k) — ek — 1))], (3.3)

onde kp € o ganho proporcional, Ts € tempo de amostragem por se tratar de um sistema
discretizado, t; constante do ganho integral, 7; € a constante de tempo do ganho
derivativo, e(k) é o sinal de erro e u, € a nova lei de controle.

O sistema descrito pela Figura 3.1 ilustra o sistema tolerante simulado no Simulink®-
Dynamics Systems para o cendrio de falhas descrito na Tabela 3.2. O sistema de controle
tolerante a falhas age somente quando a falha € detectada, isolada e identificada, onde
ele computa a nova lei de controle, sendo capaz de reduzir os efeitos da falha no
sistema. Uma vez identificada, o sistema tolerante soma a magnitude estimada da falha
a referéncia, gerando a nova lei de controle que € usado pelo sistema. Dai a importancia

da estimacdo da falha.
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A habilidade do método de acomodacao de falha é apresentada na Figura 3.10 e 3.11.
Uma vez que a falha € isolada e estimada, a nova lei de controle € computada de forma
a reduzir o efeito da falha sobre o sistema. Na Figura 3.10 € visto a lei de controle
(acOes de controle) da varidvel controlada, nivel. Em ponto-traco mostra a lei de
controle anterior a reprogramacdo, e em pontilhado, a lei de controle reconfigurada,
pode-se notar que o sistema de controle tolerante a falhas consegue acomodar a falha

aplicada, a resposta do controle tolerante a falhas aplicado a malha de temperatura pode

ser visualizada na Figura 3.11.
Reconfiguragdo da Lei de Controle:Malha de Nivel
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Figura 3.10 - Resposta da malha de nivel ao sistema tolerante para o cendrio de defeitos.

A mitigacdo de falha nas malhas de controle ndo foi total, visto que ndo podemos
estimar os ruidos de estado e de medi¢do inseridos no processo, a0 menos que seja feita
uma filtragem ou um tratamento estatistico de alto desempenho, fato este que

compromete a qualidade da estimativa da falha.
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Reconfiguracdo da Lei de Controle:Malha de Temperatura
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Figura 3.11 - Resposta da malha de temperatura ao sistema tolerante para o cendrio de falhas

3.3.6 Conclusoes Preliminares

A solucdo proposta para deteccdo, isolacdo de falhas mostrou-se eficiente quando
avaliada para o tanque de pré-aquecimento de dgua operando em malha fechada, em
termos da identificacio de condi¢des anormais de funcionamento, bem como a
metodologia para reconfiguracdo da lei de controle quando da ocorréncia de falhas em
sensores e atuadores.

Tendo em vista, o classificador 16gico estd utilizando limiares fixos discutiu-se uma
metodologia para consecucdo de limiares adaptativos, os quais devem ser definidos
pelas informagdes estatisticas e histéricas do processo, de modo a minimizar a
ocorréncia de falsos alarmes ou a perdas de alarmes (fato que compromete o controle

tolerante). Ainda que no estudo realizado tenha sido utilizada uma lei de controle
cldssica para controlar a planta, o procedimento para diagnose de falhas em sistemas
industriais proposto € relativamente independente, sendo possivel utiliza-lo no caso de

outras estratégias de controle.
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Capitulo 4

Monitoramento de falhas em sistemas industriais baseado no
historico do processo

4.1 Introducio

A medida que os processos quimicos e petroquimicos se tornam mais complexos, o
monitoramento destes vem ganhando grande importincia no sentido de melhorar a
eficiéncia do processo e a qualidade do produto. A deteccdo precoce da falha pode
ajudar a evitar paradas inesperadas, acidentes e diminuir o tempo start-up do processo.
Em geral quatro tarefas estdo envolvidas no monitoramento do processo: (1) detec¢ao
da falha, que fornece uma indicacio de que algo estd errado no processo; (2)
identificacdo da falha, determina onde houve o defeito; (3) estimativa da falha, que
avalia a amplitude da falha; (4) reconstrucdo da falha, eliminar a falha para que a
informacao correta seja enviada para o (s) controlador (es) (Alexandre, Lima & Neto,
2012, a).

A técnica denominada de andlise de componentes principais (PCA - Principal
Component Analysis) é uma das alternativas promissoras para projetar sistemas de
diagnéstico de falhas em sistemas de instrumentacao e controle de processos industriais,
tendo em vista que permite implementar todas as etapas descritas anteriormente num
mesmo arcabouco matemdtico. Quando aplicadas a processos industriais, solucdes
baseadas em PCA capturam as correlacdes existentes entre os dados do processo e
mediante alteracdes destas correlagdes permitem identificar a presenga de anomalias
operacionais.

Técnicas de deteccdo e isolacao de falhas baseadas em PCA tém sido utilizadas em
sistemas de instrumentacdo industrial. Jeng (2007), propde uso da técnica PCA linear
recursiva para deteccdo apds uma filtragem dos sinais provenientes dos instrumentos
operantes, Shen (2010), apresenta um diagnosticador inteligente utilizando PCA para
detec¢do e um classificador neural para a isolagdo, Bhattacharjee (2010) propds uma
técnica baseada em PCA para um sistema de interacdo de tanques, Bin (2011),
introduziu uma estratégia na qual usa PCA para deteccdo de falhas combinada com o
método de somas cumulativas (CUSUM), para a isolagdo da anomalia, Halligan (2011)
trata do prognoéstico de falhas para um sistema de bombas comparando o desempenho
para deteccdo da falha utilizando PCA linear e método de Kernel PCA. Vale destacar
que de modo geral, os trabalhos tratam da aplicacdo especifica sem a metodologia de
projeto que seria adotada nos testes experimentais, tampouco enfatizam o uso da técnica
PCA como alternativa para avaliacdo de projetos de sistemas de instrumentacdo em
termos da quantidade de sensores/atuadores.

A detec¢do da ocorréncia de situagdes anormais por modelos PCA enseja duas
fases: A. O ajuste do modelo PCA aos dados do processo, ou seja, obtém-se um modelo
PCA que represente corretamente a condicao de operacdo normal; B. Fase de vigilia, na
qual a observa-se a operacao do sistema para detectar ocorréncia de uma falha
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operacional tomando por base um modelo PCA que represente o comportamento correto
e normal de operacdo do processo e qualquer desvio significativo observado, teria sido
provocado por um comportamento anormal na planta, tratando-se, assim, de uma falha
operacional, (Kano, 2000).

Tao relevante quanto detectar uma anomalia € localizd-la. Um sistema capaz de
identificar com precis@o a origem do problema permite reduzir significativamente o
tempo de manutencdo da unidade, colaborando para o imediato retorno a operagao
normal. Identificados os sensores/atuadores defeituosos a tarefa imediata seria a
reconstru¢do do sinal perdido devido a ocorréncia da falha, usando para isso a
magnitude da falha e a direcdo da falha (Dunia 1996 a, b).

4.2 Teoria da Analise de Componentes Principais (PCA)

A técnica PCA ¢ uma ferramenta de estatistica multivaridvel que permite
transformar um conjunto de p varidveis correlacionadas num conjunto de k, (k < p),
varidveis nao correlacionadas denominadas de componentes principais (PCs). Os PCs
sdo, de fato, combinagdes lineares das p varidveis originais (Montgomery, 2004).

Considerando que os dados coletados de um determinado processo industrial sdao
armazenados na matriz X € R™ ™, na qual as n linhas representam as amostras e as m
colunas representam as varidveis mensurdveis da planta. A utilizagdo da técnica PCA
requer, inicialmente, o cdlculo da matriz de covariancia dos dados do processo, definida
por (Ku, 1995):

1
cov(X) = m(XTX). (4.1)

7z

O modelo PCA € obtido pela decomposi¢cdo dos autovalores dessa matriz de
covariancia. Este modelo divide o espaco de monitoramento em dois subespacos
ortogonais; o subespaco de componentes principais (PC) e o subespaco residual (RS). A
variacdo normal de dados serd capturada pelo subespaco PC e variacdes como ruidos
aleatérios e erro de predicdo sdo capturados pelo subespaco RS. A matriz de
transformagdo P € R™*? ¢ gerada escolhendo-se a autovetores ou as g colunas
correspondentes aos a autovalores principais. A matriz P transforma o espaco das
varidveis medidas no novo espaco de dimensdo reduzida,

T = XP. (4.2)

As colunas da matriz P sdo denominadas de vetores de carregamento e a matriz 7 é
denominada de matriz de scores. Os scores sao os valores das varidveis originais
medidas que foram transformadas no espaco de dimensdo reduzida. Se todos os
autovalores forem selecionados do conjunto de dados originais, entdo

X =TpT, (4.3)

e se alguns autovetores forem desprezados, o espaco de dados original pode ser
calculado por

X=TPT +E. (4.4)
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Nesse caso a matriz E representa o residuo, ou se ja, a informag¢do ndo capturada pelo
modelo.

Os primeiros PCs capturam a maior varidncia das medi¢cdes. Desse modo, é
importante escolher o nimero adequado de PCs para representar o sistema de forma
compacta, observando os autovalores caracteristicos para cada componente principal, a
variancia percentual dos PCs e a variancia percentual acumulada dos PCs.

A fun¢ao PRINCOMP, do MATLAB, foi utilizada para fazer a transformacgdo
linear, para cada um dos conjuntos de dados foram calculados os componentes

principais utilizando-se a fungdo PRINCOMP.
[COEFF, SCORE, LATENT, TSQUARED] = PRINCOMP (zscore(X));

Conforme descricdio do MATLAB (www.mathworks.com), a primeira saida desta
funcdo (coeff) corresponde aos autovetores da matriz X, isto €, sdo 0s componentes
principais calculados para os dados da matriz X. Estes valores sdo resultados de
combinacdes lineares das varidveis originais. A segunda saida, scores, corresponde as
novas varidveis (varidveis originais no novo sistema de coordenadas definido pelos
componentes principais) e possui a mesma dimensdao da matriz X. A terceira saida,
latent, corresponde aos autovalores da matriz X, ou seja, € um vetor que contém a
variacdo explicada pelo componente principal correspondente. Através deste dado é
possivel calcular o percentual da variabilidade total que cada componente principal é
responsdvel. O grifico de Pareto é utilizado para ilustrar a contribui¢do que cada
componente principal tem sobre o resultado final e desta forma escolher/determinar os
componentes principais mais importantes para 0 processo, ou seja, 0s componentes
principais que respondem pela maior variabilidade do processo. A quarta saida
corresponde a estatistica de Hotelling, varidvel pela qual serd feito o monitoramento,
cuja definicdio matemdtica serd definida na secdo 4.3.1. O comando zscore(X), é
utilizado para normalizar os dados e obtermos a matriz de covariancia, de média nula e
variancia um.

4.3 Uso de PCA para Diagnostico de Falhas

A monitoragdo pode ser reduzida a duas varidveis, a carta de controle multivariadas
baseada na distribuicdo T? de Hotelling e a carta de controle estatistico baseada na
Estatistica Q, caracterizando dois subconjuntos ortogonais do espago original.

4.3.1 PCA no monitoramento de processos multivariados

A implementacdo de um sistema de monitoramento e diagndstico de falhas baseado
em PCA, consiste de duas tarefas:
a) OFF-LINE

Obter série de dados do processo operando em condi¢des normais, em seguida

faz-se a normalizacdo dos dados subtraindo-se a média x das amostras de cada
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varidvel e dividindo pelo desvio padrdao dos dados s. Determinar os autovalores e

autovetores correspondentes da matriz de covaridncia, determinar o nimero de
... .. . L. 2

componentes principais € o limite superior de controle para as estatisticas T* e

Q.
b) ON-LINE

i.  Obter a mostra x(t + 1), em seguida normaliza-14;

ii. Computar a estatisticas 72 e Q, obtido usando PCA. Se um destes
exceder o limite superior de controle, esta medi¢do € considerada um
alarme, se houver consecutivos /sucessivos alarmes, um evento incomum
ocorreu;

iii.  Repetir a etapa ii.

Ao utilizar PCA para monitoramento de falhas pelo uso de cartas de controle é
necessério definir as varidveis de monitoramento, a estatistica 72 e Q (SPE- Square
Predictor Error). A estatistica 72 de Hotelling mede a variacdo dentro do modelo PCA,
j& SPE mede a variacdo do erro quadrado entre o valor verdadeiro da amostra com o
valor predito da varidvel no novo espaco linear.

A estatistica T2 é a soma dos quadrados normalizados dos scores, definido como,

w7 =yi(Ck C) i (4.5)
onde o indice i indica que o cdlculo é feito para cada amostra do vetor X, y; € o vetor
linha da matriz de scores e Cj, € a matriz de transformacdo, o termo ente paréntese &
uma matriz diagonal de autovalores da matriz de covariincia de X.

A estatistica Q também € conhecida (referida) como o erro de previsdo ao quadrado
(SPE), quando um novo tipo de evento ocorre, este tipo de evento pode ser detectado
pelo calculo do SPE das novas observacdes, a estatistica Q € definida por,

Q; = eel =x;,(I — C,CHx] (4.6)
ou,
P
Qi = Z € @), (4.7)
J:

7z

na qual, e; é o vetor de residuos, uma projecdo do vetor de observacdo X dentro do
espaco residual, I € a matriz identidade de ordem compativel (matriz quadrada). O vetor
de residuos pode ser obtido utilizando a funcdo PCARES(X), pré-definido no ambiente
MATLAB.

A estrutura para monitoramento de processos multivariados do tipo caixa preta (o
modelo que descreve o processo ndo € conhecido) pode ser observada na Figura 4.1.

Quando € conhecido o modelo do processo a estrutura é modificada, na qual o PCA
¢ utilizado para tratar o residuo entre o valor real e o valor predito da varidvel, esta
configuracdo é apresentada na Figura 4.2 e é conhecida como Model Based PCA-
MBPCA (PCA baseado em modelo).



42
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Transformagdo
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Figura 4.1 - Monitoramento de falhas via PCA.

Yref u+ Au y+Ay+d

»?-; Controlador

PCA

Controlador Modelo

v

Figura 4.2 - Monitoramento de falhas utilizando MBPAC.

Do diagrama de blocos da Figura 4.1, u + Au, representa o sinal de entrada da
planta proveniente do atuador acrescido de uma falha, y, sinal de saida da planta
correspondente as leituras dos sensores instalados, Ay, corresponde a uma falha aditiva
ocorrida nos medidores. Os dados de entrada e saida sdo processados pelo sistema de
aquisicdo de dado o organizados numa matriz de dados do processo, a qual é processada
pelo modelo PCA, transformando-a numa nova matriz de dados descorrelacionados ao
mesmo tempo o modelo j4 fornece a carta de controle de Hotelling (ou 72). O residuo
entre a nova matriz de dados e matriz de dados antiga, quando computado de maneira
correta fornece a estatistica Q (SPE- Square Predictor Error).

Na Figura 4.2 € ilustrado o uso do modelo PCA, para processos do tipo caixa
branca, ou seja, processos cujo modelo matemético que descreve a dinamica do sistema
¢ conhecido. O modelo pode obtido por qualquer uma das técnicas apresentadas na
Se¢do 2.3; d, representa um distirbio ndo caracterizado, y,.r, representa os set-points
da planta, e, € o residuo entre o sinal de saida do sistema real danificado e o sinal de
saida do modelo sem falhas. Vale ressaltar que o modelo PCA € usado para processar o

residuo e gerar as cartas de controle, diferentemente da situacdo apresentada na Figura
4.1.
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4.3.2 Limite Superior de Controle

Para uma detec¢@o confidvel € necessario definir o limite superior de controle da
carta, definido em condicdes normais de operacdo. Para estatistica T, o limite superior

de controle (LSC) para um nivel de confianca de a =95% ¢ definido como
(Montgomery, 2004),

LSC—K(N_I)F(KN K, @) 4.8

- N _ K ] , ), ( . )
onde o termo F(K,N — K, ), corresponde a pontos de probabilidade da distribuicao de
Fisher (F) com (K, N-K) graus de liberdade e a € o nivel de confiancga da carta, K € o
numero de componentes principais € N € o nimero de observacdes (amostras). O script

em MATLAB a seguir pode ser usado para calcular o LSC para a estatistica T°.
>>T2lim=npc*(N-1)/(N-npc)*finv(0.95,npc,N-npc);

Para uma saida/score individual, o limite para um nivel de confianca de @ = 95% ¢
dado,

LSC(pcy) = +/A; * T(N — 1, ), (4.9)

sendo A; corresponde ao i-ésimo autovalor da matriz de covariancia de X, t(N — 1, a),
corresponde a pontos de probabilidade da distribuicdio T com (N — 1) gruas de
liberdade e drea a/2. Um script em MATLAB pode ser usado para calcular o limite de
confian¢a conforme texto:

>> T2lim_I=sqrt (sigma (1,1)) *tinv (0.95, N-1); %oPara o primeiro componente principal.

onde sigma = C,Cl ou:

Al 0O --- 0
0 e 0

sigma=| . %2 . ) (4.10)
0 o --. A

O limite superior de controle para a estatistica Q pode ser obtido a partir da sua
distribuicdo de probabilidade proposta por Jackson e Mudholkar (1979),

hoc+/26 0,ho(ho — 1)
LSC(sppy = 01[— G, 241+ 22 910 ]2/ho, (4.11)

, 20,6 ) .
sendo 0; = X} g1 A hg =1 — 3;223 e ¢ é 0 desvio normal.
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4.3.3 Identificacdo da Falha

Segundo Bose, Kuma & Venkateswarlu (2005), quando ocorre falha de um sensor
havera uma mudanca na correlacido do sensor defeituoso com os outros sensores. Este
fendmeno pode ser utilizado para encontrar qual sensor estd defeituoso (condicdo de
identificabilidade). Se b é o nimero de componentes principais e ¢ € o nimero de
componentes principais retidos (retirados), entdo, a dimensdo do subespaco residual é
b — c. Assim o grau maximo de liberdade disponivel para qualquer vetor de observacio
€ b — c. Logo a condicdo necessdria para identificabilidade é b — ¢ > 2.

Uma vez que a falha € detectada pelos testes de estatistica multivariada, a tarefa
seguinte € isolar os sensores defeituosos. Quando estes testes violarem os limites de
controle de confianca a contribuicdo das varidveis individuais podem ser
plotadas/tabuladas e as varidveis com maiores contribui¢des sdo examinadas para
identificar os sensores defeituosos. Os graficos das contribuicdes podem revelar as
varidveis do processo que tem maior participacio para o modelo PCA (T?) e/ou os
residuos (SPE). Quando a estatistica SPE viola seu limite de controle, a contribui¢ao das
varidveis individuais podem ser plotadas e as varidveis de maior contribui¢do sao
examinadas para computar/indicar os sensores defeituosos. Similarmente, se a variagdo
no espaco do modelo (T?) torna-se grande e extrapola o limite de controle, pode-se usar
0 mesmo raciocinio anterior. A contribui¢do de cada variavel (x;), de um valor grande
do j PC escore suspeito (y;) € dada por,

con™(x;) = C; jx;, (4.12)
conSPE (x;(k)) = x;(k) — x;(k — 1)ou conSPE (x;(k)) = (x;(k) — x;(k — 1))?, (4.13)

sendo C;; € o peso da i-ésima varidvel, x;, e do j-€ésimo autovalor corresponde ao
respectivo PC suspeito, sendo C a matriz de transformacdo e x; é o vetor de observacdo
durante o periodo de tempo em consideragdo, para o caso da contribui¢do no espaco de
residuos x;(k) representa a mostra no instante de ocorréncia da falha e x;(k — 1)
amostra anterior a falha (sauddvel) e k representa o instante de tempo que ocorreu a
falha; estes valores sdo plotados contra o nimero de varidveis (sensores).

4.3.4 Reconstrucao da Falha

Uma vez que os sensores defeituosos sdo identificados, a tarefa imediata é corrigi a
falha, antes que seja enviado o sinal para os controladores ou para uma estimativa de
estado atual do processo. Neste trabalho a informagao da falha no sensor € utilizada para
fazer a reconstrugdo dos sensores anormais. A tarefa de reconstrugdo consiste em fazer
uma nova e melhor estimativa x das varidveis no espaco do PCA, utilizando o modelo
PCA e a dire¢ao da falha ¢. O vetor de amostras em funcionamento normal € indicado
por x’ que € desconhecido quando ocorre uma falha, na presenca de uma falha, o vetor x
de amostras pode ser representado usando o vetor de direcdo da falha & o que
caracteriza o efeito da falha nas medigdes reais,

x=x"+f§&, (4.14)
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sendo &; € o vetor normalizado e f é um escalar que representa a magnitude (amplitude)
da falha. O vetor x; reconstruido é obtido através da correcdo de x na direcdo de &;:

xi = x = fi&i, (4.15)
sendo f; é uma estimativa da magnitude da falha f que mede o deslocamento na direcdo
$i-

A viabilidade do cdlculo de f; assegura a existéncia de x;, que é a melhor estimativa
para x’ por reconstrucdo na direcdo ¢;.

4.3.5 Descricao da Coluna Fracionadora de Oleo Cru

A teoria de PCA no monitoramento de processos multivariados serd aplicada no
modelo de uma coluna fracionadora de 6leo cru, conhecido na literatura como Process
Shell, inicialmente introduzido por Prett & Morari (1987). Como explicado em Prett &
Morari (1987), esta coluna ndo representa um processo real, mas foi projetada para
conter todos os elementos importantes de problemas de fracionadoras reais.

Na Figura 4.3 ilustra-se um esquema simplificado da coluna fracionadora. Como
pode ser observada, a coluna possui trés vazdes de saida (produto de topo, produto
lateral, e produto de fundo) e trés malhas de circulagdo lateral para a remog¢ao de calor.
O calor necessdrio entra pelo fundo da coluna, juntamente com a alimentagdo que é
gasosa. As especificagdes dos produtos de topo e lateral sdo determinadas por
necessidades econdmicas e os valores dessas composicdes sdo medidos pelos
analisadores localizados nos pontos de remoc¢do dos produtos de topo e lateral,
respectivamente. Para o produto de fundo ndo existem especificagdes, porém hd uma
restricdo de operacdo sobre a temperatura na parte inferior da coluna. As trés malhas de
circulacdo removem o calor a fim de alcangar a separacdo apropriada do produto. O
calor removido nestas malhas aquece outras partes da coluna, as quais t€ém necessidades
de taxas de calor diferentes. Assim, os fluxos de calor nessas malhas sdo considerados
variantes no tempo. A malha de fundo possui um controlador de entalpia que regula a
remocdo de calor através do controle de refluxo. A remoc¢do de calor nas outras duas
malhas atua como perturbag@o na coluna (Ansari & Tadé, 2000).

De forma resumida, o modelo da coluna fracionadora de 6leo cru possui sete saidas
(Y1, Y2, Y3, Yar Y5, Y6, V7) € cinco entradas (uq, u,, us, dy, d,). Trés dessas entradas (uy,
u,, uz) podem ser utilizadas para fins de controle e duas (d;, d,) sdo consideradas
perturbacdes, uma mensurdvel e a outra ndo mensuravel. Das sete saidas, trés (v, y,, y7)
estdo envolvidas nos objetivos de controle e as outras quatro (ys, Vi, Vs, Ve) S0
consideradas auxiliares (Ansari & Tadé, 2000). A Tabela 4.1 apresenta as varidveis do
modelo da coluna fracionadora.
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Figura 4.3 - Modelo da coluna fracionadora de 6leo cru (Prett & Morari, 1987).

Tabela 4.1: Descri¢do das varidveis da coluna fracionadora.

@ _____ de saita do Topo
|:| ﬁ 3
1

Varidvel Funcio Simbolo
Tracdo da vélvula de saida de topo Entrada controlada Uy
Tracdo lateral Entrada controlada Uy
Taxa de refluxo do fundo Entrada controlada Us
Taxa de refluxo do intermedidrio Perturbagdo mensuravel dq
Taxa de refluxo do superior Perturbacio ndo mensurdvel d,
Ponto de saida do topo Saida controlada e monitorada V1
Ponto de saida lateral Saida controlada e monitorada Vs
Temperatura do topo Saida monitorada V3
Temperatura de refluxo superior Saida monitorada Va
Temperatura de refluxo lateral Saida monitorada Ve
Temperatura de refluxo intermedidria Saida monitorada Vs
Temperatura de refluxo do fundo Saida controlada e monitorada V7

A funcdo de transferéncia para cada entrada e saida é modelada como fungdo de
primeira ordem defasada com um tempo de atraso. Estas func¢des de transferéncia
podem ser vistas na Tabela 4.2. As fun¢des de transferéncias das entradas de controle

(varidveis monitoradas) pelas saidas sdo mostradas na Tabela 4.2. E importante ressaltar
que os valores de constantes de tempo e atraso sdo expressos em minutos. As funcdes
de transferéncia das duas entradas perturbadas pelas saidas sdo mostradas na Tabela 4.3.
Estas tabelas mostram as func¢des de transferéncia nominal. O ganho em cada funcdo de
transferéncia € incerto, as incertezas se devem pelo fato de que as entradas sdo
correlacionadas entre si. A Tabela 4.4 especifica as incertezas em cada ganho. O modelo
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nominal € obtido quando §; = 0 para cada j, mas assume-se que cada §; pode variar
entre —1e 1u.

A resposta ao degrau unitario do processo € apresentada no apéndice, mostrando que
a planta € assintoticamente estdvel e que os tempos de estabilizacdo variam de

aproximadamente 10 segundos até 250 segundos.

Tabela 4.2: Fungdes de transferéncias das entradas monitoradas

U Uy Uz
Y1 4.05e727s 1.77e7288 5.88e 7278
50s +1 60s +1 50s +1
Y2 5.39¢18s 5.72e~14s 6.9¢ 155
50s+1 60s +1 40s +1
Y3 3.66e728 1.65e7208 5.53e728
9s+1 30s+1 40s + 1
Va 5.92¢711s 2.54e712s 8.1e72%s
12s+1 27s +1 20s +1
Vs 413e75S 2.38e778 6.23e72%
8s+1 19s +1 10s +1
Ye 4.06e788 4.18e™%5 6.53e7 1S
13s+1 33s+1 9s+1
V7 4.38e720s 4.42e722s 7.2
33s+1 44s + 1 19s+1

Tabela 4.3: Funcdes de transferéncias das entradas perturbadas por todas as saidas.

d; d,
M1 1.2e727s 1.44e72%78
45s +1 40s + 1
V2 1.52e715% 1.83e715¢
25s+1 20s+1
V3 1.16 1.27
11s+1 6s+1
Va 1.73 1.79
5s+1 19s+1
Vs 1.31 1.26
2s+1 22s+1
Ye 1.19 1.17
19s +1 24s +1
Y7 1.14 1.26
27s+1 32s+1

Tabela 4.4: Incerteza do ganho de cada fun¢do de transferéncia.

Uq U, Us dq d,
¥, 4.05+ 21168, | 1.77 + 0.395, | 5.88 4+ 0.595; | 1.20 + 0.125, | 1.44 + 0.1655
¥, 5.29 +3.298, | 5.72 + 0.575, | 6.90 + 0.898; | 1.52 + 0.135, | 1.83 + 0.135
Va 3.66 + 2298, | 1.65 + 0.358, | 5.53 + 0.6785 | 1.16 + 0.085, | 1.27 + 0.086;
V4 592 4+ 2.346; | 2.54+0.246, | 810+ 0.326; | 1.73 4+ 0.026, | 1.79 + 0.0445
Vs 413 + 1.7168; | 238+ 0.938, | 6.23 + 0.308; | 1.31 + 0.038, | 1.26 + 0.0265
Ve 4.06 +2.398; | 418 +0.358, | 6.53 + 0.728; | 1.19 + 0.085, | 1.17 + 0.0165
Vs 438+ 3.118, | 442+ 0.736, | 7.20 + 1.336; | 1.14+0.185, | 1.26 + 0.186;
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4.4 Teoria de Controle Preditivo

Controle preditivo (MPC-Model Predictive Control) € uma estratégia de controle
o6timo baseada em optimizacdo numérica. Entradas de controle futuras e respostas
futuras da planta sdo previstas usando um modelo do sistema otimizado e em intervalos
regulares com relagdo ao indice de desempenho. E uma técnica computacional criada
para melhorar o desempenho de algumas aplicacdes de controle dentro de industrias de
processo e petroquimica. Controle preditivo tornou-se a mais difundida metodologia de
controle avangado atualmente (2013) em uso na industria.

Apesar de ser simples projetar e implementar algoritmos MPC, estes podem
controlar sistemas de grande escala, além do mais fornecem um método sist€émico de
lidar com as restricdes nas entradas e nos estados da planta. Essas restricdes estao
presentes em todas as aplicagdes de engenharia de controle e representam limitagdes em
atuadores e nos estados da planta resultantes da fisica do processo, impondo restricdes
econdmicas ou de seguranca. No MPC estas restricdes sdo contabilizadas
explicitamente através da resolu¢do de um problema de optimizagdo restrita em tempo
real para determinar a entradas 6timas preditas. Dindmica de planta ndo lineares pode
ser igualmente incorporada ao modelo de previsao.

O tradicional controle realimentado funciona regulando a agdo de controle a
qualquer mudanca da saida em frente a referéncia. A técnica de controle preditivo
focaliza na constru¢cdo de um controlador capaz de ajustar a acido de controle antes que
ocorra realmente uma mudanga no valor nominal da saida. Esta capacidade de previsdo,
quando combinada com o tradicional controle por realimentagdo, permite obter um
controlador capaz de fazer ajustes que sdo mais suaves e mais proximos dos valores
o6timos de acdo de controle. O diagrama de blocos da Figura 4.4 ilustra a estrutura
basica de um controlador preditivo.

Referéncias
Entradas e saidas ‘L

passadas > Modelo Comparador

> Saida predita

Entradas futuras
Erros futuros

Otimizador

Figura 4.4- Estrutura basica de um controlador preditivo.

O modelo usa dados de entrada e saida passadas e combina com as entradas de
previsdes futuras, e d4 uma saida predita para o passo de tempo. Esta saida predita
(estimada) é combinada com a referéncia dando os erros de previsao futuros do sistema.
Estes erros sdo transmitidos a um otimizador incluindo as restri¢des do sistema (por
exemplo, assegurar que o cdlculo da taxa de fluxo para o modelo ndo seja maior que o
fluxo maximo permitido) com os resultados previstos, minimizando a funcdo custo
operacional. Esta dard as entradas previstas futuras, que sdo alimentas de volta para o
modelo, reiniciando o ciclo.
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Controle preditivo (MPC) € uma estratégia de controle 6timo que consiste em uma
optimizacdo a cada instante de tempo discreto, k. O ponto principal deste problema de
optimizacgdo é calcular o novo sinal de controle, u;, que alimenta o sistema e a0 mesmo
tempo levar em consideragdo as restri¢des do processo (restri¢des sobre as varidveis do
processo). Um algoritmo MPC consiste em: uma funcao custo; as restricoes da planta e
o modelo do processo.

Horizontes de controle e de predigcdo

Horizonte de predigdo (Np) € o nimero de amostras futuras que o controlador prevé
a saida da planta.

Horizonte de controle (N.) € o nimero de amostras, dentro do horizonte de
predicdo, onde o controlador MPC pode afetar a agdo de controle (N, < N,).

A Figura 4.5 ilustra a esquemadtica dos horizontes de um controlador preditivo.

Passado Futuro Referéncia
o 2 9 0 ® o o
Saidas preditas
Saidas passadas medidas o 0) ® !
o © y(k+11k)

(@) Acdio de controle
. - Au(k + 1) Acdo de controle
Acado de controle
@ |
passada

Au(k)

L u(k+m-1)

| | n

k+ Nc k+|Np

k Tempo

Figura 4.5- Esquematizacdo do horizonte mével no controle preditivo.

Para o instante, k, o controlador MPC, prevé a saida da planta para o instante
k + N,. Vemos a partir da Figura 4.5 que a ag¢do de controle ndo se altera apds o
termino do horizonte de controle.

A primeira entrada da sequencia 6tima € entdo enviada para a planta e um conjunto
de calculos € repetido em intervalos de controle subsequentes. A cada interacdo do
horizonte de predicdo hda um avango de tempo e novamente o controlador prediz a saida
da planta. Conforme pode ser observado na Figura 4.6.

Um horizonte de predi¢do pequeno reduz o periodo de tempo durante o qual o
controlador MPC prevé as saidas da planta. Quando o horizonte de predi¢cdo é pequeno
o controlador MPC funciona mais como um controlador de realimentagdo tradicional.

Um horizonte de predicdo grande aumenta a habilidade preditiva do controlador
MPC, mas este apresentard uma reducio de desempenho devido a célculos adicionais.

Um horizonte de controle pequeno significa uma maior aten¢do as mudangas na
acdo de controle (acdo de controle mais lenta). Um horizonte de controle grande
significa mudangas mais agressivas na ac¢ao de controle (a¢do de controle mais rapida).
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Horizonte de predi¢ao no

| instante k + 1 |
[ |

Horizonte de predigdo no
instante k

-

K K+1 K—PNp f{+Np+1 Tempo

Figura 4.6- Esquema da sequéncia de predicao Stima.
O modelo

Uma desvantagem do controle preditivo (MPC) € a necessidade de um modelo que
descreva o comportamento entrada e saida do processo, modelo este que provém de leis
de conservacdo. Normalmente, na pratica ¢ usado um modelo baseado nos dados do
processo.

Em MPC presume-se que o modelo seja uma representacdo em espacos de estados
discreto da forma,

Xg41 — Axk + Buk
Yk = ka + Duk (416)
Fungdo custo operacional

A lei de controle preditivo de realimentagdo é computada minimizando uma fungdo
custo desempenho, no caso calculando uma sequencia de acdo de controle futura de tal
forma que a fun¢do custo seja minimizada.

A funcdo custo frequentemente usada em MPC (no caso custo quadritico, uma
funcdo linear quadrética) € definida como,

Np Np
J=) (" —=mTQ(y*—7r)+ ) Au'RAu (4.17)

onde N, € o horizonte de predigdo, r € o set-point, y* € a saida do processo predita, Au
¢ a mudancga no valor do sinal de controle predito, Auy, = uy — ui_1, Q, € matriz de
ponderacido de erros das saidas, R € a matriz de ponderagdo de controle.

A funcdo descrita pela equacdo (4.17) é utilizada para sistemas MIMO (Multiple
Input Multiple Output), de modo que estamos lidando com matrizes e vetores.

Para sistemas SISO (Single Input Single Output) a fungdo custo € definida como,

Np Np
J= Zq(y* —7)? +ZrAu2. (4.18)
k=0 k=0
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O problema bésico é a minimizacao do valor de J, definido pela equacdo (4.18).
As restri¢oes

Todos os sistemas fisicos apresentam restricoes. Temos limitacdes fisicas, como
limites de atuadores e sensores, varidveis que podem ser medidas e ainda temos as
limitagdes de segurancga, tais como temperatura e os limites de pressdao. Finalmente
temos as restri¢des de desempenho como overshoot.

Em MPC normalmente definimos as restri¢des como,

Restri¢gdes de saidas: Viin < ¥V < Viax
Restri¢des de entradas: Auy,;, < Au < Alpaxs Umin S U < Umays
vale ressaltar que Au, = Uy — Up_1.

O controlador MPC leva em consideragdo todas estas restricdes ao calcular a acdo
de controle futura.

4.4.1 Controle preditivo aplicado a coluna fracionadora de éleo pesado

O controlador preditivo foi utilizado para controlar as saidas y;, y, e Yy,
manipulando as entradas u4, u, e us. Para o presente estudo de caso o modelo nominal
do sistema, desprezando as incertezas, € dado pela expressao (4.19).

4.05e7275 1.77e-285 5.88e~279 [ 127275 1.44e727%)
50s+1 60s+1 50s+1 1(5)‘ l455+1 40s + 1

Y1(S) _|5.39e718s 57271 6.9¢7158 1.52¢7155  1.83e7155|[dy(5)
yZ(S) - 2( ) d (S) (419)
y,(5) 50s +1 60s +1 405 + 1 s ( ) 2

4387205 4.42¢727S
33s+1 44s + 1 19s +1

25s+1 50s+1
1.14 1.26

27s +1 32s+1

As saidas y3;, V4, Y5, Ve, NA0 estdo sob a acdo de controle, mas podem ser
monitoradas a partir do sistema. Os parametros de sintonia do controlador estdo
dispostos na Tabela 4.5.

Neste projeto utilizou-se o Toolbox Model Predictive Control como ferramenta
computacional para implementacdo do controlador MPC. Este Toolbox, disponivel no
pacote MatlLab, oferece diversas funcionalidades para simulacdo de cendrios e ajuste
dos parametros do controlador que atenderam as necessidades do presente trabalho.

Os valores nominais das entradas manipuladas e das saidas controladas sdo:
up=[0,5 0,1812 -0,4612]" e yo=[0 0 0]". O simulador do processo junto com o
controlador em ambiente Simulink- MATLAB, pode ser visualizado na Figura 4.7.

Do diagrama de blocos da Figura 4.7 o bloco denominado por Planta foi
implementado neste subsistema todas as fun¢des de transferéncias das Tabelas 4.2 e 4.3
que representam a coluna Shell, tendo como entradas as varidveis manipuladas pelo
controlador preditivo (as saidas preditas) e os distirbios, modelados por uma funcao
degrau, no intuito de termos uma perturbacdo abrupta no sistema. Todas as saidas da
planta bem como as varidveis manipuladas alimentam o modelo PCA do qual retiramos
a cartas de controle preditivo para a deteccdo de falhas. O controlador preditivo recebe
os sinais provenientes do analisador de ponto de saida do topo (y;), do analisador de
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ponto de saida lateral (y,) e do sensor de temperatura de refluxo de fundo (y;) como as
saidas mensurdveis. Recebe também as referéncias e os distirbios mensuraveis,
combina estes sinais com as restricdes do processo e fornece as acdes de controle para
coluna fracionadora (varidveis manipuladas). Por se tratar de um processo descrito por
funcdes de transferéncias normalizadas, as referéncias introduzidas sdo valores nulos.

Tabela 4.5: Parametros de sintonia do controlador preditivo para coluna fracionadora da Shell.

Pardmetro Descricao Valor
T, Tempo de amostragem 4s
N Horizonte do modelo 300
Ny Horizonte de predi¢ao 30
N, Horizonte de controle 3
AUy Limite Méx. De incremento nas | [+0,003;+0,003; +0,003]
entradas.

Upnax Limite maximo das entradas [0,5;0,5;0,5]
Umin Limite minimo das entradas [-0,5; =0,5; —0,5]
Q Matriz de ponderacio de diag([2 2 2])

predicdo das saidas.
R Matriz de fatores de supressdo de [diag([0 0 0])

incremento nas entradas.

Figura 4.7 - Simulador da coluna fracionadora e o respectivo sistema de controle.
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Na Figura 4.8 apresenta-se o controle das saidas y;, y, € y, (ponto de saida do
topo, ponto de saida lateral e temperatura de refluxo do fundo, respectivamente) na
presenca de distiurbios (d; e d,) aplicados nos instantes 500 e 2000 segundos,

respectivamente.
Controle das Variaveis YpYyeY,
0.5 T
Referéncia
. ~ “‘/\\7; —Y
\\ ‘/
\\/
0.5
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0.5 T
AN i — Referéncia
[\ I\ —,
| N AN -
%
0.5
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
2
0r—=—
‘ /// Referéncia
_2 il o y7 -
i
4
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Tempo (s)

Figura 4.8 - Controle da coluna fracionadora de éleo pesado.

A andlise PCA foi feita em linhas de cddigo (o bloco PCA envia os dados de
entrada- saida para o Workspace). Configuracdo para analise PCA implementada € a
descrita pelo diagrama da Figura 4.1.

Na Figura 4.8 observa-se o comportamento a acdo de controle na coluna, a qual
pode ser entendida como uma acdo de controle rdpida visto que os tempos de
assentamentos de cada malha foram pequenos se comparada a dinamica do processo.
Também pode avaliar a atuacdo do controlador na presenca de distirbios, o distirbio
mensuravel (d;), foi inserido no instante de 500 segundos, como o processo ainda esta
em regime transitério ndo tdo notdvel a acdo do controlador, j4 o distirbio nado
mensurdvel por ser inserido no instante de 2000 segundos, a planta ja opera em regime
permanente, percebe-se que o controlador atua de forma rdpida aniquilando-o e levando
a saida a novamente referéncia.

4.5 Projeto do PCA inicial para a fracionadora Shell

A finalidade deste estudo € garantir o desenvolvimento de um modelo PCA robusto
e eficiente, que leve consequentemente a um bom diagndstico de eventos anormais no
processo. Ao longo do texto serdo respondidas as seguintes perguntas: Qual sinal serd
aplicado ao processo para termos maior grau de descorrelacdo entre as varidveis do
processo? Qual a frequéncia deste sinal? Qual a amplitude do sinal? Quantas amostras
sd0 necessdrias para um bom PCA? Com relagao as mudangas no ponto de operacao,
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qual o comportamento do modelo PCA em frente a estas mudancas? Qual janela de
tempo (tempo de realizagdo de novo PCA) deve-se aplicar a metodologia de
monitoramento de falhas baseada em PCA em se tratando de um diagnosticador on-
line?

Todas estas indagagdes serdo respondidas através de testes na planta, ao final serd
apresentado um roteiro especificando as caracteristicas de interesse, sendo estas as
respostas das devidas perguntas levantadas. O roteiro desenvolvido pode ser aplicado a
qualquer processo que se deseje ter um modelo PCA rico de informacdes.

O objetivo de projeto é gerar o modelo PCA inicial (padrdo) rico de informagdes, e
confidvel, pois dele serd obtido os limites de controle das cartas estatisticas utilizados
no diagnéstico de falhas.

4.5.1 Projeto experimental da construcao do modelo PCA

O projeto consiste em obter os seguintes parametros: O sinal de perturbacdo para
geracdo do modelo PCA, Amplitude do sinal, Frequéncia do sinal, Tempo de duracio
do diagnéstico via PCA, Nimero de amostras, Indice de qualidade do modelo em frente
a mudancas no ponto de operagdo do processo.

4.5.1.1 Sinal de perturbacao

Pode se usar como excitacdo nos set-points do sistema de instrumentacdo e controle
da fracionadora os seguintes sinais: senoidal, onda quadrada, dente de serra e onda
triangular. Visto que estes respeitam a dindmica do sistema em malha fechada e a saidas
conseguem seguir a referéncia.

Para definirmos qual sinal deve ser usado, deve-se aplicar cada um dos sinais na
mesma condicdo de operacdo do processo e medir o nivel de correlacio existente entre
as variadveis do processo (varidveis de entrada e saida) em cada situagcdo o candidato que
atingir o maior nivel de descorrelacdo € o candidato vencedor.

Nesta linha de pensamento foram realizados experimentos na planta, para os sinais
supracitados. Como estamos interessados em obter o maior grau de descorrelacdo
cruzada entre as varidveis, deve-se perturbar todos os set-points. A frequéncia e a
amplitude usadas para cada sinal foram de 0,005 Hz e 0,1 respectivamente, os graficos
de dispersdo e correlacdo cruzada para cada tipo de sinal podem ser visualizados nas
Figuras 4.9 a 4.14. O gréfico de dispersdo permite avaliar a simetria dos dados e sua
dispersao, identificando o comportamento dos dados do processo, quais amostras estao
mais dispersas, mais distantes dos valores nominais.



55

Gréfico de Dispersdo das Varidveis
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Figura 4.9 - Grifico de dispersdo das varidveis do sistema. Sinal perturbador onda quadrada.
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Figura 4.10 - Funcdo de correlagdo cruzada: Entrada u; versus entrada u,; entrada u; versus entrada

u3; entrada u, versus entrada us. Sinal perturbador onda quadrada.
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Gréfico de Dispersao das Varidveis
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Figura 4.11 - Grafico de dispersdo das varidveis do sistema. Sinal perturbador senoidal.
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Figura 4.12 - Fung¢@o de correlacdo cruzada: Entrada u, versus entrada u,; entrada u; versus

entrada us; entrada u, versus entrada u;. Sinal perturbador senoidal.
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Figura 4.13 - Grafico de dispersdo das varidveis do sistema. Sinal perturbador dente de serra.
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Figura 4.14 - Func@o de correlacdo cruzada: Entrada u, versus entrada u,; entrada u; versus
entrada us; entrada u, versus entrada u;. Sinal perturbador dente de serra.

Analisado os graficos de valores das varidveis, percebe-se que o grafico de
dispersdo para o sinal de onda quadrada apresenta um grau moderado de dispersdao dos
valores, j4 o que o grafico de dispersdo para o sinal senoidal, os valores ja apresentam
uma dispers@o maior e finalmente o grifico de dispersao referente ao sinal triangular, o
nivel de dispersao dos valores € semelhante ao grafico de dispersao do sinal senoidal; ao
analisar o grafico de correlacdo cruzada da Figura 4.12 tendo como ponto de interesse
(de estudo) a amostra zero percebe-se que uma alteracdo em u; altera diretamente us,
mas ndo altera muito u,, a correlagdo entre u, e uz é tida como moderada, ja na Figura
4.13 uma alteracdo em u,; ha mudangas fortes em u; e moderada em u,, a correlacao
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entre u, e uz € tida como fraca, ja no grafico da Figura 4.14 u; € moderadamente
correlacionada com u,e fortemente com u3 e a correlacdo entre u, e u; € tida como
fraca. Pode-se concluir que o sinal para y; pode ser uma onda quadrada como uma
também senoidal, para y, o sinal vencedor € um sinal senoidal, e para a varidvel y,,
pode-se perturbar com qualquer um dos sinais de teste.

4.5.1.2 Amplitude do sinal perturbador

Esta escolha deve ser feita de maneira arbitraria, mas ndo excedendo 25% do valor
do set-point da malha fechada, sempre respeitando as restricoes e especificacdes da
planta.

4.5.1.3 Frequéncia do sinal perturbador

A frequéncia do sinal perturbador estd diretamente associada ao tempo de
estabelecimento (assentamento) da saida em frente ao sinal de referéncia da malha
(ponto de operagdo), logo a frequéncia a ser escolhida deve estar préxima da frequéncia

1 £
correspondente a f; = p onde T € o tempo de assentamento. Para o estudo de caso
N

temos os resultados dispostos na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Parametros para escolha da frequéncia do sinal perturbador, ponto de operagcao

sendo zero.
Malha de controle Tempo de assentamento (s) | Frequéncia do sinal (Hz)
1 1400 0,000714
2 1250 0,0008
3 900 0,00011

4.5.1.4 Mudancas operacionais

O ponto de operagdo de um processo pode ser determinado pelas restricdes impostas
ao processo, quer seja restricao nas entradas quer seja restricdes nas saidas. No caso da
fracionadora de Oleo pesado as restricdes sdo nas varidveis manipuladas pelo
controlador (entrada da planta) u, = 0,54 0,05,n = 1,2 e 3. O experimento consiste
em determinar a faixa de operacdo do processo, em outras palavras, determinar o valor
de set-point por malha que leve a violacdo do valor superior da entrada desta malha, e
consequentemente a saida em malha fechada deixa de seguir a referéncia, e o valor de
set-point por malha que leve a violagdo do limite inferior de entrada daquela malha em
estudo, por se tratar de um modelo descrito por fun¢des de transferéncias para coluna
fracionadora os set-points minimos serdo zero e por questdo fisica, pois a vazao torna-se
negativa. Os valores encontrados em simulacdo estao dispostos na Tabela 4.7. Quando a
planta estd operando fora da janela de operacdo a saida ndo consegue seguir a
referéncia. Na Tabela 4.8 sdo apresentados os autovalores do modelo PCA para seis
pontos de operacao distintos.
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Percebe-se pela andlise da Tabela 4.8 que a primeira metade da janela de operacao
oferece muita informacdo, ja a segunda metade ndo oferece informagdo relevante visto
que os valores numéricos dos componentes principais estdo proximos de zero, nao
contribuindo muito para o modelo PCA.

Tabela 4.7: Faixa de operacdo da planta.

Malha | Referéncia minima Referéncia maxima
1 0 4,4
2 0 4,4
3 0 4,4

Tabela 4.8: Autovalores do modelo PCA para diferentes pontos de operacdo da planta.

Autovalor P.O." P.O.2 P.O.3 P.O.4 P.O.5 P.O.6
[000] (1/1/1) (2/2/2) (3/3/3) (4/4/4) (4.4/4.4/4.4)

Autovalor 1 6,2687 7,7564 8,2250 8,4011 8,2191 7,8445
Autovalor 2 2,1551 1,9146 1,6685 1,4910 1,5319 1,1425
Autovalor 3 1,0955 0,1994 0,0589 0,0654 0,2239 0,9921
Autovalor 4 0,3365 0,0870 0,0237 0,0304 0,0191 0,0148
Autovalor 5 0,0752 0,0316 0,0166 0,0085 0,0042 0,0038
Autovalor 6 0,0436 0,0056 0,0045 0,0022 0,0010 0,0010
Autovalor 7 0,0158 0,0026 0,0017 0,0008 0,0005 0,0005
Autovalor 8 0,0142 0,0019 0,0006 0,0003 0,0002 0,0001
Autovalor 9 0,0041 0,0006 0,0005 0,0002 0,0001 0,0001
Autovalor 10 0,0002 0,0002 0,0002 0,0001 0,0 0,0

"P.0. Ponto de operagio da planta (referéncia/set-point).

4.5.1.5 Janela de atualizacao do modelo PCA

Neste topico discute-se a questdo que AT serd usado para computar o modelo PCA
inicial, que serd rico em informagdes sobre o comportamento da planta, bem como de
base de célculo dos limites de controles das cartas estatisticas, que serdo testados pelas
estatisticas 72 e SPE provenientes no diagnosticador on-line. Bem como o nimero de
amostras necessdrias para um PCA confidvel.

A ideia € que fosse usada uma janela de tempo infinita, como nao € possivel, deve-
se saber em que instantes os autovalores praticamente nido sofrem modificacdes,
portanto o experimento consiste em iniciar o0 modelo PCA com uma janela de tempo
grande e vir diminuindo esta janela até encontrar variacdes consideraveis nos valores
dos autovalores do sistema, logo a janela de tempo anterior € escolhida como a janela de
tempo em que deve ser rodado o PCA inicial, bem como atualizar o PCA quando
utilizado no diagnéstico de falhas on-line.

Com este intuito foram realizadas varias simulagdes na planta de estudo, os
resultados obtidos podem ser visualizados na Tabela 4.9.

Analisando a Tabela 4.9, pode ser percebido que da janela de 16000 s para a janela
de 32000 s a mudanca nos PCs € minima, ndo sendo de tdo relevancia, logo a janela
ideal para atualizacdo do modelo PCA serd a janela de 0 a 16000 segundos.

4.5.1.6 Taxa de amostragem

A taxa de amostragem determina o nimero de amostra coletas para o modelo PCA ¢é
definida levando em consideragao as limitagdes computacionais (memdria para guardar
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os dados, esforco computacional) tendo em vista que quanto mais amostras melhor o
modelo PCA, mas por outro lado o esforco computacional e de memoria para o acimulo
e processamento dos dados; cabe ressaltar também as limitagdes por parte da
instrumentacio da planta. Para o projeto do modelo PCA cabe verificar quais alteragdes
sofridas no modelo para vdrias taxas de amostragens diferentes, analisando as variacdes
nos componentes principais.

Tabela 4.9: Componentes principais para diferentes janelas de atualizagdo do modelo PCA.

PCs” Janela Janela Janela Janela Janela Janela Janela Janela
0-2¢’s | 0-4e’s | 0-8e’s | 0-16e’s | 0-32¢’s | 0-4e*s | 0-5e*s | 0-6¢*s
PC 1 6,1800 6,2400 6,2687 6,2839 6,2903 6,2910 6,2912 6,2910
Var - 0,9709 0,4599 0,2425 0,1018 0,0111 0,0032 -0,0032
(%)
PC?2 2,3247 2,2058 2,1551 2,1316 2,1200 2,1177 2,1157 2,1143
Var - -5,1146 | -2,2985 -1,0904 -0,5442 -0,1085 -0,0944 | -0,0662
(%)
PC3 0,9762 1,0645 1,0955 1,1083 1,1141 1,1152 1,1160 1,1166
Var - 9,0453 2,9122 1,1684 0,5233 0,0987 0,0717 0,0538
(%)
PC 4 0,3621 0,3442 0,3365 0,3331 0,3318 0,3318 0,3318 0,3320
Var - -4,9434 | -2,2371 -1,0104 -0,3903 0,0000 0,0000 0,0603
(%)
PC5 0,0786 0,0764 0,0752 0,0748 0,0748 0,0749 0,0750 0,0752
Var - -2,7990 | -1,5707 -0,5319 0,0000 0,1337 0,1335 0,2667
(%)
PC6 0,0381 0,0356 0,0346 0,0342 0,0342 0,0343 0,0344 0,0346
Var - -6,5617 | -2,8090 -1,1561 0,0000 0,2924 0,2915 0,5814
(%)
PC7 0,0173 0,0162 0,0158 0,0156 0,0156 0,0156 0,0156 0,0157
Var - -6,3584 | -2,4691 -1,2658 0,0000 0,0000 0,0000 0,6410
(%)
PC 8 0,0162 0,0149 0,0142 0,0138 0,0137 0,0137 0,0137 0,0137
Var - -8,0247 | -4,6980 -2,8169 -0,7246 0,0000 0,0000 0,0000
(%)
PCO9 0,0043 0,0041 0,0041 0,0045 0,0052 0,0056 0,0060 0,0065
Var - -4,6512 0,0000 9,7561 15,5556 7,6923 7,1429 8,3333
(%)
PC 10 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003 0,0003 0,0004 0,0004 0,0004
Var - 0,0000 0,0000 50,0000 0,0000 33,3333 0,0000 0,0000
(%)

PCs, do inglés Principal Components, Componentes Principais.

Para a fracionadora de 6leo cru, com o controlador preditivo ativo, a taxa de
amostragem € determinada pelo controlador, devendo seu valor ser igual ao intervalo de
controle do controlador preditivo (a taxa de amostragem do controlador constitui o
limitante inferior). Foram feitos testes para diferentes taxas de amostragem, de modo a
contemplar toda janela de operacdo desde o transitério de cada malha até uma longa
faixa do regime estaciondrio. Os resultados obtidos encontram-se dispostos na Tabela
4.10. Para cada teste foi observado o comportamento das saidas controladas visto que
alterar a taxa de amostragem do sistema € alterar o intervalo do controlador preditivo,
em outras palavras, para cada teste € necessario uma re-sintonia do controlador.

Analisando a Tabela 4.10 percebe-se que os seis primeiros PCs descrevem com
fidelidade o sistema. Depois de realizado o projeto do PCA inicial (padrdao tido como
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condi¢do normal de operacdo), computa-se as cartas de controle das estatisticas 72 e
SPE, que servirdo de modelo padrdo de comparagiio com as cartas estatisticas 72 e SPE
geradas pelo diagnosticador on-line implantado na planta/processo a cada instante de
tempo, ao fim de cada atualizagdo do PCA € gerado um relatério do diagnosticador de
falhas.

Tabela 4.10: Autovalores do modelo PCA para diferentes taxas de amostragem.

Autovalor Taxa (1 s) Taxa (2 s) Taxa (4 s) Taxa (5 )
Autovalor 1 3,4874 5,8875 6,2602 6,5696
Autovalor 2 2,7060 2,1848 2,1573 1,9087
Autovalor 3 1,4102 1,0076 1,1050 1,1399
Autovalor 4 1,1197 0,5192 0,3343 0,2613
Autovalor 5 0,7911 0,2115 0,0750 0,0594
Autovalor 6 0,2978 0,1371 0,0343 0,0296
Autovalor 7 0,1420 0,0334 0,0156 0,0203
Autovalor 8 0,0334 0,0118 0,0139 0,0078
Autovalor 9 0,0082 0,0065 0,0040 0,0032

Autovalor 10 0,0041 0,0006 0,0004 0,0002

4.6 Analise PCA aplicada a coluna da Shell

Para o desenvolvimento do modelo PCA, dados de operacdo normal do sistema
com o controlador ativo foram coletados com uma taxa de amostragem de 4 segundos.
Visando reduzir a correlacao cruzada entre as entradas (fator que influencia a qualidade
dos dados para o modelo PCA), o sistema foi perturbado aplicando um sinal onda
quadrada de amplitude -0,25 a 0,25, aos set-points com frequéncias 0,00075, 0,001 e
0,002 Hz, respectivamente. A resposta do sistema a tal perturbac@o é apresentadas nas
Figuras 4.15,4.16 e 4.17.

As amostras foram organizadas em uma matriz na qual cada coluna correspondia a
uma varidvel do processo (manipulada, dependente ou controlada e independente ou
monitorada) e cada linha correspondia ao valor dessa varidvel em determinado instante
de tempo. Os autovalores e autovetores da matriz de covariancia estdo dispostos nas
Tabelas 4.11 e 4.12.

Para o conjunto de dados ndo correlacionados, os componentes principais sao
ilustrados na Figura 4.18, bem como a variancia percentual dos componentes, ji na
Figura 4.19 € apresentado a variancia percentual acumulada, tais graficos sugerem que o
processo pode ser descrito somente pelos primeiros seis componentes principais, uma
vez que os demais componentes tém autovalores praticamente nulos.

Tabela 4.11: Autovalores da matriz de correlacdo de dados do processo.

M A A3 Ay A5 Ag A7 Ag Ao Ao

5,2792 12,2671 | 1,6513 |0,5268 | 0,1666 | 0,0720 | 0,0193 | 0,0122 | 0,0038 | 0,0017




Tabela 4.12: Autovetores da matriz de correlacdo de dados do processo.
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el 62 63 64 e5 €s €y €g €9 €10
-0,1811 | -0,4173 | 0,4908 | -0,2285 | 0,1593 | -0,0526 | 0,2682 | -0,0129 | 0,3159 0,54
-0,3270 | 0,3028 | 0,0932 | 0,6124 | 0,1442 | - 0,349 | 0,4062 | 0,1290 | -0,2549 | 0,1697
0,3417 | 0,2342 | -0,3916 | 0,0171 | -0,108 | 0,1104 | -0,0644 | 0,4160 | 0,0876 | 0,6825
0,3816 | 0,2035 | 0,1034 | 0,2855 -0,570 | -0,5508 | -0,0528 | -0,1564 | 0,2531 | -0,0130
-0,1067 | 0,3049 | 0,6417 | 0,1356 -0,404 0,3662 | -0,3024 | 0,2766 | -0,0161 | -0,0050
0,2742 | 0,4575 | 0,1380 | -0,3872 | -0,242 0,0680 | 0,5710 | -0,3580 | -0,1650 | 0,0383
0,3469 | -0,2811 | 0,0324 | 0,5446 | 0,1027 | 0,5747 | 0,1425 | -0,3564 | -0,0802 | 0,0921
0,3772 | -0,2077 | 0,2774 | -0,1420 | 0,1914 | -0,2388 | -0,2149 | 0,1203 | -0,7415 | 0,1158
0,4208 | -0,0454 | 0,1607 | 0,0229 | 02458 | 0,0208 | 0,3829 | 0,5857 | 0,2574 | -0,4216
0,2676 | 0,4599 | 0,2274 | 0,0735 | 05351 | -0,1826 | -0,3543 | -0,3106 | 0,3376 | 0,0641
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Figura 4.15 - Entradas da coluna perturbadas para geracdo do modelo PCA
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Figura 4.16 - Saidas controladas da fracionadora na presenca da perturbagdo para gera o modelo
PCA.
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SAIDAS MONITORADAS
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Figura 4.17 - Saidas monitoradas da fracionadora na presenca da perturbagdo para gera o
modelo PCA.
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Figura 4.18: (a) - Autovalor caracteristico para cada componente principal; (b) - Variancia
percentual dos componentes principais.



64

120

Variancia Percentual Acumulada (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Componente Principal

Figura 4.19 - Variancia percentual acumulada.

Conforme o grafico de variancia percentual acumulada pode-se selecionar os seis
primeiros componentes percentuais para representar o sistema, visto que estes
representam 99,6425 % da variabilidade total, que corresponde as varidveis ligadas
diretamente ao controle. Tal escolha nos permite concluir que o diagndstico de falhas
baseado em PCA da coluna Shell dispensa a utilizacdo de quatro sensores (Y3, V4, Vs,
Ye¢). As varidveis associadas a estes sensores, destarte ndo contribuirem para o
diagnostico de falhas, proporcionam informagdes importantes sobre a energia envolvida
nas trocas térmicas do processo.

4.7 Monitoramento de falhas na coluna fracionadora de oleo cru

Nesta secdo serdo apresentados os resultados da metodologia descrita na secao 4.3,
para falhas simples e falhas miiltiplas, nos sensores e atuadores. As falhas consideradas
no presente texto sdo as abruptas aditivas, uma vez que, segundo Simani (2002), sdo
mais perigosas e usuais, causando mais danos ao processo que as falhas incipientes.
Além disso, as falhas abruptas, devido a sua forma, sdo mais faceis de detectar que as
falhas incipientes, que produzem um pequeno efeito nos residuos.

O cendrio de falhas € descrito pelas Tabelas 4.13 e 4.14 onde foram simuladas
falhas simples e falhas maltiplas, nos instrumentos do processo.

Tabela 4.13: Cenério de falhas 1- Falhas simples.

Situacdo Componente Tipo de falha Amplitude da falha Tempo (s)
1 Atuador 1 (u;) Abruta +60% no valor de operagdo | 3000 — 8000
Permanente, (v.op.)
(degrau)
2 Sensor 1 (y;) Abrupta, +60% no valor de operacdo | 3000 — 8000
permanente (v.op.)
(degrau)
3 Sensor 6 (ye) Abrupta, +60% no valor de operacdo | 3000 — 8000
permanente (v.op.)
(degrau)
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Tabela 4.14: Cenario de falhas na fracionadora 2- Falhas muiltiplas.

Situacao Componente Tipo de falha Tempo (s) Amplitude da falha
1 Sensor 1 (y;); Abrupta: degrau. 3000 — 8000 +60% no v.op. (y,);
Sensor 7 (y7). Abrupta: degrau. 3000 — 8000 +70% no v.op. (y7);

2 Atuador 1(u,); Abrupta: degrau. 3000 — 8000 +60% no v.op. (u;);
Sensor 2 (y»); Abrupta: degrau. 5000 — 8000 +70% no v.op. (y2);

Sensor 7 (y7). Abrupta: degrau. 6500 — 8000 +80% no v.op. (y7)

As cartas de controle (estatistica T20u 72 e SPE) para a coluna fracionadora de 6leo
pesado em condicdes normais sdo apresentadas na Figura 4.20, os limites de controle
foram obtidos conforme descrigdo na segdo 4.3.2, e sdo: Tf, = 12,6504 e SPE};,, =
4,9587 onde ambos foram calculados para um nivel de confianga de controle de 95%.
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Figura 4.20 - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condi¢des normais.

Na Figura 4.21 pode ser observada a variacdo dos parametros da planta, no qual é
tracado a variincia das seis principais varidveis do processo (0s seis componentes
principais o qual representa 99,6425 % do processo).

Gréfico de disperséo para coluna operando em condigdes normais
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Figura 4.21 - Boxplot para a coluna fracionadora de 6leo cru operando em condi¢des normais.
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A falha nos atuadores de uma planta modifica o efeito do controlador sobre o
processo, € também pode causar o desvio do processo para além dos limites aceitaveis,
muitas vezes pode ser mascarada pelo controlador, pesando nisto foi simulado uma
falha na entrada u; do processo conforme descricao da situacdo 1 do cendrio 1 (Tabela
4.13). Na Figura 4.22 ilustra-se a detec¢do da respectiva falha pela estatistica de
Hotelling e pela estatistica Q.
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Figura 4.22 - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condicdes de falhas
(falha no atuador 1, u4).

Na Figura 4.23 ilustra-se a falha no atuador e o comportamento das varidveis
controladas do sistema, onde se pode ver que o controlador preditivo agiu sobre a falha
e consegui controlar o sistema, pois ele € o tipo controle por set-point e ndo por bandas,
este tipo de controlador tem mais influéncia no modelo PCA do que o por bandas.
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Figura 4.23 - Entrada com falha e saidas controladas (falha em u4).
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Sensores sdo os elementos utilizados para medi¢do das varidveis do processo. Uma
falha nesse elemento leva a uma medicdo errada da varidvel medida, podendo levar a
uma acdo de controle equivocada. Falhas comuns que podem ocorrer em elementos
sensores ou instrumentos sdo a perda do sinal desse equipamento e o aparecimento
gradual ou instantdneo de um off-set na medicdo. Ambas as falhas provocam acgdes de
controle equivocadas. A perda do sinal apresenta uma variacdo brusca que pode ser
observada pelo operador, mas em um processo grande, muitas vezes niao serd
vislumbrada com tanta facilidade. J4 o aparecimento de um off-set no instrumento,
principalmente quando gradual, dificulta a percep¢do por conta do operador.

Com o intuito de verificar o comportamento do processo na presenca uma falha em
um dos sensores cuja medi¢do € utilizada no controle, foi simulado a situacdo 2 descrita
na Tabela 4.13. A deteccdo da respectiva falha pelas cartas de controle pode ser
visualizada na Figura 4.24.

Estatistica T2

300

200

=100

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Estatistica SPE

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tempo (5)

Figura 4.24 - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condi¢des de falhas
(falha no sensor 1, (y1)).

Da mesma forma que foi observado o comportamento do sistema na presenca de
uma falha em uma varidvel controlada, foi emulado no software matematico, uma falha
em uma entrada monitorada, representando a Situacdo 3 descrita na Tabela 4.13. As
estatisticas T* e Q para esta situacdo sdo apresentadas na Figura 4.25.
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Figura 4.25: (a) - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condi¢des de falhas
(falha no sensor 6, ( ys)); (b) - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condicdes de
falhas (falha no sensor 6 ( ys)), zoom no grafico da Figura 4.25 (a).

A detec¢ao de falhas simples pelas estatisticas € imediata, mesmo com a a¢do do
controlador influenciando no modelo PCA. Pensando em verificar a eficiéncia das
técnicas na deteccdo de falhas multiplas nos instrumentos da coluna fracionadora, foram
simuladas as duas situac¢des descritas na Tabela 4.14, a deteccao pelas cartas de controle
podem ser observadas nas Figuras 4.26 e 4.27 para as respectivas situacgoes.
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Figura 4.26 - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condicdes de falhas muiltiplas
(Situaciao 1).
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Figura 4.27 - Estatistica SPE e T2 para a o processo operando em condi¢des de falhas maltiplas
(Situacao 2).

Falhas internas/ estruturais na planta ndo foram simuladas, pois tais falhas sao mais
dificeis de fazer um diagndstico preciso e eficiente.

A identificacdo de falhas foi realizada para o cendrio 2 descrito na Tabela 4.14, na
situacdo 1 temos um caso de falha multipla simultinea, na Figura 4.28 é apresentado a
contribui¢cdo dos sensores/atuadores onde as varidveis com maior contribui¢do, indica os
instrumentos defeituosos. Conforme grafico pode ser identificado que houve falha nos
sensores 2 € 7 (y, € y7) € que a contribui¢do de cada varidvel corresponde a respectiva
amplitude da falha.

Na Figura 4.29 pode ser visualizada a contribui¢do dos instrumentos defeituosos no
caso da ocorréncia de uma falha multipla (Situacdo 2, Cendrio 2, Tabela 4.14) mas ndo
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simultdnea, na qual foi interpretada como vdrias falhas simples, e novamente a
contribuicdo de cada varidvel corresponde a amplitude da falha aplicada. Como se pode
ver pelos graficos das Figuras 4.28 e 4.29 que a teoria descrita na Secdo 4.3.3 é

verdadeira.
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Figura 4.28 - Identificag@o de falhas na coluna Shell, falhas maltiplas simultaneas.
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Figura 4.29 - Identificag@o de falhas na coluna Shell, falhas miltiplas ndo simultineas.

A eliminagdo de falhas nos sensores/atuadores € feita com a reconstru¢@o dos sinais,
procedimento baseado na amplitude da falha e no vetor de direcdo da falha conforme
descrito na Se¢do 4.3.4. Quando o sensor que mede o ponto de saida lateral (y,) e o
sensor de temperatura de refluxo do fundo (y-,) estiverem defeituosos a direcdo da falha
¢ dada pelo vetor § =[000101] e a amplitude da falha pode ser obtida fazendo
(x;(k) — x;(k — 1)), onde x;(k) € a amostra no instante em que houve a falha obtido
pelos teste de deteccdo e x;(k — 1) é a amostra anterior a falha (amostra normal, sem
anomalia), o que corresponde a usar o valor da contribui¢do da varidvel para o modelo
PCA (Figura 4.28). Os sensores/atuadores apds a reconstrucdo sao novamente testados
pelas estatisticas multivariadas, com o intuito de verificar se realmente foi sanada a
falha, os resultados destes testes para a situacdo 1 do cendrio 2 sdo apresentadas na
Figura 4.30 indicando a retificacdo de falhas nos sensores devido a reconstru¢ido. A
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informacdo reconstruida alimenta o (s) controlador (es) para manter em operacdo O
processo especificado.

A abordagem de diagnéstico de falhas em sensores/atuadores apresentada, emprega
o procedimento em que apenas os equipamentos defeituosos sdo diagnosticados antes da
reconstru¢do. Deste modo, com esta estratégia, apenas os sensores/atuadores defeituosos
sdo reconstruidos em vez de todos os sensores/atuadores. O diagnéstico dos
instrumentos defeituosos antes da reconstru¢do tem a vantagem de que a reconstrug¢ao
pode ser realizada somente se existir falha no respectivo sensor/atuador suspeito.
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Figura 4.30 - Testes de deteccdo de falhas apds reconstrug@o dos sinais, falhas simultaneas.
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Figura 4.31 - Testes de detec¢do de falhas apds reconstrugdo dos sinais, falhas ndo simultaneas.

Na Figura 4.31 podem ser visualizados os testes de detecc¢do de falhas para situagdo
2 do cendrio 2 apds reconstrucao dos sinais, percebe-se que em momento algum os
limites de controles das cartas de controle sdo violados, mostrando que a abordagem do
diagnostico de falhas apresentada pode ser utilizada para localizar, identificar e
reconstruir falhas ocorridas tanto em sensores como em atuadores.
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Capitulo 5

Mapeamento energético de plantas industriais e prognéstico
de falhas numa perspectiva energética

5.1 Introducao

Uma questdo de destaque em todos os setores industriais € o tocante ao consumo
energético, ao uso racional e eficiente da energia, que a cada dia que passa ganha
propor¢des globais. O aumento dos custos de energia, o aumento da competitividade
global, restricoes ambientais, larga utilizacdo de energia devido ao crescimento
econdmico, industrial e populacional, esgotamento a médio e longo prazo das fontes
primarias convencionais e o forte apelo por um desenvolvimento sustentdavel sdo razdes
para a busca por uma maior eficiéncia energética nas atividades industriais do setor de
petréleo e gas. Neste cendrio o balango energético do processo serve para indicar os
valores das varidveis do processo, indicar estados indesejdveis, proximidade a estados
ndo permitidos bem como para tomar as acdes apropriadas com a finalidade de manter
uma operacdo aceitdvel e evitar danos ou acidentes, o que representa uma tarefa
desafiadora, mas vidvel do ponto de vista economico (Alexandre & Lima, 2013).

O mapeamento consiste em levantar graficos dindmicos que descrevam as trocas
térmicas ao longo de toda a unidade. Tomando como base este mapa energético da
unidade, pode-se construir um algoritmo de monitoramento para avaliar os sinais
energéticos da unidade na ocorréncia da falha, computando a ocorréncia do defeito e sua
localizagdo.

A eficiéncia energética da unidade processual pode ser entendida com
estratégias/acoes empregadas visando reduzir perdas e eliminar desperdicios no sistema
energético. A reducdo de perdas € obtida com o emprego de tecnologia de ponta e a
eliminacdo de desperdicios € alcancada através de conscientizagdo, por meio de
campanhas e treinamento profissional de recursos humanos para a area. O presente
documento propde realizar/apresentar a assinatura energética, ou seja, definir os aportes
energéticos de entrada, os aportes energéticos de saida, as perdas energéticas bem como
o rendimento, utilizando para isto, das leis termodindmicas, de leis de escoamento
multifisico entre outras leis fisicas, para a coluna fracionadora de 6leo pesado
conhecida na literatura com Process Shell, apontar algumas a¢des no sentido de se obter
uma melhoria na eficiéncia energética do processo e desenvolver e avaliar um algoritmo
para detec¢do e identificacio de falhas na unidade no sentido da energia envolvida no
processo.

5.2 Descricao do funcionamento da secao de fracionamento
Nesta secdo serd considerado um modelo de coluna fracionadora de 6leo cru,

conhecido na literatura como Processo da Shell, inicialmente introduzido por Prett &
Morari (1987), a qual foi considerada aqui, ser uma fracionadora de éleo pesado tipo
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atmosférica com pré- fracionamento, para podermos realizamos a simulacdo dinamica
da coluna de acordo com Moreira (2007). A Figura 5.1 ilustra um esquema simplificado
da coluna fracionadora.
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Figura 5.1 - Modelo de uma torre de fracionamento atmosférica.
Fonte: adaptado de Prett & Morari, 1987.

Neste modelo, as varidveis controladas sdo a composi¢cdo do produto no topo,
composi¢do do produto na lateral e a temperatura da base, sendo representadas como y;,
Y, € Y, respectivamente. As varidveis que podem ser manipuladas s@o a vazao de saida
no topo (u;), vazdo de saida lateral (u,), e o refluxo da base da coluna (uz).

A fracionadora de 6leo pesado pode ser encarada como uma coluna de destilagio
continua mais especificadamente uma coluna com pratos. A mistura liquida a ser
processada € conhecida como a entrada de alimentacdo, que geralmente € realizada na
parte intermedidria da coluna. O prato de alimentagdo (prato é um equipamento
colocado ao longo da coluna para facilitar as trocas de calor e massa e a geracdo de
calor o mais proximo possivel do equilibrio) divide a coluna em duas secdes: a secdo de
topo e a secdo de fundo. Caracterizando os escoadouros dos produtos da torre de
fracionamento, mas podem existir escoadouros intermedidrios para produtos que sejam
de interesse econdmico.

Para conseguir uma separa¢do mais completa dos produtos é comum o uso do
refluxo ou refervedor, onde o produto de partes inferiores da coluna de destilagio €
enviado por meio de dutos para pratos mais altos.
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Dentre as principais caracteristicas presentes na operacdo de uma coluna
fracionadora, destaca-se: elevados gradientes de temperatura, tempo morto, alto grau de
acoplamento entre as varidveis manipuladas e controladas, consumo elevado de energia,
devido ao grande consumo de vapor de aquecimento e uma baixa eficiéncia
termodinamica do processo. Tais caracteristicas sdo as razdes para a intensa pesquisa e
investimento privado na busca de solucdes para minimizar custos e otimizar o0s
processos.

O objetivo da secdo de fracionamento € remover calor e recuperar produtos liquidos
dos gases craqueados oriundos do reator. A fracionadora assemelha-se a uma torre de
destilacdo, porém, diferente do que ocorre na torre de destilacdo, na fracionadora os
gases devem ser desaquecidos antes de acontecer qualquer fracionamento. Tendo varios
produtos ao longo de toda a coluna, sendo o produto mais pesado no fundo, chamado de
6leo clarificado, junto com mais duas correntes circulantes: a borra de refluxo e a borra
circulante; 6leo pesado de reciclo (HCO), 6leo leve de reciclo (LCO) e nafta como
produtos laterais e os hidrocarbonetos mais leves como géds combustivel, GLP e
gasolina como produtos de topo. Todos esses produtos transportam energia, como
também demandaram energia para a obtencdo de tais, portanto € de suma importancia
levantar a assinatura energética da torre de fracionamento, mapeando toda energia
envolvida nas trocas térmicas, os aportes energéticos de entrada, os aportes gastos no
processo bem como o valor energético entregue na forma de produto pela fracionadora.

A partir da assinatura energética pode-se fazer uma andlise da eficiéncia energética
do processo, bem como definir estratégias de otimizacdo da energia gasta no processo,
bem como melhorias na qualidade da energia entregue na forma de produtos.

5.3 Assinatura de Energia da Fracionadora de Oleo cru

Nesta secdo serd apresentada a metodologia utilizada para formulagdo matematica
da assinatura energética da coluna Shell, bem como a sua simulacdo em ambiente
numérico MATLAB. O problema sera dividido nas seguintes etapas:

Computar as entradas de energia do processo;
Computar a energia consumida dentro do sistema;
Computar as saidas de energia da planta;
Simulacdo do mapa energética do processo.

e

5.3.1 Formulacao matematica do problema

A andlise de energia na coluna serd iniciada pelos inputs de energia, onde as fontes
de energia sdo: a alimentacdo (vazdo) gasosa da coluna bem como o calor inicial do
processo (Wgiim), @ vazdo do produto de topo (u,), a vazdo do produto lateral (u,) e a
vazao de refluxo no fundo da coluna (u3). Da termodindmica, a energia de um fluido em
fungdo da vazdo € dada como (Hangos, 2001): E = wc,T, onde w € vazdo, ¢, € calor
especifico do fluido e T é a temperatura do fluido, sendo assim,
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Energia de alimenta¢do: Eqjim = WaiimCp_atimY7 (5.1)
Energia de entrada pela vdlvula de topo: Ey = ui¢p, (Trefer, — Va) (5.2)
Energia de entrada pela vdlvula lateral: E; = uy¢p, (Trefer, — Vo) (5.3)
Energia transportada pelo refluxo de fundo: E5 = uscy, y7, (54)

sendo, Teonqg € a temperatura no condensador de topo, Tyer, € a temperatura no
refervedor lateral.
Calor injetado pelas torres retificadoras na forma de vapor d’agua:

Qreti = Qatm + Qquer + Queve + Cpesado = [(4;;'5] EEE (55)

Para os dados de (Moreira, 2007) e adaptado ao problema, tem-se,

Calor injetado na torre atmosférica:

454kg (4,19k] o GJ
Quem = 522 (222 (350°C) = 665,791% (5.6)

Calor injetado pela retificadora de querosene:

_ 374kg (4’1%]) 350 °C) = 54,8471 G 5.7
quer — h kgoc ( ) - Y h ( . )

Calor injetado pela retificadora de diesel leve:

GJ
) (350°C) = 21,264 — (5.8)

14,5kg /4,19k]
leve = (kgOC

Calor injetado pela retificadora de diesel leve:

7,89kg (4,19k] o GJ
Qpesado = h ( kg°C )(350 C) = 11;577 (5.9)

logo, o calor fornecido ao processo em forma de vapor d’agua ¢ dado por: Qe =
7534722,

A alimentacdo total de energia do processo serd a contribui¢do de todos os inputs de
energia, portanto,

> Einpue = Eatim + By + B + By + Qreat- (5.10)

O consumo energético no interior do processo dar-se nas malhas de circulacdo, mas
especificamente nos aquecedores/trocadores de calor e nos refervedores (reboilers, do
inglés), como também no transporte de massa e/ou deslocamento de fluido ao longo da
coluna. Levando em consideragdo tais informagdes pode-se escrever:

Carga térmica no aquecedor do fundo da coluna (Hangos, 2001):
qundo = MfiuidoCpriuido e —y7) ;qundo = pcpu3(y6 - ¥7); qundo = pCpV(YG - ¥7);
qundo = pACa(ys — ¥7); qundo = vpCaA(yes — y7) ou qundo = hAWYs — ¥7),
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qualquer uma dessas expressdes pode ser utilizado para encontrar a carga térmica do
aquecedor de fundo.

Carga térmica do aquecedor intermedidrio:

Qinter = MeuidoCp ryiao (Vs — ¥e) (5.11)
Carga térmica na entrada do vaso flash do produto lateral:

Qentr.iat = Mf1uidoCp rryia0Y's (5.12)
Carga térmica do aquecedor superior:

qup = Mfuidopsruido (V3 = ¥4) (5.13)
Carga térmica de entrada do vaso flash do produto de topo:

Qentr.topo = MyuidoCpsruiao V3 (5.14)

sendo mg;y,;4, € massa do fluido, ¢, fruido € calor especifico do fluido, p € densidade de

massa, V o volume do recipiente, A a area do recipiente, Ca capacidade térmica do
material que é constituido o recipiente, v a velocidade de escoamento, h; € o coeficiente
de troca térmica.

A energia envolvida no transporte de massa pode ser descrito pelas seguintes

equacgoes:
Energia envolvida no refluxo intermedidrio: Eyef inter = d1CpYe (5.15)
Energia envolvida no refluxo superior: Epef cipp = d3CpY, (5.16)

Deve-se também levar em conta a energia potencial da mistura na fracionadora, dada
por: E, = mgh, onde h € a altura da coluna em metros.

O valor energético total no interior da fracionadora de 6leo pesado pode ser
computado como a soma de todos os aportes energéticos no seu interior, sendo expresso
por,

Z Econsu = qundo + Qinter. + Qentr.lat + qup. + Qentr. topo + Ep + Erefe.inter + Erefe.sup (5-17)

Por fim a energia entregue pelo processo (gases para a recuperacdo de gases, 6leos
leves e residuos), na forma de vazao de produtos, é expressa como:

Energia transportada no produto de topo: Eproq.topo = Y1CpY3 (5.18)
Energia transportada no produto lateral: Epyoq iateral = Y2CpYe (5.19)
Energia transportada no produto de fundo: Eproq fundo = WrundoCpY7 (5.20)

O valor energético total entregue pelo processo é obtido fazendo a soma dos aportes
energéticos de saida, conforme (5.21),

z Esaida = Lprod.topo + Eprod.lateral + Eprod.fundo- (5-21)

A formulacdo matemdtica apresentada serve para construir um mapa energético ao
longo da coluna, utilizando este mapa € possivel localizar os principais pontos de
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desperdicios de energia bem como identificar pontos onde ocorram falhas no processo,
podendo ser utilizado na constru¢do de um diagnosticar de falhas de dispositivos de
instrumentacio baseado na assinatura de energia da coluna fracionadora de 6leo pesado.

5.3.2 Mapeamento Energético da Fracionadora de Oleo Cru

O mapeamento de energia consiste em obter graficos e/ou tabelas que descrevem o
comportamento energético em varios niveis ao longo da fracionadora. O levantamento
aqui feito dar-se do fundo da coluna até o topo, levando em consideracdo as diversas
trocas térmicas envolvidas neste caminho bem como as vérias etapas da separacdo da
mistura.

As especificagdes de entrada e saida (em forma de produtos) da fracionadora de
6leo pesado tipo atmosférica com pré- fracionamento sao apresentadas nas Tabelas 5.1 e
5.2.

Tabela 5.1: Alimentagdo da fracionadora atmosférica.

Entrada
Vapor d’ 4gua Oleo cru pré-fracionado
Oleo cru leve I Oleo cru pesado

Tabela 5.2: Produtos de saida da fracionadora.

Saida
Produto de topo Produto lateral Produto de fundo
Gas Nafta Agua Querosene | Diesel leve | Diesel pesado Residuo
combustivel | pesada acida atmosférico

Considerando os dados de Moreira (2007), a coluna tem 40 estgios e € alimentada
com Oleo cru pré-fracionado proveniente da torre de pré-fracionamento. Parte dos dados
de entrada do algoritmo de mapeamento energético encontra-se em Moreira e 0s
restantes foram obtidos na pesquisa, portanto ndo sendo dados reais, visto a dificuldade
para serem disponibilizados pelas empresas. Tais dados estdo dispostos na Tabela 5.3.

O simulador da coluna fracionadora de 6leo cru junto com o controlador preditivo
foi implementado em Simulink- MATLAB e a assinatura do processo em linhas de
cédigo no MATLAB. O valor energético total de alimentacdo da fracionadora €
ilustrado pelo gréafico da Figura 5.3, a Figura 5.4 apresenta a energia consumida ao
longo da fracionadora devido as trocas térmicas bem nas etapas da separacdo da
mistura. Por fim a energia entregue pela coluna na forma de produtos e de residuos é
apresentada na Figura 5.5.

Foi simulado o cendrio de falhas multiplas para a fracionadora de 6leo cru (Tabela
4.14, situacao 1), com o diagnosticador estatistico ndo estd em operag¢do, com o intuito
de observar o comportamento das varidveis energéticas no momento da falha.
Desenvolveu-se um moddulo diagnosticador energético, tendo como fungdes de
monitoramento do sistema, a entrada de energia da planta, a energia entregue e a energia
consumida pelo processo. Os graficos das Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 ilustram o
comportamento do sistema no ponto de vista energético na ocorréncia da falha multipla




78

e simultanea nos analisadores da composi¢do de topo e da temperatura de refluxo da

base.

A metodologia utilizada para a simulacdo da assinatura energética da coluna dar-se
conforme o fluxograma da Figura 5.2.

Tabela 5.3: Dados relevantes a simulac@o da assinatura energética da fracionadora de 6leo cru.

Descrigéo Varidvel Unidade Valor
Massa molar do fluido de alimentagio m kg/mol -
Vazio de alimentagio Walim m3/d 870,3
Calor fornecido pelas torres retificadoras Qreti GJ/h 753.472
Calor especifico (petréleo cru) Cp kj/kg°C 1,947
Calor especifico da nafta pesada Cp1 kj/kg°C 2,273
Calor especifico do produto lateral Cp2 kJ/kg°C
Calor especifico do produto de fundo Cp3 kj/kg°C -
Temperatura do condensador de topo Teond °C 34,5
Temperatura do refervedor lateral Treferz °C 150,4
Aceleragdo da gravidade g m/s? 9.8
Altura da fracionadora h m 60
Vazio do produto de fundo Wrundo t/h 0,454

Matriz de dados do processo, obtidos pelo sistema de aquisi¢ao

Balanco de massa: CZ—T =Y We + X Ws

eficiéncia energética: n = 1 —

Balango de energia: 3, Eentrada = 2 Esaida + AEsistema
perdas

Eentrada

\S

Definir as varidveis energéticas

A energia de entrada

A energia consumida

A energia entregue

A eficiéncia energética do
processo

Monitoramento das varidveis energéticas e Otimizacdo energética

Detecgdo de falhas

Integrac@o ao supervisdrio da planta

Implementar a¢des de otimizacéo
energética na unidade processual

Figura 5.2 - Fluxograma descritivo da geracdo da assinatura energética da torre de

fracionamento atmosférica.
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Energia de entrada na coluna
63.63

63.625
63.62 F\
63.615
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63.605
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63.595

63. 59O 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Tempo(s)

Figura 5.3 - Energia de entrada na fracionadora de 6leo cru, na ocorréncia da falha simultanea
nos analisadores de composicao de topo e de temperatura de refluxo de base.

Energia consumida no inteiror da coluna
28.118

28.1175

28.117

28.1165 /‘\/\

28.116

28.1155 / l\\
28.115/ \/A\/
28.1145

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tempo(s)

Econsumida (MJ)

Figura 5.4 - Energia consumida ao longo da fracionadora de dleo cru.

Energia entregue pela fracionadora
35.51

35.505

35.5 /\\/

35.495

Esaida (MJ)

35.49

35.485

35.48

35'4750 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tempo(s)

Figura 5.5 — Comportamento da energia entregue pela torre atmosférica, na ocorréncia de falhas
simultineas. Percebe-se um aumento na energia devido informagdes erroneas capturadas pelos
analisadores e repassada ao controlador e transmitida a planta.
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Como a plataforma encontra-se em regime permanente, podemos utilizar,

perdas

rendimento = 1 — , sem nenhuma perda de informac¢ao e computar a eficiéncia

entrada

energética da fracionadora, conforme ilustrada na Figura 5.6.

Rendimento de Fracionadora

0.5581

0.5581

0.558 M

ncia

@ 0.558

Efic

0.5579

0.5579

0'55780 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Tempo (s)

Figura 5.6 - Eficiéncia energética da torre de fracionamento atmosférica operando em condicgdes
anormais. Percebe-se um aumento na efici€ncia ap6ds a ocorréncia da falha, devido ao
mascaramento da falha por parte do controlador.

Analisando os gréficos anteriores percebe-se a propagacdo do defeito levando a
tomada de decisdo errada do controlador. Dai vé a importancia da mitigacao da falha ou
o controle tolerante, que atuaria minimizando os efeitos da propagacdo do defeito até a
intervencdo final do operador apds alarme disparado pelo sistema de supervisdo e
diagnéstico de falhas.

Embora os resultados nao sejam com dados totalmente reais, mas ilustra bem o
desempenho da metodologia proposta para a assinatura energética e para O
diagnosticador do ponto de vista energético da unidade.

5.4 Medidas de otimizacao energética

A literatura na area de otimizagdo energética de unidades processuais pode ser
dividida em trés categorias:

1. Modelos para otimizacao do projeto da planta;

2. Modelos de gestdo da planta, reprogramacao e manutencao;

3. Modelos para adequar a unidade a uma nova capacidade de producio (revamp),
objetivando maximizar a integracdo energética com o minimo possivel de
mudancas estruturais.

Neste sentido as a¢des a serem conduzidas objetivam reduzir o consumo energético
e consequentemente aumentar a eficiéncia da unidade, sendo assim vale destacar,

1. Uso de técnicas de integracdo e intensificacdo energética, tal como a
metodologia pinch - Metodologia baseada em principios termodindmicos, que
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tem como objetivo economizar custos para a industria, otimizando a maneira
COmo Os recursos necessarios para 0s processos (particularmente energia e
agua) sdo aplicados para uma larga gama de propdsitos; ou outras ferramentas
de otimizagdo energética de processos;

Selecdo das correntes potenciais de integracdo energética;

Determinacao do minimo consumo de utilidades;

Identificacdo das trocas térmicas e andlise de potenciais impactos operacionais;
Integracdo ao médulo diagnosticador PCA;

Eficiéncia energética no uso final da energia;

Recuperacdo de energia;

Implantagcdo de medidas no sentido de cogeragdo de energia;

D A

Determinacdo do ponto 6timo de temperatura para cada rede de trocadores de

calor por ferramentas de simulagcdo termodindmica de processos;

10. Reduzir consumo de utilidades: isolamento térmico, reduzir desperdicios,
eliminar vazamentos e operar o processo de forma estavel;

11. Uso da metodologia descrita pelo fluxograma da Figura 5.2 para realizacdo do
balanco de energia;

12. Analisar o consumo energético do processo para diferentes formas de controle;

13. Analisar estratégias descritas na literatura que tratam o problema de otimizagdo
do nimero de equipamentos térmicos para a unidade industrial, como um
problema de programagdo inteira da programagdo matemdtica e depois
convertido num problema de transporte da programacdo linear e de
programacdo multi-objetiva;

14. Implanta¢cdo de um sistema de gestdo energética na unidade.

Todas estas medidas de eficientizac¢do energética se aplicam a unidade fracionadora
estudada.
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Capitulo 6
Especificacoes técnicas de software e gestao de alarmes

6.1. Introducao

A seguranca na automacdo e o diagndstico de falha sdo dreas estratégicas na
inddstria de processo. O desenvolvimento de ferramentas de apoio a operagdo e a
manutencdo da planta contribuem para minimizar custos operacionais da corporagao,
neste contexto vale ressaltar alguns conceitos. A literatura sobre diagnose de falhas
(deteccdo, isolag@o, mitigacdo e sinalizacdo) utilizam as palavras defeito, falha e erro
com significados especificos: defeito € a degradacdo no desempenho de um componente
ou do sistema; falha € a degradagdo total, a paralisacdo de um componente ou do
sistema. Assim, dependendo do caso, um defeito ou uma falha em um componente pode
acarretar um defeito ou uma falha no sistema. O erro é um conceito mais abrangente,
pois designa o mau desempenho do sistema, qualquer que seja sua origem: defeitos,
falhas ou comandos externos nao previstos.

Falhas sdo eventos que ocorrem de maneira aleatdria e suas consequéncias sao do
“tipo pior caso” podendo ser analisadas deterministicamente, mas em geral requerem
tratamento ou simulagdo de cardter estatistico. Aumentar a confiabilidade de um
sistema, isto é, reduzir a sua probabilidade de ocorréncia de falhas, pode ser feito por
dois caminhos: empregando componentes de melhor qualidade, que sdo geralmente
mias caros ou pode-se introduzir componentes redundantes.

A redundancia significa duplicar ou triplicar os sensores ou atuadores e reunir os
seus sinais de saida em um tnico sinal, por meio de operadores 16gicos AND, OR ou
XOR (exclusive OR). Para garantir a robustez do sisttema de monitoramento pode-se
usar tais operadores de maneira combinada em ldgica especifica.

O diagnéstico de falhas € o processo que deve entrar em acdo a fim de identificar o
componente falho, aumentando a rapidez e a seguranca da deteccdo da falha, tarefa
dificil devido a complexidade dos processos atuais. Maior complexidade implica em
maior probabilidade de falhas, mais informagdes técnicas para intervencdes de
manutencdo, maior custo de parada, exigindo uma resposta mais rapida para equipe de
manuten¢do na entdo chamada automacgdo da manutencdo. Neste contexto o diagndstico
passivo, aquele realizado a partir dos sinais de operag¢do e o diagndstico ativo, aquele
feito com a cooperagao dos técnicos da manutencao.

Neste Capitulo serd apresentada a especificacdes técnicas do software para
diagnose de falhas em medidores e atuadores de processos industriais a ser
desenvolvido em linguagem e plataforma especifica e compativel com todos os sistemas
operacionais, o sistema (a definir) serd desenvolvido de forma a prover seus servigos na
web ou funcionado em uma dnica miquina cliente. Uma proposta de sistema de gestao
de alarmes em unidades processuais € apresentada e discutida cada atividade
desenvolvida por tal sistema.
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Um esquematico geral do software de diagnose de falhas e gestdo de alarmes pode
ser visualizado na Figura 6.1, observa-se que a arquitetura envolve todas as estratégias
desenvolvidas para processos como modelo conhecido, para processos tipo caixa-preta
multivaridvel e a diagnose do ponto de vista energético em um unico produto, o
software.

Software de diagnose de falhas e gestio de alarmes

Tipo do processo

Y N\

Caixa-branca Caixa-preta
1.Diagnose baseada em modelos; 1.Diagnose baseada no histérico do processo;
2.Uso de técnicas analiticas: observador 2.Uso de técnicas de controle estatistico: PCA;
de estados, identificagdo paramétrica, 3.Cartas de controle estatistico: 2 e SPE;
filtro de Kalman e equag@o de paridade; 4.Limites de controle estatistico;
3.Geragao de residuos para cada técnica; 5.Deteccdo, identificacdo e mitigacdo de falhas;
4.Limiares fixos ou adaptativos; 6.Célculo dos aportes energéticos;
5.Detecg¢do, isolacdio e controle tolerante 7.Eficiéncia energética da planta.
a falhas.
6.Calculo dos aportes energéticos;
7.Eficiéncia energética da planta.

Planta Industrial Sistema de controle

/T\ /]\ Supervisério

Figura 6.1. Arquitetura geral do software de diagnose de falhas e gestdo de alarmes.
6.2. Especificacoes técnicas de software

Um processo de software é um conjunto de atividades que leva a producdo de um
produto de software. Estas atividades envolvem o desenvolvimento propriamente dito
do software, usando uma linguagem de programacdo como o Java, C, C++ ou C#.
Embora existam muitos processos de software diferentes, algumas atividades
fundamentais sdo comuns a todos eles, como (Sommerville, 2011):

1. Especificacdo de software. A funcionalidade do software e as restrigdes sobre
sua operacao devem ser definidas.
2. Projeto e implementacdo de software. O software que atende a especificacdo
deve ser produzido;
3. Validagdo de software. O software deve ser validado para garantir que ele faca o
que o cliente deseja;
4. Evolugdo de software. O software deve evoluir para atender as necessidades
mutéveis do cliente.
Segundo Councill (2001), a especificacao de software (ou engenharia de requisitos)
€ o processo para compreender e definir quais servi¢os sdo necessdrios e identificar as
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restricoes de operagdo e de desenvolvimento do sistema. A engenharia de requisitos é
um estidgio critico do processo de software, pois erros nesta etapa conduzem
inevitavelmente a problemas posteriores no projeto e na implementagdo do sistema.

O processo da engenharia de requisitos € ilustrado na Figura 6.2. Tal processo leva
a produc¢do de um documento, que € a especificagdo do sistema.

Estudo de Elicitacdo e E ficaci .
o . specificacdo i
viabilidade [~] analise de P . .9 Validagao de
.. de requisitos requisitos
requisitos
Relatério de
viabilidade Modelos de Requisitos de
sistema usudrio e sistema
| Documentos

de requisitos

Figura 6.2. Processo de engenharia de software.
Fonte: Sommerville, 2011.

As atividades descritas no fluxograma da Figura 6.2, podem ser descritas, de
maneira resumida, conforme Councill (2001) e Sommerville (2011):

1. Estudo de viabilidade. E feita uma avaliacio para verificar se as necessidades
dos usudrios identificadas podem ser satisfeitas por meio das tecnologias atuais
de software e hardware. O estudo considera se o sistema proposto terd custo
adequado do ponto de vista comercial e se pode ser desenvolvido dentro das
restricoes de or¢amento existente. O resultado do estudo deve fornecer
informagdes para tomada de decisdo quanto a prosseguir para uma andlise mais
detalhada.

2. Elicitacdo e andlise de requisitos. E o processo de derivacio de requisitos de
sistema através da observacdo de sistemas existentes, discussdes com usudrios
potenciais, andlise de tarefas, entre outros. Isso pode envolver o
desenvolvimento de um ou mais modelos de sistema e prototipos.

3. Especificacdo de requisitos. Atividade de traduzir as informacgdes coletadas
durante a atividade de analise em um documento eu define um conjunto de
requisitos. Devem ser incluidos dois tipos de requisitos nesse documento.
Requisitos de usudrio sdo declaracdes abstratas dos requisitos de sistema para o
cliente e os seus usudrios finais; requisitos de sistema constituem uma descri¢cdo
detalhada da funcionalidade a ser fornecida.

4. Validagdo de requisitos. Essa atividade verifica os requisitos em relacdo ao
realismo, consisténcia e abrangéncia. Durante este processo, erros no documento
de requisitos sdo descobertos, sendo feitas as devidas modificacdes para corrigir
esses problemas.

As atividades de processo de software ndo sdo realizadas na sequéncia estrita

descrita anteriormente, podem ocorrer de maneira simultidnea, mas uma caracteristica
importante a ser levada em consideragdo € o feedback das informacdes.
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Na engenharia de requisitos € importante conhecer e explicitar os requisitos.
Requisitos de um sistema sdo descri¢des dos servicos fornecidos pelo sistema e as suas
restricdes operacionais, sdo classificados em requisitos funcionais, requisitos nao
funcionais ou requisitos de dominio, conforme Sommerville (2011):

1. Requisitos funcionais. Sao as declaragdes de servicos que deve ser fornecer,
como o sistema deve reagir a entradas especificas e como o sistema deve se
comportar em determinadas situagdes.

2. Requisitos ndo funcionais. Sao restricdes sobre os servigcos ou as funcdes
oferecidas pelo sistema. Eles incluem restricdes sobre o processo de
desenvolvimento e padroes.

3. Requisitos de dominio. Sao requisitos provenientes do dominio da aplicacdo do
sistema e que refletem as caracteristicas e as restricoes desse dominio. Podem
ser requisitos funcionais ou ndo funcionais.

Nos pardgrafos anteriores discutiu-se as principais etapas para especificacdo de um
software, mas resta uma pergunta, como apresentar a abstracdo do sistema a ser
projetado? A técnica amplamente usada ¢ documentar a especificagdo do sistema como
um conjunto de modelos. Esses modelos sdo representacdes grificas que descrevem
processos negdcios, o problema a ser resolvido e o sistema a ser desenvolvido.

Um modelo de sistema € uma abstracio em estudo, € ndo uma representacao
alternativa do sistema. Uma representacdo do sistema deve manter todas as informacoes
sobre a entidade que estd sendo representada. Uma abstragdo simplifica a descricdo e
ressalta as caracteristicas mais salientes (Sommerville, 2011). Os principais tipos de
modelos existentes no mercado de software que sdo criados o processo de analise sdo:

1. Modelo de fluxo de dados. Modelos de fluxo de dados mostram como os dados
sdo processados em diferentes estdgios do sistema.

2. Modelo de composi¢do. Um modelo de composi¢cdo ou agregagdo mostra como
as entidades no sistema s@o compostas por outras entidades.

3. Modelo de arquitetura. Modelos de arquitetura mostram o0s principais
subsistemas que constituem um sistema.

4. Modelo de classificacdo. Diagramas de classe de objeto/heranga mostram como
as entidades tém caracteristicas comuns.

5. Modelos de estimulo-resposta. Um modelo de estimulo-resposta, ou diagrama de
transicdo de estados, mostra como o sistema reage aos eventos internos e
externos.

Para especificacdo técnica do software de diagnose falhas em plantas industriais,
usaremos do modelo de fluxo de dados e do modelo estimulo-resposta para
apresentacao da abstracdo do sistema a ser desenvolvido, visto que estes modelos sdao os
mais usados nas literaturas estudadas e no mercado brasileiro de desenvolvimento de
software (2013); pela maneira estruturada e organizada de apresentar as informagdes, o
que auxilia o programador na fase de projeto e implementacdo do produto software. As
especificagdes técnicas do software de diagnose (detec¢do, identificacdo, isolacdo e
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mitigacdo) de falhas em sistemas de instrumentagdo e controle industrial sdo
apresentadas nas Tabelas 6.1, 6.2 € 6.3.

Tabela 6.1. Descricdo técnicas do sistema de diagnose de falhas em processos industriais.

Nome

DiaFault

Versao

1.0

Descric¢ao do software

Este software € usado com na diagnose (detec¢do, isolacdo e
mitigacdo) de falhas em sensores e atuadores em processos
industriais, usando de técnicas avangadas de controle,
padrées industriais de comunicagdes, técnicas de
gerenciamento de energia e trafego de dados. Apresenta
interface fécil e interativa ao operador da planta, sendo
integrado facilmente ao supervisério da planta industrial.
Compativel com qualquer sistema operacional e protocolo de
comunicacao.

Finalidade Auxiliar na operagcdo e na manutengdo rotineira da unidade
processual, dando suporte ao operador e a0 mesmo tempo
minimizando paradas nio programadas da planta industrial.

Varidveis de entrada | e Sinais analGgicos e/ou digitais dos diversos sensores

(inputs variables)

espalhados no campo.

e Sinais analdgicos e/ou digitais
(mensurdveis) instalados no campo.

e Todos os sinais de entrada do diagnosticador de falhas
virdo do sistema de aquisicdo de dados, que coleta as
medicdes e estados dos sensores e atuadores instalados em
campo.

e Os sinais oriundos do sistema de aquisicdo deverdo ser
organizados em uma matriz de dados (n X m), na qual as
n linhas representam as amostras e as m colunas
representam as varidveis mensuraveis da planta.

e Uso do padrao OPC para comunicacao industrial.

e Todas varidveis devem ser coletadas em tempo real.

dos atuadores

Variaveis de saida

(outputs variables)

e Todos os sinais 16gicos de ocorréncia (alarmes) de falhas
na planta, nos sensores e nos atuadores;

e Todos os sinais temporais dos residuos de cada varidvel
na forma de carta de controle de qualidade (residuos
operando dentro da faixa de limiares projetados para
condig¢des operacionais de estabilidade da planta);

e Todas as varidveis controladas e monitoradas;

e Carta de controle estatistico de Hotelling (72);

e Carta de controle estatistico Q (SPE - Square Predictor
Error);

e Estimativa da magnitude da falha ocorrida;

e Grifico (barra) da contribui¢cdo das varidveis mensuraveis
da planta no instante da ocorréncia da falha.

e Aporte energético de entrada da planta industrial (grafico
gerado pelo diagnosticador que analisa a falha do ponto
de vista energético);
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Energia consumida na unidade processual;

Energia entregue pela unidade processual;

Eficiéncia energética da planta industrial;

Todas as varidveis de saida do médulo de diagnose de

falhas devem ser apresentadas em interface propria;

e Todas as varidveis de saida do médulo de diagnose de
falhas devem ser enviadas para o nivel hierarquico
superior, o supervisorio da planta para que seja
apresentada na IHM do supervisério da planta industrial.

e Todas as varidveis de saida devem ser apresentadas em

tempo real.

Certificacdo

Standard Information/ IEEE/IEC

Compatibilidade

O sistema a ser desenvolvido deve ser compativel com
processador de 32-bits e processadores superiores. Devendo
trabalhar com pontos flutuantes.

Linguagem de
programacao

C, C++, C# ou C++ Builder.

Interacdo do usudrio

Interface gréfica interativa por meio de: manipulacdo direta,
selecdo de menu e/ou preenchimento de formuldrios.

Banco de dados proprio

Armazenar o histérico das principais falhas ocorridas no
processo.

Moédulos de trabalho

e Moddulo para processos do tipo caixa-branca.
e Moddulo para processos do tipo caixa-preta.

Apresentacdo das
informacoes

Todas as informacdes deverdo ser apresentadas ao operador
na tela da IHM na forma de graficos em tempo real.

Interacdo do software
com o supervisorio da
planta

Via padrdo de Comunicacdo industrial OPC ou Profibus
International communications.

Interacdo do software
com o sistema de
aquisicao de dados

Via padrdo de Comunicacdo industrial OPC ou Profibus
International communications.

Instalacdo do software

instado em servidor ou em
IHM préprio, interligado

O software deverda ser
computador préprio com
diretamente com o supervisorio.

Biblioteca de blocos

Criacgdo de biblioteca de blocos e foolbox especificos.

Interacao como o
modulo de gestao de
alarmes

Via padrio de Comunicagdo industrial OPC ou Profibus
International communications.

Todos os sistemas interativos t€ém de fornecer algum modo de apresentacdo de
informacdes aos usudrios. A apresentacdo de informagdes pode ser simplesmente uma
apresentacao direta das informacdes de entrada processadas (por exemplo, texto em um
processador de texto (tabelas .txt)) ou pode apresentar as informacdes graficamente. No
projeto a ser desenvolvido a apresentacdo devera ser no formato de graficos dinamicos e
on-line (tempo real), pois as informacdes instantaneas sao necessdrias para tomada de
decisdo por parte do operador.
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O diagnosticador de falhas deverd ser auxiliado por um segundo diagnosticador no
qual avalia a falha ocorrida do ponto de vista da energia processada pelo processo. As
Tabelas 6.2 e 6.3 apresentam as especificacdes técnicas do software a ser desenvolvido.
Para as definicdes das caracteristicas de projeto, é levada em consideragdo que a planta
jé se encontra bem instrumentada e como um sistema de controle em funcionamento.

Tabela 6.2. Especificacdes técnicas: mdédulo — processos do tipo caixa-branca.

Atividades Especificacdo
1. Modelagem do e Modelar o processo utilizando as leis fisicas que regem os
processo fendmenos de transformag¢do envolvidos no processo.

v' Implementar a equagdo de balanco de massa,
definida no fluxograma da Figura 5.2.

v Programar a equacio de balango de energia definida
no fluxograma da Figura 5.2.

v" Unir as a equagdo de energia e de massa em um
modelo de espago de estados.

2. Modelagem dos
sensores e atuadores

e Desenvolver aproximacdes para os sinais medidos.

v Implementar as equagdes e curvas que descrevem a
dindmica de cada sensor e atuador instalado. Tais
informacdes estdo disponiveis nos catdlogos do
fabricante.

3. Geragdo de residuos

e Uso de técnicas analiticas para geragdo de residuos

v Equagdes de paridade ou rela¢do de consisténcia.
Configurar o sistema modelado para que fique idéntico
ao definido pela equacdo (2.11); Implementar as
equacgoes (2.15), (2.16) e (2.17). O residuo € aquele
definido pela equacdo (2.17).

v Observadores de estado. Configurar o sistema para
que fique conforme equacgdo (2.5); Calcular matriz L;
Implementar a equacdo que define o residuo (equagao
2.9).

v' Identifica¢do paramétrica. Implementar o algoritmo
definido na pagina 19 deste documento, onde a
equacao de erro de estimagao € o residuo da variavel.

v’ Filtro de Kalman. Implementar as equagdo 2.20, o
erro de estimagdo € o residuo da técnica.

eUso da técnica mais eficiente para entrada e saida,
conforme definido neste documento.

e(Criacdo de um banco de residuos, organizados num
matriz onde as linhas sdo os residuos das varidveis
mensurdveis e as colunas a técnica de geracdo (no caso,
quatro).

4. Geragao de limiares
adaptativos

e Usar o roteiro definido na Secdo 3.3.4. Lembrar que a
variavel de saida deste algoritmo € o limite superior e
inferior de operacdo no tempo.

e Aplicar o roteiro para cada residuo gerado por cada uma
das técnicas analiticas de geracdo de residuos.

5. Sinalizacao de
alarmes

e [ogica de decisdo: classificagdo do banco de residuos,
por légica combinacional para falhas nos sensores, nos
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atuadores e na planta, para que seja feito um banco de
alarmes;

e Computar os sinais de alarmes. Sinais bindrios onde “0”
representa que nao houve falha e “/”, sinalizando a
ocorréncia de falha, toda vez que o residuo exceder rep
repetidas vezes os limiares de controle.

e Computar a magnitude da severidade da falha (usar
equacdo 3.2) e enviar para o submoédulo de controle
tolerante.

6. Controle tolerante

e Receber o sinal de estimativa da magnitude da falha;

e Reconfigurar a lei de controle conforme fluxograma da
Figura 3.9.

e Enviar os sinais de controle aos atuadores instalados
(observar diagrama de blocos da Figura 3.1).

7. Diagnosticador
energético

e Computar os aportes energéticos envolvidos no processo
(energia de alimentacdo (equacdao 5.10), energia
consumida (equagdo 5.17), energia entregue (5.21) e a
eficiéncia energética do processo (ver fluxograma da
Figura 5.2)).

8. Apresentacdo de
informacoes

e Apresentar como saida do sistema em IHM especifica:

v Todos os sinais 16gicos de ocorréncia (alarmes) de
falhas na planta, nos sensores e nos atuadores.
Todos os sinais temporais dos residuos de cada
varidvel na forma de carta de controle de qualidade.
Todas as varidveis controladas e monitoradas.
Estimativa da magnitude da falha ocorrida.

Aporte energético de entrada do processo.

Energia consumida na unidade processual.

Energia entregue pela unidade processual (energy
output).

v" Eficiéncia energética da planta industrial.

e Envio de todas as varidveis apresentadas na IHM propria
do sistema ao supervisorio da planta para apresentacdo na
IHM da planta.

<
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9. Banco de dados

e Armazenar em uma matriz de dados o histérico das faltas
mais deletérias e ocorrentes no processo (servidor de
dados), onde as linhas representam o tempo e as colunas
representam as falhas (falha no atuador, falha no sensor e
falha no processo).

Tabela 6.3. Especificacdes técnicas: modulo — processos do tipo caixa-preta.

Atividades

Especificacao

1. Aquisicao de dados

e Receber como entrada do diagnosticador estatistico a
matriz de dados processada e organizada pelo sistema de
aquisicdo de dados, as linhas s@o as amostras no tempo e
as colunas sdo as varidveis medidas.

e Receber do sistema de aquisicdo o nimero de sensores €
de atuadores instalados (varidveis mensuraveis).

e Identificar e separar as varidveis de entrada (sinais dos
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atuadores) da planta e as varidveis de saida da planta
(sensores). As primeiras colunas estardo agrupadas as
varidveis de entrada da planta e as Ultimas as varidveis de
saida, identificar a partir da informacdo do numero de
atuadores a coluna de transi¢do e sinalizar.

2. Anélise de correlacao
de sinal

Etapa off-line: aplicar sinais perturbadores na planta,
definidos conforme roteiro da Secdo 4.5 e coletar os
dados de entrada e saida da planta por meio da camada de
instrumentacdo; implementar as equagdes (4.1),(4.2) e
(4.4) para base de dados coletados; calcular os limites e
controles para as cartas Q e 72, conforme equacdes (4.8) e
(4.11), verificar fluxograma da Figura 4.1.

Etapa on-line: Calcular as estatisticas Q e 72, usando as
equacdes (4.5) e (4.7); plotar em mesmo grifico a
estatistica Q e os seus respetivos limites de controle de
qualidade; plotar em mesmo gréafico a estatistica 72 e os
seus respetivos limites de controle de qualidade.
Comparar as estatisticas multivariadas com os limiares de
controle, se Q; > LSC; ou Q; <0 e T? > LSC; ou

lsPE lT2
T? < 0, sinalizar a detecgio da falha (plotar um grafico
de sinal 16gico, “0” ou “1”, no tempo).
Registrar on-line o instante de tempo da ocorréncia da
falha.
Como solugdo alternativa para definicdo dos limiares
optar pelo roteiro detalhado na Secdo 3.3.4.
Verificar o fluxograma descritivo da Figura 4.1.

3. Identificacao da falha

Sincronizar a contribui¢do das varidveis com a deteccao
da anormalidade.

Computar os graficos de contribuicdo das varidveis na
ocorréncia da falha, para cada estatistica multivariada,
usar as equagoes (4.12) (4.13), respectivamente.

Estimar a severidade da falha, usar equacdo (4.13) e
enviar para o sub-mdédulo de mitigacdo de falhas;
Apresentar na IHM propria o gréafico de contribui¢ao das
varidveis no instante de ocorréncia da falha para
estatistica Q;

Apresentar na IHM prépria o gréfico de contribui¢do das
varidveis no instante de ocorréncia da falha para
estatistica T2;

Se con™ (x;) > 2% e conSPE(x;(k)) > 2%, sinalizar
(grafico bindrio) defeito no instrumento x; (k).

4. Mitigacao da falha

Identificar o vetor direcdo de falhas, usar para isso os
graficos de contribuicao das varidveis, construir um vetor
linha onde as colunas representam as varidveis
mensurdveis da planta industrial, o instrumento
defeituoso sinalizado vale “1” e o componente sadio vale
“0”, a dimensdao de tal vetor sera (1 X m), onde m
corresponde as m varidveis mensuraveis.
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e Sincronizar a reconstru¢cdo da falha como o tempo de
deteccdo e identificacdo da falha, visando mitigar o mais
rapido possivel, minimizando os prejuizos causados.

e Reconstruir os sinais perdidos com a ocorréncia da falha,
usando o vetor dire¢do de falha e estimativa da magnitude
de falha, usar para isto a equacgdo (4.15), computar esta
equacdo para reconstruir o vetor de medicoes.

e Executar a etapa definida na atividade 2 da Tabela 6.3,
iniciando da etapa on-line, para comprovar a mitigacao ou
eliminagdo da falha.

5. Diagnosticador
energético

e Computar os aportes energéticos envolvidos no processo
(energia de alimentacdo (equacdo 5.10), energia
consumida (equagcdo 5.17), energia entregue (5.21) e
eficiéncia energética do processo, ver fluxograma da
Figura 5.2).

6. Apresentacdo de
informacdes

e Apresentar como saida do sistema em IHM especifica:
Carta de controle estatistico de Hotelling (72).
Carta de controle estatistico Q (SPE).
Todas as varidveis controladas e monitoradas.
Alarme de sinalizacao de deteccao de falha.
Alarme de  sinalizagdo dos  componentes
defeituosos.
Aporte energético de entrada do processo.
Energia consumida na unidade processual.
Energia entregue pela unidade processual (energy
output).
v' Eficiéncia energética da planta industrial.
e Envio de todas as varidveis apresentadas na [HM prépria
do sistema ao supervisorio da planta para apresentacao na
IHM da planta.

e Relatdrio estatistico de ocorréncia e sinalizacdo de falhas.

NNANENENRN

ANANRN

7. Banco de dados

e Armazenar em uma matriz de dados o histérico das faltas
mais deletérias e ocorrentes no processo, onde as linhas
representam o tempo e as colunas representam as falhas
(falha no atuador, falha no sensor e falha no processo).

O estidgio de implementacdao do desenvolvimento de software é o processo de
conversao de uma especificacdo de sistema em um sistema executdvel. Ele sempre
envolve os processos de projeto e de programacgdo de software, mas, for praticada uma

abordagem evoluciondria, pode também envolver o refinamento da especificacdo de

software.

O processo de projeto pode envolver o desenvolvimento de varios modelos do

sistema em diferentes niveis de abstracdo. Como o projeto € decomposto, 0s erros e as
omissOes em estdgios anteriores sdo descobertos. Com as especificacdes técnicas
apresentadas, pretende-se partir para fase de projeto e programagio e que nao € escopo
deste Projeto de Conclusio de Curso (TCC). Um documento técnico com as
especificacdes e mais detalhes do software DiaFault 1.0 deve ser elaborado para que
seja repassado para equipe de programadores.
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6.3. Gerenciamento eficiente de alarmes

A implantacdo da automacdo no ambiente industrial, bem como seu
aperfeicoamento posterior, mantendo a confiabilidade, a produtividade e a segurancga,
pede um consciencioso planejamento estratégico por parte da engenharia da
organizacdo, seja da fornecedora do sistema, seja da prépria inddstria, trata-se, portanto
da gestdo da automacao.

Um alarme € um antncio para o operador iniciado por uma condi¢do de mau
funcionamento de equipamento, desvio de processo ou condi¢do anormal que requer
uma agdo. O anuncio pode ser feito por meio de sons audiveis, indicagdes visuais como
piscar de luzes e textos, mudanca de cor de fundo ou texto, mudangas graficas e de
figuras ou ainda por mensagens. Um alarme € uma representacdo por meio da qual uma
das caracteristicas do processo € identificada e configurada em sistema bindrio para
caracterizar estado "em alarme" ou "limpo" - ou seja, ndo em alarme. A condi¢do de
alarme é passada ao operador por meios de sons e antncios colocados em unidades de
video ou outros dispositivos para chamar a atencdo. O operador pode controlar esses
sons e anuncios por meio de comandos especificos da plataforma, ou sistema de alarme,
tais como "silenciar o alarme" ou "reconhecer o alarme". Normalmente, esta plataforma
de alarme é parte integrante da infraestrutura do sistema de controle do processo
(Aratjo, 2010).

Usando de técnicas da gestdo da automacao, propde-se uma metodologia para uma
politica estratégica de gerenciamento de alarmes, de modo que minimize o falso alarme
e aumente a probabilidade de detec¢do da falha. A ideia € usar de técnicas de controle
de qualidade (controle estatistico) associadas a técnicas inteligentes (redes neurais e
fuzzy) na geracdo de limiares robustos. Tais técnicas sdo combinadas de modo a ter um
banco de alarmes que avaliados e testados dardo uma decisdo precisa do alarme geral,
como um Unico sinal. A configuracdo do sistema proposto para gestdo de alarmes ¢é
ilustrado na Figura 6.3.

Medidores e . i :
) Sistema de Sistema de P Servidor de dados:
atuadores do controle supervisio 1. Histdrico de alarmes;
processo 2. Geragdo de estatisticas
de alarmes;
3. Geragdo de dados
Planta o
estatisticos.
Industrial

Figura 6.3. Configuracdo do sistema de gestao de alarmes.

Os sinais medidos no campo pela camada de instrumentacdo sdo realimentados por
lei controle de realimentacdo especifica (CLP - Controlador Légico Programavel),
entregando energia a bombas, motores e diversos atuadores espalhados na planta
industrial, levando as saidas controladas seguirem as devidas especificagdes técnicas de
malha fechada, tais sinais (de controle, de atuadores e de medidores), sdo captados pelo
sistema de aquisi¢do de dados que os envia para o médulo diagnosticador de falhas, este
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0s repassa para o sistema supervisorio do processo, os quais sdo acessiveis ao operador
por meio da IHM (Interface Human Machine) do supervisorio do processo, auxiliando o
mddulo de supervisdo estd o modulo diagnosticador de falhas e o sistema de gestdo de
alarmes. O sistema de gestdo realiza basicamente trés operacdes (atividades), registra
por meio de servidor préprio o histérico de alarmes do processo, gerando um banco de
dados préprio de alarmes ocorridos; processa as estatisticas de ocorréncias de
anormalidades e apresenta na IHM do processo e gera relatérios de dados estatisticos,
das caracteristicas dos alarmes ocorridos e da magnitude de cada alarme.

O registro de alarmes que compde o banco de dados é gerado pelas diversas
técnicas geradoras de residuos ou pelas cartas de controle estatistico, se a andlise de
padrdo sair da faixa de operacdo (limite superior de controle e limite inferior de
controle) por determinado intervalo de tempo, é caracterizado o alarme, os sinais de
alarme sdo agrupados em uma matriz de dados que compde o banco. A importancia de
manter ou possuir uma base de dados do histérico dos alarmes ocorridos no processo
estd no fato de se poder planejar uma manutencdo preventiva e corretiva mais eficiente,
bem como estudar e buscar solu¢des para tais vistos que dados estatisticos sao
apresentados.

A geracdo de estatisticas consiste em apresentar graficos ou tabelas que descreva as
estatisticas de cada tipo de alarme, especificamente, nimero de alarmes por dia; duracdo
do alarme; alarme mais frequentes; taxa de picos de alarmes; percentual de
instabilidade; gravidade do risco envolvido pelo alarme (baixo, médio ou alto), também
chamado de distribuicao de prioridades; distribui¢do de alarmes por setores operacionais
e percentuais de cada tipo de alarme. Tais graficos estardo disponiveis na tela (IHM) do
computador do operador, para que o mesmo esteja acompanhando de perto o que esta
acontecendo no chdo de fabrica, a0 mesmo tempo também estdo sendo assistido pelo
sistema de supervisao.

Ao fim do dia ou turno de operac@o da planta industrial é gerado um relatério dos
alarmes ocorridos, informando a localizacdo, a magnitude, a periodicidade, as
estatisticas, tal documento pode ser usado sem perda alguma para compor o relatério de
operacao didrio da unidade processual. O relatério consiste em tabelas .txt ou .xls,
informado todos os dados estaticos associados ao alarmes em formato fécil e acessivel
ao operador ou ao coordenador de cada setor produtivo.

E importante destacar que o sistema de gestdio de alarmes & totalmente
automatizado. A requisi¢do dos cdlculos das andlises estatisticas € feita pelo sistema de
supervisdao nos primeiros segundos de cada dia e os dados gerados sdo carregados nas
telas de monitoramento assim que o operador as seleciona. Esta solugdo difere da
grande maioria dos trabalhos publicados nesta drea, ja que eles utilizam softwares
comercializados por empresas de sistemas de automagdo. Outra importante
caracteristica da solucdo de gerenciamento de alarmes proposta € sua integragdo com o
sistema de supervis@ao. Uma vez que os operadores possuem muitas atribui¢cdes, uma
aplicacdo independente poderia tornar a ferramenta subutilizada.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

A solugdo proposta para detecgdo, isolagdo de falhas baseada em modelos mostrou-
se eficiente quando avaliada para o tanque de pré-aquecimento de dgua operando em
malha fechada, em termos da identificacdo de condi¢des anormais de funcionamento,
bem como a metodologia para reconfiguracdo da lei de controle quando da ocorréncia
de falhas em sensores e atuadores.

Tendo em vista, o classificador 16gico estd utilizando limiares fixos discutiu-se uma
metodologia para consecucdo de limiares adaptativos, os quais devem ser definidos
pelas informagdes estatisticas e histéricas do processo, de modo a minimizar a
ocorréncia de falsos alarmes ou a perdas de alarmes (fato que compromete o controle
tolerante). Ainda que no estudo realizado tenha sido utilizada uma lei de controle
classica para controlar a planta, o procedimento para progndstico de falhas em sistemas
industriais proposto é relativamente independente, sendo possivel utilizd-lo no caso de
outras estratégias de controle.

A solugdo proposta para detec¢do, isolacdo e mitigagdo de falhas via PCA mostrou-
se eficiente quando avaliada para a fracionadora de 6leo cru operando em malha
fechada, em termos da identificacdo de condi¢des anormais de funcionamento, bem
como da reconstru¢do de medi¢des quando da ocorréncia de falhas em sensores e
atuadores. Mesmo considerando que o Processo Shell ¢ amplamente utilizado como
problema de referéncia em estudos de controle avangado, vale destacar que o estudo
realizado indica que a implementagdo do sistema de diagndstico demandaria somente
quatro dos sete sensores usualmente utilizados.

Tendo em vista que a solu¢cdo PCA proposta demanda a realiza¢do de experimentos
para caracterizar a condi¢do de operacdo normal da planta, preconiza-se a execugdo de
um procedimento de teste inicial no qual os sinais de referéncia sdo perturbados por
sinais de forma, amplitude e frequéncia especificos. A defini¢do desses parametros é
baseada nas especificacoes de desempenho de malha fechada (e.g., periodo de
amostragem, tempo de estabelecimento, limites dos sinais de referéncia e das variaveis
manipuladas) e na anélise da correlagdo das varidveis manipuladas e das varidveis de
saida. Ainda que no estudo realizado tenha sido utilizada uma lei de controle preditivo
multivaridvel para controlar a planta, o procedimento de teste proposto € relativamente
independente, sendo possivel utilizd-lo no caso de outras estratégias de controle.

O sistema proposto para gestdao de alarmes em processos industriais embora esteja
sendo direcionada para uma planta industrial especifica, pode ser avaliado/aplicado em
outras unidades, nao dispensando uma consultoria técnica e projeto especifico para cada
unidade pela equipe projetista. O projeto arquitetural especificado deve ser reavaliado
levando em consideracdo informacdes especificas de requisitos de desempenho e
processamento de dados, mas da maneira especificada ja atende aos objetivos de projeto
alocados. O maior problema enfrentado atualmente na engenharia de requisitos, estd
relacionado com a defini¢do do que o sistema deve fazer, suas propriedades emergentes
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desejdveis e essenciais e as restricoes quanto a operacdo do sistema e quanto aos
processos de desenvolvimento de software. Neste contexto se o0s requisitos de
especificacdo técnica forem bem delineados, as etapas seguintes do processo de
software, serdo executadas com maior flexibilidade e com menor ocorréncia de erros
que fazem o processo atrasar ou até mesmo parar (ser reprovado pelo 6rgao
financiador).

Como trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos para a continuagdo do
trabalho iniciado nesta monografia, sugere-se:

1. Modelagem de um nimero maior de falha para a fracionadora de 6leo pesado.

2. Simulagdo da fracionadora em ambiente Aspen Plus © Software ou no Aspen
HYSYS ® Software ambos da Aspen Technology Corporation.

3. Implementacdo industrial do sistema de diagndstico de falhas via PCA proposto
(desenvolvimento de um software).

4. Insercdo do modelo dos sensores/atuadores no sistema de monitoramento de
falhas e gestdo de alarmes.

5. Estudo da comunicacdo do diagnosticador de falhas com o supervisério do
processo.

6. Desenvolvimento de ldégica de decisio do diagnosticador com limiares
adaptativos estatisticos.

7. Desenvolvimento de légica de decisdo do diagnosticador com limiares
adaptativos inteligentes (redes neurais ou fuzzy).

8. Para andlise de correlacdo da matriz de dados do processo foi utilizado trés
técnicas: PCA linear, SPE e estatistica de Hotelling. Usar outras técnicas de
estatistica multivariada tais como: PCA recursiva, Kernel PCA, PCorrA
(Principal Correlation Analysis), minimos quadrados parciais (PLS- Partial
Least Squares), andlise do discriminante de Fisher e andlise de componente
independente (/ICA- Independent Component Analysis).

Por fim, o autor espera que este trabalho possa ser uma plataforma para estudos na
area de deteccdo e diagndstico de falhas em sistemas de controle e instrumentagcdo
industrial.
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Apéndices
A.1 Caracteristicas dinamicas da coluna fracionadora de éleo pesado

A fracionadora é representada por um modelo dindmico descrito por um conjunto
de fungdes de transferéncias com varios atrasos no tempo. A sua avaliacdo para fins de
controle pode ser obtida pela resposta ao degrau unitdrio aplicado a coluna. A resposta
ao degrau do processo € apresentada na Figura A.l1 mostrando que a planta é
assintoticamente estavel e que os tempos de estabilizacdo variam aproximadamente de
10 segundos até 250 segundos.

Resposta ao Degrau Unitério
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Figura A.1 — Resposta da coluna Shell ao degrau unitario.



