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Resumo

As usinas hidrelétricas sao responsaveis pela maior parte da geracao de energia elétrica
na matriz energética brasileira. Monitorar e atestar o bom funcionamento das unidades
turbina-gerador é essencial, especialmente em periodos de seca, quando as condigoes de
operacao podem ser mais atipicas. Nessa perspectiva, apresenta-se o desenvolvimento e
aplicagdo de técnicas visando o monitoramento amplo de condi¢do de uma unidade ge-
radora, utilizando ferramentas de controle estatistico de processos multivariados, como a
carta de Hotelling 72, o indice SPE, o indice combinado ¢, além de PCA e contribution
plots. Essa unidade faz parte de uma usina hidrelétrica que possui modos particulares
de operacao, que incluem variagoes constantes de setpoint, gerando condigoes de nao-
estacionariedade. Portanto, propoe-se uma metodologia de andlise e monitoramento de
medigoes pertinentes utilizando transformagoes de variaveis, um estimador recursivo de
variancia para identificacdo do modo de operagao, filtros de média na etapa de projeto
e um procedimento de adaptagdo de médias para o monitoramento em tempo certo. Os
algoritmos sao desenvolvidos em ambiente Matlab, testados em dados histéricos da usina,
com a andlise dos resultados do PCA visando a identificacao das variaveis que, provavel-
mente, causam os alarmes gerados pelas cartas de controle. A metodologia é desenvolvida
visando a aplicagao posterior em um sistema PIMS instalado na usina, para integrar solu-
¢oes de monitoramento da planta. Os resultados apresentados mostram que a metodologia
proposta permite o monitoramento do processo com diferentes pontos e modos de opera-
¢ao considerados normais, ainda que parte deles nao tenham sido observados na analise

retrospectiva dos dados.

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

carta de Hotelling 7. monitoramento de condicdo. unidade geradora hidrelétrica.



Abstract

Hydroelectric power plants are responsible for most of the energy generation of Brazil's
electrical grid. Monitoring and attesting the proper functioning of the turbine-generator
units is essential, especially in periods of drought, when the operation conditions might
be atypical. In that perspective, a development and application of techniques is presented
aiming a broad condition monitoring of a generator unit, using multivariate statistical
process control tools, such as Hotelling's T chart, SPE and combined ¢ indexes, be-
sides PCA and contribution plots. This unit is part of a hydroelectric power plant that
has particular modes of operation, which include constant variations of setpoint, causing
non-stationarity conditions. Therefore, a methodology is proposed for the analysis and
monitoring of pertinent measurements using variable transformations, recursive variance
estimation for identifying operational modes, mean filters at the desing step and a pro-
cedure for mean adaptation for just-in-time monitoring. The algorithms are developed in
Matlab, tested with historical data from the plant, along with PCA analysis for identify-
ing the variables that most likely caused the alarms generate by the control charts. The
methodology is developed aiming further implementation on a PIMS system, installed
in the plant‘s site, to integrate monitoring solutions for the processes. The results show
that the methodology allows monitoring a process with different operational points and

modes, even if some of them have not been observed in the retrospective data analysis.

Key-words: statistical process. principal component analysis. Hotelling's T chart. con-

dition monitoring. hydroelectric generator unit.
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1 Introducao

As usinas hidrelétricas sao responsaveis pela maior parte da geracao de energia
elétrica na matriz energética brasileira. Segundo dados da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, ANEEL, em 2007, dos mais de 100 mil megawatts de poténcia instalada, 75%
eram provenientes de fontes hidricas (ANEEL, 2008). Mesmo depois dos longos periodos
de seca dos ultimos anos, que levaram a um aumento significativo da geracao por usinas
termoelétricas para compensar a reducao da capacidade das hidrelétricas, estas ainda sao

responsaveis por cerca de 65% da poténcia gerada (ANEEL, 2016).

Monitoramento de condicao ¢ uma das principais estratégias para garantir o bom
funcionamento de uma unidade geradora hidrelétrica. Sistemas de monitoramento de con-
dicdo de maquinas elétricas buscam a detecgao de faltas incipientes, para prover informa-
¢Oes uteis para a operagao e manutencao. Através da aquisicdo de dados de variaveis de
processo, seguido do processamento dos sinais, diferentes técnicas sao utilizadas visando
a detecgao e classificagdo de padrdes (SILVA, 2013).

As plantas industriais, como as usinas hidrelétricas, em sua maioria, sdo compos-
tas por dezenas de varidveis de processo. A ocorréncia de alguma falta pode ser refletida
em diversas variaveis simultaneamente. Essa correlacao pode tornar a deteccao de faltas
e o diagnoéstico das causas pela inspec¢ao individual de cada grandeza inviavel ou inefici-
ente. A complexidade de plantas industriais justifica o uso de abordagens que considerem
um conjunto de dados de multiplas dimensdes para monitorar o desempenho, detectar
eventos anormais e identificar causas. Da mesma forma, o monitoramento de condigao
pode beneficiar-se de técnicas que levem em consideragao as correlagoes das variaveis de

processo a serem monitoradas.

Nesse contexto, sao pertinentes as técnicas de Monitoramento e Controle Estatis-
tico Multivariado, que permitem a analise de caracteristicas estatisticas de um conjunto
de variaveis de processos, identificando padroes que possam indicar a ocorréncia de faltas
e suas possiveis causas. As técnicas de Controle Estatistico de Processos mais comuns,
sob uma otica univariada, supoem apenas uma variavel de processo ou uma caracteristica
de qualidade. Para problemas multivariados, existe a possibilidade de uso de cartas de
controle de cada variavel individualmente, porém essa solucao ¢é ineficaz e pode induzir
resultados equivocados (MONTGOMERY, 2004; MASON; YOUNG, 2002). Justifica-se,

portanto, uma abordagem multivariada, com andlises simultaneas de diversas variaveis.

Uma das principais técnicas utilizadas para tratar problemas multivariados é a
Analise de Componentes Principais ou Principal Component Analysis. PCA é um proce-

dimento cuja finalidade ¢ a redugao de um conjunto de dados com variaveis correlacionadas
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em um conjunto de eixos nao-correlacionados (componentes principais), de modo a reter

informagoes relevantes, em termos da variabilidade total dos dados.

O monitoramento de uma unidade geradora de uma usina hidrelétrica deve ser
capaz de detectar alteragoes no comportamento caracteristico que possam ser indicativos
de faltas como desalinhamento do eixo e cavitagdo na turbina, por exemplo. A fim de
monitorar as condi¢oes de operagao, uma série de medigoes é pertinente, como a vibracao
em diferentes eixos cartesianos, temperaturas dos mancais, entre outras. Cada falta afeta
o sistema globalmente, causando alteragoes nas diversas variaveis presentes. Dessa forma,
a aplicacao de técnicas de monitoramento e controle estatistico de processos multivariado,
além do PCA, pode prover informagoes relevantes sobre a presenca de faltas na operacao

de unidades geradoras.

1.1 Objetivos

Este trabalho visa o monitoramento de condi¢do de uma unidade geradora hidrelé-
trica através da aplicagao de técnicas de Controle Estatistico de Processos Multivariado.
Sobre dados de sensores, definem-se métricas para o desempenho global do sistema bus-
cando a deteccao de mudangas no monitoramento de uma unidade geradora, além da
diferenciacao entre possiveis faltas no sistema, as quais deseja-se alarmar, e mudancas
no ponto de operacgao, intencionalmente aplicadas, quando os alarmes das cartas devem
ser silenciados. A utilizacdo de diferentes sistemas de aquisicdo de dados, com diferentes
taxas de amostragem, demanda o processamento prévio, para a construc¢ao de uma base
de dados apropriada para a aplicacdo das técnicas multivariadas. Apds esta etapa inicial,
busca-se descorrelacionar e reduzir a dimensiao dos dados por meio da Anéalise de Com-

ponentes Principais e, posteriormente, a construcao de cartas de controle multivariadas.

Sao realizadas implementacoes do PCA e da carta 72 de Hotelling, em ambiente
Matlab, sobre dados de sensores relativos ao monitoramento de vibragao de uma das
unidades geradoras da Usina Hidrelétrica de Emborcacao, ou UHE Emborcacao, Figura
1, administrada pela CEMIG. Os algoritmos sao implementados e testados no ambiente
Matlab.

1.2 Estrutura da Dissertacao
Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos. O capitulo atual trata das moti-
vagoes e objetivos do trabalho, além da estrutura da dissertacgao.

O capitulo 2, "Revisao Bibliogréfica, discute os fundamentos e aplicagoes de Mo-

nitoramento de Condi¢ao, Controle Estatistico de Processos Multivariado e da Analise
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Figura 1: Usina Hidrelétrica de Emborcagao

Fonte: Informacoes gerais da UHE Emborcagao no site da CEMIG. Acessado em 23 de
fevereiro de 2016.

de Componentes Principais. Além disso, apresenta exemplos de usos dessas técnicas em

problemas diversos.

No capitulo 3, "Usina Hidrelétrica de Emborcacao", descreve-se a UHE Embor-

cagdo, sua arquitetura de automacao, os sensores pertinentes ao trabalho e o sistema
PIMS.

No capitulo 4, "Metodologia para Monitoramento de Condicao da Unidade Gera-
dora Hidrelétrica"sao apresentados os algoritmos de processamento dos dados, o método

PCA e o calculo das cartas de controle, além de detalhes das implementagoes em ambiente
Matlab.

No capitulo 5, apresentam-se os resultados e analises dos testes realizados em

ambiente Matlab, para diferentes condi¢oes operacionais da usina.

O 1ltimo capitulo trata das conclusoes gerais e das sugestoes de continuidade.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Monitoramento de Condicao

Historicamente, fabricantes e usuarios de maquinas elétricas utilizavam apenas
mecanismos simples como protegdo contra sobre-corrente e sobre-tensao para garantir
a seguranca e o bom funcionamento dos equipamentos. O crescimento da quantidade e
complexidade dos processos envolvendo maquinas elétricas, levou a intimeros desenvolvi-
mentos na drea de diagnéstico de faltas (NANDI; TOLIYAT; LI, 2005).

Nessa perspectiva, ganha forca o monitoramento de condigdo das maquinas ro-
tativas elétricas para a deteccdo de mudancgas nas condi¢bes operacionais, que podem
corresponder a faltas incipientes. Entende-se monitoramento de condi¢ao como estraté-
gias para garantir o bom funcionamento de uma maquina, buscando a deteccao de faltas
incipientes para prover informagoes Uteis para a operacao e manutencao. Através da aqui-
sicao de dados de variaveis de processo, seguido do processamento dos sinais, diferentes
técnicas sao utilizadas visando a detecgdo e classificacao de padroes (SILVA, 2013). No
caso das unidades geradoras hidrelétricas, o monitoramento de condi¢ao é focado nas me-
digbes de vibracao (SILVA, 2013). No entanto, integrar na anélise outras variaveis como
poténcias, correntes e temperaturas permite uma avaliagao mais ampla do estado ope-
racional de uma unidade. Nembhard et al. (2014) demonstra um método de diagndstico
de faltas utilizando medig¢oes de vibragao e de temperatura nos enrolamentos de uma

maquina rotativa, visando o monitoramento de condi¢ao da mesma.

2.1.1 Monitoramento de Condicdo e Analises Estatisticas

Diversos estudos ja foram divulgados integrando analises estatisticas em solugoes
de monitoramento de condi¢ao. Rutten, Nguyen e Golinval (2011) propde o uso de dife-
rentes variacoes de Analise de Componentes Principais para potencializar a capacidade
de deteccao de métodos utilizados no monitoramento de condi¢ao de sistemas industriais.
Patel et al. (1996) propoe métodos estatisticos e de redes neurais para o monitoramento
de condi¢do de um motor de turbina a gis. He et al. (2009) demonstra o uso do PCA

sobre medigoes de vibracao para classificar padroes de falhas em maquinas.
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2.2 Controle Estatistico de Processos

2.2.1 Visao Geral

Controle Estatistico de Processos, CEP, é constituido por técnicas e ferramentas
para monitorar o desempenho de processos visando atingir melhorias na qualidade e na
produtividade, evitar desperdicios e remanufatura. A aplicacdo dessas ferramentas é co-
mum em duas situagdes. A primeira delas se da na analise retrospectiva dos dados do
processo. A segunda delas corresponde ao monitoramento das variaveis de processo ou
caracteristicas de qualidade quando assume-se que o processo encontra-se no chamado

estado de controle estatistico.

Montgomery (2004) argumenta que qualquer processo, mesmo que rigorosamente
projetado e mantido, apresenta uma variabilidade inerente devido a intimeras pequenas
causas inevitaveis e aleatorias. Quando estao presentes apenas causas aleatorias de vari-
acao, ditas causas comuns, o processo estd em estado de controle estatistico, ou seja, no

melhor estado de operacao possivel sem modificar o processo.

Para plantas industriais, operar nesse estado corresponde a ter um sistema de
controle com bom desempenho, com sensores e atuadores em funcionamento correto e
sintonia dos controladores adequada. Nessa condi¢ao, as saidas e indicadores de qualidade
da planta apresentam um comportamento estatistico com média e variabilidade estaveis.
A partir dessa condigdo aplicam-se as ferramentas de CEP para monitorar o processo,
buscando identificar quando o mesmo saiu ou esta préximo de sair do estado de controle
estatistico, auxiliando na definicdo de paradas de manutencao, além de identificacdo de

faltas e suas causas atribuiveis.

De acordo com Qin (2003), CEP tem sido largamente utilizado em diferentes pro-
cessos industriais, como na industria quimica e na microeletronica. As fungoes tipicas do

CEP incluem deteccao, identificagao, diagnostico e estimacao de faltas, entre outros.

O monitoramento just in time de uma carta de controle pode indicar que um pro-
cesso saiu do estado de controle estatistico quando novos pontos sdo localizados fora dos
limites de controle. Além disso, pode-se identificar padroes deterministicos, como mudan-

cas no valor médio e padroes ciclicos, indicando a presenca de alguma causa atribuivel.

2.3  Controle Estatistico de Processos Multivariados

2.3.1 Visao Geral

As técnicas de Controle Estatistico de Processos mais comuns, sob uma oética
univariada, supoem apenas uma variavel de processo ou uma caracteristica de qualidade.

No entanto, como citado no Capitulo 1, a analise simultanea de diversas variaveis pode
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ser mais eficiente na deteccao de eventos anormais.

De acordo com Qin (2003), as técnicas de CEP univariado tém sido investigadas no
contexto de controle de processos desde a década de 80. Qin (2003) destacam que o uso de
CEP multivariado para deteccao de situagoes anormais foi explorado fortemente na area
de controle de qualidade. A aplicagdo dessas técnicas esteve mais associada ao monitora-
mento de caracteristicas de qualidade. O uso da estatistica 72 de Hotelling, juntamente
com a Analise de Componentes Principais, sobre esses indicadores foca principalmente na
deteccao, com poucas aplicagoes na identificacao de causas. O uso de CEP multivariado
foi, no entanto, ampliado para o monitoramento de variaveis de processo. Com base nas
mesmas estatisticas, em especial o indice 72 de Hotelling, o monitoramento de proces-
sos estendeu as funcionalidades do CEP multivariado, inclusive para deteccao de faltas.
Focando em variaveis de processo, em vez de variaveis de qualidade, os modelos estatis-
ticos multivariados também provém informagoes a respeito da correlacao das variaveis,

empiricamente.

O método PCA e a carta de Hotelling, assim como outras técnicas de CEP mul-
tivariado, assumem médias e variabilidades estaveis para a estimacao das caracteristicas
estatisticas, no entanto diversos processos industriais apresentam mais de um ponto de
operacao em condigoes normais. Dessa forma, podem ocorrer mudancas nas médias, vari-
ancias e covariancias que nao devem ser alarmadas, pois nao correspondem a faltas. Kano
et al. (2004) tratam justamente do problema de monitorar um processo com operagao
normal em diferentes pontos. Salienta-se a necessidade de diferenciar faltas de mudancas
operacionais. Para tal objetivo, técnicas como o PCA e a carta de Hotelling sao aliadas
ao que ¢ chamado de analise externa, external analysis. Esse procedimento consiste em
separar as variaveis monitoradas em dois grupos, aquele cujas mudangas sao diretamente
explicaveis, como set-point de controladores ou perturbagoes mensuraveis, e aquele cu-
jas mudancas nao sao determinadas pelos operadores do processo. Quando um alarme é
gerado, verificam-se quais variaveis o causaram, para identificar se ocorreu uma falta. A

Figura 2 mostra o diagrama dessa analise externa.

Na literatura, é possivel encontrar uma vasta gama de aplicagoes de Monitora-
mento e Controle Estatistico Multivariado. Lee, Qin e Lee (2006) apresentam o uso da
carta de Hotelling em um processo de tratamento de esgoto e outro de fabricagao de dis-
positivos semicondutores, em conjunto com a Andlise de Componentes Principais (PCA,
segdo 2.4), além de outras técnicas como o ICA, Independent Component Analysis, ob-

tendo resultados satisfatérios na deteccao de faltas.

Kano et al. (2002) aplicaram ferramentas de CEP multivariado, incluindo a carta
de Hotelling e variacdes do PCA no simulador do Tenesse Fastman Process, um sistema
de processamento quimico com um reator, um condensador, separadores, entre outros

equipamentos. Alkaya e Eker (2011) utilizam o PCA e a carta de Hotelling, porém com
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Figura 2: Analise Externa

e Condicoes .

Variaveis Operacionais ;anuba?ogs
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4 <
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D
Variaveis \:‘L Variavei itorad S
Principais ( ariaveis a serem monitoradas )

{; Analise Externa

Variaveis principais filtradas
nao afetadas pela analise externa

Fonte: adaptada de Kano et al. (2004).

um método de adaptagao do limite de controle da carta para contornar situacdes que
gerariam alarme falso, como possiveis regimes transitérios durante a operagao normal de

uIn processo.

Outros exemplos de aplicacoes de CEP Multivariado, utilizando a carta de Hotel-
ling, podem ser verificados em Zhang e Zhang (2010) e Majid et al. (2011).

2.3.2 Base estatistica para dados multivariados

Segundo Montgomery (MONTGOMERY, 2004), é comum a utilizacdo da dis-
tribuicdo normal como modelo do comportamento estatistico de uma caracteristica de
qualidade continua. A funcao de densidade de probabilidade normal univariada é dada

pela Equagdo (2.1), onde p é a média de z e o é o desvio padrao:

1 1
f(2) = =

O termo expoente pode ser escrito como:

T—py2
)

—00 < x < 400 (2.1)

(z = p)(o*) "z — p) (2.2)
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Esse termo refere-se a distancia padronizada ao quadrado (em unidades de desvio

padrao) de x & média p.

Para o caso multivariado, com p variaveis, pode-se representar o conjunto de da-
dos por = [x1, T, ..., ), com um vetor de médias p = [ui1, ft2, ..., itp). As varilncias e
covariancias das componentes de x podem ser representadas por uma matriz de cova-
ridncia ¥ de dimensao pxp. Dessa forma, a distancia padronizada de x a p para o caso

multivariado é

(. —p)(2) (@ —p) (2.3)

Generalizando a Equagao (2.3), a fungao densidade de probabilidade normal mul-

tivariada é dada pela Equagao (2.4). A Figura 3 ilustra o caso bivariado.

1

s ) (B) (=) 9.4
2 .
(2m)p/2 || 2¢ (2.4)

fz) =
onde —oo < z; < 400, V =12 ..p

Figura 3: Distribuicao de Probabilidade Normal Bivariada

0.4

Mormal Bivariada

0.1

}'
= '

1

Fonte: elaborada pelo autor.

Supondo uma amostra aleatoria de uma distribui¢do normal multivariada definida
por

X1,X2, ..., Xj, ..., Xp
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onde o ¢° vetor amostral corresponde as observagoes x;1, Z;o, ..., Tip. A matriz de

covariancia amostral S é, portanto, definida pela Equacao (2.5):

n

xlk_'rk> Zv]: 1727"'7p (25)

Jk—

2.3.3 Carta T? de Hotelling

Uma das principais ferramentas do CEP multivariado é a carta de controle 72
de Hotelling. Analoga ao grafico x de Shewart para problemas univariados, a carta de
Hotelling monitora o vetor de médias do processo. Segundo Mason e YOUNG (2002),
essa ferramenta é dotada de consideravel flexibilidade, sendo capaz de detectar pequenas
mudancas no processo, além de viabilizar o monitoramento offline e online de processos

multivariados.

Montgomery (2004) destaca que para a construgao da carta 7% de Hotelling é ne-
cessario estimar p e 3 a partir das amostras do processo, ou seja, calcular o vetor de
médias amostral X e a matriz de covaridncias amostral S. Supondo m amostras de tama-
nho n de p variaveis de processo ou caracteristicas de qualidade, as médias e variancias

para cada amostra sao definidas por:

_ 1 J=12,...p
xjk = *injk (26>
ni3 k=1,2,...m
1 " — j: 1727"'7p
S2 = —— S (wijn — Tjp)’ (2.7)
’ n—1z"" ’ k=1,2,...m

onde z;j;, ¢ a i-¢sima observagao da j-ésima varidvel na k-ésima amostra e Z;, sao os
elementos do vetor de médias de cada amostra X. A covariancia entre as variaveis j e h

na k-ésima amostra é

Sipe = — 3 — ) e — ) (28)
ihk — — Tijk — Tjk )\Tink — Thk .
J n_liﬂ J J ith

Obtendo-se as médias das estatisticas Zj, S?k e S de todas as m amostras,

tem-se

- 1 &
m,3

_ 1 m

S;=—>"5% j=1,2,...p (2.10)
m,3

_ 1 m

Sin = o > Sink J#h (2.11)

T
I
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Z; sdo elementos do vetor X. A matriz S de dimensio p X p pode ser utilizada

como estimador de 3, para um processo sob controle, e é definida pela Equagao (2.12):

58, 8 8
2% & %

s— |3 % 8 3 (212)
58 8 - S

Utilizando X como a média do processo em estado sob controle e S como estimativa
da matriz de covaridncia X, pode-se calcular o indice T? da carta de controle 72 de
Hotelling a partir da Equagao (2.13):

T2 = n(X - X)SH(X - X) (2.13)

Dessa forma, o procedimento de uso da carta T? de Hotelling consiste em escolher
um grupo de amostras no qual o processo encontra-se em estado de controle estatistico,
definir o limite de controle da carta, testar se o processo realmente estava sob controle
quando foram obtidas essas amostras, ou seja, calcular o indice 72 para cada amostra
e plotar o resultado na carta, verificando se nenhum ponto ultrapassou o limite de con-
trole estabelecido. Esse procedimento ¢ denominado Fase 1 (MONTGOMERY, 2004). A

Figura 4 ilustra um exemplo da carta de Hotelling.

Figura 4: Carta T2 de Hotelling

Indice T2 sobre as primeiras 11 componentes

il
2500 2700 2800 2900 3000 3100 3200
Tempats)

Fonte: elaborada pelo autor.
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Montgomery (2004) define os limites da Fase 1 de acordo com as Equagoes (2.14):

p(m —1)(n - 1)
mn—m—p+1

LIC=0

LSC =

a,pmn—m—p+1

(2.14)

onde p corresponde ao numero de varidveis de processo ou caracteristicas de qualidade,
m ao numero de amostras, n ao tamanho de cada amostra e a corresponde ao intervalo
de confianga da carta, ou seja, o percentual esperado de amostras abaixo do limite de
controle, em condicoes normais. Fj, p mn—m—p+1 corresponde ao valor tabelado da

distribuicao F!.

Apos a Fase 1, parte-se para o monitoramento de novas amostras do conjunto de
variaveis. Essa etapa, denominada Fase 2, consiste em definir novos limites para a carta
de Hotelling, a partir das Equagoes (2.15), semelhantes aos limites da Fase 1, porém com

uma pequena modificagdo no numerador:

LSC = p(m i 1)(” — 1) a,p,mn—m—p+1
mn—m—p+1 (2.15)
LIC=0

E interessante destacar o caso especifico em que o subgrupo amostral possui tama-
nho n = 1. Em ambientes industriais é comum lidar com problemas multivariados no qual
as amostras de cada variavel a ser monitorada sao unitarias, como é o caso de variaveis
de processo. Considerando X e S, como o vetor média amostral e a matriz de covariancia
amostral de m amostras de tamanho 1 de p varidveis, respectivamente, a estatistica 72

de Hotelling, apresentada anteriormente pela Equacao (2.13), reduz-se a Equagao (2.16):
T° = (x —X)'S7'(x — %) (2.16)
Os limites de controle da Fase 2, para observagoes individuais, passam a ser defi-

nidos pelas Equagoes (2.17):

(m+1)(m—1)
2 a,p,,m—p

—mp (2.17)

Lsc =72

m
LIC=0

A razdo de duas varidveis com distribuicio Qui-Quadrada, x?, constitui uma nova varidvel com
distribuicao de probabilidade F. Sendo z; uma variavel com distribuicao de probabilidade normal, ao
obter amostras de 1, a varidncia amostral S? possui distribuicdo de probabilidade y?. Para processos
multivariados, as varidncias conjuntas de duas ou mais varidveis de processo sao consideradas, sendo
pertinente o uso da distribuigdo de probabilidade F. (MONTGOMERY, 2004; BRAGA, 2013)

1
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Mason e YOUNG (2002) destacam que a defini¢ao do limite superior da carta de
Hotelling para a Fase 1 a partir da distribuicio Beta? conduz a resultados mais adequados
no monitoramento de processos multivariados, uma vez que limites baseados na distribui-
cao F ou x? podem ser imprecisos. Dessa forma, os limites da Fase 1 sdo definidos pela
Equacao (2.18):

(m —1)*

LSC = ﬁa,p/Q,(m—p—l)/Q

(2.18)
LIC =0

O indice T? ¢ utilizado como uma métrica para o desempenho global do sistema.
O monitoramento dessa métrica a cada nova amostragem das variaveis de processo perti-
nentes busca a detec¢ao de mudancas no sistema, caracterizadas por pontos fora do limite

da carta de Hotelling.

O uso do controle estatistico multivariado é apropriado para a deteccao de mu-
dancas no monitoramento de vibracao de uma unidade geradora. Essas mudancas podem
corresponder a faltas no sistema, as quais deseja-se alarmar, ou apenas mudanc¢as no
ponto de operagao, quando os alarmes das cartas devem ser silenciados. Este pode ser o
caso, por exemplo, quando a usina opera com poténcia reduzida, devido a baixa oferta de
energia na entrada do processo, ou seja, um nivel baixo de 4gua no reservatério da usina.
Situacao semelhante também pode ocorrer por definicao da ONS, Operador Nacional do
Sistema Elétrico, ou do COS, centro de operagao da CEMIG, visando regular o fluxo de

poténcia nas linhas de transmissao de energia.

2.4  Analise de Componentes Principais

2.41 Visao Geral

A aplicagdo da carta de Hotelling é mais adequada para um ntmero p reduzido
de varidveis. Caso contrario estas cartas de controle tornam-se ineficientes na deteccao
de mudancas no processo. Modificagoes importantes no vetor de média sdo mais dificeis
de serem detectadas para um ntmero p elevado (MONTGOMERY, 2004). Além disso,
variaveis muito correlacionadas geram problemas ntimericos no calculo da estimativa da

inversa da matriz de covariancia.

Uma alternativa para tratar esse tipo de problema ¢é reduzir a dimensao do espago

de variaveis através do uso da Andlise de Componentes Principais ou Principal Compo-

2 A distribuigdo Beta, f(3), restringe os valores de 3 para o intervalo (0,1), diferentemente das distribui-

coes F e x2 que permitem quaisquer valores maiores do que zero. Dentro desse intervalo a distribuicdo
Beta pode assumir diferentes formas, préximas a diferentes distribuices, como a normal, a x> e a F
(MASON; YOUNG, 2002).
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nent Analysis, além de descorrelacionar os dados. PCA é uma técnica que consiste em
realizar uma transformagao num grupo de variaveis, representando-as em eixos ortogonais

definidos como as dire¢oes de maior variabilidade dos dados.

O uso do PCA busca transformar as informacoes de p variaveis de processo correla-
cionadas em p componentes principais independentes. A primeira componente corresponde
ao eixo de maior variabilidade dos dados. A segunda componente corresponde ao eixo de
maior variabilidade ortogonal a primeira componente e assim por diante. As primeiras
componentes principais podem conter grande parte da variabilidade total dos dados, logo
¢é possivel reduzir o espago dimensional, utilizando apenas k componentes, sendo k£ < p
(JACKSON, 2003; MASON; YOUNG, 2002). Qin (2003) também salienta que, no monito-
ramento de processos, parte das componentes principais podem ser consideradas inativas,
ou seja, pouco representativas da variabilidade dos dados, de forma que o espaco dimensi-
onal possa ser reduzido. PCA visando o monitoramento estatistico multivariado tem sido
utilizado em uma série de aplicagoes na industria (LEE; QIN; LEE, 2006; KANO et al.,
2002; KANO et al., 2004; ALKAYA; EKER, 2011; ZHANG; ZHANG, 2010; MAJID et
al., 2011). Nesses exemplos, aplicam-se cartas de controle estatistico multivariado sobre
algumas das componentes principais dos dados originais. A literatura contém outras ver-
soes do método de PCA, como a mistura probabilistica de PCAs (KIM; KIM; BANG,
2003), cuja a finalidade é lidar com bases de dados com caracteristicas nao-estaciondrias,

como dados historicos de processos com diferentes patamares de operacao.

2.4.2 Método PCA
Assumindo uma base de dados X com p varidveis e m amostras:

11 Ti12 X113 0 Tip
Tg1 T2 T2z - Tp
X =|Ts1 x32 33 -0 Ty (2.19)
_'Tml Lm2 Tm3 - 'rmp_

O vetor de médias amostrais 7; e o de varidncias amostrais o7 das p variaveis sao

definidos por:

1 m
Ti=— Y Ty i=1,2,...,p (2.20)
m,-
S i(xki —z)?  i=1,2,..,p (2.21)
oom—1
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A matriz de covaridncia amostral da base X (2.19) é dada por:

($% 8%, St - S
5221 552 S%s Sgp
S=|st 8, S - S, (222
Sm Sy Sps Syl
onde
9 1 m _ _ ..
Sij = > (zhi — %) (wh; — T5) Li=12..p (2.23)
m—lkz1

Aplicar o PCA utilizando diretamente a matriz de covaridncia amostral é proble-
matico, pois as variaveis podem possuir diferentes ordens de grandeza, diferentes médias e
variancias, logo as dire¢oes de maior variabilidade poderao ser polarizadas. Variaveis com
diferentes grandezas fisicas, por exemplo, ocasionariam um calculo inadequado do PCA.
Para contornar esse problema, uma alternativa é utilizar a matriz de fatores de correlacao

amostral, P, calculada pela Equagao (2.25):

-Pn P12 P13 - plp_

P21 P22 P23 - P2p
P=|ps1 p3s2 p3z - pP3p (2.24)

|1 PpL Pp2 Pp3 " Ppp]

onde
1 m (LEM — Lfl)(l’k] — fj) ..
pij = Z ,7=1,2,....p (2.25)
m—1/ JZ,20]2,

A matriz de fatores de correlagdo P é equivalente a matriz de covariancia, nor-
malizada pelas variancias. Dessa forma, cada elemento p;; representa a correlagao entre
as variaveis 7 e j, variando de 0 a 1. A diagonal dessa matriz é composta por elementos

iguais a 1, uma vez que a correlacao entre uma variavel e ela mesma é maxima.

Outra alternativa seria normalizar a base, ou seja, subtrair a média e dividir pela
raiz da variancia de cada elemento da matriz X. Assim, cada uma das p varidveis possuird
média igual a zero e variancia igual a um. Dessa forma, a matriz de covariancia amostral
da base normalizada sera igual a matriz de fatores de correlagdo da base original, portanto

os dois procedimentos sao equivalentes.
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As diregbes de maior variabilidade da base X sdo determinadas pelos autovetores
da matriz P, que podem ser calculadas, por exemplo, pela decomposicao por valores

singulares de P:

A=C'PC (2.26)

onde cada coluna de C' é um autovetor de P e matriz diagonal A é composta pelos

autovalores \; de P.

A primeira coluna de C é o autovetor que representa a direcdo de maior varia-
bilidade dos dados. O segundo autovetor, ortogonal ao primeiro, representa a segunda

direcao de maior variabilidade e, assim, sucessivamente.

Como descrito por Montgomery (2004), calculada a matriz C de transformagao,
podem-se calcular as componentes z associadas a cada amostra x = {z1, %2, ..., 2, }. Inici-
almente, normaliza-se a amostra utilizando as médias e variancias calculadas pelas Equa-

goes (2.20) e (2.21). As componentes principais z, ou scores, sao calculadas pelas Equagoes

(2.28):

X" = {7}, 75, ..., 1.}

:[f'f _ Ij — Ij _ $j — l’j (227)
o 2
J 0;

*

* *
21 = C11Ty + Ci12Ty + -+ Ciply,

29 = CgllL'T + 0221'; + -+ Cgpl’; (2 28)

_ * * *
Zp = Cp1Ty + Cpally + -+ + CppT,

Os coeficientes c¢;; sao definidos como os valores do autovetor i associado ao au-
tovalor )\; da matriz de covariancia ou da matriz de fatores de correlagdo P. Os indices
dos autovalores obedecem a relacao A\; > Ay > --- > A, > 0. A Figura 5 ilustra o método
PCA para uma base de duas dimensoes. Os gréficos (a) e (b) mostram as amostras de
duas varidveis com distribui¢do de probabilidade normal. O grafico (c¢) ilustra o espago
amostral normalizado bidimensional e, em vermelho, os eixos de maior variabilidade ob-
tidos pelo PCA. O grafico (d) ilustra o mesmo resultado do PCA, para o espago amostral

original.

Cada coeficiente é proporcional a influéncia da varidvel correspondente em cada

componente. Este aspecto do PCA pode auxiliar no rastreamento das faltas, uma vez que
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identificando-se os scores com maior influéncia no alarme da falta, os coeficientes de maior
valor podem indicar as varidveis que, provavelmente, provocaram a mudancga do processo

para um estado indesejavel.

Figura 5: Exemplo de PCA: (a) Variavel x4 (Z; =3 e 01 = 6). (b) Variavel x5 (73 = —1
e 03 = 3). (¢) Gréfico de xj vs x5 e eixos de maior variabilidade calculados pelo
PCA. (d) Grafico de x1 vs x2 e eixos de maior variabilidade calculados pelo

PCA
(3 {b)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Jackson (2003) define a Anélise de Componentes Principais de forma semelhante,
porém apresenta outra maneira de calcular os autovetores e autovalores. O calculo das
componentes, segundo Jackson (2003), é dado pela Equacao (2.29), semelhante & Equagao

(2.28), porém na forma matricial e normalizando apenas pela média:

z; = uj[x — X (2.29)
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onde z; sao as componentes principais, ou scores das componentes principais, u; sao os
vetores direcionais da transformagao (autovetores normalizados de S), x é o vetor de p
variaveis originais e X o vetor de média. Os vetores u; sdo obtidos pela solugao do

sistema de duas equacoes (2.30) e (2.31)

[S — MJt; = 0 (2.30)

(2.31)

onde S ¢ a matriz de covariancia amostral das variaveis originais, [ sao as raizes da
equagao |S — II| = 0 (autovalores de S), I é a matriz identidade de dimensao p e t; sao

os vetores solugao da Equacao (2.30) (autovetores de S).

Um dos objetivos do PCA é reduzir a dimensao da base de dados, sem perdas signi-
ficativas na variabilidade. E necessdrio, portanto, calcular-se a proporc¢ao de variabilidade
explicada por cada componente. Quanto maior for o autovalor associado a determinada
componente, melhor ela explica a variabilidade total dos dados. A proporcao de variabi-

lidade de uma componente z; ¢ obtida pela Equacao 2.32:

/ (2.32)

Dessa forma, é possivel escolher um niimero reduzido de componentes que expli-
quem a maior parte da variabilidade, diminuindo a dimensao da base de dados e aumen-
tando a eficiéncia de outras técnicas estatisticas como a carta T? de Hotelling. Este ¢ um

método de facil interpretagdo para auxilio na escolha do nimero de componentes.

2.5 Erro Quadrético de Predicdo (SPE)

O erro quadratico de predi¢ao, SPE, ou estatistica Q (JACKSON, 1991), é um
indice que computa o erro entre os dados originais e o modelo estatistico proveniente das
componentes principais retidas. Esse indice indica quanto o modelo de PCA calculado

explica a variabilidade do conjunto de dados inicial.

Uma das formas de calcular o SPE ¢é a seguinte:

SPE = (x — %)% (x — %), (2.33)
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X ¢é a predicdo da amostra computada através das componentes retidas

O célculo do limite superior de controle do SPE; segundo Jackson (1991) é dado

por:
p .
0= > A, i=1,2,3 (2.34)
j=k+1

‘ 20,0
hog=1— =22 2.35
0 303 (2:35)

o valor critico a-superior (), é dado por:
1/ho
Ca\[202hF  O3ho(ho — 1

Qo = 61 Mo Geholho Z1) 41 (2.36)

0, 02

2.6 Estatistica Combinada (¢)

O indice combinado ¢ (YUE; QIN, 2001) constitui uma soma dos indices 72 e do

SPE ponderada pelos respectivos limites de controle. O calculo do indice é dado por:

_T° SPE
YT Q.

(2.37)

O limite de controle, demonstrado por (YUE; QIN, 2001), para um nivel de signi-

ficancia «, é calculado como:

Pa = gXi;fw (238)

em que o coeficiente g é calculado como:

k Zp—kz-ﬁ-l Ag) ( k Zp—kﬂ >‘i> B
g = 4 == L 4+ == 2.39
(Xi;k ng ng, k Qoz ( )

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

koY, Ai>2< DS D AN
h: _'_ 1=k+1 + i=k+1 "V ) 240
(Xi;k Qa Xi;k Qi ( )

O indice combinado visa simplificar a etapa de monitoramento em tempo certo.

é:

Inspecionando apenas um indice, espera-se detectar os alarmes gerados tanto pelo indice
T? quanto pelo SPE.
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2.7 Contribution Plots

Contribution plot é um método para determinagao da contribuicao de cada variavel
em um indice estatistico. E tipicamente utilizado em conjunto com ferramentas como o
PCA, o indice T2 e o SPE. Nesse contexto ele representa uma quantizacao do impacto
de cada variavel em cada amostra das componentes retidas do PCA. Na deteccao de uma
mudanca, indicada por uma amostra com indice estatistico acima do limite, esse método
ajuda a identificar as varidaveis que mais contribuiram com uma condi¢ao anormal de
operacgao (ZHU; BRAATZ, 2014).

Alcala e Qin (2009) propoem um método para célculo da contribuigao baseada em
reconstrucao (RBC, de reconstruction-based contribution). Em um sistema com p varidveis
normalizadas, na ocorréncia de uma falta na variavel x;, o vetor amostral correspondente
é x € RP*! e a direcdo da falta é &, sendo & a i-ésima coluna da matriz identidade. o

vetor reconstruido ao longo da direcao &; é dado por:

X =x—=&fi, (2.41)

sendo f; a componente de amplitude da falta. O valor de f; deve minimizar o indice de
deteccao calculado sobre x7°¢. Alcala e Qin (2009) apresentam o restante do célculo das

contribuigoes.

A Figura 6 ilustra uma forma de representacao grafica de contribution plots. O eixo
vertical corresponde as variaveis numeradas de 1 a 17 e o eixo horizontal ao tempo. A
escala de cinza ¢é utilizada para indicar a contribuicao de cada varidvel em cada amostra.
Quanto mais préximo da cor preta menor é a contribui¢do. Quanto mais préximo da cor
branca, maior é a contribuicao. Nesse exemplo, a variavel de nimero 15 concentra grande
parte da variabilidade dos dados no primeiro trecho em destaque, assim como variavel
de niimero 3 no segundo trecho. Essa representacao grafica auxilia na identificacdo das
variaveis mais provavelmente relacionadas aos alarmes gerados pelos indices estatisticos
T2, SPE e combinado.

Figura 6: Exemplo de representacao grafica de contribution plots

5.1 5.15 52 525 53 535 54

Fonte: elaborada pelo autor.
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2.8 Comentarios Finais

No presente capitulo foi apresentada uma revisao de ferramentas de CEP multiva-
riado, em especial a carta T2 de Hotelling e o PCA. Visando a aplicacdo dessas técnicas
no monitoramento amplo de condi¢ao de uma unidade geradora da Usina Hidrelétrica de
Emborcagao, o capitulo seguinte trata da descrigdo do processo, detalhando dados gerais

da Usina, a arquitetura de automacao utilizada e os sensores para monitoramento.
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3 Usina Hidrelétrica de Emborcacao

3.1 Informacoes Gerais

A Usina Hidrelétrica de Emborcacao, gerida pela CEMIG, esta localizada no Rio
Paranaiba no municipio de Araguari, no Tridngulo Mineiro, na divisa entre os estados
de Minas Gerais e de Goids. A usina possui quatro unidades geradoras totalizando uma
capacidade de geracao de 1192 MW. Estao presentes duas subestacoes, uma de 500 kV
e outra de 138 kV. As unidades turbina-gerador sdo de grande porte, com constantes de

tempo térmicas de até uma hora.

3.2 Modos de Operacao

Duas das quatro maquinas da Usina Hidrelétrica de Emborcagao podem operar
como gerador ou como motor sincrono. A unidade geradora utilizada neste trabalho é
operada apenas como gerador, por isso os modelos estatisticos estao restritos a este modo

de operacao.

3.2.1 Caracteristicas da Geracao

A Poténcia Nominal dos geradores é de 298 MW, no entanto esse patamar de
geracao sO é possivel quando o reservatorio da usina encontra-se préoximo de sua capacidade
maxima. Esta condi¢ao nao foi observada nos tltimos anos, logo as maquinas sao operadas,
tipicamente, entre 130 e 250 MW, dependendo do nivel do reservatorio e, principalmente,

da demanda por energia.

A operacao da UHE Emborcacao possui uma caracteristica particular que a difere
da maior parte das usinas hidrelétricas. Ela faz parte do Controle Automatico da Ge-
racao, ou CAG, que é um mecanismo do Operador Nacional do Sistema Elétrico,
ONS, responsavel pelo equilibrio entre geragao e carga. Para realizar essa tarefa, as con-
cessionarias de energia disponibilizam algumas maquinas de algumas usinas para o CAG
determinar, diretamente, o set-point de poténcia ativa. Um link de rede entre o CAG e o
Centro de Operacao da CEMIG, COS, em Belo Horizonte, transmite o valor do set-point,
que é roteado diretamente para a usina e copiado na memoéria do CLP correspondente,

sendo a referéncia de poténcia ativa nos momentos em que a maquina ¢ "operada'pelo

CAG.

Nesse estado de operacao particular, o set-point de poténcia ativa sofre variagoes

bruscas, de até 80 MW, e é mantido fixo por periodos muito curtos, geralmente, menores
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que 30 minutos.

A Figura 7 ilustra essa caracteristica peculiar. Nos momentos em que a maquina
tem seu setpoint definido pelo CAG, a poténcia ativa sofre variagoes bruscas em curto
periodo entre 120 e 230 MW. Por outro lado, quando a usina é operada localmente, sob

a supervisao do COS, o setpoint é praticamente fixo.

Figura 7: Poténcia Ativa do Gerador em operagao mista: CAG e local. (a) Nove dias de
operagao. (b) Oito horas de opera¢ao com CAG
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.3 Arquitetura de Automacao

A Usina Hidrelétrica de Emborcagao possui um conjunto de CLP’s Siemens S7-400,

interligados em uma rede ethernet por meio do protocolo proprietario S7 da Siemens:

e 1 para cada unidade geradora
e 1 para os Sistemas Auxiliares

e 1 para a Tomada d’Agua e Vertedouro



Capitulo 3. Usina Hidrelétrica de Emborca¢io 34

e 1 para a subestacao de 138kV

e 1 para a subestacao de 500kV

Além dos CLP’s, existem dois servidores de alarmes, dois médulos de comunicagao
com o centro de operagdo da CEMIG, em Belo Horizonte, e dois computadores com
um sistema SCADA para supervisao e operagao do processo. Os CLP’s, interligados por
uma rede Ethernet por fibra dtica, estdo conectados em um switch, ou estrela ética. Os
servidores de alarmes e os terminais de supervisao constituem outra rede ethernet por

fibra oOtica.

A usina possui um sistema do tipo PIMS, Plant Information Management System.
Esses sistemas buscam coletar dados de uma ou varias plantas, armazena-los em um
banco de dados e possibilitar o acesso aos mesmos para auxiliar a tomada de decisao em
diferentes niveis de geréncia. Sistemas PIMS tem como base um banco de dados temporal!
para armazenamento de dados historicos de processos. O PIMS da usina é o sistema PI,

da empresa Osisoft, com banco de dados denominado Servidor PI.

O PIMS coleta dados da rede de CLP’s, via interface PI OPC, e envia-os para
outro servidor PI localizado na UFMG, via interface PI to PI, como mostra a Figura 8.
Para possibilitar o envio sem perdas, a taxa de amostragem das variaveis no Servidor
PI foi definida experimentalmente em 0,2Hz, ou seja, um novo conjunto de amostras

unitarias é armazenado a cada 5 segundos.

A usina também possui um sistema de monitoramento de vibracao, descrito na
secao 3.4, que envia dados para o Servidor Pl com uma taxa de amostragem de 1,0H z.

A visao geral da arquitetura de automagao da usina esta ilustrada na Figura 8:

I Banco de dados temporal caracteriza-se por armazenar dados histéricos temporalmente. Cada valor

de uma varidvel do banco, ou tag, é armazenada sequencialmente com o instante de tempo, ou Time
Stamp, e uma informacao de qualidade do dado.
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Figura 8: Arquitetura de automagao da UHE Emborcagao
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.4 Sistema Online de Monitoramento de Vibracdo (SOMV)

O sistema de monitoramento de vibracao de uma unidade geradora de uma usina
hidrelétrica objetiva a deteccao de mudancas, que possam implicar em faltas, como desali-
nhamento do eixo e cavitacao, para prover informacoes tteis para as equipes de operagao

e manutencao.

A UHE Emborcagido possui o Sistema Online de Monitoramento de Vibracgao,
SOMYV, desenvolvido no projeto de Pesquisa e Desenvolvimento “GT338 - Desenvolvi-
mento de Sistema Integrado Para Supervisao Remota Segura de Usinas Hidrelétricas”,
parceria entre a UFMG e a CEMIG. Ele é composto por 10 sensores para uma unidade
geradora. A aquisi¢do e processamento dos dados dos sensores é feita por meio de uma
controladora CompactRIO c¢RIO-9082 da National Instruments (Figura 9).

Figura 9: CompactRIO cRIO-9082 da National Instruments

Fonte: elaborada pelo autor.

A instrumentacao do SOMV corresponde aquela tipicamente utilizada para o mo-
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nitoramento de vibracao em uma unidade geradora. Acelerémetros em diferentes eixos sao
utilizados para monitorar a aceleracao e velocidade da vibragdo e sensores de proximi-
dade, em quadratura, indicam o estado de alinhamento do gerador. A Figura 10 ilustra a
distribuicao dos sensores na unidade geradora, enquanto a tabela 1 relaciona cada sensor

da Figura 10 com sua funcao.

Figura 10: Distribui¢ao dos Sensores do Sistema Online de Monitoramento de Vibracao
no gerador
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Fonte: elaborada pelo autor.

H4 um sensor de proximidade, indicado na Figura 10 como "Keyphasor', cuja
funcao é marcar as voltas do eixo do gerador. Localizado acima da turbina e abaixo do
estator, o sensor estd na mesma altura de um pequeno furo no eixo da maquina. Dessa
forma, no momento em que o furo passa pelo sensor ha uma queda abrupta no sinal de
saida do Keyphasor, sendo possivel determinar, por processamento digital, os instantes
de cada revolucao do eixo. O uso do Keyphasor é necessario para processar os dados dos
proximetros e acelerometros, uma vez que a velocidade angular de rotacao do eixo nao é

exatamente constante.

A controladora cRIO coleta continuamente os dados brutos dos sensores, processando-
os para obter o valor RMS de velocidade da vibracao a partir das medidas dos acelero-
metros e o deslocamento pico-a-pico dos proximetros. Estas informagoes sao enviadas,

via interface PI OPC, para o Servidor PI da usina. Algoritmos de analise espectral para
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Tabela 1: Sensores do monitoramento de vibracao

TAG Descricao

VXE-10_VG |Vibragdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro da Tampa da Turbina

VXE-30_VG |Vibragdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro em 02 do Gerador

VYE-30 VG |Vibracdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro em 1202 do Gerador

VYE-31 VG |Vibracdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro em 2402 do Gerador

ZXE-10_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro X da Turbina

ZXE-20_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro X do Mancal Intermedidrio

ZXE-30_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro X do Gerador

ZYE-10_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro Y Turbina

ZYE-20_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro Y do Mancal Intermediario

ZYE-30_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro Y do Gerador

detecgao de faltas também sao computados na controladora, porém seus resultados sao

disponibilizados apenas localmente devido ao grande volume de dados.

3.5 Sensores da Rede Digital

A integragao do sistema PIMS e a rede digital da usina possibilita o acesso aos da-
dos de diversos sensores de cada unidade geradora. Dentre eles, alguns foram selecionados

como mais pertinentes para o monitoramento de condicao da unidade geradora:

e Temperaturas: As medigoes de temperatura dos mancais, dos radiadores e da dgua
do gerador indicam se a maquina esta operando sob limites especificados no projeto
da usina. Além disso, desalinhamentos podem provocar aquecimentos desiguais na

estrutura mecanica da unidade.

e Grandezas Elétricas: Poténcia Ativa, Reativa e Correntes indicam a condicao ope-

racional da maquina e mudancas de carga

e Fluxo de 4gua nos radiadores: pode sofrer alteragoes decorrentes de sobreaqueci-

mentos

3.6 Sistema PIMS: Pl da Osisoft

O sistema PI, baseado na plataforma Windows, possui centenas de interfaces para
a coleta de dados encapsulados em varios protocolos de comunicacao, arquivos de texto,
web, etc. Dessas interfaces, duas fazem parte da coleta dos dados dos sensores da rede

digital da usina (segao 3.5): a Pl to PI e a PI OPC. Além disso, o sistema possui uma série
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de modulos de software com diferentes funcionalidades. Desses componentes, destacam-se
dois: o ACE e o ProcessBook.

A interface PI OPC é composta por um cliente para realizar a comunicagao via
protocolo OPC, padrao industrial utilizado em larga escala, com diversos tipos de dispo-
sitivos. A interface faz a conversao dos dados recebidos e armazena-os no Servidor PI. A
interface PI to PI, por sua vez, realiza a comunicacao entre dois Servidores PI, através
de uma VPN, Virtual Private Network, copiando as informagoes de tags de um servidor

para tags de outro.

O PI ACE, Advanced Computing Engine, ¢ um moédulo do sistema PI que permite
a realizacao de cédlculos avancados com os dados das varidveis armazenadas no Servidor
PI. Utilizando um ambiente de desenvolvimento como o Microsoft Visual Studio, com a
instalacao do PI ACE, é possivel, via programacao em Visual Basic, acessar os dados das

tags, efetuar calculos e armazenar resultados no Servidor PI.

O ProcessBook é uma aplicacao cliente do Sistema PI que possibilita a constru-
cao de telas para visualizacao dos valores das tags armazenadas no Servidor PI. Suas
ferramentas incluem graficos de tendéncia, ferramentas basicas de desenho, inser¢ao de
imagens, entre outras. Existe também a possibilidade de estender as funcionalidades do
software via scripts em Visual Basic. Através do ProcessBook é possivel visualizar as

cartas de controle estatistico.

O sistema PI da usina possui as ferramentas necessarias para uma futura im-
plementacao da metodologia de monitoramento amplo de condi¢ao descrita no préximo

capitulo

3.7 Comentarios Finais

Este capitulo tratou do processo sobre o qual sao aplicadas as técnicas de Con-
trole Estatistico Multivariado visando o monitoramento de condicao. Detalhou-se a UHE
Emborcagao, os sensores do sistema de monitoramento de vibragdo e a plataforma de
desenvolvimento do sistema PI. O capitulo seguinte corresponde a metodologia para uti-
lizacao das técnicas descritas no capitulo 2, sobre as varidveis de processo descritas no

capitulo 3.
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4 Metodologia para Monitoramento Amplo

de uma Unidade Geradora Hidrelétrica

Apresenta-se a metodologia para desenvolvimento de um sistema de monitora-
mento amplo de uma unidade geradora hidrelétrica. A primeira etapa consiste no pré-
processamento para construcao de uma base de dados uniforme e prépria para a aplicacao

de técnicas de CEP multivariado.

A etapa de projeto contém a definicao dos trechos em que o processo é considerado
em estado de controle estatistico, ou seja, na melhor condi¢ao operacional para cada modo
de operacao. Além disso, sao definidos os pardmetros necessarios para a realizacao do
monitoramento, como niimero de componentes principais retidas, matrizes de covariancia

e limites das cartas de controle.

A etapa final consiste na aplicagao de adaptagoes de médias de modo a possibilitar
o monitoramento continuo em diferentes patamares de poténcia ativa para cada modo de

operacao. Em seguida ¢ feita uma validacao offline com dados histéricos do processo.

4.1 Processamento para criacao da base de dados

Como descrito no capitulo anterior, os dados para a criacao da base vem de duas

fontes diferentes:

e Rede digital da usina: comunicagao OPC entre os CLP’s e o Servidor PI. Taxa de

amostragem de 0,2H z.

e Sistema de monitoramento de vibracgao: Aquisicao pela controladora cRIO-9082.

Taxa de amostragem de 10K H z.

Além de serem duas fontes de dados distintas, fora de sincronia, as taxas de amos-
tragem sao muito diferentes. O desafio foi processar os dados dos sensores do sistema de
monitoramento, transformando-os em dados com a taxa de amostragem de 0,2H z, sin-
cronizadas, preservando informacoes importantes para o controle estatistico, como média

e variabilidade.

4.1.1 Filtragem

A Figura 11 mostra o sinal bruto do acelerémetro, sem filtros, obtido através de

um teste de campo feito em 2012. A maquina, inicialmente parada, foi partida até ter



Capitulo 4. Metodologia para Monitoramento Amplo de uma Unidade Geradora Hidrelétrica 40

uma poténcia ativa de geracdo nominal, depois teve a poténcia reduzida em 40% e passou
por um procedimento de frenagem até uma nova parada. A informacao de interesse para
o monitoramento da vibragao é a variabilidade desse sensor, ou seja, as frequéncias altas
do sinal. A componente continua dos sinais deve ser desprezada. Para isso realiza-se a
aquisicdo com um capacitor para retirar a componente continua dos sinais, preservando

a variabilidade dos mesmos.

Figura 11: Acelerémetro do Estator
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Fonte: elaborada pelo autor.

Além disso, foram utilizados filtros anti-aliasing na aquisicao dos dados dos sen-

sores relativos a vibragao.

4.1.2 Calculo recursivo do RMS

Para reduzir a taxa de amostragem por um fator de 10.000, foi necessario traduzir
a variabilidade do sinal em um valor para cada instante de tempo. Utilizou-se, para esse
fim, o valor RMS (Root Mean Square) do sinal:

RMS(z) = /22 + 02(x) (4.1)

onde 7 é a média estimada do sinal z e o(x) é o desvio padrao estimado do sinal z. Dessa
forma, o valor RMS dos sensores filtrados, que possuem média zero, sera igual ao desvio

padrao. O valor RMS é, portanto, uma medida da variabilidade dos sensores filtrados.

Considerando a necessidade de esse calculo ser continuo e com baixo custo compu-
tacional para nao sobrecarregar a controladora cRIO-9082, escolheu-se realizar um célculo

recursivo do valor RMS. Como deseja-se obter a raiz da média do sinal ao quadrado,
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ou Root Mean Square, foi utilizada a Equacao (4.2) para estimar a média dos sinais ao

quadrado, como segue:

yquad(k) = yquaduf - 1) + a(yQ(k) - yquad(k - 1)) (42)

Extraindo a raiz de ygu.q(k), tem-se uma estimativa do valor RMS do sinal a cada

instante de tempo:

RMS, (k) = ¢ o (13)

4.2 Definicao do modo de operacao

Como discutido no capitulo anterior, a Usina de Emborcacdo possui dois modos
distintos de operagdo para a geracao. Um com setpoints fixos para a poténcia ativa, defi-
nidos manualmente pelos operadores, de acordo com determinacoes do centro de operagao
do sistema, COS, e outro com setpoints definidos automaticamente pelo CAG. Neste caso,

as variagoes de poténcia gerada sao muito frequentes.

Como nao hé nenhum dado disponivel no sistema PIMS a respeito do modo de
operacao, além da prépria poténcia ativa da maquina, surge a necessidade de extrair a
informagao sobre o modo de operacao computacionalmente. Uma das formas de realizar
isso é através da estimacao da variancia da poténcia ativa. Com setpoints fixos, a variancia
¢ muito menor. Além disso, é interessante que essa estimativa seja feita online e com
baixo custo computacional. Propoe-se, entao, a utilizacdo de um estimador recursivo da
variancia. Por inspecao visual da estimacao da variancia de diferentes trechos de poténcia

ativa é possivel definir um limiar de varidncia que diferencia os modos de operacao.

4.2.1 Média Aritmética Recursiva

A média aritmética e a varidncia de m observagoes de uma variavel x;, sao dadas

por:

1 m
m =
sz = fraclms’ (4.5)

O célculo recursivo da média aritmética é deduzido a seguir:
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_ _23:_2—1—1'3
3 3 y
_1_m— m
jm:(m VTm-1+ |
m
1 1
T, = (1 — —) Ty — T, 4.6
x ( m)x 1—|—mx (4.6)

4.2.2 Filtro de Primeira Ordem

A equagao 4.6 assemelha-se ao calculo de um filtro de primeira ordem, dado por:

y(k) = Py(k — 1) + au(k) (4.7)

—N

O coeficiente o é determinado pela relacdo a« = 1 — e~ onde N é o ntimero de

amostras em uma constante de tempo do filtro. O coeficiente § é determinado pela relagao
B=(1-a).

A equacao 4.7 possui coeficientes constantes, enquanto a equacao 4.6 possui coefi-
cientes que variam, tendendo a reduzir o peso da entrada no valor da média. A variancia
do valor estimado para a média pelo filtro de primeira ordem é calculada a seguir, para

u(k) independentes e identicamente distribuidas e valor esperado E[u(k)] = 0:

S§<k) = Ely*(k)] = E[(By(k — 1) + au(k))?],
= B*Ely*(k — 1)] + 28aE[y(k — Du(k)] + o Elu®(k)],
62 2 +a28i(k)

_ _ 2
Sy = T gt T g g S (4.8)

[gualando as varidncias dos dois filtros, equacoes 4.5 e 4.8, chega-se a seguinte

relacao entre m e a:

oa=—-" (4.9)

Dessa forma, é possivel implementar um filtro de 1* ordem exponencial para esti-

mar a média recursivamente com a mesma varidncia da média aritmética.
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4.2.3 Estimador Recursivo da Variancia

A equacao da varidncia amostral pode ser expandida como segue:

1 m
2 o 2
Spp = 7m 1 kz::l(il?k iﬁm) )
1 m M m
5:2% :,7[2 Ty — kai'm—l—zgcfn]
m— 17— k=1 k=1
9 m 1 &K _ 1 & _
= — |\ 2 m\~__ )
2= G )~ 2 Yo + )
2 mo o — — \212
S”k:m—l[’%‘_ Tm)]". (4.10)

Estimando os valores de z,, e 22, com filtros de primeira ordem, tem-se:

F(k) = (1 — a)a(k — 1) + ax(k) (4.11)

o~ —

22(k) = (1 — a)22(k — 1) + aa?(k) (4.12)

Utilizando as Equacoes 4.10, 4.11 e 4.12, obtém-se um estimador recursivo para a

varidncia de z(k):

9 2—a —

o = m[ﬁ(k) — (x(k))” (4.13)

4.3 Fase de Projeto

O primeiro passo do projeto é a definicao dos patamares de operacao. Analisa-se os
dados histéricos disponiveis e define-se quais sdo os valores de poténcia ativa tipicos para
cada modo de operacao. Essa selecao dos trechos para o projeto leva em consideracao a

experiéncia dos operadores e engenheiros da usina.

Para o modo de operacao manual, ou seja, com setpoints estaveis de poténcia
ativa, foram definidos dois trechos, destacados na Figura 12, extraidos de um historico
de dois dias. O primeiro trecho corresponde a uma operagao tipica em torno de 168 MW,

enquanto o segundo trecho corresponde a uma operacao em torno de 138 MW.

Para o modo de operagao via CAG, ou seja, com setpoints variaveis de poténcia
ativa, foi definido um trecho, destacado na Figura 13. Este corresponde a uma operacao

tipica com variagoes de poténcia ativa entre 110 e 190MW.
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Figura 12: Poténcia ativa em trecho de setembro de 2015.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 13: Poténcia ativa em trecho de setembro de 2015, de operagao via CAG.
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.3.1 Meédia adaptativa para projeto

Processos industriais frequentemente apresentam pequenas varia¢oes na média das
variaveis, mesmo que o setpoint de uma variavel de referéncia, como a poténcia ativa para
um gerador hidrelétrico, esteja fixo. Consequentemente, ao definir trechos de referéncia

para o projeto de cartas de controle estatistico, é possivel que pequenas variagdes na
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média sejam tratadas como parte da variabilidade comum das variaveis, reduzindo, assim,

a sensibilidade do monitoramento estatistico.

A alternativa proposta para tratar esse problema é a utilizacdo de média movel
na normalizagdo das variaveis antes da aplicagdo do PCA. Dessa forma, a fase de pro-
jeto leva em consideracao pequenos desvios na normalidade das varidveis, aumentando a

sensibilidade das cartas na etapa de monitoramento.

A Figura 14 ilustra o resultado da carta de Hotelling na fase de monitoramento
para dois projetos distintos, um com média fixa e outro com média mével. Dois instantes
de variagbes abruptas na vibracao absoluta do estator em determinado eixo apenas sao
alarmados pela carta de Hotelling correspondente ao projeto com média movel. Além
disso, a carta proveniente do projeto com média fixa possui menos pontos acima do limite

de controle do que o previsto para um intervalo de confianca de 99%.

Figura 14: Comparacao entre o resultado do monitoramento com média fixa na fase de
projeto (b) e média mdvel na fase de projeto (c¢). Velocidade da vibragao no
Estator (a).
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Fonte: elaborada pelo autor.
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4.3.2 Normalidade das Variaveis

As técnicas estatisticas descritas no capitulo 2 assumem que as variaveis possuem
distribuicao de probabilidade normal. Na secao 4.3.1, apresentou-se uma forma de redu-
zir o efeito de pequenos comportamentos nao-normais na fase de projeto através do uso
de média moével. Nem sempre isso € suficiente. Algumas variaveis, como o valor RMS
da velocidade de vibracao proveniente dos acelerometros, podem apresentar comporta-
mentos nao-normais mais significativos. Para contornar este problema pode-se recorrer a
transformacoes de variaveis, mudando assim a distribuicdo de probabilidade de forma a

aproximar-se de uma distribui¢cao normal.

No caso das variaveis relativas aos acelerometros, utilizou-se o logaritmo natural
dos dados aquisitados. As Figuras 15 e 16 ilustram os resultados dessa transformagao no
histograma dos residuos de um dos acelerémetros. Para o mesmo parametro de calculo de
média movel, o residuo da vibragdo da tampa da turbina foi notavelmente nao-normal.
Realizando o teste de Kolmogorov-Smirnov, chega-se a um valor de p = 0, 0039, indicando

uma forte rejeicao da hipdétese nula de distribuicdo normal dos dados.

Utilizando a transformacao por logaritmo natural, o histograma do residuo da
vibracao deste acelerdbmetro aproxima-se muito mais de uma distribuicdo normal. Além
disso, o teste de Kolmogorov-Smirnov aponta para a nao-rejeicdo da hipotese nula de
normalidade, sendo, assim, mais apropriado para a aplicacao das técnicas de controle

estatistico multivariado descritas anteriormente.
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Figura 15: Histogramas do residuo da velocidade da vibracao na amostra original
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 16: Histogramas do residuo do logaritmo natural da velocidade da vibracao
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4.3.3 Implementacdo do PCA

Os dados historicos foram obtidos através do sistema PIMS instalado na usina.
Como detalhado na descricao da arquitetura de automagao, os dados da rede digital sao
coletados via protocolo OPC, diretamente dos CLPs. Por decisdo da equipe de operacao
da usina, os dados das medigoes de temperatura estao representados na memoria do CLP
com resolucao de apenas uma casa decimal, apesar de que as conversoes analégico-digital

dos cartoes de entradas do CLP permitiriam resolugoes maiores.

Essa particularidade faz com que as medi¢oes das temperaturas, da forma com que
estao disponiveis no sistema PIMS, passem longos periodos com valores constantes, sem
apresentar nenhuma variabilidade, uma vez que sao variaveis de dinamica lenta e com

ruidos com oscilagdes tipicas menores que 0, 1°C. A Figura 17 ilustra essa caracteristica.

Figura 17: Temperatura da Sapata n® 16 do Mancal de Escora do Gerador 3
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Fonte: elaborada pelo autor.

Como todas as temperaturas variam, em estados de operagao mais estavel, entre
poucos valores possiveis, a distribuicao de probabilidade desses dados é muito distante da
normal. Considerando que a usina ja dispoe de alarmes para valores altos individuais de
cada sensor de temperatura e pela inadequagao desses dados para as técnicas utilizadas
na metodologia descrita nesse capitulo, optou-se por omitir as variaveis de temperatura

da andlise. A base de dados resultante estd apresentada na Tabela 2.

Selecionado o trecho de interesse dos dados, o calculo do PCA foi realizado se-
guindo as equacgoes da secao 2.4. Foram implementadas duas fun¢des no Matlab: parame-

trosPCA.m e calculaScores.m:
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Tabela 2: Base de Dados para o PCA

TAG Descricao

VXE-10_VG |Vibracdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro da Tampa da Turbina

VXE-30_VG |Vibragdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro em 02 do Gerador

VYE-30_VG |Vibracdo (Valor RMS da velocidade) do Aceler6metro em 1202 do Gerador

(
(
(
(

VYE-31_VG |Vibragdo (Valor RMS da velocidade) do Acelerémetro em 2402 do Gerador

ZXE-10_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro X da Turbina

ZXE-20_ VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro X do Mancal Intermediario

ZXE-30_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro X do Gerador

ZYE-10_ VG [Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro Y Turbina

ZYE-20_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro Y do Mancal Intermediario

ZYE-30_VG |Deslocamento Pico-a-Pico do Proximetro Y do Gerador

A AZ Corrente de Saida na Fase AZ

A_BR Corrente de Saida na Fase BR
A VM Corrente de Saida na Fase VM
FREQ Frequéncia do Gerador
MVAR Poténcia Reativa

MW Poténcia Ativa

RAD_FLUX |Fluxo de Agua nos Radiadores

e parametrosPCA.m: recebe como parametro uma matriz de amostras X, cujas linhas
sdo as amostras e as colunas sdo as variaveis. A fungdo retorna uma estrutura de
dados contendo:

— a matriz de fatores de correlagdo, calculada pela Equagao (2.24)
— o vetor de médias amostral, calculado pela Equagao (2.20)
— o vetor de variancias amostral, calculado pela Equacao (2.21)

— os autovetores da matriz de fatores de correlacao

os autovalores da matriz de fatores de correlacao

e calculaScores.m: recebe como parametros a estrutura de dados retornada pela fungao
parametrosPCA.m e um conjunto de amostras. A funcao retorna a matriz de scores

para o conjunto de amostras de entrada.

4.3.4 Implementacdo da carta 7% de Hotelling e do SPE

As cartas T? de Hotelling foram calculadas sobre os scores das componentes princi-
pais retidas. Utilizando a Equacao 2.32 foi definido o nimero de componentes necessarias

para explicar acima de 90% da variabilidade total dos dados. Utilizando essas componen-
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tes nos mesmos intervalos de cdlculo do PCA, obteve-se o Indice T? para cada amostra.

Foram implementadas duas fun¢des no Matlab: parametrosT2.m e calculalndice T2.m:

e parametrosT2.m: recebe como parametro uma matriz de scores, cujas linhas sao
as amostras e as colunas sao os scores. A fungao retorna uma estrutura de dados
contendo:

— a matriz de covaridncia amostral, calculada pela Equagao (2.22)
— o vetor de médias amostral
— o vetor de varidncias amostral
o calculalndiceT2.m: recebe como parametros a estrutura de dados retornada pela

fungao parametrosT2.m e um conjunto de scores. A fungao retorna o vetor de indices

T? para o conjunto de amostras de entrada.

Ap6s o obtengao dos indices, calcula-se o limite LSC da Fase 1 pela Equagao (2.18).

O célculo do SPE, do indice combinado e dos limites correspondentes foi realizado

via implementacao direta das equagoes apresentadas no Capitulo 2.

4.4 Fase de Monitoramento

Definidos os parametros para calculo dos scores, o nimero de componentes retidas
de cada patamar e os limites dos indices, a fase de monitoramento consiste numa simulacao
do monitoramento online, feita com dados histéricos da planta em trechos diferentes dos

de projeto para validacao da capacidade de detec¢ao de mudancas do sistema.

4.4.1 Monitoramento Eletronico com Média Adaptativa

O procedimento geral para o monitoramento foi definido como (SOUSA et al.,
2015):

e Identificar os pontos de operacao tipicos;

e Realizar o calculo dos coeficientes das componentes principais para cada ponto de

operacao;
e Definir o nimero de componentes a serem utilizadas para cada ponto de operacao;

e (Calcular a matriz de covariancias dos scores e os limites de controle para cada ponto

de operacao;
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e Na fase de monitoramento, verificar continuamente o comando de poténcia da ope-
ragao do gerador. Identificar o ponto de operagao mais préximo e chavear os para-

metros de calculo dos scores e dos indices.

Caso a usina opere em um ponto distinto daqueles identificados antes do monito-
ramento, as diferencas nas médias das variaveis, mesmo que pequenas, poderiam causar
grandes desvios no resultado do indice T2, uma vez que trata-se de uma métrica multiva-
riada que acumula os erros na estimativa de cada variavel. Essas técnicas de estatistica
multivariada pressupdem estacionariedade, condi¢ao muitas vezes dificil de ser alcangada
na operacao de um processo em que as variaveis sao dinamicas e onde ocorrem transicoes
entre diferentes pontos de operacao. E preciso, entdo, buscar uma alternativa de andlise

em estado quase estacionario.

Dessa forma, é interessante que se calcule, a cada de periodo de amostragem, as
médias atuais das varidveis, utilizando o filtro de média da Equacao 4.7. No entanto, o
ajuste do coeficiente o nao é trivial. Se o filtro for rapido demais, a média ira oscilar
muito, causando desvios indesejados no cdlculo do PCA. Se a média for muito lenta,
quando ocorrer uma transicao entre dois pontos de operacao, o calculo da média pode
demorar a estabilizar, causando a necessidade de silenciar os alarmes do monitoramento

por periodos muito longos.

Para solucionar esse problema, propoe-se o uso de um célculo de média adaptativa
com teste CUSUM (SOUSA et al., 2015), detalhado na segao a seguir.

442 Teste CUSUM

O algoritmo consiste em calcular, inicialmente, duas médias utilizando o filtro
recursivo da Equacao 4.7. Um dos filtros, denominado “Filtro de média de curta duragao”
é calculado com um valor de M pequeno, ou seja, é um filtro rapido que acompanha melhor
os desvios da variavel. O outro filtro, denominado “Filtro de média de longa duracao” é
calculado com um valor de M grande, ou seja, é um filtro lento que resulta numa média

com variacoes suaves.

A saida do filtro longo é mais adequada para ser utilizada como média para a nor-
malizacao das varidveis, no entanto, na ocorréncia de uma mudanca de ponto de operacao,

o filtro demora a estabilizar no novo patamar, como é mostrado na Figura 18:

O teste CUSUM, a cada amostragem, consiste em:

e (Calcular a média curta e a média longa no instante atual.

e Calcular o residuo, ou seja, a diferenca entre as duas médias.
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Figura 18: Filtros de média sem o teste CUSUM
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Fonte: elaborada pelo autor.

e Se o residuo for positivo acumula-se o seu valor numa varidvel auxiliar C*, caso o

contrario acumula-se o seu valor numa variavel C~.

— Se C™ estiver acima de um limiar pré-estabelicido, ou Threshold, gera-se um

alarme positivo e C* é zerado.

— Se C~ estiver abaixo de um limiar pré-estabelicido, ou Threshold, gera-se um

alarme negativo e C'~ é zerado.
e Se o residuo for positivo, C~ é zerado, caso o contrario, C* é zerado.

e Se nas ultimas kj;4x amostras, ocorrerem mais do que ny4 alarmes positivos ou mais
do que n, alarmes negativos, assume-se que ocorreu uma mudanca de patamar.

Atribui-se, entao, o valor atual da média curta a média longa.

Os parametros kyrax, Threshold, ny e os fatores de esquecimentos dos filtros para
cada variavel foram projetados experimentalmente, por tentativa-e-erro. As Figuras 19
e 20 ilustram um diagrama do célculo adaptativo da média e um exemplo de resultado
para a mesma variavel da figura anterior, respectivamente. Esse procedimento permite a

adaptacgao rapida a novos patamares, mantendo a média estavel em cada patamar.
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Figura 19: Diagrama do calculo adaptativo da média
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 20: Filtros de média com o teste CUSUM
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.5 Comentarios Finais

Este capitulo tratou da metodologia desenvolvida para monitoramento amplo

usando técnicas de estatistica multivariada, detalhando as implementagoes realizadas.

O capitulo seguinte trata da apresentagao e analise dos resultados obtidos, sobre dados

de operagao de uma unidade geradora hidrelétrica.
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Apresentam-se os resultados do calculo computacional do modo de operacao de

uma unidade geradora da UHE Emborcacgao, da fase de projeto e de validagdo do moni-

toramento amplo de condicdo sobre dados histéricos de diferentes cenarios de operacao

da unidade.

5.1 Modo de Operacao

Como descrito no capitulo anterior, a definicio do modo de operacao se deu pela

estimacao recursiva da varidncia da poténcia ativa da maquina. A Figura 21 mostra a

varidncia estimada para um periodo de 20 dias. Observa-se que nos periodos de operacao

com setpoint definido pelo CAG, a variancia estimada ¢ significativamente maior do que

na opera¢ao manual, com setpoint fixo.

Figura 21: Estimagao Recursiva da Variancia da Poténcia Ativa: Periodo de 20 dias
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Estabelecendo, visualmente, um limite de variancia acima do qual assume-se que

o modo de operacao é via CAG, tem-se um método para definicio do modo de operacao.



Capitulo 5. Resultados e Andlises

95

As Figuras 22 e 23 apresentam a poténcia ativa e o modo de operagdo para 0 mesmo

periodo de 20 dias e para um recorte de 60 horas, respectivamente.

Figura 22: Definicao de modo de operagao: Periodo de 20 dias
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 23: Defini¢cao de modo de operacao: Periodo de 60 horas
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Fonte: elaborada pelo autor.
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5.2 Cenarios Operacionais

A seguir, apresentam-se os resultados do monitoramento amplo de condi¢ao para

diferentes cendrios operacionais da unidade geradora.

5.2.1 Operacdo Manual via COS

Este cenario corresponde a um longo periodo de definicio manual da poténcia
ativa gerada, quando manteve-se o setpoint fixo préximo de 138MW, por atuacdo de um
operador na sala de controle da usina, de acordo com determinacao do COS. O célculo
do PCA levou a uma reducgao da dimensao da base de dados, retendo-se 10 componentes
principais para calculo dos indices estatisticos. Estimou-se que estas sao suficientes para

explicar cerca de 91% da variabilidade total dos dados.

Na fase de projeto, em algumas amostras o indice combinado ficou um pouco acima
do limite, no entanto nao foram encontradas causas atribuiveis. Nessas amostras, o indice
SPE ultrapassou o limite, enquanto a carta de hotelling nao gerou alarmes. Pelos modelos
estatisticos utilizados, espera-se que alguns pontos fiquem acima do limite superior de

controle.

Figura 24: Operacao Manual: Indices estatisticos na fase de projeto

Indice T2 sobre as primeiras 10 componentes
25 T T T T
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15 1

10

34.65 34.7 34.75 34.8 34.85 34.9

Indice SPE

34.65 34.7 34.75 34.8 34.85 34.9

Indice Combinado
1.6 T T T T T T

141 -

12 -

0.8
06 g

041 -

34.65 34.7 34.75 34.8 34.85 34.9

Fonte: elaborada pelo autor.
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A seguir apresenta-se o resultado do monitoramento para dois trechos distintos. No
primeiro deles, os indices estatisticos nao indicam mudancas significativas, apenas alguns
pontos fora do limite de controle, compativeis com o intervalo de confianga definido.
Pequenos spikes na saida de alguns acelerbmetros ocasionaram algumas amostras com
indice T? superior ao limite, observadas na Figura 25. SPE e indice combinado indicam

situagao operacional semelhante a da fase de projeto.

Figura 25: Operacao Manual: Indices estatisticos na fase de monitoramento em trecho
normal
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Fonte: elaborada pelo autor.

No segundo trecho de monitoramento, apresentado na Figura 26, o indice 7% foi
calculado bem acima do limite em apenas uma amostra, também correspondente a um
spike numa medicao de vibracao. Isso indicaria novamente uma situagao normal de opera-
¢ao, bem representada pelo modelo estatistico. No entanto, o SPE e, conseqiientemente,
o indice combinado foram calculados acima do limite em varias amostras, muito além
do esperado. Dessa forma, considera-se que o modelo estatistico nao é mais suficiente-
mente representativo. Recorrendo ao contribution plot, Figura 27, observa-se que varias
variaveis possuem contribuicao significativa em diversas amostras, reforcando a necessi-
dade de reprojetar as cartas de controle, uma vez que as variancias e as correlagoes nao

correspondem mais ao valores calculados na fase de projeto.
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Figura 26: Operacao Manual: Indices estatisticos na fase de monitoramento em trecho
com muitos alarmes no SPE
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 27: Operacao Manual: Contribution Plots na fase de monitoramento em trecho
com muitos alarmes no SPE

Contribution Plot

447 4475 448 4485 449 4495 45 4505 451 4515 452

Fonte: elaborada pelo autor.

5.2.2 Operacdo Manual via COS com Mudanca de Ponto de Operacao

Este cenario corresponde aos dois dias de operagao apresentados no capitulo ante-

rior, na Figura 12. Sdo dois patamares de operacao manual, em torno de 168 e 138MW,
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respectivamente. Pela necessidade de reprojetar as cartas para o patamar de 138MW,
verificada no cenario anterior, foram escolhidos dois trechos, um para cada setpoint de
poténcia gerada, em que considerou-se que o processo encontrava-se no melhor estado
operacional. As Figuras 28 e 29 mostram as cartas de controle dos indices estatisticos no
conjunto de amostras utilizadas na fase de projeto de cada patamar de poténcia. Assim
como no cenario anterior, algumas amostras estao com indices um pouco acima do limites,
no entanto sem causas atribuiveis identificadas e em nimero proximo ao esperado pelos

intervalos de confianca utilizados.

Figura 28: Operacio Manual com dois patamares: Indices estatisticos na fase de projeto
em 168 MW

Indice T2 sobre as primeiras 10 componentes
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20— 1
15

0 |

1.55 1.6 1.65 17 1.75 18 1.85

12 T T T T T T T

10+ -

1.55 1.6 1.65 17 1.75 18 1.85

Indice Combinado
2.5 T T T T T T T

15F 1 -

0.5 i

1.55 1.6 1.65 1.7 175 1.8 1.85
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Fonte: elaborada pelo autor.

Seguindo a metodologia proposta, quando ocorre uma mudanga de setpoint pelo
operador, os alarmes devem ser silenciados até que as grandezas medidas acomodem-se e
volte-se a um estado de controle estatistico. Esse procedimento é realizado saturando-se

os indices nos limites correspondentes, como observado na Figura 30.
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Figura 29: Operacao Manual com dois patamares: Indices estatisticos na fase de projeto
em 138 MW

Indice T2 sobre as primeiras 10 componentes (trecho 2)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 30: Operacdo Manual com dois patamares: Indices estatisticos na transicio de
patamar de operagao na fase de monitoramento
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Fonte: elaborada pelo autor.
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A seguir, assim como para o primeiro cenario, apresenta-se o resultado do monito-
ramento para dois trechos distintos. No primeiro deles, Figura 31, verificam-se dois mo-
mentos com grande nimero de amostras com indices acima do limites. Em ¢t = 5, 2 horas,
o indice T? mantém-se por algumas amostras acima do limite, o que também ¢ verificado
pelo SPE, porém com menos intensidade. Em ¢ = 5,3 horas, a variabilidade do indice
T? cresce consideravelmente, apresentando vérias amostras acima do limite por alguns

minutos.
Figura 31: Operacao Manual com dois patamares: Indices estatisticos na fase de monito-
ramento (exemplo 1)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Recorrendo ao contribution plot, primeiro grafico da Figura 32, verifica-se que pro-
ximo ao instante de tempo t = 5,2 horas, a poténcia reativa ¢ a variavel com contribuigao
mais significativa na variabilidade dos dados. No terceiro grafico da Figura 32, observa-
se uma forte mudanca na média da poténcia reativa nesse instante de tempo, por uma
provavel mudanca no setpoint de poténcia reativa. O monitoramento foi eficiente para
alarmar essa condi¢ao. O uso da média adaptativa ajusta o calculo da normalizacao da
poténcia reativa, fazendo com que em algumas amostras depois as cartas nao alarmem
mais. Como nao se trata de uma falta, e sim de uma mudanca normal dentro da operacao

da usina, este é o comportamento desejado do sistema de monitoramento.

Préximo ao instante de tempo ¢t = 5,3 horas, o contribution plot indica que a
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terceira variavel da base, uma das velocidades de vibragao do estator, é responsavel por
grande parte da variabilidade dos dados. O segundo grafico da Figura 32 mostra que essa
variavel apresentou um crescimento de variabilidade significativo nesse periodo, indicando
alguma condigao atipica de vibracao no estator, onde o acelerometro correspondente esta

instalado.

Figura 32: Operagao Manual com dois patamares: Contribution Plots na fase de monito-
ramento (exemplo 1)
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Fonte: elaborada pelo autor.

No segundo trecho de monitoramento, apresentado na Figura 33, observa-se uma
amostra, préxima a t = 6,71 horas, com alto valor de indice 7% e uma concentracio
de amostras, depois de t = 7,01 horas, com valores dos trés indices acima do limite.
Pelo contribution plot, Figura 34, verifica-se a amostra em ¢t = 6,71 horas fortemente
influenciada pelas quatro medigdes de vibracao por acelerometros. A regiao depois de
t = 7,01 horas também tem variabilidade causada em grande parte por essas variaveis,
principalmente a terceira, a medicao a partir do acelerometro no eixo de 120 graus do
gerador. O segundo e terceiro grafico da Figura 34 mostram que essas condig¢oes atipicas

de vibracao sao verificadas também diretamente no historico dessas variaveis.
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Figura 33: Operacao Manual com dois patamares: Indices estatisticos na fase de monito-
ramento (exemplo 2)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 34: Operacao Manual com dois patamares: Contribution Plots na fase de monito-
ramento (exemplo 2)
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.2.3 Operacao via CAG

Este cenario corresponde a operacao com setpoint de poténcia ativa definida pelo
CAG. Analisando os dados brutos das variaveis para esse caso, verifica-se que os proxime-
tros tem saida com maior variabilidade a medida em que a poténcia gerada reduz. Esse

comportamento pode ser explicado pelo fato do gerador ser projetado para ter uma potén-
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cia ativa nominal de 298 MW. Uma geracao desse porte s6 é possivel com o reservatorio
da usina quase completamente cheio, quando ha pressao suficiente no tubo de sucgao e na
caixa espiral da turbina para que essa poténcia seja alcancada. Como esse nao é o caso
ha alguns anos, a maquina é operada com poténcia abaixo da nominal. Quanto menor for
a poténcia que se espera gerar, menor sera a pressao da agua na turbina e, consequente-
mente, menor serd o torque sobre o eixo da unidade, resultando em um desbalanceamento
maior do mesmo. Esse efeito resulta em sinais de vibragao relativa dos proximetros com

variabilidade maior.

Devido a esse fenomeno, foi escolhido um trecho para projeto das cartas de con-
trole quando a poténcia ativa média é mais baixa, em torno de 125MW, como observado
na Figura 35. Nesse trecho, a variabilidade dos proximetros ¢ mais alta, mesmo com um
comportamento da unidade considerado normal. Dessa forma, evita-se que os parametros
do modelo estatistico sejam calculados com variancia dos proximetros baixa, o que oca-
sionaria muitos alarmes falsos no monitoramento assim que a poténcia média estivesse

abaixo do trecho de projeto.

Figura 35: Operacao via CAG: Poténcia Ativa
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Fonte: elaborada pelo autor.

Outras modificacoes foram necesséarias para realizar um monitoramento adequado
nesse modo de operacdo. A poténcia ativa foi omitida da base de dados, uma vez que
apresenta um comportamento bem distante de uma varidvel com distribuicdo normal.
Além disso, os parametros dos filtros de média mével da fase de projeto e da fase de

monitoramento foram reajustados para cada variavel.

A Figura 36 mostra as cartas de controle dos indices estatisticos para conjunto
de amostras utilizadas na fase de projeto. Assim como nos cenarios anteriores, algumas

amostras estao com indices um pouco acima dos limites, no entanto sem causas atribuiveis
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identificadas. Assim sendo, os dados responsaveis por estes alarmes foram mantidos, pois

assume-se que correspondem a condigdes normais de operacao.

Figura 36: Operacao via CAG: Indices estatisticos na fase de projeto
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Fonte: elaborada pelo autor.

6.95

A Figura 37 corresponde a um trecho de monitoramento, no qual verifica-se um

nimero significativo de amostras com indice T2 correspondente acima do limite da carta.

Pelo contribution plot, primeiro grafico da Figura 38, observa-se que a segunda

variavel da base, uma das velocidades de vibracao do estator, é responsavel por grande

parte da variabilidade dos dados. A frequéncia do gerador, décima terceira varidvel da

nova base, possui contribuicao significativa no periodo entre ¢t = 5,15 e t = 5,2 horas.

O residuo da frequéncia, terceiro grafico da Figura 38, passa por um periodo de maior

oscilagao, possivelmente causada por variagoes mais bruscas no setpoint de poténcia ativa,

uma vez que a frequéncia do gerador ¢é a variavel de atuagao para regular a poténcia ativa.

Quanto a vibracgao, o segundo grafico mostra diversos trechos de maior vibracao absoluta,

que ocasionaram a maior parte dos alarmes gerados pela carta de Hotelling nesse trecho.
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Figura 37: Operacao via CAG: Indices estatisticos na fase de monitoramento (exemplo 1)
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elaborada pelo autor.

Figura 38: Operagao via CAG: Contribution Plots na fase de monitoramento (exemplo 1)
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elaborada pelo autor.
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Em um segundo trecho de monitoramento, apresentado na Figura 39, observam-se
algumas amostras, a partir de ¢t = 6,3 horas, com alto valor de indice 7% e uma delas
com alto valor de SPE. Pelo contribution plot, Figura 40, sdo provavelmente causados pela
vibracao, medida a partir do acelerémetro no eixo 0 graus do gerador, o que é confirmado
inspecionando esta varidvel individualmente (segundo grafico). A titulo de comparacio,
apresenta-se no terceiro grafico a vibragao na tampa da turbina no mesmo trecho, onde

nao verifica-se nenhum comportamento atipico.

Figura 39: Operacéo via CAG: Indices estatisticos na fase de monitoramento (exemplo 2)
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 40:

Contribution Plot
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.3 Comentarios Finais

Este capitulo tratou da apresentagao e analise dos resultados obtidos pelos proce-
dimentos descritos anteriormente para as fases de projeto e monitoramento de condigao
com técnicas de estatistica multivariada. Verificou-se a capacidade do sistema de mo-
nitoramento implementado de detectar mudancas em diferentes cenarios operacionais e
indicar as variaveis ou setores da unidade geradora provavelmente responsaveis por cada
uma das mudancgas. Além disso, o sistema indica, através de um aumento significativo de
alarmes, quando o modelo estatistico estimado nao corresponde mais ao comportamento
da unidade. Nesse caso, pode haver a demanda de manutencao dos equipamentos ou a ne-

cessidade de reprojetar o sistema de monitoramento, para adequé-lo a novas referéncias. O

Operagao via CAG: Contribution Plots na fase de monitoramento (exemplo 2)

capitulo seguinte trata das conclusoes gerais do trabalho e das sugestoes de continuidade.
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6 Conclusoes

6.1 Conclusdes Gerais

Apresentou-se o desenvolvimento de um sistema de monitoramento amplo de con-
dicdo de uma unidade geradora hidrelétrica com diferentes modos de operacao. O objeto
de estudo foi a Usina Hidrelétrica de Emborcagao, gerida pela CEMIG, localizada no curso
do Rio Paranaiba, em Minas Gerais. As técnicas desenvolvidas sao aplicadas em variaveis
coletadas por um Sistema Online de Monitoramento de Vibracao, implementado em uma
controladora da National Instruments, em conjunto com outras medi¢oes da rede digi-
tal da usina. A metodologia desenvolvida é composta por trés etapas: pré-processamento
de variaveis de vibragao; estimagao recursiva de variancia para calculo computacional do
modo de operacao; uso de técnicas de analise e controle estatistico multivariado, como
PCA, Carta de Hotelling 72, indice SPE, indice combinado e contribution plots.

A UHE Emborcacao faz parte de um mecanismo do Operador Nacional do Sistema
Elétrico, chamado Controle Automatico da Geracao, que confere a ela um modo de ope-
ragdo nao presente na maioria das usinas hidrelétricas. Nos frequentes periodos em que
uma unidade geradora ¢é operada nessa condigao, o setpoint de poténcia ativa é variado
constantemente dentro de grandes faixas de operacao, levando a unidade a uma condicao
de forte nao-estacionariedade. Mesmo quando a operacao esta fora do CAG, é comum que
os operadores da usina facam modificagoes locais de setpoint para atender as demandas
definidas pelo Centro de Operacao do Sistema (COS) da CEMIG. Para lidar com esse
contexto, sao propostas adaptagoes de média e chaveamento de modelos estatisticos para
o monitoramento. O uso de média-mével na etapa de projeto das cartas e na etapa de

monitoramento adapta as técnicas multivariadas as condigoes de nao-estacionariedade.

O desenvolvimento de toda a metodologia de monitoramento amplo de condicao é
realizado e testado em ambiente Matlab sobre dados histéricos do processo. Os resultados
apresentados atestam a capacidade do sistema de monitoramento de detectar mudancas
em diferentes cenarios operacionais e indicar as variaveis ou setores da unidade geradora
provavelmente responsaveis por cada uma das mudancgas. Além disso, o sistema aponta,
através de um aumento significativo de alarmes, quando o modelo estatistico estimado nao
corresponde mais ao comportamento da unidade. Nesse caso, pode haver a demanda pela
manutencao dos equipamentos ou a necessidade de reprojetar o sistema de monitoramento,
para adequa-lo a novas referéncias. A metodologia permite o monitoramento do processo
com diferentes modos e patamares de operacdo considerados normais, ainda que parte
destes nao tenham sido observados na andlise retrospectiva dos dados. Os algoritmos

foram desenvolvidos antecipando uma futura implementagao no sistema PIMS instalado
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na usina.

6.2 Sugestoes de Continuidade

A respeito do procedimento de monitoramento proposto, sugerem-se as seguintes

linhas de desenvolvimento:

e ampliar o uso de médias-moveis com teste CUSUM em conjunto com as técnicas de

controle estatistico multivariado para outros tipos de processos industriais.

e recalcular os parametros de monitoramento para condi¢coes mais atuais da usina,
uma vez que nos ultimos meses o nivel do reservatério subiu consideravelmente. As
faixas de poténcia ativa dos diferentes modos de operagao da usina sao superiores

as verificadas nos dados historicos utilizados no desenvolvimento da metodologia.

e Implementar os algoritmos desenvolvidos no sistema PIMS, para a execucao online
dos novos projetos das cartas e indices, para possibilitar que as equipes de operagao
e manutencao da usina facam uso desse sistema, extraindo informacoes tteis para

realizagoes de intervencgoes no processo.
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