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Resumo

Este artigo apresenta uma metodologia para reconhecimento de padroes de opera¢do
de uma turbina a gads da unidade termelétrica (UTE) Romulo Almeida, integrante do
parque da Petrobrds. A distingdo de diferentes padroes de operacdo, mais
especificamente, partidas sem falha e com falha devido a desarme (trip) por dispersdo
de temperatura foi possivel devido a um vasto banco de dados obtidos a partir de um
Sistema de Gerenciamento de Informagoes de Plantas Industriais, ou Process
Information Management System (PIMS), disponivel na UTE. Os padrées identificados
foram analisados utilizando métricas de similaridade univaridveis (distancia euclidiana
entre os coeficientes de autocorrelagdo, visando prever distingcdes entre as partidas sem
e com trip por dispersdo de temperatura. A possibilidade de gerar uma ferramenta que
possa apontar para uma possivel falha no equipamento com antecedéncia é um
resultado potencial para a implementacdo de um sistema de controle inteligente.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padroes; Andlise de Similaridade; Turbina a Gds.
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1. Introducao

O avanco da tecnologia da informagao (TI) viabilizou que empresas de diversos
setores passassem a coletar e armazenar, de forma sistematica, os dados provenientes de
suas atividades didrias. Contudo, a maior parte delas ainda ndo usa essa grande
quantidade de dados para transformé-los em informagao util, de forma a garantir uma
melhor gestdo e melhorias operacionais. Métodos associados a geragdo de
conhecimento (Knowledge Discovery on data - KDD) e mineracdo (Data Mining — DM)
sdo métodos que utilizam dados para a geracdo de conhecimento util, de forma a
apontar possiveis melhorias nos processos. (FAYYAD et al., 1996).

A partir da mineracdo de dados se pode analisar dados comportamentais,
obtendo conhecimento que estava “escondido” na base de dados, gerando aprendizado e
dados complementares que podem influenciar no desenvolvimento de estratégias na
organizacdo. Esta técnica estd sendo usada para descrever caracteristicas do passado
assim como predizer tendéncias para o futuro. Sua utilizacdo permite avancos
tecnolégicos e descobertas cientificas, além de garantir uma vantagem competitiva
invejavel (SFERRA; CORREA, 2003). Nas empresas de infraestrutura, como exemplo
as ligadas ao fornecimento de energia elétrica, a gestao deve potencializar o rendimento
da planta, sua lucratividade proveniente da venda de energia e evitar pesadas
penalidades contratuais em eventuais ocorréncias de cessdo do fornecimento (ANEEL,
2009).

Este artigo apresenta uma metodologia para reconhecimento de padrdes de
operacdo de uma turbina a gis de escala comercial, com capacidade de geracdo de
energia de 27MW, representando o principal equipamento da unidade termelétrica
(UTE) RoOmulo Almeida, integrante do parque da Petrobrds. A aquisi¢io de
conhecimento e a mineracdo de dados foram realizadas a partir de um Sistema de
Gerenciamento de Informacdes de Plantas Industriais, ou Process Information
Management System (PIMS), disponivel na UTE. Os padrdes identificados foram
analisados utilizando métricas de similaridade univariaveis (distincia euclidiana entre
os coeficientes de autocorrelagdo e andlise no dominio da frequéncia), visando prever
distingdes entre as partidas sem e com trip por dispersdo de temperatura.

A identificacdo de diferentes padrdes de operacdo da turbina a gds consiste, em

uma primeira etapa, na criagdo de um sistema inteligente baseado em ldgica fuzzy
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capaz de prever situacdes indesejdveis na planta. O sistema inteligente servird de
suporte aos operadores e gestores da unidade termelétrica, principalmente no que se
refere a evitar a interrupcdo no fornecimento de energia, e consequentemente, as
penalidades contratuais decorrentes dessa cessao.

Na se¢do 2 sdo apresentados o cendrio de aplicacdo, o sistema de estudo e os
aspectos envolvidos na predicao de falhas em plantas industriais. A se¢cdo 3 demonstra
a metodologia utilizada para o reconhecimento de padrdes e predicdo de falhas. Na
secdo 4 sdo abordadas as medidas de similaridade convencionais, destacando os
coeficientes de autocorrelagdo. A secdo 5 apresenta os resultados obtidos, desde a coleta
dos dados, até o processamento de dados e a andlise estatistica. Na ultima secdo sdo
tratadas as conclusdes finais, indicando possibilidades de trabalhos futuros gerados por

este projeto.

2. Cenario de aplicacgio

A pesquisa em questdo possui aplicacio na Unidade Termelétrica Romulo
Almeida (UTE-RA), situada no municipio de Camacari (Bahia). A UTE-RA (Figura 1)
€ uma unidade integrante do parque industrial da Petrobras, o qual possui trés turbinas a
gds (TG) com capacidade de geracdo de 27MW e uma caldeira de recuperagdo (Heat
Recovery Steam Generator — HRSG). A unidade ainda possui uma Caldeira Auxiliar
(CA) e uma turbina a vapor, com capacidade de geracdo de até S6MW. A unidade opera
em ciclo combinado, tem como principal insumo o géds natural, produz 260,3 t/h de

vapores de alta e baixa pressdo e até 137MW de energia elétrica.

Figura 1 — Unidade Termelétrica Romulo Almeida

=

Fonte: BARRETTO, 2010.
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A energia gerada pela UTE € fornecida ao Sistema Interligado Nacional (SIN)
no qual o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) coordena e controla a operagao
e transmissdo de energia elétrica. Conforme acordado com o ONS, havendo qualquer
ocorréncia que impeca o fornecimento de energia por parte da UTE-RA, a unidade
estard sujeita a penalidades significativas, que terdo impacto direto no desempenho
financeiro da Unidade.

Os vapores de alta e baixa pressdo produzidos pela UTE sdo fornecidos a uma
série de industrias do pdlo petroquimico de Camagari. Também neste caso, o
fornecimento € regido por regras previstas em contratos. Assim, o ndo cumprimento de
certas cldusulas implicard na aplicacdo de severas multas contratuais.

Este cendrio permite perceber claramente que € essencial para o gestor ter pleno
dominio sobre o comportamento da planta para, no inicio do processo, anunciar sua
capacidade produtiva com minimo risco de interrup¢do; e depois, para ter meios de
evitar ou se antecipar as falhas e assim garantir o fornecimento acordado. Assim, os
riscos de sofrer severas penalidades e grandes prejuizos financeiros sdao reduzidos de
forma significativa.

A andlise até este ponto teve como enfoque os riscos financeiros provenientes de
uma interrup¢do no fornecimento. Vale ainda destacar que existem outros riscos que
podem ser gerenciados com uma solu¢do de predi¢do de falhas: riscos de danos aos
equipamentos, que geram custos de reposi¢do e prejuizos pelo tempo ocioso do
equipamento, além dos riscos de acidentes que impactam a saude e integridade dos
funciondrios.

A decisdo em concentrar os esfor¢cos do estudo sobre as turbinas a géas se deu
devido a maior quantidade de energia elétrica da unidade ser gerada pelas turbinas a gis
(81MW siao gerados pela turbina a gds e S6MW pela turbina a vapor). Na planta, o
modelo da turbina a gas instalada é o RB211-G62 DF, do fabricante Rolls-Royce.

Uma turbina a géds, cuja configuracdo tipica é mostrada na Figura 2, é uma
turbomdquina que tem como insumos o ar e um combustivel. No caso da UTE-RA, o
combustivel utilizado € o gds natural. A turbina a gis produz vapor e energia mecanica
e, quando acoplada a um gerador elétrico, possibilita a geracdo de energia elétrica

(SARAVANAMUTTOO, 1996).
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Figura 2 — Turbina a Gds RB211 24G DLE

Fonte: ROLLS-ROYCE

A composicdo basica de uma turbina a gds é composta pelo compressor, camara
de combustdo e expansor. O ar necessdrio a queima € admitido e comprimido pelo
compressor, seguindo para a camara de combustao, onde se mistura com o gas natural.
Uma chama piloto € utilizada para dar inicio a combustao. Os gases formados na reacao
passam com altas velocidades e temperaturas pelo expansor da turbina, o qual é
acoplado a um gerador de energia, transformando energia mecanica em energia elétrica.
Este conjunto opera em um ciclo aberto, ou seja, o fluido de trabalho (ar) € admitido na
pressao atmosférica e os gases de escape, apds passarem pela turbina, sdo descarregados
de volta na atmosfera sem que retornem a admissao.

As TG de modelo RB211 Rolls-Royce dispdem de nove combustores. O sistema
de controle da RB211 foi projetado para desarmar o equipamento caso a temperatura de
operacdo de alguma das cAmaras se distancie em * 150°C da média de temperatura de
todas as camaras, de forma a proteger o equipamento de danos por dilatacdo diferencial.
Quando este desarme ocorre, caracteriza-se um trip por dispersio de temperatura.

As turbinas podem falhar e parar (trip). Varios motivos podem causar uma falha
(GIAMPAOLO, 2006), por exemplo: dispersdo de temperatura, surgéncia, vibragdo,
além de outras. Com base em entrevistas e analise dos relatdrios de operacdo da turbina,
selecionou-se investigar o desarme (ou trip) por dispersdo de temperatura. A escolha
desta forma especifica de causa geradora se deu por ser um desarme com maior nimero
de ocorréncias desde 2009, por seu impacto na interrupcdo ser significativo e pelo

potencial de predi¢do com base nas varidveis coletadas.
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3. Metodologia

O projeto como um todo compreende trés etapas principais. A geracdo de
amostras e classificacdo de padrdes de processo, a andlise de similaridade inter e
intragrupos e o agrupamento e reconhecimento de padrdes. Este artigo se enfoca com
maior €nfase na segunda e terceira etapas do projeto, buscando medir a partir de
técnicas estatisticas, similaridades dentre os grupos observados para o reconhecimento
nos padrdes de operagao.

Devido ao grande fluxo de informagdes dentro do processo, utilizou-se como
campo de estudo a drea de KDD. Esta é uma area que visa a extrair conhecimento a
partir do processamento de um grande volume de dados. A ideia chave é realizar um
trabalho de andlise que seria impossivel ou impraticdvel por um usudrio humano. Um
processo tipico bem disseminado dentro da area de KDD realiza as seguintes etapas:
selecdo de varidveis, pré-processamento, transformacdo, mineracdo de dados e
interpretacdo, até a obtencdo do conhecimento (FAYYAD, 1996; DE AMO, 2004).
Estas etapas nortearam a seqiiéncia de acdes e atividades da pesquisa.

Na primeira etapa do projeto, através dos relatérios de operacdo e da base de
dados proveniente do PIMS, todas ocorréncias das trés turbinas a gis foram levantadas e
classificadas em partidas normais e com trip por dispersdo de temperatura. O algoritmo
de varredura linear (TRAUB, 1998) possibilitou a captura de cada evento de partida da
turbina, contemplando vérias varidveis importantes do processo, como temperatura de
entrada do ar, vazdo de gds natural, pressao na saida do compressor, temperatura dos
gases de exaustdo, poténcia bruta total gerada, dentre outros. Mais especificamente, os
dados foram extraidos durante os anos de 2009 e 2010 (com periodo de coleta de 1
min.), sendo observado que a duragdo média de desarme da turbina devido a problemas
de dispersao de temperatura ap6s a partida € de 20 minutos.

Em uma segunda etapa, os dados foram pré-processados, passando por um
“enjanelamento” e normalizacdo, sendo posteriormente aplicadas técnicas de medidas
métricas de similaridade entre os grupos de partidas normais e partidas com trip,
buscando evidenciar diferengas nas varidveis de processo que ocasionaram a ocorréncia
de parada da turbina. As métricas de similaridade foram aplicadas mais especificamente

a quatro varidveis medidas e obtidas do banco de dados - temperatura de entrada dos
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gases, vazao de gas natural, pressdo na saida do compressor e temperatura dos gases de
exaustdo.

A terceira etapa do projeto consiste no agrupamento e reconhecimento de
padrdes. De posse de ferramentas matemadticas que possibilitem prever a probabilidade
de ocorréncia de falha, somado aos dados de operacdo da partida de uma turbina, é
possivel a construcdo de um sistema inteligente de controle baseado em ldogica fuzzy,
que poderd a partir da evolucdo temporal das varidveis da turbina, apontar a
probabilidade de falha na partida da turbina.

A figura 3 a seguir apresenta um resumo do projeto, destacados pelos circulos os

locais de aplicacao deste artigo dentro do trabalho.

Figura 3. Visao Geral da Metodologia
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Fonte: Pereira, 2012

4. Medidas de similaridade
A predicdo de valores estd diretamente associada a uma busca no passado por

padrdes de informagdes similares aos encontrados no momento atual (H. WU et al.,
2005). Uma forma de se obter a predicao de valores € a partir de técnicas de regressao
numérica. Elas sdo capazes de gerar pardmetros que caracterizam curvas definidas pelos
dados que pertencem a série de dados em andlise (RAFIEI; MENDEL, 1997; B YI et
al., 2000). Uma destas técnicas aplicadas a séries univariadas é a utilizacdo da

autocorrelacdo (DUNN, 2005). O vetor autocorrelacio contempla os valores de
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autocorrelacdo entre pontos de uma série temporal para vdrios atrasos (deslocamentos

de tempo) e representa uma alternativa de extracdo de caracteristicas da série original.

R[k] — E[':Xf_lua::ff+if_#}] (1)

A expectancia (E) € estimada através da média aritmética. k € o deslocamento no
tempo (lag) e o2 € a variancia da série X;.

A distancia ou medida de similaridade entre dois vetores de autocorrelagdo
(genericamente p e g) referentes a duas séries distintas pode ser obtida através da

distancia Euclidiana (ROSENFELD, 1968):

[

D= [T -a) 2
A distancia Euclidiana, enquanto medida de similaridade, pode ser usada
diretamente para o reconhecimento de diferentes padrdes de partida para o caso em
estudo. Neste caso, utilizou-se um algoritmo de agrupamento (‘“clustering”). No
agrupamento, um conjunto de elementos (objetos) € analisado através de métricas de
similaridade e grupos de objetos similares sdo obtidos. O algoritmo de agrupamento
implementado foi o Fuzzy C-Means, que € baseado no seguinte problema de

otimizacao:
Considerando-se n objetos {x,|k = 1,..,n}, o problema consiste em obter ¢ centros (ou
padrdes) associados a cada grupo (“cluster”) {v;|k =1, ...,c} e uma matriz de parti¢do
U que contempla o nivel de pertinéncia de cada objeto a cada um dos grupos obtidos. O

problema de otimizagao consiste em:

[ T
min [, (UV)= ) ) ufllxev?

=1 &=1

Sujeito a

c

Zuik: 1 vk

i=1
u, € [0,1]Vi,k é a pertinéncia do objeto k ao clusteri ¢ m (1<m<w) € o

parametro fuzzificador.

5. Resultados e discussao
Primeiramente, a partir dos relatérios técnicos, e do banco de dados do PIMS foi

possivel identificar 80 eventos de partida da turbina no periodo de 2009 a 2010. A
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figura 4 ilustra dois exemplos de medi¢des de vazdo (azul) e temperatura de exaustdo
(vermelho) em partidas da turbina, sendo uma delas classificada como partida normal e
a outra como partida com trip por dispersao de temperatura. O inicio da partida da
turbina estd representado aproximadamente no instante de 60 minutos e, como ja

discutido, a ocorréncia de cessao na vazdo se dd aproximadamente ap6s 20 minutos da

partida da turbina.

Figura 4 - Dados de vazdo e temperatura de partida normal e com trip por dispersdo de

temperatura.
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Antes da aplicacdo de técnicas de extragdo de caracteristicas, fez-se necessario a
realizacdo de um pré-tratamento das séries temporais demonstradas acima. Cada evento
foi “enjanelado”, ou seja, fez-se o estudo da evolugdo das varidveis da turbina, desde o
seu momento de partida até os 5, 8, 11, 20 e 33 minutos posteriores, gerando “retratos”
de partida para diferentes intervalos. Cada um destes “retratos” (de diferentes intervalos
de tempo) passou a representar eventos de partida sem ou com trip. Tais dados foram
entdo normalizados, gerando o resultado ilustrado nas figuras 5 e 6 a seguir, que
representam os mesmos eventos de partida da turbina da figura 4 obtidos apds o devido

tratamento dos dados para intervalos de 11 e 20 minutos.
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Figura 5- Dados apds pré-processamento para janela de 11 minutos.
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Figura 6- Dados apds pré-processamento para janela de 20 minutos.
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Para cada varidvel de partida da turbina, o cdlculo dos coeficientes de
autocorrelacdo foi realizado, tendo como produto duas matrizes. Uma das matrizes
representa os coeficientes de autocorrelacdo das partidas normais e a outra os
coeficientes das curvas que apresentaram trip. Estes coeficientes exprimem uma
caracteristica das curvas que o geraram, podendo ser comparadas a partir de funcdes
distancia, no caso utilizado, a distancia euclidiana. E esperado que as curvas normais

apresentem entre si, baixas distancias euclidianas de seus coeficientes de
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autocorrelacdo, apresentando uma tendéncia comum entre elas. Da mesma forma,
espera-se uma pequena distancia entre partidas com frip. Ja a comparacao entre partidas
normais com partidas com trip tenderia a gerar maiores distancias, provando as
dissimilaridades entre os padrdes. Este procedimento foi repetido para cada uma das
quatro varidveis (temperatura de entrada, vazao, pressao e temperatura de exaustdo) em
diferentes janelas de tempo (5, 8, 11 e 20 minutos). O gréifico a seguir sintetiza os
resultados obtidos para a varidvel temperatura de exaustdo dos gases em janelas de 20

minutos:

Figura 7. Gréfico Boxplot resultante das distancias euclidianas inter e intragrupos
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A partir deste resultado, é possivel perceber uma segregagao nas caracteristicas
das curvas com trip e normais (a dltima caixa, entre curvas normais e com trip
apresentou maiores distincias, portanto, maiores diferengas entre si). Entretanto, pdde
se observar uma grande quantidade de pontos que se distanciaram muito do valor
central dentro do grupo normal. Isto motivou um estudo mais aprofundado para a
verificacdo da existéncia de dois grupamentos (clusters) dentro do grupo de partidas
normais, ou seja, a ocorréncia de duas formas distintas de partida da planta gerando um
evento normal. A fun¢do Fuzzy C-means foi utilizada, buscando gerar dois grupos
distintos entre as partidas normais da turbina. Foram obtidos entdo dois grupos de
partidas normais, onde estes grupos se distinguiram basicamente pela temperatura

inicial no momento da partida da planta. As tentativas de partidas de planta realizadas
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logo ap6s uma trip ainda possuiam altas temperaturas dentro da cimara de combustao,
J4 que nao houve tempo para o sistema esfriar. O outro grupo de partidas apresentou
como caracteristica prépria a de possuir temperaturas iniciais na faixa da temperatura
ambiente. Todo o procedimento de cédlculo dos coeficientes de autocorrelacdo e suas
respectivas distancias euclidianas foi novamente realizado, utilizando agora dois grupos

de partida normal distintos. Os resultados obtidos sdo apresentados na figura 8.

Figura 8- Boxplot resultante das distancias euclidianas com dois grupos de partida normal.
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Se observa a partir do grafico anterior que o comportamento esperado para a
turbina € o padriao de partida normal 2 (N2), pois este comportamento € mais distante
dos eventos que levaram a posteriores paradas na planta. Isto se confirma visualizando
no grafico os maiores valores de distancia euclidiana entre o grupo de partida normal 2
e partida com trip (representado pelo boxplot “N2_Trip”). A quantidade de Outliers foi
significantemente diminuida com a inclusao de dois grupos, o que reforca a teoria da
existéncia de dois “clusters”.

Foi gerado, a partir das curvas normais tipo 1 e 2, modelos de partida tipicos de
cada padrdo. Comparando a distincia entre as curvas de partida normais tipo 1 e 2 com
o modelo de trip (figura 9) foi observado novamente que o padriao de partida numero 2
possui menor semelhanga (maior distancia) do que aquelas partidas normais do tipo 1. A

figura 10 apresenta o modelo padrio para a partida do tipo 1 e do tipo 2 obtidos através
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da média dos respectivos eventos observados. Como jé foi discutido, um dos padrdes de

partida (padrdo normal 1) se inicia a temperaturas muito mais altas do que o outro

padrao encontrado. Este padrdao de operacdo, em que a turbina € religada ainda quente

ap6s uma trip (padrdo 1) se mostrou muito mais propenso a ocasionar em futuras

reincidéncias de falhas. Sendo assim, é aconselhdvel manter uma evolucdo da varidvel

temperatura semelhante ao padrdo 2, mais confidvel para o funcionamento do

equipamento.

Figura 9- Distancias euclidianas entre padrdo de trip e padrdes normais.
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Figura 10- Defini¢cdo de padrdes de partida.
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Desta forma, ao inicio de uma futura partida da turbina, pode-se extrair a

caracteristica dos coeficientes de autocorrelacdo gerados pela varidvel temperatura dos
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gases de exaustdo. Este vetor de caracteristica proprio da partida da planta deve ser
comparado a base de dados de partidas normais. Caso a partida se caminhe para um
evento de partida normal do tipo 2, seus coeficientes de autocorrelagdo devem se
assemelhar aos casos desejados, apresentando uma alta distancia comparada aos dados
de partidas com trip. Caso a distancia tenda a valores maiores, hd uma tendéncia de a
partida estar se encaminhando para um caso de trip por dispersio de temperatura,

devendo o operador tomar medidas preventivas.

6. Conclusao

O projeto contemplou uma metodologia que possibilita identificar padroes de
operacdo em uma turbina a gis, de forma a gerar um sistema inteligente capaz de prever
falhas, potencializando a capacidade de geragdo elétrica e evitando multas contratuais.
Este metodologia pode ser aplicada a quaisquer outros tipos de equipamentos, desde que
haja uma disponibilidade de dados de operagao do sistema, além de uma sistematizacao
na coleta dos dados. Esta metodologia € fruto de um projeto de pesquisa que tem como
cendrio a UTE-RA. A primeira parte do trabalho contemplou a extracdo automatica de
todas as ocorréncias de partidas da turbina desde 2009. Na segunda parte, os padrdes de
operacao das turbinas durante a partida foram mapeados com énfase na determinacao de
trip por dispersao de temperatura e de partida normal.

Uma sugestdo interessante observada € a possibilidade da instalacio de
termopares nas diversas cdmaras de combustdo e ndo apenas na avaliacdo de um unico
valor. Como a trip € gerada pela dispersdo nas temperaturas entre as camaras, €
importante a informagao dos valores especificos de temperatura em cada camara; dados
estes que poderiam ser passados para o PIMS e esclareceriam de uma melhor forma os
fatos geradores das paradas de operacao da planta.

A conducdo do projeto, as praticas exercidas e os resultados obtidos permitem
constatar que o bom uso da tecnologia de informacdo e da engenharia de controle e
automacgdo podem gerar solucdes que permitam a melhora nos resultados operacionais,
que neste contexto gera uma melhora da disponibilidade. Consequentemente, obtem-se
um aumento na lucratividade e, sobretudo, a reducdo de prejuizos indesejaveis,

decorrentes de paradas da planta e penalidades contratuais.
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ANALYSIS OF SIMILARITY METRICS IN TIME SERIES
FOR PATTER RECOGNITION

Abstract:

This paper presents a methodology for pattern recognition of gas turbines operation in
a thermal power plant thermoelectric unit belonging to the industrial park of the
Brazilian Oil Company. The distinction of different patterns of operation, more
specifically, starts with and without failure caused by temperature dispersion was
accomplished using a large database obtained from the System Information
Management of Industrial Plants, available in the unit. The patterns recognized were
analyzed using similarity metrics applied to point-prototype problems (Euclidean
distance between the autocorrelation coefficients), aiming to provide distinctions
between events with and without failure. The results show the potentiality of the
methodology to predict failures and the possibility of use the patterns as inputs of
classifiers based on intelligent control systems.

Key-Words:  Pattern  Recognition;  Similarity — Analysis; Gas  Turbine
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