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Resumo

Apresenta-se o desenvolvimento de um sistema de validagdo ampla de uma caldeira, uni-
dade de uma usina termelétrica, que opera em miultiplos pontos. Sistemas desse tipo bus-
cam atestar se um processo opera de acordo com suas especificagoes funcionais declaradas,
principalmente no que diz respeito a qualidade e ao desempenho. Para a composicao do
sistema desenvolvido sao utilizadas ferramentas de controle estatistico de processos mul-
tivariados (carta de Hotelling 7%, SPE, indice combinado ¢) e outros recursos estatisticos
(PCA, contribution plots), bem como indices de eficiéncia da caldeira e de desempenho de
suas malhas de controle. Essa caldeira, usada como fonte complementar de energia, queima
diferentes combustiveis, tais como gas de alto forno e gas natural, e opera com mudancas
frequentes na mistura de combustiveis e nos patamares de operagao, além de apresentar
flutuagoes residuais na média dos processos. Portanto, sao propostas adaptacoes no em-
prego dessas ferramentas que permitam seu uso em condi¢oes de nao-estacionariedade e
multiplicidade de setpoints de operacao. Tais adaptagoes incluem a utilizagdo de média
movel na etapa de projeto das cartas de controle estatistico e um mecanismo de adaptacao
de médias durante o procedimento de validacao. Todas as etapas de desenvolvimento do
sistema de validacao sao realizadas em ambiente Matlab sobre dados histéricos do pro-
cesso. Sao propostas versoes recursivas do cdlculo dos indices de desempenho, de modo
que executem em tempo certo no PI System, sistema PIMS que se encontra instalado
na usina em estudo. Por fim, sdo apresentados resultados que mostram a capacidade do
sistema de fornecer indicativos do desempenho operacional da caldeira, de alertar para
alteracoes nos processos e de prover suporte para identificacao das faltas. Apresenta-se,
também, a implementacao do sistema de validacao na plataforma do PI System, bem como

os resultados de teste da mesma, comparando-os com resultados obtidos em Matlab.

Palavras-chave: controle estatistico de processos. analise de componentes principais.

carta de Hotelling 72. caldeira industrial. indices de desempenho de malhas de controle.



Abstract

The development of a wide validation system for a boiler, unit of a thermoelectric power
plant, that operates on multiple setpoints is presented. The role of such systems is to
certify that a process operates within its declared functional specifications, mainly in
terms of performance and quality. To compose the system, multivariate statistical process
control tools (Hotelling’s T chart, SPE, combined index ) and other statistical methods
(PCA, contribution plots) are used, as well as the boiler’s efficiency calculation and its
control loop performance indexes. This boiler, employed as complimentary power source,
burns different fuels, such as blast furnace gas and natural gas, operates with constant
changes in the mixture of fuels and in the operating setpoints, and also presents residual
fluctuations in the processes means. Therefore, adaptations in the usage of these tools
are proposed to allow their application over non-stationarity conditions and multiplicity
of setpoints. Such adaptations include the use of moving average on the design step
of the statistical control charts and a scheme of adaptive means during the validation
procedure. All the developing stages of the validation system are programmed in Matlab
over historical process data. Recursive versions of the performance indexes calculation are
proposed to simulate the posteriori just-in-time execution of the system in the PI System,
the PIMS installed and available in the power plant studied. Finally, the results presented
show the capacity of the system to provide evidences that indicate the performance of the
boiler, to point out changes in the process and to provide support for fault identification.
The implementation of the validation system in the PI System platform is also presented,

as well as its test results, compared with the results obtained in Matlab.

Key-words: statistical process control. principal component analysis. Hotelling’s 77

chart. industrial boiler. control loop performance indexes.
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1 Introducao

E imperativo para qualquer industria que queira atingir uma producao de classe
mundial o investimento em ferramentas voltadas para a qualidade de seus produtos, pro-
cessos ou servicos. Alcancar um padrao global significa estar entre os melhores, ocupando
uma posi¢ado de referéncia no cenario internacional. E também importante nio apenas
atingir esse padrao, mas ser capaz de manté-lo frente a intensa concorréncia dos merca-
dos globais (SHUNTA, 1995). Nesse sentido, hd um crescente interesse por sistemas de
monitoramento que fornecam apoio as equipes de engenharia, auxiliando na definicao de

diretrizes rumo ao aumento de desempenho, disponibilidade e produtividade.

No contexto da geragao de energia elétrica no Brasil, em que a hidroeletricidade é
predominante, as usinas termelétricas possuem um papel de importancia cada vez maior
na estabilizacao da rede elétrica, principalmente nos periodos de estiagem e de instabili-
dade climatica. Para se ter uma ideia, de acordo com dados de 2002 da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL), cerca de 90% de toda a energia elétrica no Brasil era
gerada a partir da hidroeletricidade, com capacidade instalada de aproximadamente 61
GW (ANEEL, 2002). Entretanto, conforme divulgado pela mesma agéncia em 2008, o
percentual de participagdo das hidroelétricas havia recuado para 74% (cerca de 78 GW
de poténcia instalada em um total de 105 GW). Esse recuo foi resultado do interesse em

reduzir a dependéncia que a matriz energética brasileira tem dos recursos hidricos:

O planejamento da expansao do setor elétrico, produzido pela Empresa
de Pesquisa Energética (EPE), prevé a diversificacdo da matriz da ener-
gia elétrica, historicamente concentrada na geragao por meio de fonte hi-
dréulica. Um dos principais objetivos desta decisao é reduzir a relacao de
dependéncia existente entre volume produzido e condi¢des hidrologicas
(ou nivel pluviométrico na cabeceira dos rios que abrigam estas usinas).
H4 poucos anos, as hidrelétricas representavam cerca de 90% da capa-
cidade instalada no pais. Em 2008, essa participagdo recuou para cerca
de 74%. O fenémeno foi resultado da construcao de usinas baseadas em
outras fontes (como termelétricas movidas a gis natural e a biomassa)
em ritmo maior que aquele verificado nas hidrelétricas. (ANEEL, 2008).

Tomando como exemplo apenas as usinas que utilizam o gas natural como com-
bustivel, sua produgado era de aproximadamente 2,8 GW em 2002 e passou a ser de 11
GW em 2008, representando cerca de 10% da poténcia total instalada no pafs. Ainda
no ano de 2008, a participagao total das termelétricas (incluindo gés natural, éleo, bio-
massa, carvao e outras fontes) ja ocupava significativos 24% (ANEEL, 2008). Em 2015, a
poténcia fiscalizada proveniente das termelétricas em operacao totaliza cerca de 40 GW,

significando uma parcela de 28,6% da geracao nacional (ANEEL, 2015).
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Esses dados ajudam a mostrar como as termelétricas vém ganhando importancia
no cenario energético nacional dos ultimos anos. Porém, paradoxalmente, o aumento da
participacao das usinas que utilizam combustiveis fosseis tende a piorar as mudancas cli-
maticas associadas com a emissao de gases do efeito estufa, afetando ainda mais a geracao
hidroelétrica (SOUSA et al., 2015). Com isso, sistemas de monitoramento que auxiliem
a operar e manter essas usinas em um alto nivel de desempenho, com maximo indice de

disponibilidade e minima emissao de poluentes tornam-se cada vez mais necessarios.

E nesse contexto que se encaixam os sistemas de validacdo. O procedimento de
validacao busca atestar se um processo ou sistema opera de acordo com suas especifica-
¢oes funcionais declaradas, principalmente no que diz respeito a qualidade e desempenho.
Logo, sistemas de validacao fazem uso de ferramentas de monitoramento e analise para
produzir evidéncias documentais que assegurem o estado de funcionamento de equipa-
mentos, processos ou métodos. Quando ha a ocorréncia de algum desvio das condigoes de
referéncia, é desejavel que eles também fornecam algum suporte para que as causas sejam

identificadas.

Na tarefa de determinar as unidades mais impactantes no desempenho das ter-
moelétricas, a caldeira aparece como uma das protagonistas. O papel da caldeira é gerar
vapor superaquecido para a turbina a partir da queima dos combustiveis, e o quao bem ela
realiza esse trabalho influencia diretamente na eficiéncia global da usina. Uma caracteris-
tica dos sistemas que compoem a caldeira é que, por se tratarem de processos industriais
complexos, agregam um conjunto numeroso e heterogéneo de variaveis, com alto grau de
correlacao entre elas. Logo, a ocorréncia de faltas ou degradagoes pode ser refletida em
mais de uma varidvel simultaneamente. Além disso, as caldeiras de usinas que sao usadas
como fonte complementar de energia ou que queimam diferentes combustiveis, tais como
gas de alto forno e gas natural, tém a caracteristica de mudancas frequentes e miltiplos
patamares de operagao. Também, pelo fato de as variaveis de processo serem dinamicas e
muitas delas fazerem parte de um sistema de controle, estao presentes variagoes residuais
que fazem a média do processo flutuar em torno de um patamar de operacao. Portanto, é
importante que as ferramentas do sistema de validagao sejam capazes de lidar com todas
essas caracteristicas, i.e. correlagoes entre as variaveis, multiplicidade de pontos operativos

e comportamentos de nao-estacionariedade.

Dentre os varios recursos que podem compdr um sistema de validacao, estao aque-
les baseados na estatistica dos dados, tais como as ferramentas de controle estatistico de
processos (CEP). Elas viabilizam um tratamento mais cuidadoso da variabilidade, indi-
cando quando um determinado processo saiu de seu estado de controle estatistico. Estar
em estado de controle estatistico significa operar na melhor condi¢ao possivel, conside-
rando as condigoes atuais dos equipamentos e malhas, e com uma variabilidade que é

resultado apenas de causas naturais, inevitaveis e aleatérias.
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Algumas das técnicas de andlise, identificacdo e CEP multivariado (CEPM) bas-
tante difundidas na literatura técnico-cientifica sao a analise das componentes principais
(PCA, de Principal Component Analysis), os contribution plots, a carta de Hotelling T
e o indice SPE (Squared Prediction Error) (KOURTI; MACGREGOR, 1995; MONTGO-
MERY, 2004). A combinacao desses métodos em um sistema de validagao, juntamente
com indices de desempenho de malhas de controle e de eficiéncia, oferece grande potencial
para deteccao e identificacdo de condi¢Oes operativas anormais, que podem ser resultado
de falhas ou degradagbes nos componentes do sistema (ZHU; BRAATZ, 2014; QIN, 2003;
ALCALA; QIN, 2011). Entretanto, para que eles sejam capazes de lidar com processos que
possuam mudancas frequentes e operam em miultiplos pontos, é necessaria a incorporacao

de adaptacoes que permitam que eles trabalhem em condicao de quase-estacionariedade.

Sendo assim, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de vali-
dacao ampla de uma caldeira industrial que opera em multiplos setpoints. Sao utilizadas
ferramentas de CEPM (carta de Hotelling 7%, SPE, indice combinado ¢) e outros recursos
estatisticos (PCA, contribution plots) para a composi¢ao do sistema, bem como indices
de eficiéncia da caldeira e de desempenho de suas malhas de controle. Algumas dessas
ferramentas contam com adaptacoes para poderem lidar com os diferentes patamares de
operacao e com condi¢oes de nao-estacionariedade dos processos da caldeira. O sistema de
validagao é desenvolvido em ambiente Matlab e, posteriormente, implementado em plata-
forma PIMS (Process Information Management System) para monitoramento da unidade
no tempo certo (“just in time”). O monitoramento em tempo certo gera os resultados de
validagao online, no momento em que os dados sao armazenados e disponibilizados pelo
sistema PIMS.

As proposicoes deste trabalho sao aplicadas sobre dados da caldeira da Usina Ter-
melétrica do Barreiro (UTE Barreiro), localizada em Belo Horizonte, MG. A UTE Barreiro
atua como fonte complementar de energia para os processos siderurgicos da Vallourec e
opera em multiplos pontos, além de apresentar mudancas frequentes e flutuagdes na média

dos processos. A Figura 1 apresenta uma foto da secao da caldeira da UTE Barreiro.

1.1 Objetivos

O objetivo central do trabalho é o desenvolvimento de um sistema de validacao
ampla para uma caldeira industrial que opera em multiplos pontos. Tal sistema considera

para a composicao de seus resultados:

e métodos e indices estatisticos multivariados (PCA, carta de Hotelling 72, SPE,

indice combinado ¢ e contribution plots) sobre varidveis do processo;

e cilculo da eficiéncia da caldeira;
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Figura 1: Caldeira da Usina Termelétrica do Barreiro.

Fonte: arquivos do Projeto P&D GT336.

e indices de desempenho das malhas de controle da caldeira (IAE, variabilidade das

variaveis manipulada e controlada).

O sistema de validacao deve ser capaz de informar se o processo opera nas condig¢oes
esperadas e alertar para possiveis ocorréncias de faltas, indicando falhas ou degradacoes
incipientes, bem como fornecer suporte para a identificagdo das causas dessas ocorréncias.
Por fim, ele deve ser desenvolvido em ambiente Matlab sobre dados histéricos do processo,
de modo a simular a execuc¢ao em tempo certo no sistema PIMS da Usina Termelétrica
do Barreiro, localizada em Belo Horizonte, MG. O sistema de validagao desenvolvido é
parte dos resultados do Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento GT336, uma parceria

da Universidade Federal de Minas Gerais com a Companhia Energética de Minas Gerais
(CEMIG).
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1.2 Estrutura do Trabalho

O trabalho é dividido em 7 capitulos. O presente capitulo apresenta as motivacoes,

os objetivos e a estrutura geral do trabalho.

O capitulo 2, “Revisao Bibliografica”, descreve os conceitos e ferramentas difundi-
dos na literatura técnico-cientifica que servem de base para a composicao do sistema de
validacao ampla da caldeira. Sao detalhados os métodos estatisticos utilizados, o célculo

dos indices de desempenho de malhas de controle e o calculo de eficiéncia da unidade.

O capitulo 3, “Usina Termelétrica do Barreiro”, apresenta as principais caracte-
risticas funcionais da UTE Barreiro com foco na unidade da caldeira. Sdo abordadas a
arquitetura de controle e automacao da usina, as malhas de controle da caldeira e as

variaveis de maior relevancia para o monitoramento.

O capitulo 4, “Metodologia de Desenvolvimento do Sistema de Validagao Ampla da
Caldeira”, descreve as etapas de desenvolvimento do sistema de validacao da caldeira em
ambiente Matlab. Sdo apresentados o projeto das cartas de controle, que considera média
movel de normalizagao, e a metodologia de calculo dos indices de desempenho de malhas
e de monitoramento da eficiéncia. Também detalha o procedimento geral de validacao e o
esquema de adaptacao de médias necessario para tratar os multiplos pontos de operacao

e as nao-estacionariedades do processo.

O capitulo 5, “Resultados e Analises”, apresenta os resultados e analises das imple-
mentagoes do sistema em ambiente Matlab. Sao tratados diferentes cenarios operacionais

para ilustrar o funcionamento apropriado do sistema de validagao em cada um deles.

O capitulo 6, “Implementagdo em Ambiente PIMS”, descreve a implementacao do
sistema de validagao ampla no ambiente do PI System, sistema PIMS da OSIsoft, para

execucao em tempo certo na usina.

Por fim, o capitulo 7, “Conclusoes”, sintetiza as conclusoes gerais do trabalho e

apresenta sugestoes de continuidade.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta algumas defini¢oes, métricas e métodos importantes para
a composicao do sistema de validagao ampla da caldeira. Primeiramente, abordam-se os
aspectos gerais do procedimento de validagao. Logo em seguida sao destacados os métodos
e indices que, em conjunto, representam as condigoes operativas da caldeira e oferecem
suporte na identificacao de possiveis faltas. Eles sao divididos nas seguintes segoes: i) PCA
e indices estatisticos multivariados; ii) contribution plots; iii) indices de desempenho de

malhas de controle e, por fim, iv) eficiéncia da caldeira.

2.1 Validacao de Processos Industriais

O processo de validagao consiste em uma andlise sistematica, geralmente base-
ada em indices, que permite determinar se um sistema opera em conformidade com as
suas especificagoes. Esse procedimento inclui, tipicamente, o monitoramento de métricas
representativas da qualidade do processo e a avaliacdo diagnostica de eventuais desvios
das condicoes operativas nominais, fornecendo suporte para a realizacao de acdes que
busquem manter ou aumentar o nivel de desempenho desejado (PASSOS, 2009). Braga
(2013) explica que nao é papel da validacao, por si s, aumentar o desempenho de deter-
minado equipamento ou processo, mas servir como indicativo de que ele possui ou nao o
comportamento esperado. Além disso, a metodologia de validagao deve produzir evidén-
cias documentais de que o sistema atende as especificacoes nominais declaradas, sendo
utilizadas para assegurar qualidade, integridade e consisténcia de estratégias de controle,
de equipamentos e de processos (BRAGA et al., 2006).

De acordo com Passos (2009), o conceito de validagao pode ser aplicado a sistemas
de diferentes camadas de uma planta industrial, i.e. sensores e atuadores, equipamentos
de processo (bombas, trocadores de calor, motores), controladores, subunidades e até ao
processo como um todo. Braga e outros (2006), por exemplo, apresentam uma metodolo-
gia de validagao ampla hierarquizada, que considera desde a camada do chao-de-fabrica,
com o conceito de auto-validagao de instrumentos de campo, até os niveis superiores de

automacgao, encapsulando gradativamente a complexidade de cada nivel.

A adocao de procedimentos de validacdo em uma planta industrial é uma pratica
gerencial associada a diversos ganhos. Entre eles podem ser citados: i) avaliagdo dos pontos
criticos de controle, ii) identificacdo das varidveis de maior influéncia no desempenho,
iii) redugdo de custos com reprocessamento e reprovagio, iv) economia de insumos, v)
identificagdo de oportunidades de melhoria e outros (BRAGA, 2013). Gibson e Powell-

Evans citados por Braga (2013) discutem outros beneficios da valida¢ao e reafirmam a
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importancia desse procedimento mesmo quando nao ha a imposicao legal de fazé-lo, ao
contrario das industrias farmacéuticas e alimenticias, por exemplo, que devem atender a

uma regulamentacao mandatoria.

E possivel que a validagdo seja feita tanto de maneira offline, a partir de um con-
junto de dados historicos do processo, quanto online, em que o desempenho do sistema
é avaliado continuamente. Quando realizada online, deve-se considerar uma etapa prévia
de anédlise, chamada de pré-validacao (BRAGA, 2013). Na pré-validagdo, as caracteristi-
cas de desempenho mais importantes sao identificadas e os métodos de analise a serem
aplicados sao definidos. Além disso, identifica-se também o comportamento de referéncia
do processo e se estabelecem as métricas de validagdo correspondentes a esse estado. Elas
servirao como base de comparacao na etapa de validagao online, propriamente dita. A

Figura 2 sumariza as etapas de validacao citadas:

Figura 2: FEtapas do processo de validagao online.

Pré-validagao

Validagao

Revalidacs ‘ Monitoramento
evalidagao
g do Processo

"

Fonte: adaptada de Braga (2013).

Indicada na Figura 2, a etapa de revalidagao é um procedimento fundamental, que
corresponde a verificar se o comportamento do processo continua compativel com aquele
identificado na etapa de pré-validacdo. E comum que os equipamentos sofram degradacoes
e desgastes ao longo do tempo e, por isso, apresentem perda natural de desempenho. Nesse
sentido, é necessario restabelecer as referéncias com base na nova condi¢do operacional.
Sousa, Braga e Braga (2015) reforgam a importancia desse procedimento no monitora-
mento eletronico da caldeira. Os autores discutem os efeitos que a degradagao tem em
indices estatisticos de monitoramento (indice 7% de Hotelling, SPE e indice combinado,
que serdao descritos nas préoximas segoes), mostrando que a revalidagao é necessaria para

devolver ao sistema de monitoramento a capacidade de detectar mudancas.

Sendo assim, um sistema de validacao ampla da caldeira constitui-se em um con-

junto de ferramentas e métodos que tem a finalidade de fornecer um retrato da satide geral
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do processo. Amplo no sentido de que considera toda a caldeira, desde variaveis criticas
para o desempenho da caldeira e sinais de malhas de controle, até indices de eficiéncia
da unidade para gerar esse retrato. As préoximas se¢oes abordam os indices e ferramentas
que fazem parte do sistema de validagao, muitas vezes aplicados de maneira combinada
para monitorar o desempenho da caldeira, detectar situagoes anormais e dar suporte para

a identificagao de faltas.

2.2 PCA e Indices Estatisticos Multivariados

2.2.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

A anélise de componentes principais (PCA) é um método estatistico multivariado
que descorrelaciona dados e indica as dire¢oes de maior variabilidade do sistema. Tais di-
recoes sao definidas por combinagoes lineares, chamadas de componentes principais (CPs)
e que, em suma, representam uma nova base para o conjunto de variaveis (RALSTON;
DEPUY; GRAHAM, 2004). O método de PCA é bastante utilizado para reduzir a di-
mensao do espaco original de variaveis, sendo capaz de manter parte significativa das

informagoes acerca da dispersao dos dados.

Seja x € RP*! uma amostra de p varidveis correlacionadas do processo. O vetor
de scores z € RP*1 gerado a partir da aplicacao do método de PCA sobre x, representa

um novo conjunto de variaveis descorrelacionadas, também de tamanho p:

z = Ux, (2.1)

sendo U € RP*P a matriz com os autovetores de S, que é a matriz de covariancia do sis-
tema. Cada autovetor que compoe as colunas de U indica uma dire¢ao de variabilidade,
sendo que seus elementos sdo os coeficientes da combinacao linear que define uma com-
ponente principal. Associada a matriz U esta A € RP*P matriz diagonal cujos elementos

sao os autovalores de S:

A O ... 0
0 A ... 0O

A= . . (2.2)
0 0 ... A\

Desse modo, sabendo-se que S é simétrica e inversivel, uma das formas de se

obterem as matrizes U e A é pelo processo de diagonalizagao de S:

S=UAU". (2.3)

A magnitude dos autovalores tem relagao direta com a quantidade de variabili-

dade explicada pelas componentes principais: quanto maior o autovalor, também maior
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¢é a variancia do score da componente principal associada. Em especial, se os autovetores
tém moédulo unitario, o valor de \; é igual a varidncia do i-ésimo score z; (JACKSON,
1991). Logo, as componentes que mais representam a variabilidade do sistema sdo aque-
las associadas aos maiores autovalores. Essa relacao traz a possibilidade de utilizar nos
calculos de PCA apenas as componentes associadas a maior parte da variabilidade. O
beneficio disso é poder reduzir o espago de variaveis, descartando aquelas que carregam

pouca informacao acerca da dispersao dos dados.

A caldeira da UTE Barreiro, usina de teste para as proposi¢oes deste trabalho,
opera em multiplos pontos em razao das variagoes na demanda de poténcia. Alguns tra-
balhos apresentam adaptacoes no método classico de PCA para que seja possivel aplica-lo
quando ha multiplicidade de pontos operativos. Zhao, Xu e Zhang (2004), por exemplo,
propoem um método de multiplos modelos de PCA e o uso de medidas de similaridade
entre eles para a selecao do modelo mais adequado. Sao também propostas versoes recur-
sivas de PCA, mas essa abordagem pode nao distinguir claramente entre uma situacao
de anormalidade e uma mudanca nas condi¢oes operativas que, nesse caso, representa um
verdadeiro novo modelo de componentes principais (LI et al., 2000; ZHAO; XU; ZHANG,
2004). Outras versoes do método de PCA, tais como o PCA de mistura (KIM; KIM;
BANG, 2003), também sao propostos com a finalidade de representar conjuntos de dados
mais complexos. Neste trabalho, a estratégia escolhida consiste em construir um modelo
diferente de componentes principais para cada trecho de operacao tipico da caldeira e
seleciona-lo de acordo com o patamar de operacao vigente no momento do monitora-

mento. No capitulo 4 sao apresentados maiores detalhes do esquema proposto.

De acordo com Ralston, DePuy e Graham (2004), sdo varios os métodos que auxi-
liam na tarefa de selecionar o niimero de componentes principais retidas, isto é, mantidas
no modelo. Um deles é por meio da andlise do impacto que um aumento no nimero de
componentes causa no erro associado a predicao das variaveis. Izenman (2008) também
cita alguns outros procedimentos, tais como o scree plot e a regra de Kaiser. O método
de selegao utilizado neste trabalho é bastante direto e consiste em determinar, com base
nos autovalores, um nimero de componentes que explique determinada porcentagem de
variabilidade. Como cada autovalor se traduz na quantidade de variabilidade associada a
uma componente principal (JACKSON;, 1991), o percentual acumulado de explicacao das

k primeiras componentes é:

Z§:1 >\z

p
im1 i

100%. (2.4)

Portanto, a ideia é predefinir um percentual de explicacao de variabilidade e veri-
ficar o ntimero minimo de componentes que o atende. Zhu e Braatz (2014) utilizam esse

mesmo método de selecao em seu trabalho, chamando-o de percentage variance test.
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Uma outra propriedade interessante do método de PCA é o fato de a equagao (2.1)

poder ser invertida, de modo que as variaveis originais podem ser recalculadas a partir

dos scores (JACKSON, 1991). Como U é ortonormal, U = U~!, portanto:

z =UTx,
Uz = UU%x,
Uz = x. (2.5)

Sendo assim, se apenas as componentes principais retidas forem usadas em (2.5),
obtém-se uma predicao dos dados originais, x. Quanto maior o nimero de componentes
consideradas, menor o erro de predi¢ao, chegando a zero quando todos os p autovetores
sao empregados. O erro quadratico de predi¢ao, abordado com mais detalhes na secao
2.2.3, ¢ uma importante medida da adequagao do modelo de PCA ao conjunto de dados.

Sintetizando,

X = Uka, (26)

sendo U, € RP** a matriz com os autovetores das k componentes retidas e z; € R¥*1 os

respectivos scores.

Muitos trabalhos abordam o método de PCA em conjunto com alguns indices
estatisticos multivariados para monitoramento de desempenho de processos industriais,
assim como para deteccao e identificacao de faltas. Sao exemplos os trabalhos de Rals-
ton, DePuy e Graham (2004), Kourti e MacGregor (1995), Alcala e Qin (2009), Sousa
et al. (2015), Zhu e Braatz (2014) e outros. Quando se trata de determinar as variaveis
mais afetadas na ocorréncia de situa¢oes anormais, especificamente, uma ferramenta par-
ticularmente 1til aplicada sobre as componentes principais sao os contribution plots. Nas
subsecoes 2.2.2, 2.2.3, 2.2.4 e secdo 2.3, sdo apresentadas algumas dessas estatisticas e os
contribution plots, todos aplicados neste trabalho em combinac¢do com o método de PCA

para monitorar processos da caldeira, detectar faltas e auxiliar a identifica-las.

2.2.2 Carta de Hotelling T2

A carta de Hotelling T2 é uma ferramenta de CEPM para monitoramento do indice
T?, uma métrica de distdncia estatistica entre uma amostra multivariada e o centro do
modelo dos dados. Sendo x € RP*! uma amostra de p varidveis correlacionadas que
seguem uma distribuicdo Gaussiana multivariada e x € RP*! o vetor média amostral,

uma das maneiras de se calcular o indice T? é:

T*=(x-x)"8!(x—x), (2.7)

em que S € RP*P ¢ a matriz de covariancia amostral estimada do trecho de projeto da

carta. Lowry e Montgomery (1995) destacam que ha duas etapas distintas na aplicagao
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da carta de Hotelling 7. Em linhas gerais, a primeira delas corresponde a fase de projeto,
que consiste em identificar um trecho de dados em que o processo esteja em estado de
controle estatistico. A partir disso é calculado um limite de controle preliminar Tz?mj’a,
que auxilia na verificacdo da inexisténcia de causas especiais de variabilidade no trecho
definido. Sob a condi¢ao de que o processo seja estacionario e siga uma distribuicao
Gaussiana multivariada, tal limite é obtido por:

(n—1)
Tp2roj,a = TBQ;P/Z(”Z_I?—I)/Q’ (28)

onde 4 p/2, (n—p—1)/2 € 0 ponto percentual a-superior de uma distribuicao beta com pa-
rametros p/2 e (n — p — 1)/2. Se os indices T? do trecho de projeto estiverem abaixo
de T?

oroj.ar €160 0 limite da segunda etapa de construcao da carta pode ser definido. O

objetivo da segunda etapa, também chamada de etapa de monitoramento, é testar se o
processo continua em estado de controle estatistico, bem como detectar alteracoes que
indiquem desvio das condi¢Oes operativas normais. Nesse caso, o limite a-superior de

monitoramento é determinado por:

p(n+1)(n—1)
Ta2 = n? —np Faipnp, (2.9)

sendo n o numero de amostras do trecho de projeto da carta e Fy, 5 ,,—, 0 ponto percentual

a superior da distribuicao F com p e n — p graus de liberdade.

Para simplificar os calculos dos limites, alguns autores (MONTGOMERY, 2004;
QIN, 2003) apontam a utilizagdo de T2

proj,

do trecho de projeto é consideravelmente grande. Lowry e Montgomery (1995) investigam

= T7 = x2., quando o niimero de amostras

e sugerem valores de n a partir dos quais os limites da carta podem ser calculados dessa
maneira sem maiores prejuizos para o monitoramento. Neste trabalho, porém, opta-se por

utilizar aqueles expressos em (2.8) e (2.9).

Montgomery (2004) destaca que o indice T? perde sensibilidade para detectar
desvios quando o numero de variaveis é muito grande. Isso ocorre porque uma possivel
variagao nos dados é dissolvida no espago p-dimensional. Nesse contexto, o uso combinado
da carta de Hotelling com o método de PCA pode se revelar bastante efetivo. Calcular o
indice apenas sobre as componentes retidas garante nao s6 uma efetividade maior da carta

pela reducao de varidveis, mas também que ruido indesejado presente nas componentes

descartadas seja desconsiderado do calculo (KOURTI; MACGREGOR, 1995).

Portanto, no monitoramento de processos, a carta de Hotelling 7% permite con-
densar as informacgoes de um conjunto de variaveis correlacionadas em uma tinica métrica.
Pontos fora dos limites de monitoramento indicam que a média do processo se afastou
da condigao de controle estatistico, aquela identificada e definida na etapa de projeto da

carta.
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2.2.3  Erro Quadratico de Predicio (SPE)

O erro quadratico de predigao, também conhecido como estatistica Q (JACKSON,
1991) ou SPE (do inglés, Squared Prediction Error), representa o desvio entre o conjunto
original dos dados e a predigao das variaveis, feita a partir do modelo das componentes
principais retidas. Em outras palavras, esse indice ajuda a quantificar o quao bem o modelo
de PCA proposto é capaz de explicar a variabilidade presente nas variaveis originais. Tendo
em vista tal interpretacao, uma maneira de se calcular o SPE de uma amostra p-variada
x € RP*1 & dada por:
SPE = (x — %x)7(x — %), (2.10)

em que X € RP*1 é sua respectiva predigdao baseada apenas nas componentes retidas (vide
secao 2.2.1). Em termos dos desvios individuais de cada varidvel, o SPE se traduz na soma

dos quadrados dos erros de predicao e; = x; — I;:

p
SPE = e;. (2.11)
=1

Para o calculo do limite superior de controle do SPE, considera-se:

p
0= Y X, i=1,2,3 (2.12)
j=k+1
¢ 20,0
ho = 1 L3 213
0 362 (2.13)

Sendo assim, o valor critico a-superior @), é:

1/ho
Car/202h%  Ooho(hy — 1
0. = b, 02°+2°(9§ ) 11 :
1 1

(2.14)

em que ¢, ¢ o ponto de corte que delimita uma area de « abaixo da cauda superior de

uma distribui¢do normal (média zero e varidncia unitaria), se hy é positivo, e da cauda
inferior, se hy é negativo (JACKSON, 1991).

Conforme observado por Ralston, DePuy e Graham (2004), o SPE é uma medida
da quantidade de variabilidade nao capturada pelas componentes principais retidas no
modelo estatistico. Isto é, se as variagoes nos dados resultam em um SPE dentro dos
limites de confianga aceitaveis, é porque representam apenas ruido de processo e/ou foram
incorporadas no modelo de PCA em consideragao. Porém, se elas geram um valor de
erro que ultrapassa esse limite, é sinal de que o modelo nao capturou a maior parte da
variabilidade e, portanto, pode nao mais descrever os dados adequadamente. Nesse caso,
uma quantidade significativa de informacao acerca da dispersao dos dados estd contida

nas componentes descartadas.
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E importante ressaltar que as situacdes de alteracoes nos dados capturadas pelo
indice T? e pelo SPE nao sdo simétricas (QIN, 2003). O SPE mede a variabilidade que
rompe com a correlacido normal do processo, enquanto que o indice 72 indica a distancia
estatistica entre um ponto e a origem do modelo no subespaco de componentes principais.

Um equivalente para o indice T no subespaco residual (isto é, calculado apenas sobre as
componentes descartadas) seria o indice de Hawkins (JACKSON, 1991; QIN, 2003).

A diferenca entre o tipo de deteccao realizada pelo indice T2 e pelo SPE é ilustrada
na Figura 3. Nela, estao indicadas amostras de duas variaveis, x1 e x2, assim como o eixo
da componente principal retida. A amostra em destaque (ponto totalmente preenchido)
desvia da linha de correlagao normal dos dados e, por isso, contribui para o aumento no
valor do indice SPE. J4 o indice T? calculado para essa mesma amostra se mantém dentro

dos limites de controle, nao sendo capaz de indicar a condi¢cao de anormalidade presente.

Figura 3: Exemplo ilustrativo das diferencas na deteccdo com indice de Hotelling 77 e

com SPE.
x2 ’
e PCS
e 2
S P «  throughput
SPE ~ \QO . change
#0 .
o8~ .7
c .7
O L2 :
O - T “ region
.7 x1
v

Fonte: (QIN, 2003).

2.2.4 Estatistica Combinada ()

Na pratica, um unico indice, ao invés de dois, é preferivel no monitoramento de
processos. Yue e Qin (2001) propoem um indice combinado ¢, o qual agrega tanto infor-
macoes do indice T? quanto do SPE para deteccao de faltas. O indice ¢ é a soma dessas
duas estatisticas, ponderadas por seus respectivos limites de controle:

T2 SPE
p = T—O% + 0.

(2.15)

Um limite de controle para o indice combinado é derivado por Yue e Qin (2001) com
base nos resultados de Box, citado por Qin (2003). Nesse caso, segue que uma distribui¢ao
aproximada para ¢ é:

P~ X (2.16)
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e, portanto, o limite superior de controle desse indice para um dado nivel de significancia

a pode ser definido por:

Pa = gXi;hv (217)

em que o coeficiente g é calculado como:

kX A?) ( Eo Y Ai>‘1
g= 4 == L 4+ == 2.18
(Xi;k Q?l Xgl;k Qa ( )

sendo k o niimero de componentes retidas, e o grau de liberdade h para a distribuicao >

S 1>\Z~>2< S 1)\2>_1
h = 4 =kt 4 ==kl . 2.19
(Xi;k Qa Xi;k Qi ( )

Um valor de ¢ que exceda seu limite de controle deve ser seguido da inspecao

é:

tanto do indice T2 quanto do SPE, separadamente, a fim de se poder determinar com
mais precisao a natureza da alteragdo nos dados. Raich e Cinar citados por Qin (2003)
também sugerem uma estatistica combinada, a qual pondera os valores padronizados dos

indices T? e SPE e é calculada como:

SPE T?
c +(1—-c , 2.20
Qa ( >X3k ( )

)

sendo ¢ um valor entre 0 e 1. Os autores determinam que um valor abaixo de 1 para essa
estatistica é considerado normal. No entanto, o monitoramento de tal indice pode levar
a resultados erréneos, pois é possivel que se tenha SPE > @Q, ou T? > T2 mesmo que a

estatistica combinada esteja abaixo de 1.

Os indices estatisticos sao bastante efetivos na deteccao de ocorréncias que fogem
ao comportamento normal do processo, mas nao fornecem indicativos de quais variaveis
foram responsaveis por tal desvio. Um exemplo de ferramenta apropriada para esse tipo

de identificacao sao os contribution plots, abordados na secao a seguir.

2.3 Contribution Plots

Os contribution plots sao ferramentas que determinam a contribuicao de cada
variavel no calculo do indice estatistico usado para deteccao de faltas. A premissa por
tras da aplicabilidade dessas ferramentas é a de que as varidveis mais associadas a um
desvio sao as que tém maior impacto na estatistica calculada (ALCALA; QIN, 2009).
Nesse sentido, os contribution plots sumarizam quantitativamente informacgoes que ajudam

a identificar as varidveis mais associadas a uma condigdo anormal de operacao (ZHU;
BRAATZ, 2014).

E bastante comum encontrar aplicagoes de monitoramento que combinam os con-

tribution plots com as técnicas de PCA, T? e SPE. Geralmente, os indices multivariados
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sao responsaveis por detectar os desvios do processo, sejam eles na média ou alteracoes
nas covariancias, enquanto que os contribution plots trabalham sobre os scores das com-
ponentes principais para auxiliar na identificacao da falta. Por exemplo, Zhu e Braatz
(2014) aplicam esses métodos para detectar e identificar faltas simuladas no Tennessee
FEastman Process, um modelo computacional bastante realistico de uma planta quimica.
Os autores ainda vao além e propoem a visualizagao das contribui¢oes por meio de um
mapa 2D, que oferece ao usuario um melhor entendimento da falta e de como seus efeitos
sao propagados no tempo. Outros exemplos de uso dos contribution plots para identifi-
cagao das variaveis mais afetadas podem ser encontrados nos trabalhos de Kourti, Lee e
Macgregor (1996), Westerhuis, Gurden e Smilde (2000), Xuan, Xu e Sun (2014) e Peng,
Zhang e Zhou (2013).

Sao varias as maneiras de se calcular a contribuicdo de cada variavel nos indices
de deteccao de faltas. Alcala e Qin (2011) destacam que é desejavel que os métodos de

calculo resultem em contribui¢des que possuam as seguintes caracteristicas:

e quando nao houver faltas, as contribui¢oes de todas as varidveis devem ser estatis-
ticamente iguais. Isso garante um nivel comum para comparacao das contribuigoes

na auséncia de faltas;

e se uma falta é principalmente atribuida a uma determinada variavel, a contribuicao

desta variavel deve ser a maior, de modo a evitar uma falsa identificacao.

Um método proposto por Alcala e Qin (2009) e que atende a esse ltimo requisito
é a contribuigdo baseada em reconstrucao (RBC, de reconstruction-based contribution).
Em linhas gerais, o procedimento de reconstruc¢ao de um indice de deteccdo na direcao
de determinada variavel reduz o efeito que tal variavel tem sobre o indice. Portanto, em
uma situacao de falta, a quantidade de reconstrugdo necessaria para minimizar o indice

pode ser usada como medida da contribuicao de uma variavel.

Considerando um sistema com p variaveis ja normalizadas, quando uma falta acon-
tece na varidvel x;, o vetor amostral correspondente é x € RP*! ¢ a direcdo da falta é &,
sendo &; a i-ésima coluna da matriz identidade. Nesse caso, o vetor reconstruido (isto é,

sem a influéncia da falta) ao longo da diregao &; é modelado por:

X =x—&fi, (2.21)

sendo f; a componente de amplitude da falta, na qual as RBCs se baseiam. Alcala e Qin

(2009) afirmam que o valor de f; deve ser escolhido de modo a minimizar o indice de

rec
K3

detecgao calculado sobre xI°°, e em seguida apresentam o desenvolvimento restante do

calculo das contribuicdes. Por fim, a contribuicdo da i-ésima varidvel para o indice T2,
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calculado sobre as componentes principais retidas, fica:

(& Dx)?

T2
RBCE = "rpe,

(2.22)

Na equacgio (2.22), D = U,A;'U}, sendo U, a matriz de autovetores das k
componentes retidas e A,;l a matriz com os respectivos autovalores, conforme abordado
na secao de PCA. De maneira semelhante, o método de RBC também pode ser aplicado
sobre o SPE e a estatistica combinada, com algumas adaptagoes em (2.22). Para o SPE,
por exemplo, basta substituir D por C = U,U7, sendo U; a matriz com os autovetores

das [ componentes nao retidas:

(67 Cx)?

RBCPPE = 58—/
' ¢HCg;

(2.23)

Uma vantagem das contribui¢oes baseadas em reconstrucao é que, em comparacao
com outros métodos tradicionais, elas garantem uma correta identificacao da falta. Apesar
de nao serem imunes ao efeito de smearing, isto é, quando a falta em uma variavel se
espalha nas contribui¢oes de outras, ainda hé a garantia de que a varidvel mais afetada

terd a maior contribuicao.

Outro detalhe é que as RBCs nao atendem a condi¢do de possuirem distribuicoes
estatisticas iguais. Para tratar essa questao, Alcala e Qin (2011) propoem um tipo de
contribuigoes relativas, dividindo a contribuicao de cada variavel por seu valor esperado.
Logo, as RBCs relativas da i-ésima varidvel para o indice T2 e para o SPE, respectiva-

mente, ficam:

(& Dx)?

s (@TCX)Q

em que S é a matriz de correlagdo dos dados (ou covaridncia dos dados normalizados).

Nesse sentido, os contribution plots nada mais sao que uma ferramenta grafica
de visualizacao das contribui¢oes individuais para cada amostra. Em conjunto com os
indices estatisticos multivariados, as contribui¢des baseadas em reconstrugao sao bastante
uteis para equipes de operacao, monitoramento e manutencao de processos industriais,
fornecendo um indicativo mais confidvel das varidveis associadas a ocorréncia de uma
falta.

2.4 [ndices de Desempenho de Malhas de Controle

Com o objetivo de aumentar a qualidade e a produtividade, as empresas tém inves-

tido bastante dinheiro para tornar seus processos mais eficientes e com maior desempenho.
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Isso inclui a substituicao da instrumentacao e a aplicacao de técnicas de controle avancado
e de otimiza¢do em tempo real (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010). Porém, como Campos e
Teixeira (2010) mesmo afirmam, é dificil manter o processo operando com desempenho
aumentado por muito tempo. Nesse sentido, o uso das ferramentas de monitoramento
de desempenho de malhas de controle tem grande importancia. Além de verificarem se
a operacao da malha estd dentro dos niveis aceitaveis, elas fornecem suporte para de-
tectar e apontar aquelas que precisam de novas sintonias, ou mesmo da substituicao de

componentes de instrumentacao.

Sao varios os indices de desempenho de malhas encontrados tanto na literatura ci-
entifica da drea quanto em manuais de softwares comerciais de monitoramento (SEBORG;
EDGAR; MELLICHAMP, 1989; CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; METSO EXPERTUNE,
2015). Entre eles estao: o indice de Harris, que toma a varidncia de um controlador de
variancia minima como referéncia para comparacao com a da saida do processo; os indices
baseados na integral do erro, tais como IAE, ITAE, ISE e ITSE; percentual de overshoot
e tempo de acomodacao; medidas de variabilidade; percentual de tempo em que a ma-
lha opera em manual; percentual de tempo em que a malha opera com sinal de controle

saturado, entre outros.

Dentre os indices de desempenho listados, esta se¢do da énfase em trés, que foram
escolhidos para compdr o sistema de validacao desenvolvido neste trabalho pela facilidade
de interpretagao e relevancia no monitoramento. Um deles, o IAE (do inglés, Integral of
the Absolute Error), opera sobre o erro entre o valor de referéncia, ou setpoint (SP), e
a variavel de processo (PV). Os outros dois indices verificam a variabilidade com que a
malha opera: o desvio padrao da variavel manipulada, VarU, e o desvio padrao da variavel

de processo, VarY.

2.4.1 Integral do Erro Absoluto (IAE)

A integral do erro absoluto é uma métrica de desempenho de malhas de controle
bastante popular (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; SEBORG; EDGAR; MELLICHAMP,
1989). Campos e Teixeira (2010) observam que o indice IAE auxilia na identificacdo de
oscilagoes em malhas, muitas vezes causadas por ma sintonia do controlador ou comporta-
mento inadequado de atuadores (por exemplo, efeito de agarramento em véalvulas). Como
a propria definigao ja esclarece, trata-se da integral do valor absoluto do erro e(t) entre o
setpoint e a medicao da variavel a ser controlada:

TAE — ;2 le(t)] dt. (2.26)
1

Cabe a observagao de que calcular o IAE por (2.26), isto é, via integragao pura,

resulta em ganhos elevados para sinais de baixa frequéncia. Uma das consequéncias disso

é que um erro em estado estacionario persistente, por menor que seja, tende a inflar o
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indice ao longo do tempo de monitoramento, tornando-o menos sensivel para sinalizar
novas perturbagoes. Ruidos de medigdo produzem efeito semelhante, na medida em que

é considerado o valor absoluto do erro.

Para limitar os altos ganhos em baixas frequéncias, pode ser feita uma adaptacao
do calculo do TAE a fim de torna-lo semelhante ao de um filtro passa-baixas de primeira
ordem (JOTA; BRAGA; PENA, 1995). A Figura 4 compara o médulo da resposta em
frequéncia do TAE calculado via integrador puro e via filtro de primeira ordem, mostrando
que esse ultimo atenua as baixas frequéncias, mas mantém um comportamento semelhante
ao primeiro apos a frequéncia de corte. As respectivas fungoes de transferéncia sao Gy (jw)

€ Gfilt(jw):

. 1
Gint(jw) = T (2.27)
1
n(jw) = . 2.2
Gri(jw) w1 (2.28)

Figura 4: Moédulo (dB) da resposta em frequéncia do IAE calculado com integrador
puro (G (jw)) e com filtro de primeira ordem de constante de tempo unitaria

(Gra(jw)).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Para fins de exemplificacdo, a Figura 5 apresenta uma simulagdo com essas duas
maneiras de calculo do TAE. Nesse caso, foi simulada uma malha de controle cujo modelo
da planta é P(s) = (1,2)/(s + 1), sobre a qual atua um controlador PI com parametros

P =1el = 10. Ha ainda a adigao de ruido Gaussiano branco a saida do processo.

Sem nenhum mecanismo de reset, o cdlculo segundo (2.26) tende a gerar um IAE
que cresce indefinidamente, quanto maior o tempo de monitoramento. Consequentemente,

perturbagoes de carga como a gerada nos 30 segundos de simulagao vao se tornando cada
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Figura 5: Simulacao de malha de controle para comparagao dos calculos de IAE. Variavel
controlada (a) e resultados dos célculos de IAE (b).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

vez menos perceptiveis. Campos e Teixeira (2010) explicam que um mecanismo de reset
para evitar tal tendéncia consiste em zerar o indice IAE a cada cruzamento da variavel
de processo com o setpoint, mantendo-o em um nivel estavel quando nao ha oscilagoes. A
vantagem de utilizar o filtro de primeira ordem é que esse restabelecimento é realizado de

maneira automatica.

Assim, partindo da equagao de um filtro RC em que a entrada é x(t), a saida é

y(t) e a constante de tempo é 7 = RC"

x(t) =7 + y(t), (2.29)
dt
0 que caracteriza um filtro passa-baixas de primeira ordem. O processo de discretizacao
do filtro passa pela consideracao de que a derivada da saida pode ser aproximada por:

dy(t) _ ylk] —ylk —1]
o , , (2.30)
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sendo h o intervalo de amostragem. Logo, o filtro (2.29) discretizado dessa maneira fica:

e, por fim,

ylk| = ax[k] + By[k — 1], (2.31)

= (hL)’BZ (hir)’

sendo que f = 1 — a. Colocando 7 em termos de nimero de intervalos de amostragem,
tem-se que 7 = Nh e segue que f = N/(N +1), a =1/(1+ N). A equagao (2.31) pode

ser aplicada como uma aproximacao para o calculo recursivo do IAE, com a diferenca de

que os ganhos em baixas frequéncias sao minimizados:

IAE [k] = alelk]| + BIAE [k — 1], (2.32)
= ale[k]| + (1 — o) IAE [k — 1],
=IAE [k — 1] + a (Je[k]| - IAE [k — 1]) . (2.33)

O parametro « ¢ interpretado como um fator de esquecimento, como fica claro na
equagao (2.32): quanto maior seu valor, mais se prioriza a entrada atual no célculo do

IAE e menor é o peso dado ao valor passado da saida.

2.4.2  Variabilidade da Variavel Manipulada (VarU) e Controlada (VarY)

A variabilidade de sinais de malhas de controle, e.g. variavel manipulada e varidvel
de processo, reflete diretamente o desempenho das mesmas. A variabilidade do sinal de
controle, por exemplo, pode representar o esforco que determinado atuador emprega na
funcao de controle da PV. Uma valvula submetida a a¢oes bruscas de controle acaba por
apresentar desgaste prematuro e ter sua vida util drasticamente reduzida, o que certa-
mente contribui para um aumento do custo geral da operagdo/manutengao. De maneira
semelhante, um processo que opera com muita variabilidade na PV perde na qualidade
final de seus produtos. Além disso, fica limitado a uma faixa de operagao que pode nao
representar as melhores condigdes possiveis do ponto de vista de economia de recursos,
rentabilidade ou seguranca (SHUNTA, 1995).
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Sendo assim, partindo de um estimador de varidncia simples para uma variavel
aleatoria X, bastante utilizado na pratica, nao-polarizado e baseado na variancia amostral:

1 ™ _
S2 = = Xn)? 2.34
Xim m_li;(x )%, (2.34)

S%m é o estimador de variancia de m amostras de X, z; é a i-6sima amostra e X, é a média
amostral das m amostras. O que dificulta a deducdo direta de uma equagao recursiva
para o estimador é o fato de a média amostral X,, depender do ntmero de amostras
consideradas no calculo a cada instante. Para simplificar o tratamento dessa questdo, é
proposto o processamento das amostras primeiramente com um filtro diferenciador, cuja
equacao de diferengas é mostrada em (2.35) (KAY, 2006). Nesse caso, o diferenciador
retira a média do sinal, mantendo ainda informacao acerca da variabilidade de X. Assim,
cada amostra de X no instante k, X[k], passa pelo filtro diferenciador e, sobre sua saida

Y'[k], é realizada a estimagao da variancia.

Y[k = X[k] — X[k — 1]. (2.35)

Assumindo que X[k| é um processo Gaussiano estacionario, IID (independente e
identicamente distribuido) e com valor esperado iy, mostra-se que o valor esperado de
Y'[k] é nulo (2.36). A premissa de independéncia e de distribuigoes idénticas configura uma
aproximacao, considerada por partes, apenas sobre amostras consecutivas. Ela perde sua

validade, principalmente, nos momentos em que hd mudanca de setpoint nos processos.

E{Y[H} = B{X[K - X[k — 1]},
— B{X[H} - E{X[k - 1]},
=0, (2.36)

A varidncia de Y[k], no entanto, nao ¢ estritamente igual & de X[k]. Da defini¢ao

de variancia, tem-se que:

Var{Y[k]} = E{Y?[k]} — E*{Y[k]} = E{Y"[k]},
= B{(X[k] - X[k — 1])*},
= B{X?[k]} — 2B{X[k] X[k — 1]} + E{X?[k — 1]},
= B{X?[k]} — 2B{X[R} E{X[k — 1]} + E{X"[k — 1]},
= 2E{X°[k]} — 2E*{X[k]},
= 2Var{X|[k]}. (2.37)

Logo, para estimar a variancia de X, deve-se calcular a variancia de Y considerando

Y = 0 e dividir o resultado por 2. De volta & deducdo de um calculo recursivo para a
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estimativa da varidncia, basta aplicar (2.34) sobre as amostras y; de Y e considerar Y,, = 0.

Entao, para 1, 2, ... , m amostras, tem-se que:
552/;1 = inde finido,
Sto =1yl +3,
1
2 2 2
Sy = 9 {SY;Z + y3} ,

S)Qf;4 = ; [2332/;3 + ?Jzﬂ )

(2.38)
2 1 2 2
Sim = —— [(m—2)8%,, . +42],
= S}Z/;m—l + 1 {yg@ - S}%;m—J 5
= Sig/;m—l +a |:y3n - Sx%;m—l] ) (2.39)

sendo « o fator de esquecimento do calculo da estimativa, assim como em (2.33). Nesse
caso, tem-se um estimador recursivo da variancia que prioriza mais o histérico de amostras,
se o fator de esquecimento for menor, ou acompanha mais rapidamente as variacoes na
dispersao dos dados, quando o fator de esquecimento for maior. Tomando-se as amostras

a cada instante de amostragem k, a equagao (2.39) fica:

S3[K] = S3[k — 1] + o [Y2[K] — S}k — 1], (2.40)

e, entao, o estimador recursivo para a variancia de X é:

ST[k] = S’Z[k]. (2.41)

Concluindo, se Uk] e Y[k] sao os valores da MV e da PV no instante k, respecti-

vamente, e U*[k] e Y*[k] sdo suas saidas do filtro diferenciador, entao:

e as estimativas de varidncia de U*[k] e Y*[k] sdo:

Sglk] = gk — 1]+ a (U k])? = SZ.[k — 1], (2.44)
S} k] = S3.[k — 1) + o [(Y'[K])? — S3.[k — 1]]. (2.45)

Para tornar a medida de variabilidade mais intuitiva, é conveniente trabalhar com

o desvio padrao ao invés da variancia. Assim, as métricas de variabilidade calculadas
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VarUl[k \/T = \/ (2.46)

VarY[k] = \/SE[k] = SQ;W (2.47)

A Figura 6 sintetiza o procedimento de calculo de VarU, que também é aplicavel

recursivamente ficam:

para VarY. Uma vantagem de estimar a variabilidade dessa maneira é que, por usar o
filtro diferenciador, algumas caracteristicas de nao-estacionariedade dos dados sao tam-
bém eliminadas. Esse efeito garante que a variabilidade calculada incorporard, em maior
parte, apenas componentes aleatérias, nao tendo seu valor tao influenciado por flutuagoes
de média.

Figura 6: Procedimento de calculo da variabilidade do sinal de controle, VarU. A mesma
estrutura é aplicavel para calcular VarY .

Filtro diferenciador

VarU

Sgrt

Calculo recursivo
davariancia

Fonte: elaborada pelo autor.

Para fins de exemplificacao, a Figura 7 mostra o calculo do desvio padrao de um
sinal simulado. Foram geradas 4000 amostras aleatérias que seguem uma distribuicao
Gaussiana com média zero. Até a amostra de nimero 1000, os dados possuem desvio
padrao igual a 2. A partir da amostra 1001 até a 2000, o desvio padrdao dos dados é
aumentado para 5. Da amostra 2001 em diante, foi adicionado um sinal senoidal de am-
plitude 4, sendo que inicialmente os dados continuam com desvio padrao de 5 e, depois

da amostra 3001, retornam novamente para 2.

O valor de « utilizado foi de 0,025, definido a partir de tentativa e erro combinada

com inspecao visual. Um valor maior de a torna o calculo mais sensivel a mudancas na
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Figura 7: Variabilidade (desvio padrao, “sd”) de um sinal simulado utilizando o método
de calculo abordado.
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Fonte: elaborada pelo autor.

variabilidade, mas apresenta maior variancia na medida. Nota-se que, em geral, o método
abordado ¢ capaz de estimar o desvio padrao dos dados, mesmo na presenca de pequenas

flutuagoes de média.

2.5 Eficiéncia da Caldeira

A eficiéncia da caldeira é uma métrica bastante representativa das condigoes gerais
de operacgao dessa unidade. Ela indica o quao bem os sistemas da caldeira sao capazes de
transferir a energia quimica dos combustiveis para o vapor superaquecido. A indicacao da
eficiéncia é muito 1til para as equipes de operacao e manutengao, que podem atuar no
sentido de manter a usina operando com o menor consumo possivel para uma determinada
faixa de poténcia. Além disso, representa um meio para se avaliar o impacto que deter-
minados equipamentos ou diretrizes de manutencao exercem no desempenho da unidade

e, consequentemente, no custo geral de producao e no volume de emissao de poluentes.

A UTE Barreiro ja possui incorporado em seu sistema PIMS um Sistema Especia-
lizado para Célculo de Eficiéncia (SECE) (BRAGA et al., 2009), responsével pelo célculo
e monitoramento online do desempenho de quatro unidades da usina. Sao elas: a caldeira,
o conjunto turbina-gerador, o condensador e o conjunto de ejetores, consideradas as mais
importantes pelo impacto que exercem na eficiéncia global (BRAGA et al., 2005). O SECE

também fornece o resultado do calculo de eficiéncia global da usina e as incertezas asso-
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ciadas a eficiéncia de cada unidade. Por ja estar integrado ao PIMS, os valores calculados
pelo SECE sao diretamente armazenados no banco de dados e se tornam disponiveis para

quaisquer outras aplicagOes que possuam acesso as informagoes do banco.

A metodologia de célculo de eficiéncia da caldeira empregada no SECE foi baseada
na norma estabelecida pela ASME (American Society of Mechanical Engineers), a ASME
PTC 4.1, reafirmada em 1973 e aceita como norma ANSI PTC 4.1 em 1974 (BRAGA et
al., 2005). Os desenvolvedores do SECE fizeram algumas adaptagoes para que o célculo
pudesse ser executado online e para que nele fosse considerada a mistura de combustiveis,

como ocorre na UTE Barreiro.

O calculo de eficiéncia da caldeira realizado pelo SECE ¢ representado pela equacao
(2.48). De maneira geral, a eficiéncia dessa unidade, 7).q4, ¢ a razdo entre o calor cedido
ao fluido de trabalho, W7, e a quantidade total de calor recebido pela caldeira. W5 é a
quantidade de calor proveniente da queima dos combustiveis, W3 é proveniente da agua
de alimentacao e W, vem do ar de combustao. Sao descontadas as perdas nos fumos, Wi,

na purga continua e no dreno de vapor, Ws.

Wi
Wy + W3+ Wy — (W5 + Ws)

Neald = (248)

Portanto, incorporar a eficiéncia no sistema de validagdo ampla significa considerar
uma métrica representativa do estado geral de funcionamento dos sistemas que compoem
a caldeira. Monitorar e avaliar a eficiéncia, em conjunto com os outros indices abordados,
auxilia as equipes na tarefa de tragar as estratégias de manutencao e operagdo mais
adequadas, buscando contribuir para um aumento na qualidade e no desempenho global
da usina. No préximo capitulo sao apresentadas algumas caracteristicas da UTE Barreiro
e da unidade da caldeira, bem como sua arquitetura de controle e as malhas consideradas

no sistema de validacgao.
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3 Usina Termelétrica do Barreiro

A Usina Termelétrica do Barreiro esta localizada nas dependéncias da Vallourec
Tubos do Brasil S.A., em Belo Horizonte, Minas Gerais, e é operada pela Companhia
Energética de Minas Gerais (CEMIG). Ela tem capacidade de produgao de até 12,9 MW
e foi projetada para operar com trés diferentes combustiveis: alcatrao, gas de alto-forno
(GAF) e gas natural (GN). De acordo com Passos (2009), cerca de 30% da demanda
energética da Vallourec é suprida pela UTE Barreiro. A Figura 8 mostra um diagrama

das principais unidades da usina e os fluxos de energia envolvidos.

O uso de GAF é priorizado tanto por razoes ambientais, visto que é residuo dos
processos siderurgicos da Vallourec, quanto por razoes econdémicas, ja que seu custo é
bastante inferior ao do GN. Quando a quantidade de GAF disponivel para queima é
insuficiente para atender a demanda de poténcia, utiliza-se GN de maneira complementar.
O GN também pode ser queimado arbitrariamente, quando as equipes de operagao da
usina julgarem ser esta a melhor opcao, considerando as regras do contrato de concessao
de energia com a Vallourec (PASSOS, 2009). Vale pontuar que o alcatrao vegetal nao é
mais utilizado na usina, pois sua operacao gera excessiva demanda de manutencao dos

equipamentos que fazem parte da linha de injecao desse combustivel.

Os combustiveis utilizados na UTE Barreiro possuem diferencas e variagoes signi-
ficativas em seu poder calorifico, impactando no comportamento dinamico das variaveis
controladas e, consequentemente, no desempenho geral da usina. Por essas razoes, ha
flutuacoes residuais na média dos processos, principalmente naqueles que compdem a cal-
deira, o que configura caracteristica de nao-estacionariedade. Além disso, pelo fato de
a usina atuar como fornecedora de energia complementar, é comum que ela opere em
multiplos patamares de poténcia. Tais condi¢oes exigem mudancas constantes de setpoint
por parte do operador, que deve gerar a quantidade de energia requisitada de maneira
eficiente. Portanto, a rotina operativa da usina inclui a presenca de mudancas frequentes,

de comportamento nao-estaciondrio e multiplos pontos de operacao.

As sec¢Oes mais criticas do processo de geracdo termoelétrica, que representam
aquelas onde os esforgos de monitoramento devem ser empregados, sao as que envolvem a
caldeira, a turbina e o gerador. Nelas, concentram-se malhas de controle e equipamentos
que determinam grande parte da eficiéncia da planta e sobre os quais a deteccao de
falhas ou degradagoes tem impacto positivo direto. Neste trabalho, o sistema de validacao
ampla desenvolvido monitora as condi¢oes da caldeira, unidade de importancia central no

desempenho da usina e de grande interesse para as equipes de operagao e manutencao.
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Capitulo 3. Usina Termelétrica do Barreiro

Figura 8: Diagrama simplificado das unidades da UTE Barreiro com destaque para alguns

importantes fluxos de energia.
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3.1 Caldeira

A caldeira da UTE Barreiro é do tipo aquatubular (também chamada de caldeira
de paredes d’agua ou de tubos d’dgua). Em caldeiras desse tipo, o vapor é formado dentro
de tubos cuja superficie externa se encontra em contato com os gases quentes oriundos
da queima dos combustiveis. O calor gerado na fornalha é transferido para a agua e faz
com que ela aquega e vaporize, produzindo vapor de alta pressao. Essa caldeira possui
capacidade de producao de 60 toneladas/hora de vapor de dgua a uma pressao de 60 bar
e temperatura de 450 graus Celsius (PASSOS, 2009). A Figura 9 apresenta um diagrama
simplificado da caldeira da UTE Barreiro.

Figura 9: Diagrama de engenharia simplificado da caldeira da UTE Barreiro.
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Fonte: (PASSOS, 2009).

Os principais componentes da caldeira estao destacados na Figura 9. Sao eles:

e tubulao superior: tanque que recebe e acumula agua de alimentacdo para a cal-
deira, reduzindo variagoes de carga. Permite a passagem do vapor gerado para o

superaquecedor;



Capitulo 3. Usina Termelétrica do Barreiro 41

tubulao inferior: tanque semelhante ao tubulao superior, mas de menor capacidade.
Responséavel por distribuir a agua pelos tubos do superaquecedor e reter residuos

que possam causar obstrucao, corrosao ou superaquecimento de partes da caldeira;

paredes d’agua: tubos que ligam o tubulao superior ao inferior, revestindo as paredes
internas da fornalha. Sao os locais em que ocorre o processo de geracao de vapor,
onde a agua contida nos tubos recebe calor da camara interna da caldeira. Também

possuem a fungao de proteger os refratarios da fornalha contra superaquecimento;

fornalha (ou cdmara de combustdo): local onde ocorre a queima dos combustiveis.
Na fornalha estao também presentes os queimadores, equipamentos responsaveis

pela injecao da mistura ar-combustivel de forma eficiente na caAmara de combustao;

e superaquecedor: tubos em formato de serpentina situados logo apds a camara de

combustao. Tém a finalidade de superaquecer o vapor oriundo do tubulao superior;

ventiladores de ar: sao responsaveis por fornecer ar para o processo de combustao,
conduzir os gases residuais por entre as superficies de troca de calor e expulsa-los
pela pela chaminé. Na caldeira da UTBA atuam dois ventiladores: um de tiragem
forcada, ou soprador, que fornece ar de combustao, e outro de tiragem induzida, ou

exaustor, que extrai os gases pela chaminé;

e regeneradores: equipamentos que aproveitam calor do vapor das extragoes da tur-
bina para pré-aquecer a dgua de alimentacio. E de grande importancia que a dgua
de entrada da caldeira esteja a uma temperatura proxima daquela do interior do
tubulao, reduzindo o efeito de témpera em componentes da caldeira e o efeito de

fase nao-minima no nivel do tubulao.

e economizador e pré-aquecedores: sao trocadores de calor que reaproveitam a energia
residual dos gases de exaustao para pré-aquecer a agua de alimentacao, o ar de
combustao e o GAF. Nos economizadores, a dgua circula pelo interior dos tubos e
os gases de exaustdo por fora, enquanto que nos pré-aquecedores sao os gases de

exaustao que circulam internamente pelos tubos (PASSOS, 2009).

e sistemas de bombeamento e tratamento de dgua: responsaveis por bombear e tratar
a agua do circuito fechado da usina. As perdas por vazamento sao compensadas
com agua desmineralizada armazenada em um tanque. Também faz parte desses
sistemas um desaerador, que retira oxigénio da agua a fim de evitar corrosao em

tubulagoes da caldeira.

Os processos que compdem a caldeira agregam um conjunto numeroso e hete-

rogéneo de variaveis, com alto grau de correlacao entre elas. Sendo assim, é necessario
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concentrar os esfor¢os de monitoramento naquelas que contém informagoes mais relevan-
tes sobre as condigoes operacionais da usina. A partir de discussdes com operadores e
engenheiros envolvidos, de estudos da caldeira e da andlise de diagramas de processo e
instrumentacao, definiu-se um conjunto de varidveis de maior interesse para o monitora-

mento com estatistica multivariada. Tais variaveis estdo indicadas na Tabela 1.

Tabela 1: Variaveis da caldeira de interesse para o monitoramento com estatistica multi-
variada.

TAG Descricao

FIQ101 Vazao de GAF na entrada do queimador
FIQ313 Vazao de dgua pressurizada para o tubulao
FIT301 Vazao de saida do vapor superaquecido
PI343 Pressao do vapor no tubulao

PIC322 Pressao do vapor superaquecido

TIC327 Temperatura do vapor superaquecido
TI323  Temperatura da agua de alimentacgao
TI329  Temperatura dos fumos (gases de exaustao)
TI343 Temperatura do GAF pré-aquecido
FIQ311 Vazao do ar de combustao

AIC301 Anélise de oxigénio dos gases de exaustao
POT Poténcia ativa gerada pela usina

LIC302 Nivel de 4gua no tubulao

Fonte: elaborada pelo autor.

A vazao de gas natural também é importante para que alteragoes no processo de
combustao sejam alarmadas. No entanto, essa variavel possui alta correlagdo com a vazao
de GAF e, por isso, contém informacgoes que, em grande parte, sdo redundantes. Além
disso, quando ha disponibilidade suficiente de GAF, a vazao de GN permanece nula por
longos periodos de operagao, inclusive naqueles em que a usina opera em estado de controle
estatistico. Essa caracteristica dificulta a classificacao de uma condicao de referéncia para
a vazao de GN, tarefa necessédria na etapa de projeto das cartas de CEPM. Logo, optou-se

por desconsidera-la do conjunto de variaveis monitoradas com as ferramentas estatisticas.

A proxima subsecdo aborda as malhas de controle da caldeira consideradas no
sistema de validacdo. Quando ocorre uma mudancga indicativa de falta nos processos da
caldeira, o monitoramento do desempenho dessas malhas complementa a tarefa de iden-

tificagao das varidveis ou se¢oes mais afetadas.

3.1.1 Malhas de Controle da Caldeira

Em seu trabalho, Passos (2009) apresenta uma metodologia para auditoria e vali-
dacao ampla de malhas de controle, utilizando a caldeira da UTE Barreiro como objeto de

um estudo de caso. Por isso, o autor apresenta uma descri¢ao bastante completa das ma-
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lhas de controle dessa unidade. Grande parte das informacoes apresentadas nesta subsecao

foi retirada de seu trabalho.

De maneira geral, as malhas da caldeira sao divididas em dois grupos: i) aque-
las envolvidas com o controle da combustao, que incluem o controle de pressao e vazao
dos combustiveis e do ar de combustéo; e ii) as malhas do circuito de 4gua e vapor, que
controlam o nivel de dgua do tubulao, a pressao, a temperatura e vazao do vapor supe-
raquecido e outras variaveis relacionadas a alimentacao de agua. Ha também o controle
da concentragao de oxigénio nos gases de exaustao, mas que atualmente se encontra em
modo de operacao manual. Para maiores detalhes de todas as 15 malhas de controle da
caldeira, ver (PASSOS, 2009). A Figura 10 apresenta um esquema ilustrativo simplificado

das malhas de controle na unidade.

Figura 10: Malhas de controle na unidade da caldeira.
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Fonte: (PASSOS, 2009).

Os objetivos globais de controle da caldeira sdo: manter as caracteristicas do vapor
superaquecido nas condig¢oes desejadas, garantir que o nivel de dgua no tubuldo superior
permaneca entre os limites de seguranca e propiciar a queima eficiente dos combustiveis. O
nivel de d4gua no tubuldo, por exemplo, deve ficar préximo de 50%. Um nivel muito baixo
pode resultar em superaquecimento e, consequentemente, danificar os tubos da caldeira.
Por outro lado, um nivel acima do limite aceitavel favorece o arraste de goticulas de agua
para a linha de vapor, podendo provocar sérios danos as pas da turbina. Ja o controle das
caracteristicas do vapor e da queima dos combustiveis, em termos gerais, visa garantir

o aproveitamento maximo dos insumos, a producao eficiente de energia pelo conjunto
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turbina-gerador e a integridade de dutos e outros componentes, com toda a seguranca

que processos desse tipo devem ter.

Na Tabela 2 esta a relacao das malhas de controle consideradas para o sistema de
validacao ampla, com informacoes de sensores, atuadores, modos e faixas de operacao.
Nota-se que algumas das variaveis monitoradas com estatistica multivariada fazem parte

desse conjunto, e sobre as quais o calculo de desempenho também é realizado.

Tabela 2: Malhas de controle consideradas no sistema de validagao.

Modo de Faixa de
TAG Descrigdo . . Sensor Atuador
operagdo normal operagdo
Vazdo de GAF na entrada do 0 a 70000 Annubar instalado 20m | Vélvula borboleta pneumatica
FIQ101 . Cascata 3 . s
queimador Nm3/h antes da valvula com retorno de posigdo
FIQ313 | Vazdo de agua de alimentagdo Cascata 0a 108000 m3/h Placa de orificio Valvula
Pressdo do vapor principal no Diafragma capacitivo com | Malha mestre do sistema de
PIC322 Local 0 a 80 bar N N
superaquecedor garrafa de protecdo combustdo
Temperatura do vapor principal 0 a 600 graus ,
TIC327 Local X Termopar Vilvula
no superaquecedor Celsius
. N Ventilador com velocidade
N N 0 a 50000 Venturi instalado na sucgdo i
FIQ311 Vazdo de ar de combustdo Cascata 3 . controlada por inversor de
Nm3/h de ar do ventilador .
frequéncia
. . 5 Pressdo diferencial em Malha mestra da alimentagdo
LIC302 Nivel de dgua do tubuldo Local 0 a 100% . ) ¢
coluna com filtro natural de dgua
Diafragma capacitivo com Ventilador com velocidade
PIC341 Pressdo do ar de combustdo Local 0a 750 mmH20 8 P ~ controlada por inversor de
garrafa de protecdo .
frequéncia
0a 1200 , Vdlvula borboleta com retorno
PIC342 Pressdo do GAF Local Coriolis massico .
mmH20 de posi¢do
R K -30a30 . . Exaustor com velocidade
PIC323 | Pressdo na camara de queima Local Diafragma capacitivo .
mmH20 controlada por inversor

Fonte: adaptada de (PASSOS, 2009).

Uma breve descricdo das malhas selecionadas destaca o impacto e a importancia
de cada uma no funcionamento da caldeira, no desempenho global da usina ou na vida

util dos equipamentos:

e PIC322: ¢é a principal malha de controle da caldeira. O controle da pressao de vapor
no tubulao lida tanto com perturbagoes na demanda de vapor superaquecido quanto
com variagdes no poder calorifico dos combustiveis. A atuagao é feita nas vazdes
dos combustiveis de modo a regular a taxa de combustao, afetando a quantidade
de vapor produzido e, consequentemente, a pressdo no tubuldo. Atua como malha

mestre do sistema de combustao.

e PIC323 e PIC341: controle de pressao da camara de combustao e do ar de combus-

tao. A pressao de ar é regulada pela velocidade do ventilador de tiragem forcada,
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enquanto que a pressao na camara depende da manipulacao da velocidade do exaus-
tor. A pressao na cdmara deve ser negativa, de modo que as chamas sejam orientadas
na direcao do superaquecedor. Além disso, a pressao negativa também garante que,
na presenca de algum orificio na cdmara, o ar do ambiente externo entre, evitando

que haja escape dos gases quentes de exaustao.

e TIC327: o controle da temperatura do vapor superaquecido evita que a vida ttil
das pas da turbina seja reduzida em razao de temperatura muito elevada. Também
garante que a eficiéncia da usina nao seja reduzida em funcao do uso de vapor de
baixa temperatura. A atuacao é feita controlando-se a vazao de dgua de resfriamento

do vapor superaquecido.

e LIC302 e FIQ313: controle de nivel de agua no tubulao e vazao da dgua de alimen-
tagdo. O nivel de agua no tubulao deve ser rigorosamente controlado para evitar
danos em tubos da caldeira ou em componentes da turbina. Seu valor deve ficar
em torno de 50% da capacidade do tubulao, com uma tolerdncia de £15%. O nivel
do tubulao apresenta um comportamento de fase ndo-minima, isto é, sua variagao
responde inicialmente no sentido contrario do que se esperaria para manter o nivel
em equilibrio. Esse efeito pode ser potencializado com a admissao de agua mais fria
no tubulao. Por isso, a UTE Barreiro utiliza regeneradores para pré-aquecer a agua

de alimentacgao da caldeira.

e FIQ101 e PIC342: controle da vazao e da pressao da linha de alimentacao de GAF.
O gas de alto forno é proveniente do gasometro da siderirgica e, por ser residuo de
processos, possui poder calorifico variavel. O controle de pressao é realizado antes

do controle de vazao.

e FIQ311: controla a vazao do ar de combustao. Atua em conjunto com o controle
da vazao dos combustiveis. A falta de ar no processo de combustao gera queima
incompleta dos combustiveis e produz monéxido de carbono em niveis mais elevados.
Por outro lado, o excesso de ar absorve calor que deveria ser usado para a geragao de
vapor. O controle da vazao de ar de combustao é empregado em estratégia de limite
cruzado com as vazdes dos combustiveis, de modo a manter sempre um pequeno

excesso de ar na queima.

Portanto, o monitoramento de indices de desempenho das malhas da caldeira con-
tribui para indicar se elas operam em condi¢bes de normalidade e ajuda a identificar
aquelas que necessitam nova sintonia ou mesmo a troca de algum equipamento. A pro-
xima secao descreve brevemente a arquitetura de controle e automacao da UTE Barreiro,
incluindo o PI System, de onde sdo coletados os dados para andlise e calculo dos indices

que compoem o sistema de validagao.
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3.2 Arquitetura de Automacao e Controle

A arquitetura de controle e automagao da usina estd simplificada na Figura 11.
Grande parte das fungdes de controle é feita por dois SDCDs (Sistema Digital de Controle
Distribuido) da Yokogawa, indicados por PFCS-1 e PFCS-2. O primeiro deles é o respon-
savel pelas malhas da caldeira. O controle da turbina é feito pelo CLP (Controlador Légico
Programavel) SLC500, da Rockwell Automation, enquanto que o relé MiCOM P343, da
Schneider, é responsavel pelo controle do gerador. O controle dos queimadores é feito por

um equipamento dedicado. Todos eles se comunicam com os SDCDs da Yokogawa.

Figura 11: Arquitetura de controle e automacao da UTE Barreiro.
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Fonte: documentos do Projeto P&D GT336.

Existe na sala de controle da usina uma maquina servidora de arquitetura PC, com
sistema operacional Microsoft Windows Server 2008 R2 SP1 Standard Edition, indicada
por LVAS02 na Figura 11. E nesta maquina que estd instalado o PI System, PIMS da

OSIsoft, que é responsavel por coletar, armazenar e disponibilizar dados de processo para
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aplicacoes clientes. E também nesta plataforma PIMS que as técnicas de monitoramento

e validagao, desenvolvidas neste trabalho, sao implementadas.

O PI System obtém os dados de processo via OPC (The Interoperability Standard
for Industrial Automation) com os SDCDs Yokogawa por meio da interface PI OPC,
executada como servico do Windows Server. Essa interface atua como cliente OPC e
todos os aplicativos desenvolvidos no Projeto P&D GT336, além de realizarem calculos e
visualizagdes exclusivamente na maquina LVAS02, acessam a rede de dados apenas para

leitura.

A maquina LVASO2 é conectada a rede por meio de um barramento Ethernet e
os dados de processo sao redirecionados dos SDCDs. Existem duas estagoes de operagao
redundantes na sala de controle, representadas por HIS0123 e HIS0124, conectadas a rede
proprietaria da Yokogawa, a VL-Net. A estacdo HIS0124 possui configurado um servidor
OPC, o qual disponibiliza os dados para que a maquina LVAS02 realize a leitura. A taxa
de armazenamento dos dados no banco do PI System é de 1 Hz, que é suficiente para a

aplicacao de monitoramento em tempo certo desenvolvida neste trabalho.

3.3 Comentarios Finais

Sendo assim, foram apresentadas as caracteristicas gerais da usina e, mais especi-
ficamente, dos processo que compdem a unidade da caldeira. Em razao da disponibilidade
de combustiveis, das varia¢oes no poder calorifico e das diferentes demandas de poténcia,
a usina apresenta inimeros pontos de operacao e mudangas frequentes, além de flutuagoes
na média dos processos. Foram também destacadas as variaveis e as malhas de controle

de maior interesse para o monitoramento com o sistema de validagdo ampla.

O proximo capitulo descreve os procedimentos de desenvolvimento do sistema de
validagdo ampla da caldeira. O mddulo de controle estatistico considera as variaveis de
processo descritas na Tabela 1; os indices de desempenho sao calculados sobre as variaveis
(controlada e manipulada) das malhas destacadas na Tabela 2; e o calculo da eficiéncia
da caldeira também é analisado para a composicao dos resultados. Quanto aos métodos
de CEPM, mais especificamente, sdo propostas adaptacoes para que eles possam lidar
adequadamente com comportamentos nao-estacionarios na média, mudancas frequentes

de setpoint e multiplos pontos de operacao.
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4 Metodologia de Desenvolvimento do Sis-

tema de Validacao Ampla da Caldeira

Este capitulo apresenta a metodologia de desenvolvimento e execucao do sistema
de validagdo ampla da caldeira em ambiente Matlab. Ela é dividida em duas etapas
principais: a de projeto das cartas de CEPM e a de monitoramento e validacao offline da
caldeira com dados histéricos. A Figura 12 apresenta um esquema do procedimento geral

de construcgao e aplicacao do sistema de validacao.

Figura 12: Metodologia de desenvolvimento e execucao do sistema de validacao ampla da
caldeira em ambiente Matlab.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Na etapa de projeto, sao definidos os trechos de referéncia que correspondem as
melhores condigoes operacionais da caldeira. Esse procedimento é fundamental para a

defini¢do dos limites de controle dos indices de CEPM, ja que nos trechos de referéncia nao
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hé a presenca de causas especiais de variabilidade e, portanto, os processos se encontram

em estado de controle estatistico.

Ja na etapa de validagao, os parametros gerados na fase de projeto das ferramentas
de CEPM sao utilizados para monitoramento e validacao offline das condigoes da caldeira,
sendo considerados também os indices de desempenho das malhas e o calculo de eficiéncia
da unidade. Neste trabalho, a validagao é feita offline a partir de dados historicos e busca
simular o funcionamento dos métodos da maneira como serao executados no PI System.
O capitulo 6 apresenta maiores detalhes da implementacao do sistema de validagao no PI

System.

As préximas secoes detalham as metodologias dessas duas etapas e 0s passos in-
ternos que ocorrem em cada uma delas. No final deste capitulo é apresentado um mapa
do procedimento geral de validacao da caldeira, que relaciona a verificacdo das condig¢oes

da unidade com as ferramentas disponibilizadas pelo sistema.

4.1 Projeto das Cartas de CEPM

A etapa de cdlculo das componentes principais e projeto das cartas de CEPM
fornece uma referéncia de operacao para a fase seguinte de monitoramento. Ela deve gerar
todos os parametros necessarios para o monitoramento com as ferramentas de CEPM, que
sdao: o nimero de componentes principais retidas, a matriz de covariancia do sistema, seus
autovetores, autovalores e os limites de controle da carta de Hotelling 72, do SPE e da

estatistica combinada .

4.1.1 Preparacdo dos dados, selecao das regides de projeto e normalizacao

O primeiro passo da fase de projeto consiste na preparacao dos dados e selecao das
regioes que representam a melhor condicao operacional da usina. Inicialmente, os arqui-
vos de dados histéricos com as amostras ja filtradas e a um intervalo de amostragem de 1
segundo sao retiradas do PI System. Prossegue-se, entdo, para a interpolacao dos dados
faltantes, a remoc¢ao de mensagens esporadicas de falha e a sincronizacao das variaveis,
etapas necessarias para a aplicacao dos métodos de CEPM. Para evitar excesso de alar-
mes na fase de monitoramento, os dados sao decimados via método de tentativa e erro
combinado com inspecao visual, de modo que nao haja perda significativa de correlagoes
dominantes e de variagdes abruptas no comportamento dos processo. A taxa de decimacao

escolhida resultou em um intervalo final de 10 segundos entre cada amostra.

A selecao dos trechos de projeto das cartas contou com a participacao de operado-
res e engenheiros do processo, que auxiliaram na classificacao dos segmentos de referéncia.
Como a usina gera energia em intimeros patamares de poténcia, os setpoints dos siste-

mas da caldeira também se alteram constantemente. Entao, optou-se por definir quatro
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patamares mais tipicos de poténcia e, correspondente a cada um deles, foi identificado
um trecho de dados representativo da melhor condi¢ao operacional para aquele ponto.
Os trechos escolhidos estdo na faixa de 10,2 MW (trecho 1), 9,1 MW (trecho 2), 11 MW
(trecho 3) e 8,1 MW (trecho 4). A Figura 13 mostra dados de poténcia ativa com destaque

para os trechos de projeto.

Figura 13: Dados de poténcia ativa de maio (a) e julho (b) de 2015. Destaque para os
trechos de projeto das cartas de CEPM.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Optou-se por trabalhar com arquivos de dados concatenados de dois periodos
distintos: 4 dias de maio e 7 dias de julho de 2015. Esse recorte foi realizado com a
finalidade de privilegiar periodos em que a usina operava em patamares de poténcia
diferentes e bem definidos, de modo que a tarefa de selecdo dos trechos de referéncia
fosse facilitada. Deve-se tomar o cuidado de desconsiderar a transicdo entre os arquivos

de dados no momento da validacao offfine ou silenciar os indices durante esse periodo.

Ja selecionadas as regides de projeto, é necessario calcular as estatisticas de média
e desvio padrao de cada uma delas, para cada variavel. Esses parametros sao utilizados
para a padronizacao dos dados, pois sobre os dados padronizados ¢ que sao obtidas as
matrizes de covaridncia e calculadas as componentes principais. A padronizagao evita
que a diferenca de escala entre as variaveis gere resultados indevidos de participagao na
variabilidade total no momento do célculo de PCA (MONTGOMERY, 2004).

Na tarefa de determinar a média e o desvio padrao dos trechos de referéncia, sao
observadas flutuagoes residuais na média dos processos, que sao consequéncia dos esforcos
de controle empregados para lidar com mudancas frequentes de setpoint e perturbagoes
de carga. Um fator que agrava o surgimento dessas flutuacoes sao as variagoes no calor
especifico do GAF e na composigao da mistura de combustiveis (GAF e GN). Logo, mesmo

nos momentos em que a usina opera com estabilidade e auséncia de causas especiais de
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variabilidade (incluindo os trechos de projeto), o comportamento dindmico das varidveis

tende a apresentar uma leve oscilagao de longo termo.

Outros fatores que contribuem para o surgimento de oscilagoes sao: desgaste em
componentes internos de valvulas e outros equipamentos, vazamento nas tubulagoes de
vapor e de agua, restricao da area de exaustao dos gases, sintonia de controladores e
outros, que também afetam o desempenho das malhas de controle. Como nao houve
possibilidade de parada da usina para a realizacao de manutenc¢ao ou auditoria, o projeto
das ferramentas de CEPM deve ser feito sobre o melhor cenario operacional possivel,
considerando o estado atual dos equipamentos e das malhas. Mesmo com a presenca dessas
flutuagoes de média, é desejavel que o monitoramento tenha sensibilidade suficiente para
detectar eventos anormais que aparecam entre elas. Se elas sdo consideradas parte da
variabilidade natural dos dados, acabam por contribuir com um aumento irreal do desvio
padrao dos trechos. Como consequéncia, qualquer desvio que apareca no meio do periodo

oscilatério permanecera imperceptivel.

Em outras palavras, o impacto mais direto dessas flutuacoes é no célculo das
covariancias dos trechos de projeto, ja que elevam a faixa de excursao dos dados e impoem
uma tendéncia de longo termo que mascara a variabilidade real, de origem puramente
aleatéria. Por isso, para nao superestimar a variancia, propoe-se primeiramente normalizar
as amostras com uma média mével. A média mével acompanha o comportamento de nao-
estacionariedade do processo, tornando possivel eliminar a variabilidade de longo termo

que seria incluida inadequadamente no calculo das covariancias.

Uma maneira de se calcular a média moével é partir da equagao de média amostral
e adapta-la para ser executada recursivamente. O resultado é uma equacao idéntica a do
calculo recursivo do IAE via filtro de primeira ordem, com um mesmo fator de esqueci-
mento a que regula a sensibilidade da média. Seja x[k] uma amostra da varidvel = no

instante k e Z,, a média de m amostras de x:

@mzéiﬂ@
Ty = (1],
z :1x1]+x[2])
2 %( { ) X
T3 = g(x[l] + z[2] + z[3]) = g(Zi’Q + z[3]),

Im:;«m—D%H+xWU

Recursivamente, a média mével no instante k, z[k], fica:

k] = zlk — 1] + a(z[k] — 2k — 1)), a= (4.1)

1
-
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Logo, basta aplicar (4.1) sobre cada amostra do trecho para se obter o perfil de
média que considera as flutuagdes de longo termo. O fator a é ajustado via tentativa e
erro, considerando o compromisso que resulte em uma média nao tao rapida, a ponto
de eliminar grande parte da variabilidade, e nao tao lenta, de modo que nao consiga
acompanhar as flutuagoes presentes. Por fim, subtrai-se de cada amostra z[k] a média
movel calculada no respectivo ponto, gerando residuos r*[k| mais isentos das oscila¢oes
de baixa frequéncia:
r*[k] = z[k] — z[k]. (4.2)

Como exemplo, a Figura 14 mostra os dados de poténcia do quarto trecho de
projeto com a média fixa e a média movel, assim como os residuos gerados da subtragao
dessas médias. Nota-se que héa reducgao das flutuagoes quando a média mével é considerada
e maior énfase é dada as variagoes naturais, aleatérias e de maior frequéncia, inerentes ao
processo. As informagoes contidas na Tabela 3 permitem verificar que o desvio padrao de
todas as varidveis é reduzido, confirmando a redugao geral da variabilidade quando esse

procedimento é adotado.

Figura 14: Dados de poténcia ativa do trecho de projeto 4 com média fixa (a) e média
mével (b). Residuos gerados pela subtracao de cada média (a direita).
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Fonte: elaborada pelo autor.

E importante destacar que, por mais que a média mével esteja bem ajustada, os
residuos ainda nao possuem média estritamente nula. Isso se deve ao atraso imposto pela
dindmica do calculo de média. Por isso, depois de extrair a média moével dos dados e eli-
minar as flutuagoes mais grosseiras, subtrai-se também a média amostral dos residuos, 7*,

como forma de refinar todo o procedimento e garantir que, de fato, as amostras possuam
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Tabela 3: Desvios padrao das varidveis no quarto trecho de projeto, calculados sobre os
residuos da normaliza¢do com média fixa e média moével.

TAG D. padrao média fixa D. padrao média moével

FIQ101 904.6338 542.4080
FIQ313 501.9546 266.8872
FIT301 336.1585 223.5575
PI343 0.2314 0.0182
PIC322 0.2373 0.0381
TIC327 1.4557 0.2271
TI323 0.2245 0.1012
TI329 2.3045 0.1011
T1343 0.7952 0.0064
FIQ311 971.0369 390.5074
AIC301 0.0536 0.0028
POT 0.0692 0.0482
LIC302 0.4166 0.1498

Fonte: elaborada pelo autor.

média igual a zero:

rlk] = r*[k] — . (4.3)

Nesse ponto, as matrizes de covaridncia que sao utilizadas no calculo de PCA ja
quase podem ser obtidas, restando apenas finalizar a etapa de normaliza¢do dos dados
com o desvio padrao dos residuos. Cada residuo é dividido pelo seu respectivo desvio
padrao, de modo que as amostras do trecho de projeto possuam, no final, média zero e
desvio padréo unitdrio. Seja o®*) o desvio padrdao dos residuos da p-ésima varidvel no
trecho de projeto tr. De modo semelhante, seja r®*) € R!*™ o respectivo vetor linha
com os residuos de todos os m pontos. O vetor com as amostras normalizadas da variavel

p no trecho tr fica:
y 1) — petr) j i) (4.4)

e o simbolo ./ denota divisio ponto a ponto de todos os elementos do vetor r®*) por
o™ ) Por fim, tem-se que a matriz de covariancia S do trecho de projeto tr, composto

por m amostras p-variadas, é calculada por:

LSy, (4.5)

m— 177

S(tr) _

(¢r
7

em que y ) € RPX1 ¢ 4 j-ésima amostra normalizada do trecho tr.

4.1.2 Calculo das componentes principais

O célculo das componentes principais (CPs) é importante tanto por reduzir o

espagco de variaveis quanto por fornecer condi¢oes para identificar aquelas responsaveis por
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alteracoes no processo. Calcula-se a matriz de covariancia dos dados normalizados para
cada trecho e, de acordo com a equagao (2.3), sao obtidos os autovalores e autovetores
que definem o conjunto de componentes principais. Cada autovetor representa um eixo de
variabilidade do conjunto e o autovalor correspondente indica o percentual de variabilidade

total do sistema ao longo desse eixo.

As componentes principais que contribuem para explicar a maior parte da varia-
bilidade sao retidas e sobre elas é realizado o projeto da carta de Hotelling 72. Os indices
SPE e ¢, assim como seus limites de controle, também dependem do ntimero de com-
ponentes retidas e da matriz de covariancia dos trechos. Esses mesmos parametros sao
necessarios para o calculo das contribuicoes individuais de cada varidvel no indice 72 e
no SPE, as quais sao monitoradas com os contribution plots e auxiliam na identificacao

de faltas.

Como estao definidas quatro regides de projeto, cada uma possui uma matriz de
covariancia associada e também um nimero k& de CPs retidas. Para este trabalho, optou-
se por reter um numero de componentes que explique cerca de 95% de variabilidade de
cada trecho. A Tabela 4 mostra o nimero k de componentes retidas e a porcentagem

acumulada de variabilidade explicada em cada um, definidos com ajuda da equacao (2.4).

Tabela 4: Ntmero de componentes retidas e percentual acumulado de variabilidade expli-
cada em cada regiao de projeto.

Regiao CPs retidas Percentual acumulado

1 9 96,78%
2 8 94,49%
3 9 96,38%
4 9 95,05%

Fonte: elaborada pelo autor.

Por fim, para cada regiao de projeto sao obtidos os scores das k componentes prin-
cipais retidas, Z;, € R¥*™ para todas as m amostras. Eles representam o novo e reduzido
conjunto de varidveis descorrelacionadas, que agrega cerca de 95% de variabilidade dos
dados originais conforme indicado na Tabela 4. Juntamente com os parametros ja calcu-
lados (autovetores, autovalores, matriz de covaridncia e niimero de CPs retidas), os scores
retidos servem de base para o calculo dos indices estatisticos e seus limites de controle. A

equagao (4.6) mostra o calculo de Zj para todo o trecho de projeto:

Z,=UlY, (4.6)

em que UE ¢ a matriz com os autovetores das k primeiras componentes retidas transposta e
Y € RP*™ ¢ a matriz com os dados ja normalizados, sendo que cada linha correspondente

a uma variavel e cada coluna a uma amostra.
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4.1.3 Calculo dos limites dos indices estatisticos multivariados

A etapa final do projeto das ferramentas de CEPM consiste em calcular os limites
da carta de Hotelling T2 e dos indices SPE e . As equacoes para obtencao dos indices sao
aplicadas sobre os scores das regioes de projeto. No caso do indice T2, sdo considerados
apenas os scores retidos. Se os indices dessas regides se encontram abaixo do limite ou
respeitam o intervalo de confianga estabelecido, entdo, de maneira geral, indicam que
o processo de fato operava em estado de controle estatistico nesse periodo. Logo, essas
regides podem ser tomadas como referéncia para o monitoramento. O calculo do indice

T? sobre cada vetor de scores retidos z; fica:

T° = (zr — 2)" S, (2 — ) (4.7)

sendo S7! e z;, a inversa da matriz de covaridncia e a média dos scores retidos, respecti-
vamente. Como os scores sdo descorrelacionados e suas variancias sao os autovalores da
matriz de covariancia do trecho de projeto, tem-se que S, = Ay, matriz diagonal com os
autovalores das & componentes principais mantidas. Além disso, z, = 0, pois as CPs sao

aplicadas sobre variaveis de média zero.

Uma forma de calcular o SPE, diferente daquelas mostradas na subse¢ao 2.2.3, é
diretamente pelos scores das | componentes descartadas, como mostra a equacao (4.8).
Nesse caso, | = p — k e p é o nimero total de varidveis (JACKSON, 1991). O indice

combinado ¢ ¢ calculado de acordo com (2.15).

SPE = (z)(z)7. (4.8)

Vale lembrar que o limite da etapa de projeto da carta de Hotelling é tentativo
e difere daquele calculado para a etapa de monitoramento. Ambos estao indicados nas
equagoes (2.8) e (2.9). Ao final do projeto da carta, os limites de controle deverao ser
recalculados se houver pontos indicando situacao fora do estado de controle estatistico.
Nesse caso, esses pontos sao desconsiderados e todo o procedimento de normalizacao,
calculo da matriz de covariancia e escolha do nimero de componentes principais mantidas

¢é realizado novamente. Esse processo se repete até que o limite adequado seja obtido.

As cartas de Hotelling das quatro regides de referéncia sao mostradas na Figura 15.
Em todas elas, o indice fica abaixo do limite superior de controle (LSC) ou ultrapassa-o
levemente em propor¢ao compativel com o intervalo de confianga (99%), indicando ausén-
cia de causas especiais de variabilidade. Entao, os limites para a fase de monitoramento

podem ser calculados.

Os indices SPE e combinado ¢ dos trechos de referéncia também indicam compor-
tamento geral de normalidade, conforme mostram as Figuras 16 e 17. Eles apresentam
alguns pontos a mais fora dos limites no trecho 4, mas que, levando-se em considera-

¢ao as condicoes atuais degradadas dos equipamentos da usina, podem ser considerados
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Figura 15: Carta de Hotelling 72 para as quatro regides de projeto.
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Indice SPE nas quatro regides de projeto.
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Figura 17: Indice combinado ¢ (Phi) nas quatro regides de projeto.
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aceitaveis. O numero de pontos e os limites de controle dos indices para cada trecho,

considerando um intervalo de confianca de 99%, estao resumidos na Tabela 5.

Tabela 5: Numero total de amostras de cada trecho de projeto e limites de controle dos

indices estatisticos (intervalo de confianga de 99%).

LSC (projeto)  LSC (monitoramento)

Trecho Num. total de amostras T? 717 SPE
1 501 21,3920 22,3933 1,8361
2 201 19,4857 21,6996 2,7056
3 301 21,2099 22,9008 11,9062
4 501 21,3920 22,3933 2,8191

@
1,4590

1,4936
1,4985
1,4784

Fonte: elaborada pelo autor.

Sendo assim, os parametros que caracterizam as condigoes de referéncias, neces-

sarios para a aplicacdo das ferramentas de CEPM, estao definidos. Sao eles: a matriz

de covariancia do sistema, seus autovetores e autovalores, o nimero de CPs retidas e os

limites de controle dos indices estatisticos. Como a usina opera em multiplos patamares,

decidiu-se pela classificacdo de quatro regides tipicas de operacgao ao invés de uma tnica.

Na secao seguinte, que trata da metodologia de validacao ampla da caldeira, sao deta-

lhados os mecanismos que lidam com a selecao dos parametros de monitoramento e os

multiplos pontos de operacao da usina.
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4.2 Monitoramento e Validacao Ampla da Caldeira

Jé& estabelecidos os pardmetros de referéncia para o monitoramento com as ferra-
mentas de CEPM, a etapa de validacao se baseia no monitoramento dos indices estatis-
ticos, dos indices de desempenho de malhas e do calculo de eficiéncia para fornecer uma
visao completa do estado dos processos da caldeira. Sao calculadas também as contribui-
coes das varidveis do médulo de CEPM no indice 72 e no SPE, de modo que se possa

identificar aquelas que mais contribuem para um evento anormal detectado.

Nesta secao, a validagao ¢é feita sobre o restante das amostras de maneira a si-
mular a execugao do sistema em tempo certo (“just-in-time”). Cada amostra é tratada
individualmente em um processo iterativo que engloba todo o arquivo de dados. Em uma
etapa posterior, os algoritmos de calculo do sistema de validagao sao implementados e
executados em tempo certo no PIMS. O capitulo 6 apresenta com maiores detalhes a
implementagao no ambiente do PI System, PIMS que se encontra instalado na UTE Bar-

reiro.

Portanto, o primeiro passo da metodologia de validagao ¢ decimar as amostras das
variaveis a uma taxa igual aquela utilizada na fase de projeto. As variaveis de CEPM e
das malhas sdo coletadas dos arquivos de dados do PIMS e possuem, originalmente, um
intervalo de amostragem de 1 segundo, enquanto que o valor do calculo de eficiéncia possui
intervalo original de 5 segundos. No caso especifico das variaveis do médulo de CEPM,
elas sdo normalizada e tém seus scores calculados. Os parametros para normalizagao e
calculo dos scores sao aqueles da regiao de projeto correspondente ao patamar de potén-
cia em que a usina opera. Por fim, sdo calculados todos os indices multivariados, os de
desempenho de malhas e as contribuicoes das varidveis sobre o T2 e o SPE. A eficiéncia da
caldeira é monitorada com uma carta de soma cumulativa para auxiliar na identificacao

de alteragoes. As préximas subsecoes detalham essas etapas.

4.2.1 Calculo do desempenho das malhas de controle e monitoramento da

eficiéncia com carta de soma cumulativa

Sobre os dados decimados das varidveis controladas sao calculados os indices de
desempenho: TAE, variabilidade da variavel manipulada, VarU, e da variavel controlada,
VarY. Eles ficam disponiveis para que o usuario do sistema de validagao possa consulta-
los no momento em que uma alteracao é detectada pelos indices de CEPM. Como sao ao
todo 9 malhas selecionadas e de cada uma sao necessarias 3 variaveis, o nimero total de
indicadores de desempenho e de variaveis utilizadas é 27. O IAE é calculado sobre o erro
entre o setpoint (SV) e a varidvel controlada (PV). A Tabela 6 destaca todas as variaveis
envolvidas. Os valores de o na equagao de calculo do TAE (2.33) sdo ajustados para cada

variavel individualmente, levando em conta a diferenca de dindmica que existe entre elas.
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Tabela 6: Varidveis para calculo de desempenho das malhas da caldeira.

Malha Varidvel controlada Varidvel manipulada Setpoint
Vazao GAF na entrada do queimador FIQ101_PV FIQ101_MV FIQ101_SV
Vazao de dgua de alimentacao FIQ313_PV FIQ313_ MV FIQ313_SV
Pressao do vapor no superaquecedor PIC322_ PV PIC322_ MV PIC322 SV
Temp. do vapor no superaquecedor TIC327_PV TIC327_MV TIC327_SV
Vazao de ar de combustao FIQ311_PV FIQ311_MV FIQ311_SV
Nivel de dgua do tubulao LIC302_PV LIC302_MV LIC302_SV
Pressao do ar de combustao PIC341 PV PIC341 MV PIC341 SV
Pressao do GAF PIC342 PV PIC342 MV PIC342 SV
Pressao na camara de queima PIC323 PV PIC323 MV PIC323 SV

O resultado do céalculo de eficiéncia da caldeira, executado pelo SECE, é moni-
torado em conjunto com os indices de desempenho de malhas e de CEPM. Isso auxilia
as equipes de operagao e manutencao a buscarem ajustes que proporcionem uma opera-
¢do mais eficiente da caldeira. Sejam aqueles para estabelecer novos setpoints, alterar a
mistura de combustiveis ou relacionados a outras estratégias de operacao e controle dos
sistemas da caldeira. Além disso, a andlise conjunta com os outros indices de validagao
ajuda a enxergar o impacto que uma determinada falta tem na eficiéncia da producao de
vapor. Isso contribui para a geragao de conhecimento sobre o processo e auxilia na selecao

das prioridades de manutencao.

Para que as alteracoes de média do calculo de eficiéncia sejam percebidas mais
facilmente, propoe-se a utilizagdo de uma carta de soma cumulativa (carta CuSum). Essa
ferramenta de CEP ¢ ideal para detectar pequenas alteragoes de média, pois considera
a soma cumulativa dos desvios em relagdo a média de referéncia pg (MONTGOMERY,
2004). A carta CuSum compreende tanto os desvios acima da média, acumulados na es-
tatistica C'T, quanto os desvios abaixo da média, acumulados na estatistica C~. As esta-
tisticas C* e C'~ sao denominadas CuSum unilateral superior e inferior, respectivamente,

e sao calculadas a cada instante k por:

CuSum unilateral superior e inferior:
C*H{H] = mia{0, xlk] — (o + K) + C* [k — 1]}, (4.9)
C™ k] = max{0, (o — K) — z[k] + C~ [k — 1]}, (4.10)

em que z[k] é a variavel monitorada e a constante K representa uma folga ou tolerancia
no calculo dos desvios, geralmente escolhida como sendo a metade da diferenca entre a
média de referéncia o e a média fora de controle estatistico que se deseja detectar. O
valor de K escolhido neste trabalho é de 0,02 (2%). Os limites de controle para C* e C~

recomendados sao de 5o, sendo o o desvio padrao dos dados.

Como a eficiéncia da caldeira também apresenta variacoes que dependem do ponto

de operagao da usina e da composicao dos combustiveis, optou-se por utilizar uma média
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movel de longo termo como média de referéncia py nas equagoes (4.9) e (4.10). Ela é
obtida de maneira semelhante aquela utilizada nos trechos de projeto para normalizacao
dos dados. Assim, a carta CuSum é operada sobre o residuo da eficiéncia com relacao
a média moével. Tem-se entdo uma ferramenta que alarma rapidamente quando ocorrem
flutuacgdes ou mudancas consideraveis na média da eficiéncia, para mais ou para menos. A
Figura 18 mostra um exemplo com dados reais de eficiéncia, em que flutuacdes na média

sao alarmadas com a carta CuSum.

Figura 18: Detec¢ao de alteragdes na média da eficiéncia com a carta de soma cumulativa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.2.2 Normalizacdo das varidveis de CEPM com média adaptativa

A quantidade de energia fornecida pela UTE Barreiro varia de acordo com a dispo-
nibilidade de GAF e com a demanda necessitada pela Vallourec. E normal que a poténcia
gerada sofra mudancas constantes, mesmo no periodo de um tinico dia. Por essa razao, ha
inimeros patamares intermediarios de operacdo que nao se encaixam naqueles definidos
como referéncia, mesmo que tenham sido determinados intencionalmente pela equipe de
operacao e estejam em estado de controle estatistico. Soma-se a isso o fato das proporgoes
dos combustiveis GAF e GN poderem ser alteradas e o fato do poder calorifico do GAF
nao ser constante. Tais patamares podem gerar excesso de alarmes pelas ferramentas de

controle estatistico, que nao necessariamente apontam para um comportamento anormal,
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mas apenas indicam um novo ponto de operagao nao previsto. Assim, uma alternativa é

trata-los via normalizacao das amostras com um esquema de média adaptativa.

Usar média adaptativa para normalizacao dos dados é uma forma de considerar
todos os pontos de operacao diferentes daqueles da fase de projeto. Outra caracteristica
importante é que ela seja calculada da mesma maneira que na etapa de projeto. Ou seja,
recursivamente, amostra por amostra, e considerando as flutuagoes residuais presentes na
média dos processos. Assim, a exigéncia de estacionariedade ou quase-estacionariedade

pelas técnicas de CEPM ¢ satisfeita.

O esquema proposto para o calculo e adaptacdo da média mével é indicado na
Figura 19. Braga, L., Braga, A. e Braga, C. (2013) utilizam um procedimento semelhante

em um processo de monitoramento energético de edificagoes.

Figura 19: Esquema de calculo e adaptacao da média para normalizacdo das amostras.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Inicialmente, a amostra da varidvel p no instante k, x,[k], atua como entrada de
dois filtros de média recursivos. Um deles, o filtro rapido, da mais peso as amostras atuais,
resultando em um sinal que acompanha melhor as variagoes dos dados originais. O outro,
o filtro lento, prioriza o historico de amostras, gerando um sinal que representa uma média

mais longa do sinal. A equagao dos filtros é aquela em (4.1).

O fator de esquecimento do filtro lento e do filtro rapido sdo, respectivamente, o
e a,. No calculo desses pardmetros, m em (4.1) é equivalente ao nimero de pontos da
janela de média. Quanto maior o tamanho da janela, menor o fator de esquecimento e

mais lenta é a dinamica do filtro. Pelo contrario, uma janela curta resulta em um fator
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de esquecimento mais alto e, consequentemente, em um filtro de dinamica mais rapida.

Apés os célculos de média, a saida do filtro lento x,,[k] é subtraida da saida do
filtro rapido x,,,[k], obtendo-se um residuo e[k]. Ele representa o quao longe as saidas dos
filtros estao uma da outra. Os residuos sao acumulados a cada instante de tempo e, a cada
vez que o mbédulo da soma cumulativa (CuSum) ultrapassa um determinado limiar, ela é
zerada e um alarme é gerado (alarme CuSum). Se o nimero de alarmes CuSum gerados
em um intervalo de tempo definido (10 amostras) ultrapassa uma quantidade méaxima
(3 alarmes), hd um indicativo de que o processo opera com média diferente. Quando
isso ocorre, o valor de saida do filtro lento é igualado ao do filtro rapido, consolidando a
adaptagao da média ao novo patamar. Se nao houver um nimero suficiente de alarmes
CuSum que indique necessidade de adaptagdo, a média de normalizacao . ot |[k] € a saida
do filtro lento.

Em outras palavras, se hd aumento na frequéncia de alarmes CuSum, é sinal de
que existe uma diferenca consideravel entre a nova média de operacao do processo e a an-
terior, cada uma sendo rastreada por um filtro diferente. Como resultado desse algoritmo,
o filtro lento se adapta ao novo patamar de operagao, permitindo que as variaveis sejam
padronizadas com relagao ao nivel de operacao atual em que se encontram. A adaptacao
de média é realizada para todas as variaveis e os parametros «, e o; sdo ajustados indivi-
dualmente, de modo que a adaptagdao ocorra de maneira agil nos momentos de mudanca
de média. Todos os pardmetros do mecanismo de adaptagao (limiar de alarme CuSum,

intervalo de amostras e nimero maximo de alarmes) sao ajustados empiricamente.

A Figura 20 resume o mecanismo de adaptacao de média proposto, aplicando-o
em um conjunto de dados simulados. Foram gerados dados aleatérios que seguem uma
distribuicado normal. H4 uma mudanca instantanea na média no processo de 0 para 10
por volta da amostra de nimero 200. Quando isso ocorre, o valor da soma cumulativa dos
residuos aumenta e chega a gerar trés alarmes CuSum em um intervalo de 10 amostras, o
que é suficiente para que a média lenta seja chaveada para a média rapida. Essa mudanca

acontece na amostra de nimero 215.

Caso um mecanismo desse tipo nao fosse implementado, as mudancas de setpoint
gerariam grande quantidade de alarmes nas ferramentas de CEPM, que durariam até
que a média moével de normalizagdo atingisse atingisse o novo patamar. Essa enxurrada
de alarmes redundantes exige a atencao do usuario do sistema por mais tempo que o
necessario. Com a adaptacao de médias, os alarmes sdo gerados apenas no momento em

que ocorrem as mudancas.

Porém, em muitas das vezes, a mudanga no ponto de operacao é determinada in-
tencionalmente pelo operador da usina e nao representa um evento anormal nos processos
ou uma falta. Nesse caso, a saida do filtro de média lento também ¢ igualada ao valor do

filtro rapido e as ferramentas de CEPM sao silenciadas, suprimindo alarmes que natural-
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Figura 20: Exemplo de funcionamento do mecanismo de adaptacao de média. Dados
simulados e médias (a), alarmes CuSum (b) e ponto de chaveamento de média
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Fonte: elaborada pelo autor.

mente surgiriam durante o transiente da mudanga. Para isso, o mecanismo de adaptacao
lé o comando do operador de alteragao no setpoint de poténcia e ativa o chaveamento
de média, que se mantém por um periodo suficiente para haver acomodacao das dina-
micas. Definiu-se para este trabalho que um periodo de silenciamento de 150 amostras é

suficiente para considerar as dinamicas tipicas dos processos.

A figura 21 mostra como exemplo um trecho de dados de poténcia em que ha
comando de mudanca de ponto de operacao. A acao é realizada aos poucos, com pequenos
degraus negativos, partindo de 11,3 MW e atingindo 8 MW. Cada comando de mudanca
faz com que a saida do filtro de média lenta seja igualada a do filtro rapido por um periodo
de 150 amostras. Apesar de ndao mostrado, os alarmes das ferramentas de estatistica
multivariada também sao silenciadas nesse mesmo periodo (ou seja, o valor de cada indice

é igualado ao seu limite de controle).

Cada variavel ¢é, entao, normalizada com média adaptativa e com o desvio padrao
correspondente ao trecho de projeto mais proximo. Isto é, aquele que possui a média de
poténcia mais préxima da saida do filtro lento no instante atual, z19,,u[k] (2 poténcia
ativa é a 12% varidvel da Tabela 1). Realizar a selecao dos desvios padrao e de todos os

demais parametros de monitoramento dessa maneira é uma forma de tomar a poténcia
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Figura 21: Exemplo de trecho em que hda mudanca intencional de setpoint de poténcia.
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Fonte: elaborada pelo autor.

ativa como variavel de referéncia do ponto de operagao da usina.

Terminado o processo de normalizacao das variaveis, sao calculados os scores das
componentes principais e os indices estatisticos multivariados. Todos os indices sao moni-
torados com relacao aos limites de controle calculados na etapa de projeto. As contribui-
coes de cada varidvel no calculo do T2 e do SPE ajudam na tarefa de identificacdo quando

ocorre um alarme indicativo de falta.

4.3 Procedimento final de validacao

Um guia geral do procedimento final de validagao da unidade da caldeira é mos-
trado na Figura 22. Em condi¢Ges de normalidade, a eficiéncia e a estatistica combinada
sao suficientes para indicar que a caldeira opera em uma situagao igual ou proxima a
melhor possivel. Quando ha ocorréncia de alarmes no monitoramento do indice ¢ ou da
eficiéncia, sao verificados os indices T2 e SPE, bem como as contribuicoes das varidveis
no calculo de cada um deles. Os contribution plots fornecem uma primeira indicacao das
variaveis responsaveis pelo evento de anormalidade. Para aquelas que fazem parte de al-
guma malha de controle monitorada, podem ser verificados seus respectivos indices de
desempenho. Eles ajudam no fornecimento de evidéncias que confirmam o resultado da

identificacao.

Ha que se atentar para as indicagoes da necessidade de reajuste no sistema de vali-

dagao. Ou seja, de revalidar os projetos de PCA e cartas de CEPM a partir da identificacao
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Figura 22: Guia geral para o procedimento final de validagao ampla da caldeira.
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Fonte: elaborada pelo autor.

das novas condigoes dos equipamentos e sistemas da caldeira. Tanto um niimero aumen-
tado de alarmes quanto a completa auséncia deles sdo indicativos de que hd mudancas,
seja na variabilidade ou na correlacao entre as variaveis, com relacao aquelas modeladas
nas regioes de referéncia. O SPE, pela sua prépria funcdo de mensurar o descompasso
com o modelo de PCA de referéncia, tem maior sensibilidade que os outros indices para

detectar situagoes desse tipo.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordadas as etapas da metodologia de desenvolvimento e
aplicagao do sistema de validacao ampla da caldeira. Elas sao: etapa de projeto, em que

sao definidos os parametros de referéncia para uso das ferramentas de CEPM, e etapa de
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validacao, em que sdao detalhados os procedimentos de célculo dos indices representativos
das condig¢oes da caldeira. Por fim, apresentou-se um guia para verificagao do estado da
caldeira por meio dos indices e, na ocorréncia de faltas, identificacdo das variaveis mais

associadas.

Em razao dos multiplos pontos de operacao da usina, foram classificados quatro
patamares tipicos de poténcia e selecionados os respectivos trechos de dados que repre-
sentam a melhor situacao da usina nesses pontos. Houve necessidade de utilizar média
movel nesses trechos para normalizar as variaveis e calcular as covariancias, de modo que o
problema de mascaramento da variabilidade pela presenca de nao-estacionariedades fosse
contornado. Para a etapa de validagao, definiu-se que o calculo de média de normalizacao
das amostras ¢é feito via esquema de adaptacdo, que considera tanto os patamares nao
previstos na etapa de projeto quanto as flutuagoes dos processos. O préximo capitulo
apresenta resultados de validagdo da caldeira em ambiente Matlab com dados histéricos

do processo.
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5 Resultados e Analises

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacao do sistema de validacao sobre
trechos de dados historicos da caldeira em Matlab. O conjunto total de dados é o mesmo
considerado no capitulo 4, mostrado na Figura 13, que corresponde a uma janela de
operagao em maio e julho de 2015. Cada amostra ¢ tratada individualmente em um

processo iterativo que simula a execuc¢ao do sistema em tempo certo.

5.1 Consideracoes Iniciais

Primeiramente, é necessario pontuar que o resultado do calculo de eficiéncia gerado
pelo SECE nao esteve disponivel durante todo o periodo selecionado. Foram observadas
mensagens de erro em grande parte dos arquivos de dados, as quais indicam que uma
ou mais variaveis necessarias para o calculo apresentaram algum problema. Em conversas
com os operadores da UTE Barreiro, descobriu-se que o medidor de vazao de alcatrao foi
retirado do campo e transferido para outro setor da Vallourec, ja que nesse periodo a usina
nao consumiu alcatrao. Como consequéncia, a indisponibilidade da medida inviabilizou o

calculo de eficiéncia e fez gerar os codigos de erro no banco do PI System.

A Figura 23 mostra os dados do célculo de eficiéncia para o periodo (16 a 20 de
maio e 10 a 17 de julho de 2015). No inicio de maio ainda houve periodo de queima
de alcatrao e o medidor de vazao estava disponivel. Os campos de dados que possuem

mensagem de erro tiveram seu valor substituido pela constante -1 na Figura 23.

Figura 23: Céalculo de eficiéncia em maio e julho de 2015. Dados com mensagem de erro
tiveram seu valor substituido por -1.
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Fonte: elaborada pelo autor.

No final de julho de 2015, a leitura da vazao de alcatrao foi desconsiderada, tendo

seu valor estabelecido manualmente em 0 nos célculos do SECE. Desde entao, os calculos
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de eficiéncia geram valores adequados, considerando apenas as vazoes de GAF e GN.
Sendo assim, neste capitulo, a consulta do calculo de eficiéncia na analise dos resultados

de validacao fica limitada ao inicio do trecho de dados, de 16 a 19 de maio de 2015.

5.2 Resultados da Validacao

5.2.1 Trecho sem presenca de faltas ou desvios da condicdo de referéncia

O primeiro resultado mostra um trecho de dados em que a poténcia ativa gerada
estd em torno de 10,3 MW. Como a média de normalizacdo (adaptativa) estd mais préxima
da média de poténcia do primeiro trecho de referéncia, os parametros escolhidos para
normalizacao das amostras, calculo do PCA e dos indices estatisticos sao os dessa regiao.
Pela verificagao do calculo de eficiéncia e do indice combinado ¢, a caldeira nao apresenta
desvios de sua condigdo operacional de referéncia. A Figura 24 mostra a eficiéncia e a
carta de soma cumulativa da eficiéncia nesse trecho. Ja a Figura 25 apresenta os dados

de poténcia e o indice combinado calculado.

Figura 24: Dados de eficiéncia (a) e carta CuSum (b) em um trecho em que a usina opera
sem desvios da condigao de referéncia.
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Fonte: elaborada pelo autor.

A carta CuSum indica que nao ha mudanca significativa na média da eficiéncia
durante o periodo analisado. O indice ¢ apresenta alguns pontos fora do limite superior de
controle, mas nada que assinale necessidade de uma atencao maior por parte das equipes
de operaciao e manutencao. Os indices T2 e SPE também podem ser verificados na Figura

26, confirmando a auséncia de situagoes anormais nos processos da caldeira.
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Figura 25: Poténcia ativa (a) e indice ¢ (a) em um trecho em que a usina opera sem
desvios da condi¢ao de referéncia.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 26: Indices T2 (a) e SPE (b) em um trecho em que a usina opera sem desvios da
condigao de referéncia.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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5.2.2 Trecho com mudanca intencional de setpoint de poténcia

Um outro trecho de dados, mostrado na Figura 27, ilustra o silenciamento dos indi-
ces de CEPM quando ha uma mudanca intencional no setpoint de poténcia pelo operador.
Nesse caso, o setpoint é alterado de 11 MW para cerca de 11,4 MW. O silenciamento é
feito atribuindo-se o valor dos respectivos limites aos indices. Conforme mencionado na
subsecao 4.2.2 do capitulo 4, esse procedimento é necessario porque os alarmes gerados
nao indicam ocorréncia de falta, apenas sinalizam as mudancas percebidas durante o tran-
siente. Também, a saida do filtro de média lento é igualada a do filtro de média rapido
durante todo o momento de silenciamento, com o objetivo de agilizar a adaptacao da mé-
dia de normalizacao ao novo patamar. O momento em que é detectada a acao do operador

esta destacado na Figura 27 com um pequeno circulo.

Figura 27: Mudanca intencional do ponto de operacdo da usina. Poténcia ativa (a) e
indices T2 (b), SPE (c) e ¢ (d). Os indices de CEPM sao silenciados por um
periodo de 150 amostras e a média de normalizagdo acompanha a saida do
filtro rapido.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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5.2.3 Trecho com presenca de alteracdes nos processos

O préximo trecho de dados analisado apresenta alteracoes tanto na eficiéncia da
caldeira (Figura 28) quanto nos trés indices de CEPM (Figura 29), ocorridas principal-
mente por volta das amostras de niimero 11800 a 11900. Nesse caso, a carta CuSum torna
possivel identificar uma queda acentuada na média de eficiéncia. Nota-se também que as
alteracoes no indice combinado sdo resultado de alarmes tanto na carta de Hotelling 7
quanto no SPE. Para facilitar a visualizagdao, a soma cumulativa da eficiéncia é saturada

em + 0,1 e todos os indices de CEPM sao saturados em trés vezes o limite de controle.

Figura 28: Queda acentuada na eficiéncia da caldeira (a) por volta das amostras de niimero
11800 a 11900, detectada pela carta CuSum (b).
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Fonte: elaborada pelo autor.

E vélido destacar que os alarmes gerados pela carta de soma cumulativa bilateral
podem indicar tanto queda quanto aumento da eficiéncia média da caldeira. Ou seja, o
papel dessa ferramenta é auxiliar na deteccao de alteragoes, inclusive aquelas que cor-
respondam a um aumento da eficiéncia. A importancia de monitorar a eficiéncia nao se
restringe a saber somente quando ha quedas, pois o conhecimento mais profundo dos fa-
tores que levam ao seu aumento é bastante util na elaboracao de estratégias de operacao

e manutencao que priorizem essa métrica.

O processo de investigacao das causas dos alarmes comeca, entao, por identificar
as variaveis que mais contribuem para os pontos que se encontram além dos limites. Como
tanto o T? quanto o SPE apresentam alteracoes, sdo verificados os contribution plots de

ambos os indices. As Figuras 30 e 31 mostram as contribuic¢oes de cada variavel no calculo
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Figura 29: Indices 72 (a), SPE (b) e ¢ (c) em torno das amostras de ntimero 11800 a
11900.
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Fonte: elaborada pelo autor.

do indice T? e do SPE, respectivamente, com um zoom no trecho mais critico, que vai da

amostra 11790 até a 11900.

Figura 30: Contribuicoes das varidveis no calculo do T?. Zoom no trecho entre as amostras
11790 e 11900. Destaque para o primeiro ponto que apresenta contribuicao
acima da média (PIC322).
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 31: Contribuig¢oes das variaveis no célculo do SPE. Zoom no trecho entre as amos-

# da variavel

tras 11790 e 11900. Destaque para o primeiro ponto que apresenta contribuicao
acima da média (PI343).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Optou-se por apresentar as contribui¢coes em um estilo de visualizagao 2D, seme-

lhante ao proposto por Zhu e Braatz (2014), em que o niimero da varidvel é indicado no

eixo y, o nimero da amostra esta no eixo das abscissas e as contribui¢oes sao mapeadas

em uma escala em preto e branco. O nimero de cada variavel nos contribution plots é

indicado na Tabela 7, assim como a descricao de cada TAG, novamente, para facilitar as

analises deste capitulo.

Tabela 7: Numero de cada variavel de CEPM nos contribution plots.

Nuimero TAG Descricao

1 FIQ101 Vazao de GAF na entrada do queimador

2 FIQ313 Vazao de dgua pressurizada para o tubuldo
3 FIT301 Vazao de saida do vapor superaquecido

4 PI343 Pressao do vapor no tubulao

) PIC322 Pressdo do vapor superaquecido

6 TIC327 Temperatura do vapor superaquecido

7 TI323 Temperatura da agua de alimentagao

8 T1329 Temperatura dos fumos (gases de exaustao)
9 TI343 Temperatura do GAF pré-aquecido

10 FIQ311 Vazao do ar de combustao

11 AIC301 Anélise de oxigénio dos gases de exaustao
12 POT Poténcia ativa gerada pela usina

13 LIC302 Nivel de 4gua no tubulao

Fonte: elaborada pelo autor.

Assim, é possivel verificar na Figura 30 que a varidvel de ntimero 5 (PIC322) é a

primeira a apresentar contribuicao acima da média no indice 72. As varidveis de nimero

2 (FIQ313) e 8 (TI329) também contribuem significativamente com os pontos fora do
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limite. Os indices das malhas da PIC322 (pressao de vapor superaquecido) e da FIQ313
(vazao de d4gua para o tubuldo) confirmam a presenca de oscilagbes nessas variaveis. Tanto
o IAE quanto a variabilidade das varidveis controlada (VarY) e manipulada (VarU) sao
afetados, como mostram as Figuras 32 e 33. A Figura 34 apresenta os dados da pressao de
vapor superaquecido e o sinal de setpoint correspondente, sendo também possivel notar a

presenca dessas alteragoes.

Figura 32: Oscilagdo na pressao de vapor superaquecido (PI1C322) refletida nos indices
da malha de controle: IAE (a), VarU (b) e VarY (c).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 33: Oscilagao na vazao de dgua de entrada (FIQ313) refletida nos indices da malha
de controle: IAE (a), VarU (b) e VarY (c).
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 34: Variavel controlada e setpoint da malha PIC322 no periodo analisado.
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Fonte: elaborada pelo autor.

No caso dos alarmes do SPE, a primeira variavel a apresentar as maiores contri-
buigoes é a de nimero 4 (PI343), mas também sdo sinalizadas fortes influéncias de outras
como as de nimero 1 (FIQ101), 10 (FIQ311), 11 (AIC301) e 13 (LIC302). Nesse contexto,
¢é pertinente supor que as alteragoes em alguns processos sao propagadas e afetam outras

variaveis, ja que existe alto grau de correlacao entre as malhas da caldeira.

Algumas varidveis com contribuic¢oes elevadas no SPE e que fazem parte das malhas
monitoradas também possuem alteracoes percebidas pelos indices de desempenho. E o
caso da vazao de GAF (FIQ101), do nivel de 4gua no tubulao (LIC302) e da vazao de ar

de combustao (FIQ311). Seus indices de malha estao mostrados nas Figuras 35, 36 e 37,
respectivamente.

Figura 35: Oscilagao na vazao de GAF (FIQ101) refletida nos indices da malha de con-
trole: IAE (a), VarU (b) e VarY (c).
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 36: Oscilagao no nivel de dgua do tubulao (LIC302) refletida nos indices da malha
de controle: IAE (a), VarU (b) e VarY (c).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 37: Oscilagdo na vazao de ar de combustao (FIQ311) refletida nos indices da
malha de controle: IAE (a), VarU (b) e VarY (c).
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Fonte: elaborada pelo autor.

E dificil classificar uma tinica regiao em que os indices da vazao de ar de combustao
(FIQ311) apresentem alteragdes, ja que eles parecem alertar mudangas em quase todo o
periodo considerado. Ainda assim, nota-se o aumento repentino em todos eles entre as

amostras 11800 e 11900, regiao com maior densidade de alarmes de CEPM.

Apesar de nao possuirem indices de malha associados, a pressao no tubulao (P1343)
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e a temperatura dos gases de exaustao (TI329) apresentam oscilagbes visiveis, como mostra

a Figura 38, confirmando seus valores elevados de contribui¢do nos indices T2 e SPE.

Por fim, a Figura 39 confirma as alteragoes em algumas das varidveis indicadas pelos
contribution plots, como a FIQ101, a FIQ313, a FIQ311 e a LIC302.

Figura 38: Alteragoes na PI343 (a) e na T1329 (b) no periodo analisado.
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. Alteragoes na FIQ101 (a), FIQ313 (b), FIQ311 (¢) e LIC302 (d) no periodo
analisado.
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Uma provavel analise das alteragoes observadas comecga por considerar o leve au-
mento, seguido de queda repentina, na pressao do vapor superaquecido. O mesmo com-
portamento é observado na pressao do vapor no tubuldao, ja que a linha de saida de
vapor do tubulao estd diretamente conectada a de vapor superaquecido. A queda brusca
na pressao dentro do tubulao gera um aumento imediato no nivel aparente de agua em
razao do crescimento do volume das bolhas de vapor. Porém, logo em seguida, como a
pressao mais baixa favorece a passagem da agua para o estado gasoso, o nivel de dgua
apresenta declinio. Essa reducao no nivel gera aumento na vazao de dgua de alimentacao
e de combustiveis, buscando reequilibrar o nivel de dgua e as caracteristicas de pressao
e temperatura do vapor principal. Por fim, as perturbagoes no sistema de combustao e
nas variaveis relacionadas com o tubulao acabam afetando a temperatura dos gases de
exaustdo. E necessério destacar que o diagnéstico correto das causas do desequilibrio na
pressao de vapor, relacionadas a toda essa sequéncia de alteracoes na caldeira, deve ser

feito em conjunto com os operadores, técnicos e engenheiros da usina.

5.2.4 Trecho com nimero aumentado de alarmes

Um outro trecho de dados exemplifica uma situagdo de mudancga nas correlagdes
das variaveis e, consequentemente, no modelo de componentes principais. Esse tipo de
alteracao é caracterizada por um periodo prolongado de alarmes no indice ¢, os quais
provém principalmente de detecgoes realizadas pelo SPE. No trecho em questao, a vazao
de GAF foi reduzida a zero e a usina passou a queimar apenas GN, situacdo nao tao
comum na rotina de operagdao. Como consequéncia, ocorrem alteragoes nas propriedades
da chama gerada na camara de combustao, na quantidade de ar de combustao necessaria
para a queima, no ponto de operacao das malhas de controle do queimador e, em geral,
na variabilidade dos processos. A Figura 40 mostra os dados de poténcia ativa e os indices
de CEPM nessa regiao, enquanto que a Figura 41 destaca a queda na vazao de GAF e
seu respectivo sinal de controle. No periodo correspondente nao ha dados consistentes de

eficiéncia disponiveis para analise.

Os parametros para normalizacao, calculo do PCA, dos indices e de seus limites
sao os do quarto trecho de projeto. Nota-se que a poténcia ativa apresenta flutuacoes, mas
nenhuma sequéncia de alteragoes bruscas que ajude a explicar a quantidade aumentada
de alarmes gerados. O contribution plot referente ao T? indica a temperatura (T1343) e a
vazao de GAF (FIQ101) como as maiores responsaveis pelos alarmes nesse indice, como
mostra a Figura 42. A contribuicdo da vazao sé aparece elevada no momento em que
ocorre o fechamento da valvula, ja que depois disso a média de normalizacao é adaptada
e permanece proxima de zero durante o restante do periodo. Esse efeito nao acontece com
a T1343 (Figura 43) porque, devido & dindmica mais demorada da queda de temperatura,

a média adaptativa é constantemente chaveada. Por isso, as altas contribuigoes que se
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prolongam pelo trecho sao aquelas dos alarmes gerados durante a adaptagao de média.

Figura 40: Poténcia ativa (a) e indices de CEPM (b, ¢, d) em um trecho caracterizado
pela presenca de um nimero aumentado de alarmes.
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Figura 41: Vazao de GAF (a) e porcentagem de abertura da valvula de controle (b).
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Figura

#da variavel

42: Contribuicoes das varidveis no indice 72. Destaque para as contribuicoes de
TI343 e FIQ101. Zoom no momento de queda da vazao de GAF.
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Figura 43: Queda gradual na temperatura da tubulagdo de GAF.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Jé& as contribuig¢oes sobre o calculo do SPE apontam participacao de quase todas

as variaveis nos pontos fora do limite, com excecao da vazao de vapor superaquecido e

da poténcia ativa, que parecem contribuir menos. A Figura 44 apresenta o mapa das

contribuicoes sobre o SPE. Vale pontuar que o baixo destaque visual nas contribuicoes é

explicado pelo fato de a escala de cor abranger um limite maior de valores de contribuicao.

Tal escala foi ajustada por método de tentativa e erro combinado com inspegao visual,

de modo a privilegiar a identificacao de faltas que produzissem valores mais altos de

contribuigao.

Essa quantidade aumentada de alarmes indica que as variancias e as correlagoes

entre as variaveis mudaram com relagao aquelas definidas como referéncia. Uma das pos-

siveis razoes é que, de fato, os modelos estatisticos do processo tenham mudado com o
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Figura 44: Contribuig¢oes das variaveis no SPE. Zoom no momento de queda da vazao de
GAF.
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Fonte: elaborada pelo autor.

uso exclusivo do GN. Nesse caso, tanto as caracteristicas da chama no queimador quanto
o ponto de operagao das malhas se tornam diferentes, especialmente aquelas relacionadas
ao processo de combustao. Como os processos tém alta correlacao, é de se esperar que

essas alteracgoes se propaguem e afetem outras se¢oes da caldeira.

Entretanto, como se trata de uma situagdo menos comum de opera¢do (operar
com vazao zero de GAF), optou-se por manter os modelos de referéncia e considerar que
o periodo corresponde a uma condi¢ao temporaria. Uma outra possivel solucao, deixada
aqui como sugestao para trabalhos futuros, seria definir modelos de referéncia para quando
a usina estiver operando com apenas um tipo de combustivel. Assim, no momento de
chavear os parametros de monitoramento, devera ser considerada nao so6 a poténcia como

referéncia do ponto de operagao, mas também a vazao dos combustiveis.

A Figura 45 apresenta um exemplo de variavel que teve seu comportamento alte-
rado por causa da nao utilizagdo de GAF no periodo analisado. Trata-se da temperatura
do vapor superaquecido. Comparando os residuos da normalizacao via média adaptativa
com aqueles da regiao de projeto, verifica-se um aumento consideravel na variabilidade

dos dados: o novo desvio padrao é de 0,5716, contra 0,2271 da regiao de projeto.

A préxima secdo apresenta um exemplo de revalidacao dos projetos de CEPM da
caldeira. A necessidade de revalidacao também é sinalizada por um ntimero aumentado de
alarmes, mas que correspondem a uma nova situagao de operagao em que os equipamentos
e sistemas se encontram degradados. Os desgastes em componentes de atuadores, sensores

e outros equipamentos alteram as correlagoes do processo e, quando uma intervencao de
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Figura 45: Alteragoes no comportamento da TIC327 (a). Destaque para o aumento na
variabilidade dos residuos (c) com rela¢ao ao trecho de projeto (b).
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Fonte: elaborada pelo autor.

manuten¢ao nao é possivel num horizonte curto de tempo, faz-se necessario reajustar os

modelos estatisticos para torna-los compativeis com a nova realidade da usina.

5.3 Revalidacao de Projetos

Esta secao discute a importancia da revalidagdo de projetos de CEPM por meio
de uma aplicagao para a caldeira. O objetivo é alertar para a necessidade do reajuste pe-
riédico dos parametros de monitoramento como meio de restabelecer a sensibilidade das
ferramentas de validagao da caldeira. Caso a revalidagao nao seja feita, as informacoes dis-
ponibilizadas pelas cartas de CEPM e o PCA perdem sua efetividade e a credibilidade dos
usuarios, devido a enxurrada de alarmes gerada em consequéncia do volume aumentado

de causas atribuiveis em relagdo as condigdbes nominais de operacao.

O procedimento de revalidacao aqui exemplificado é aplicado sobre modelos esta-
tisticos e limites de controle originalmente determinados em setembro de 2013. Em janeiro
de 2015 verificou-se que a usina operava com diversos problemas em equipamentos e tubu-
lacoes, que demandavam parada de operacao para manutencao e troca de componentes.
No entanto, devido a conjuntura energética do pais no periodo, com restricoes na gera-
¢ao hidrelétrica em razao de um longo periodo de baixo nivel nos reservatorios, nao foi

possivel executar uma parada programada para a realizagao dessas manutencgoes. Optou-
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se, entao, por classificar as novas condi¢oes de referéncia e atualizar os parametros de

monitoramento.

A Figura 46 mostra dados de vazao de vapor superaquecido e as regioes de projeto
em setembro de 2013, bem como o nimero de componentes retidas em cada uma delas.
Nessa época, a poténcia ativa da usina nao estava cadastrada no banco de dados do PI
System e, portanto, nao havia dados disponiveis dessa variavel. Na ocasidao, optou-se por
tomar a vazao de vapor superaquecido como variavel de referéncia do ponto de operacao,

ja que ela possui correspondéncia direta com a poténcia gerada.

Figura 46: Dados de vazao de vapor superaquecido com destaque para as regioes de pro-
jeto em setembro de 2013.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Para ilustrar a efetividade do monitoramento com esses projetos, a Figura 47
mostra um segmento de dados também de setembro de 2013 e os indices T2, SPE e
combinado ¢ correspondentes. O mesmo procedimento de adaptacao de médias na etapa
de normalizacgao foi adotado. Nota-se que, com exce¢ao dos pontos em torno da amostra
de ntimero 49000, os indices se mantém dentro dos limites de controle, que correspondem
a um intervalo de confianga de 99%. Cabe a observacao de que os limites estao mais largos
que o ideal, ja que era de se esperar que 1% das amostras os excedesse. Esse efeito se deve
ao inchamento das variancias calculadas na etapa de projeto, ja que, na época, elas nao
foram obtidas a partir dos residuos de normalizacao com média mével, como indicado na

subsecao 4.1.1 do capitulo 4.

O indice combinado e o SPE na Figura 47 excedem os limites algumas vezes, indi-
cando a deteccao de eventos pontuais de falta e de variagoes que assinalam o rompimento
momentaneo com o modelo estatistico considerado. Porém, de maneira geral, permanecem

indicando um comportamento coerente com a estatistica de projeto.

J& em janeiro de 2015, para o mesmo ponto de operagao (vazao de vapor préxima
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Figura 47: Vazao de vapor superaquecido em setembro de 2013 (a) e indices estatisticos
no mesmo periodo (b, ¢, d).
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Fonte: elaborada pelo autor.

de 52200 kg/h), nota-se claramente que os trés indices ultrapassam os limites aceitéveis
em todo o periodo de analise, como mostra a Figura 48. Esse nimero elevado de alarmes,
muito superior aquele tipicamente gerado nos primeiros meses de monitoramento, evi-
dencia mudangas significativas nas condigbes operacionais da caldeira. Os resultados sao
coerentes com as condigoes da caldeira e da usina no periodo, ja que estas vém operando
com diversos problemas: tubulagoes do superaquecedor rompidas e danificadas, ventilador

de exaustao de gases com restricdo de area, vazamentos de agua e de vapor e outros.

Nesse caso, ha que se decidir entre um plano maior de manutencao, recuperando
os equipamentos e instalagoes degradados, removendo as causas especiais de variabilidade
ou, quando essa intervencao nao ¢ possivel, estabelecer um novo projeto e revalidacao
das cartas para as novas condi¢oes operacionais. Como nao foi possivel executar uma
parada programada para a realizacao dessas manutengoes, optou-se por refazer o projeto
das cartas de CEPM e de PCA para o segundo patamar de operagao tipica. A Figura 49

mostra o novo trecho de dados tomado como referéncia.

Alteracoes nas correlagoes, detectadas principalmente pelo excesso de alarmes de
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Figura 48: Monitoramento de trecho de dados de janeiro de 2015 com modelos estatisticos
de setembro de 2013. Vazdo de vapor superaquecido (a) e indices de CEPM
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 49: Vazao de vapor superaquecido com destaque para o novo trecho de referéncia
(dados de janeiro de 2015).
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Fonte: elaborada pelo autor.

SPE, sao bons sinalizadores de que os processos se comportam de maneira diferente. Ape-
nas para fins de exemplificagdao, a Tabela 8 mostra as diferencas em algumas correlacoes
com a vazao de GAF (FIQ101) e de dgua de alimentacao (FIQ313) ocorridas no periodo
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de setembro de 2013 a janeiro de 2015. Observa-se que até mesmo a direcao de correlacao
com algumas variaveis é invertida. As varidveis de poténcia ativa e do nivel de dgua no

tubulao ainda nao haviam sido consideradas para monitoramento no periodo em questao.

Tabela 8: Correlagoes com FIQ101 e FIQ313 em setembro de 2013 e janeiro de 2015
(trecho de projeto 2).

FIQ101 (2013) FIQ101 (2015) FIQ313 (2013) FIQ313 (2015)

FIQ101 1,000 1,000 0,242 0,444
FIQ313 0,242 -0,444 1,000 1,000
FIT301 -0,106 0,124 0,344 0,132
P1343 0,060 0,521 0,321 -0,419
PIC322 0,035 0,522 -0,160 -0,427
TIC327 0,075 -0,343 -0,240 0,370
TI323 0,013 -0,007 -0,099 0,595
TI329 0,015 0,397 -0,127 -0,573
TI343 0,003 -0,180 0,107 -0,159
FIQ311 -0,040 -0,151 -0,363 -0,220
AIC301 0,004 0,282 0,019 0,571

Com o novo projeto, os indices T2, SPE e combinado voltam a ter sensibilidade
para detectar eventos de alteragoes pontuais no processo. A Figura 50 mostra o resultado
do novo céalculo dos indices para o mesmo periodo de dados abordado na Figura 48. A
enxurrada de alarmes é eliminada e torna-se novamente possivel reconhecer e delimitar
secoes em que o processo sai do estado de controle estatistico, como ocorre com o trecho
inicial, até a amostra 41600, e com os pontos proximos as amostras 42100 e 42600, por

exemplo.

A revalidacao do projeto das cartas e o restabelecimento de modelos estatisticos co-
erentes com a nova realidade de operacao da usina habilitam novamente o uso da técnica
de PCA para auxilio efetivo ao rastreamento de faltas e ao destaque das degradagoes.
Como exemplo, considera-se o inicio do trecho de dados mostrado na Figura 50, até a
amostra 41600, aproximadamente. O indice combinado gera uma série de alarmes, resul-
tado de desvios tanto do indice T? quanto do SPE. Uma rdpida inspecao dos autovetores
indica as variaveis T1343, FIQ101 e TI1329 como as de maior peso no calculo da terceira,
sexta e nona componentes principais, respectivamente. Todas estao relacionadas com o
processo de combustao e apresentam variagoes anormais no trecho indicado, como revela
a Figura 51. Os desvios relacionados com a nona componente (descartada no célculo do
T?) sdo capturados pelo SPE e explicam os pontos fora dos limites para esse indice. As
demais componentes afetam mais diretamente o indice 72, o que reflete também no cal-
culo de ¢. Para uma identificacdo mais completa e precisa das varidveis que contribuem
para os alarmes gerados, podem ser utilizados os contribution plots ou outras ferramentas

de identificacao de faltas.
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Figura 50: Indice T2 (a), SPE (b) e combinado (c) calculados com os pardmetros da nova
regiao de projeto.
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Figura 51: Alteragoes observadas nas variaveis FIQ101 (a), TI329 (b) e TI343 (c).
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O processo de revalidacao deve contar tanto com a participacao de operadores,
capazes de identificar mais rapidamente uma auséncia ou uma enxurrada de alarmes,
quanto dos engenheiros envolvidos. Estes tltimos devem: (i) interpretar a nao adequagao
dos modelos as novas condigdes do processo; (ii) analisar e decidir os trechos de dados
mais representativos do novo estado de controle estatistico; (iii) elaborar um novo modelo
com o calculo de correlagdes para os novos projetos de PCA e das cartas de controle e

(iv) validar os novos projetos e coloca-los em execugao.

5.4 Consideracoes Finais

Sendo assim, as ferramentas que compoem o sistema de validagao auxiliam na de-
terminacao do estado e das condigoes operativas da caldeira, fornecendo auxilio & identifi-
cacao das varidveis mais afetadas quando hé ocorréncia de faltas. E importante distinguir
entre alarmes indicadores de falta, que demandam intervencao pontual de manutencao,
e a ocorréncia de um nimero aumentado de alarmes, que sinaliza mudancas maiores nas
condigoes do processo. Nesse caso, ha que se escolher por realizar a manutencao adequada
dos equipamentos, a fim de retornar os sistemas para o estado de controle estatistico, ou
estabelecer novos trechos de referéncia que levem em consideracao as condigoes atuais do

Processo.

O proximo capitulo apresenta a implementacao do sistema de validagao ampla da

caldeira em ambiente PIMS, incluindo as telas desenvolvidas para interface com o usuario.
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6 Implementacio em Ambiente PIMS

Este capitulo trata da implementacao do sistema de validacao ampla da caldeira
no ambiente do PI System, sistema PIMS da OSIsoft que se encontra instalado na sala de
controle da UTE Barreiro. Todos os algoritmos sao executados em um modulo de calculo
avangado do PI System e os resultados sao exibidos nas interfaces desenvolvidas no PI
ProcessBook, modulo de visualizagao de dados do banco. As proximas segoes descrevem
com detalhes os recursos do PI System utilizados e a organizacao dos c6digos. Sao também

apresentadas as telas de interface com o usuario desenvolvidas.

6.1 Pl System da OSlsoft

O PI System é um sistema PIMS e, como tal, é capaz de armazenar grandes vo-
lumes de dados e disponibiliza-los para analise e visualizagao em diferentes interfaces.
Vale pontuar que, apesar de possuirem recursos e interfaces para visualizagdo dos dados,
os sistemas PIMS se diferem dos sistemas SCADA (acronimo de Supervisory Control
and Data Acquisition). Sistemas SCADA sdo projetados para monitoramento em tempo
real, apresentando visualizagoes de estados de equipamentos, alarmes, eventos e valores
de varidaveis. Por meio deles também é possivel operar os processos. Os sistemas PIMS,
por outro lado, nao possuem compromisso com o tratamento dos dados em tempo real,
realizando operagoes just-in-time (em tempo certo), sempre a partir do banco de dados.
Seu principal esforco é na fungao de historiamento de dados e, para isso, vale-se de algo-
ritmos eficientes de compressao e descompressao ageis, e de manutencao da integridade

das informacgoes.

O principal componente do PI System é o PI Server, responsavel pela obtencao,
armazenamento e disponibilizacdo de dados. Dois outros componentes de grande impor-
tancia para este trabalho sdo o PI ACE e o PI ProcessBook. O PI ACE é um modulo de
desenvolvimento e execucao de calculos sobre as variaveis armazenadas no PI Server. Ja o
PI ProcessBook ¢ uma aplicacao voltada para a construgao de interfaces graficas, que sao

utilizadas principalmente para visualizacao e andlise dos dados armazenados no banco.

6.1.1 Pl ACE

O PI ACE (Advanced Computing Engine) oferece um ambiente para o desenvolvi-
mento e a execucao de aplicagoes sobre os dados do banco. Ele funciona sobre Microsoft
Visual Basic 6 e Microsoft Visual Basic .NET. Neste trabalho, esse médulo é respon-

savel por executar os calculos do sistema de validagao sobre as variaveis de interesse e
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disponibiliza-los para visualizagdo no PI ProcessBook. Os manuais e guias de usuario

fornecidos pela OSIsoft apresentam trés componentes que formam o PI ACE:

a) ACE Wizard: add-in do Visual Studio que ajuda o usudrio a compilar e testar

aplicagoes de forma rapida;

b) ACE Manager: permite que o usudrio inicie, interrompa, monitore e configure

as aplicacoes;

¢) ACE Scheduler: executa os calculos do PI ACE armazenados em um dado PI
Server de acordo com um planejamento e lida com updates e comportamentos

anormais da execucao.

6.1.2 Pl Processbook

O PI ProcessBook ¢ a principal interface grafica de visualizacao dos dados armaze-
nados no servidor PI. Oferece ao usuario o modo de edi¢do, no qual é possivel criar telas,
diagramas, graficos, desenhos e botoes, e o modo de visualiza¢ao, em que sao monitoradas
as variaveis do banco. O ProcessBook ja possui alguns recursos nativos de analise, tais
como janelas de implementagao de algumas cartas de CEP univariado e acessorios gra-
ficos uteis a visualizacdo de tendéncias e de diagramas esquematicos. Neste trabalho, os
resultados da aplicacao das ferramentas de CEPM, do calculo dos indices de desempenho
de malhas e do monitoramento da eficiéncia sao exibidos em interfaces graficas do PI

ProcessBook.

6.2 Mobdulos de Calculo no Pl ACE e Bibliotecas Auxiliares

Para a implementacao em ambiente PI System, os modulos do sistema de validacao
sao divididos de maneira analoga ao modo como foram estruturados em Matlab. Ou seja,
sdo desenvolvidos trés codigos principais: i) o de célculo dos indices de CEPM e das
contribuigoes, ii) o de célculo dos indices de desempenho das malhas monitoradas e iii) o da
carta de soma cumulativa da eficiéncia da caldeira. Todos eles foram escritos em linguagem
VB.Net no Microsoft Visual Studio 2010, dentro de um projeto criado no préprio PI
ACE, e executam em um intervalo de tempo compativel com aquele definido na etapa
de desenvolvimento do sistema (10 em 10 segundos). Agregadas aos cddigos principais
estao outras duas outras bibliotecas de classes auxiliares: a biblioteca DotNetMatrix e
a VbXML_VS2010. Para que os modulos de calculo do ACE possam utilizar as classes

dessas bibliotecas, ambas sao referenciadas no projeto e nos cédigos.

A biblioteca DotNetMatrix (SELORMEY, 2004) contém classes que fornecem mé-
todos de operagoes matriciais (inversao, multiplica¢ao, adi¢do, subtracdo, transposi¢ao
e outras). J& a biblioteca VbXML_ VS2010 foi estruturada pelo professor André Paim
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Lemos, da Universidade Federal de Minas Gerais, e é responsavel por extrair os parame-
tros de monitoramento de um arquivo de extensdao xml. O arquivo xml contém apenas
os pardmetros de monitoramento das ferramentas de CEPM (matriz de autovetores em
cada trecho de projeto, limites das cartas, nimero de componentes retidas e outros),
organizados de forma a favorecer sua leitura e possiveis manutencoes futuras, incluindo
substitui¢ao, adigdo ou remocgao de pardmetros. A Figura 52 apresenta um esquema re-
lacionando os médulos principais de calculo do ACE e as bibliotecas DotNetMatrix e
VbXML_ VS2010.

Figura 52: Implementagao dos modulos de calculo do sistema de validagao no PI ACE.

Classes com operagdes s
matriciais (DotNetMatrix) — :

Projeto das ferramentas

de CEPM em Matlab Programa em Vb.Net para calculo dos
indices de desempenho de malhas

=T W W N e e e

Classes que realizam leitura
dos pardmetros noarquivo N\ ___
xml (VbXML_VS2010) e —

\ I Programa em Vb.Net para cdlculo dos

\\ Wl N : indices de CEPM e contribui¢des
¢ ! -

s AeE Q—cje- - oo (A

o]
Programa em Vb.Net para calculo da
soma cumulativa da eficiéncia

Arquivo xml com parametros de monitoramento

Fonte: elaborada pelo autor.

6.3 Interface Grafica Desenvolvida no Pl ProcessBook

Esta secao apresenta as telas de interface do sistema de validagao ampla da caldeira
desenvolvidas no PI ProcessBook. Sao ao todo trés. A tela principal (Figura 53) dispo-
nibiliza o resultado do célculo de eficiéncia da unidade proveniente do SECE, a soma
cumulativa dos residuos da eficiéncia e o indice combinado ¢. A partir dela, o usuario tem
acesso a segunda tela, que possui os indices de desempenho de malhas (Figura 54), e a

terceira, com os indices de CEPM e as respectivas contribuicoes (Figura 55).
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Figura 53: Tela principal do sistema de validagao ampla da caldeira.

Capitulo 6. Implementacio em Ambiente PIMS

Fonte: elaborada pelo autor.




93

Capitulo 6. Implementacio em Ambiente PIMS

Figura 54: Tela com indices de desempenho de malhas da caldeira.
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Para facilitar as analises, as telas com os indices de malha e de CEPM possuem
tabelas que indicam as TAGs das varidveis monitoradas. Essas duas telas também pos-
suem um botao para retorno a tela principal. A selecdo da malha para exibicao de seus
indices de desempenho é realizada por meio de um “click” sobre o botao da TAG corres-
pondente. Essa e outras funcionalidades adicionais, como os botdes de retorno para a tela
principal, por exemplo, foram programadas em VBA (Visual Basic for Applications) em

um ambiente ja integrado ao PI ProcessBook e disponibilizado por ele.

Os recursos graficos disponiveis no ProcessBook nao sao ilimitados e, por essa
razao, houve dificuldade no momento de construcao dos graficos 2D de contribution plots.
Optou-se, entdao, por exibir o valor de todas as contribui¢oes para um determinado indice
em um unico grafico. Em trabalhos futuros do Projeto GT336, pretende-se desenvolver a
interface do sistema de validacdo em uma aplicacao externa apropriada, capaz de fornecer
maiores recursos graficos e de se comunicar com o PI System, a fim de exibir os resultados

armazenados no banco.

6.4 Teste do Sistema de Validacdo em Ambiente PIMS

Finalizadas as etapas de migracdo do sistema de validacdo para o PIMS e de
desenvolvimento das telas de interface, o passo seguinte é executar o sistema em tempo
certo na usina e testar se os resultados gerados pelos cddigos no PI ACE sao compativeis
com os obtidos em Matlab. Entretanto, o momento de realizacao desta etapa do trabalho
coincidiu com um periodo em que a usina se encontrava parada para manutengao. Assim,
optou-se por testar os cdlculos do ACE sobre o mesmo arquivo de dados que foi utilizado no
capitulo “Resultados e Analises”, cuja andlise se deu em plataforma Matlab. A diferenca é
que, ao invés de os valores serem lidos diretamente do banco do PIMS, eles sdo capturados

de um arquivo de extensao csv.

Os resultados gerados pelos calculos no PI ACE sdao comparados com aqueles
obtidos na subsecao 5.2.3 do capitulo “Resultados e Analises”. A Figura 56 compara
os dados de eficiéncia e a carta CuSum para as duas implementacoes: em PIMS e em
Matlab. Ja a Figura 57 mostra os resultados do calculo dos indices de CEPM, também
executados em PIMS e Matlab para o mesmo periodo. Verifica-se compatibilidade em

todos os resultados.

As contribuigoes das variaveis nos indices de CEPM também geraram resultados
iguais aos do Matlab no sistema PIMS, como mostram as Figuras 58 e 59. Nelas, para
fins de exemplificacao, estao destacados os mesmos pontos indicados nas Figuras 30 e
31, que correspondem a contribuicao da PIC322 no indice 72 e da PI343 no indice SPE,
respectivamente. A contribuicdo da PIC322 no indice T2 calculada pelo Matlab é de
144.8, enquanto que no PIMS o valor é de 144,67. A contribuicao da PI343 no SPE é de
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508,6 pelo Matlab e de 508,49 no PIMS. O pequeno desvios entre os valores se deve a
diferenca no niimero de casas decimais consideradas e ao arredondamento dos parametros

de monitoramento no arquivo xml.

Figura 56: Comparagado dos resultados de eficiéncia e carta CuSum para implementagao
em Matlab (a) e em PIMS (b).
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Fonte: elaborada pelo autor.



Capitulo 6. Implementacio em Ambiente PIMS

97

Figura 57: Comparacao dos indices de CEPM para implementagdo em Matlab e em

PIMS.
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Figura 58: Destaque para a contribuicao da PIC322 no indice 72. O valor gerado pelo PI
ACE (144,67) ¢é compativel com aquele obtido no ambiente Matlab (144,8).
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 59: Destaque para a contribui¢do da PI343 no indice SPE. O valor gerado pelo PI
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Fonte: elaborada pelo autor.

Por fim, para exemplificar a validade do calculo dos indices de malhas no PI ACE,
a Figura 60 compara os resultados de IAE, VarU e VarY da malha de vazao de GAF
(FIQ101) no mesmo periodo.

6.5 Consideracoes Finais

A implementac¢ao do sistema de validacao ampla no ambiente do PI System foi
dividida em trés médulos principais no PI ACE, i.e. eficiéncia, ferramentas de CEPM
e indices de malhas, e conta com bibliotecas de classes que auxiliam na execucao dos
calculos. Sao elas a DotNetMatrix, que prové operacoes matriciais, e a VbXML_VS2010,
que lé os parametros de monitoramento gerados na etapa de projeto das cartas. Foram
também desenvolvidas interfaces no PI ProcessBook para a exibicao dos resultados. Pela
impossibilidade de testar o sistema em tempo certo na usina, visto que a mesma se
encontrava parada para manutencao, os calculos implementados no ACE foram testados
sobre arquivos de dados do mesmo periodo considerado nas anélises em Matlab. O préximo

capitulo apresenta as conclusoes gerais do trabalho e sugestoes de continuidade.
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Figura 60: Indices de desempenho da malha de vazio de GAF (FIQ101) em ambiente
PIMS e Matlab.
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Fonte: elaborada pelo autor.



100

7 Conclusoes

Apresentou-se neste trabalho o desenvolvimento de um sistema de validagao ampla
para uma caldeira industrial que opera em multiplos pontos. A caldeira em questao faz
parte da Usina Termelétrica do Barreiro, situada em Belo Horizonte nas dependéncias da
sidertrgica da Vallourec. Sdo utilizadas na composicao do sistema de validagao: i) métricas
de desempenho de malhas de controle, como o IAE, a variabilidade do sinal de controle
(VarU) e da variavel controlada (VarY); ii) ferramentas de anélise e controle estatistico
multivariado, como a técnica de PCA, a carta de Hotelling 72, os indices SPE, combinado
¢ e os contribution plots; e iii) monitoramento do calculo de eficiéncia da caldeira com

carta de soma cumulativa.

As caracteristicas de nao-estacionariedade, mudancas frequentes e multiplos set-
points de operacao exigiram adequacgao das técnicas originais de CEPM. Para lidar com
os miultiplos patamares, sao utilizados mecanismos de adaptacao de média e chaveamento
de parametros de monitoramento para aqueles da regiao de referéncia mais préoxima. As
nao-estacionariedades do processo, tipicas de usinas que queimam combustiveis de compo-
sicao variavel, sao tratadas com média mével de normalizacdo, tanto na etapa de projeto
das cartas de CEPM quando na etapa de monitoramento e validagao. Também sao im-
plementadas adaptagoes nos calculos originais dos indices de desempenho de malhas, de
modo que possam ser executados recursivamente e, no caso especifico do IAE, apresente
efeito gradativo de acomodagao, reduzindo a influéncia de erros em estado estacionario e

de oscilagoes de mais baixa frequéncia.

Todas as etapas de desenvolvimento do sistema de validacao sao realizadas em
ambiente Matlab sobre dados historicos do processo. Os resultados apresentados compre-
endem diferentes cendrios de operacao e ilustram o funcionamento do sistema em cada um
deles. Ele se mostra capaz de fornecer evidéncias indicativas do desempenho operacional
da caldeira e da sua eficiéncia, bem como alertar para alteragoes que eventualmente ocor-
ram e prover suporte para identificacao das faltas. Os indices de desempenho de malhas
auxiliam na andlise de alteragbes em variaveis controladas e em seus respectivos sinais
de controle. E destacada também a situacdo caracterizada por um nimero aumentado de
alarmes nos indices de CEPM, que permanece por um periodo prolongado, sinalizando
mudangas maiores no modelo estatistico dos dados. Nesse caso, ha que se optar pela re-
alizagdo de um plano maior de manutencao, recuperando equipamentos e componentes
degradados e levando a caldeira novamente ao estado de controle estatistico, ou pela reva-
lidagdo dos modelos de PCA e das cartas de CEPM. A revalidacao consiste em determinar
uma nova regiao de referéncia, condizente com as condigoes atuais dos equipamentos e

malhas, e permite restabelecer a capacidade do sistema de alertar para alteragoes das
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condi¢oes nominais. E apresentada uma discussdo acerca da importancia da revalidacao
de projeto por meio de um exemplo, originalmente feito com dados de setembro de 2013,
e revalidado em janeiro de 2015. Por fim, apresenta-se a implementacao de todo o sistema
de validacao ampla na plataforma do PI System. Pela impossibilidade de testar o sistema
em tempo certo na usina, visto que a mesma se encontrava parada para manutencao, os
calculos implementados no PI ACE foram testados sobre arquivos de dados do mesmo

periodo considerado nas analises em Matlab.

7.1 Perspectivas e Sugestoes de Continuidade

Para trabalhos futuros, o sistema de validacao da caldeira, implementado em am-
biente PIMS, deve ser colocado para execucao online na usina sobre dados de processo
coletados em tempo certo. Assim, as equipes de manutencao e operacao tém condigoes de
perceber e atuar com maior agilidade na ocorréncia de degradagoes ou eventos anormais.
Recentemente, a usina vém passando por manutencoes em equipamentos e sistemas, com
perspectiva de que sejam realizados servigos de calibragao dos instrumentos e auditoria
das malhas de controle. Com isso, tem-se uma nova referéncia de estado operacional para
0s processos, que corresponde ao estado de controle estatistico, o que demandara novos

projetos das cartas de controle.

Sugere-se também estender o estudo e a aplicacao das técnicas e métodos empre-
gados neste trabalho para outras unidades da usina, a fim de contribuir de forma mais

completa para o aumento do desempenho e da qualidade na geracao de energia.

Outra sugestao é a investigacao de uma metodologia que aglutine os resultados
gerados pelo sistema de validacao, considerando todos os diferentes indices produzidos
para a composicao de uma unica métrica que reflita o desempenho da caldeira. Dessa
maneira, facilita-se a criacdo de uma estrutura “top-down” de monitoramento de toda a

usina que inclua também as métricas correspondentes as outras unidades.
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