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RESUMO

VAZ JUNIOR, Carlos André. Detecc¢éo e diagnosticdalleas com base em dados historicos
de processo: aplicacdo em dutovias.Tese de Dowtor&s$cola de Quimica, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2010

Extrair informagbes relevantes a partir do grandéume de dados atualmente
disponivel em sistemas de controle de plantas iridissé um desafio. Devido as dimensdes
das bases de dados, ferramentas estatisticasfies{sesfio necessarias para obter informagdes
a respeito das condi¢cdes operacionais do prochkstodologias tais como “redes neurais”,
“andlise de componentes principais”, “método detdtijpos”, “classificagdo hierarquica” e
“modelos auto-regressivos” (AR) sao algumas dasrdas técnicas atualmente empregadas.
Tais ferramentas passaram a ser vastamente aglieatglantas quimicas e petroquimicas,
inclusive em dutovias. Dentre os diversos recuespsssibilidades criados a partir do uso de
ferramentas de mineracdo de dados, tornou-se pbssigesenvolvimento de sistemas de
deteccao de falhas baseados em séries temporabofdagens baseadas em séries temporais
tendem a apresentar processamento matematico répelevada capacidade adaptativa.
Nesse trabalho, sdo desenvolvidas metodologiasatbaseem anélise de componentes
principais (PCA), classificacdo hierarquica e t@odos prototipos com a finalidade de
detectar, identificar, e quantificar a ocorréncgaashomalias operacionais em rede de dutos.
Também s&o desenvolvidos recursos de deteccdozdengatos baseados na utilizagdo de
preditores auto-regressivos com entrada externaXjAdn contexto multi-entrada e multi-
saida (MIMO). Sdo estudas as respostas do sisteanée fa duas espécies distintas de
problemas operacionais: falhas em sensores e oc@séde vazamento na tubulacéo.
Diferentes severidades de erro no sinal geradospsémsores e diversos diametros de
vazamento sdo testados. Apds estar devidamentedei o detector ARX é lancado em
sessdo de vigilancia do processo fazendo predigliesnesmo um instante adiante.
Admitindo-se que ndo ocorreram outros tipos deraabdades, estabelece-se a deteccao de
uma ruptura quando ha desvio estatisticamentefisgiivo entre predicdes do detector e
valores amostrados das varidveis de saida do pmcEstando definida a deteccdo de um
vazamento, € necessario proceder a sua localizac@mantificacdo. Entre as varias
abordagens aqui propostas esta a utilizacdo détgressd ARX também para tal tarefa. Por
outro lado modelos PCA também sédo usados paraafiigar mudancas no comportamento
do processo. Modelos que descrevem o comportanmentoal das variaveis podem indicar
quando o sinal gerado pelos sensores desvia-seadi@q Com objetivo semelhante, a
classificagdo hierarquica é aplicada sobre os dadsando separar as amostras em
agrupamentos: “com” e “sem” falha. Quatro métricds similaridade sdo aplicadas:
Euclidiana, City Block e Minkowski de ordens 3 eMelhores resultados sao obtidos com
uso da métrica Minkowski de ordem 4. A ferramentsdada em PCA revela maior
capacidade de deteccdo quando comparada aos ictksiés hierarquicos. Porém, o0s
classificadores revelaram-se fundamentais paratifidan com precisdo o instante de
ocorréncia da falha. Uma vez as amostras classatcguanto a presenca ou auséncia de
falha, o método de classificacdo é empregado narmdetacdo do tipo de anomalia
encontrada. O classificador alcanca grau de acauperior a 95%. A ferramenta de
classificacdo também estima a severidade da armnkara localizar a origem do problema
usa-se abordagem hibrida, combinando classificag@arquica e método dos prototipos.
Amostras representando condicfes anormais de @enaeviamente estabelecidas séo
denominadas “protétipos”. Os protétipos sédo corg@s com o0s dados a serem
classificados, permitindo identificar a origem gzamento.



ABSTRACT

VAZ JUNIOR, Carlos André. Detecc¢éo e diagnosticdalleas com base em dados historicos
de processo: aplicacdo em dutovias. Tese de Dalater&scola de Quimica, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2008

Extracting relevant information from large operaab database available in chemical
industrial plants control systems is a real chaéenDue to the size of those databases,
statistical tools are essentials to obtain inforamatbout the operational conditions of the
process. Some techniques as “neural networks”népal component analysis” (PCA),
“prototypes method”, “hierarchical classificatio@hd “auto-regressive models” (AR) are
applicable. These algorithms have been broadlyiegppt chemical and petrochemical plants,
including pipelines. The use of those resource® l@lowed the development of time series
based fault detection systems which tend to prefsettmathematical processing and high
adaptive capacity. In this study, methodologiesetdasn principal component analysis,
hierarchical classification and prototype theoryrevaleveloped to detect, identify and
guantify the occurrence of operational anomaliesaopipeline network. Also developed
numerical resources for leak detection based oor@gfressive, with external input, (ARX)
predictors within a multi-input, multi-output (MIMQcontext. System responses to two kinds
of operational problems: “sensors faults” and “Bgd& occurrence”; were evaluated at
different error severities. After appropriately é&ah) the ARX-detector can be launched along
process watching sessions, where it continuousheigges predictions one instant ahead of
the process. Supposing that no other kinds of abality may happen, leak detection can be
ascertained when a statistically significant misrhaiccurs between detector predictions and
measured process outputs. After the leak was @elteate proceed to locate and quantify it,
using ARX models too. On the other hand, also UBEA models to diagnose behavioral
changes in the process. Models that describe pesesriables typical behavior are useful to
correlate the generated signal with the expectdtenpa With a similar goal, hierarchical
classification is applied over a time series datadparate the samples between “with” and
“without” faults. The similarity metrics based onudlidian distances, City Block and
Minkowski of order 3 and 4 were used and betteultesvere obtained from Minkowski order
4. PCA based tools showed superior detection cgpadien compared with hierarchical
classification. However, the classifiers turnedbt key elements in determining the exact
time of the abnormal event. Once classificatioocoscluded, the samples classified as with or
without anomalies, those with abnormal event wene-dassied according to the type of
anomaly: leakage or sensors misfunction. With &esg classification rate above 95%, this
tool also estimates the severity of the abnormdbiynd. Finally, to locate the problem’s
origin, a hybrid approach was used, combining therahnchical classification and the
prototype method. Samples representing previoudtabéshed abnormal operational
conditions are known as prototypes and compareth wie faulty data, allowing the
identification of the leakage.
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1. Introducéo

Durante grande parte do século passado a industria quimica ocupou uma
posicdo invejavel no mundo, sendo uma das principais atividades impulsionadoras
do desenvolvimento da humanidade através dos beneficios advindos de seus
produtos. Essa imagem positiva perante a sociedade passou a mudar com o
crescimento da consciéncia social sobre as questdes ambientais, especialmente
apos uma série de acidentes amplamente divulgados pela midia nas décadas de
1970 e 1980. Acidentes como Sevezo na lItdlia em 1976, onde um vazamento de
tetracloro-dibenzo-dioxina deixou mais de 200 mil feridos; Bhopal na india com 3800
mortos apos vazamento de metil isocianato; Cidade do México com 490 mortos e
7000 feridos devido a explosdo de GLP e Cubatdo com 500 mortos devido a um
incéndio provocado pelo vazamento de hidrocarbonetos. Destaca-se que estes trés

ultimos acidentes ocorreram no mesmo ano: 1984.

Desenvolveu-se entdo maior percepc¢ao aos riscos inerentes as atividades da
industria quimica, exigindo desta melhorias em seus programas de acdo, além de
um maior controle por parte do governo. A legislacdo ambiental em todo o mundo e
em especial no Brasil vem se tornando cada vez mais rigorosa, surgindo inclusive a
figura da “teoria do risco assumido” e do “nexo causal’. O fundamento da teoria do
risco assumido € que sO se deve atuar numa area perigosa caso se tenha
capacidade de assumir todos 0s riscos inerentes aquela atividade. Quem atua numa
atividade perigosa deve ser responsavel direto por qualguer dano causado: ou
assume o0 risco ou ndo exerce a funcdo [GUSMAO e DE MARTINI, 2009]. Em
paralelo tem-se 0 “nexo causal’. basta provar a existéncia de nexo causal entre a
atividade produtora e o dano ambiental para configurar responsabilidade objetiva.
Assim, a responsabilidade em relagcdo ao dano ambiental existe independente da
culpa ou pratica de ato ilegal [GUSMAO e DE MARTINI, 2009]. A Lei 9.605, de 12
de fevereiro de 1998 dispde sobre as sancdes penais e administrativas derivadas de

condutas e atividades lesivas ao meio ambiente.

Desde seus primordios a industria quimica sempre se baseou no transporte
de matérias-primas e produtos por longas distancias através de dutovias. Estas

encontram aplicacdo no deslocamento dos mais diversos produtos, tais como
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petrdleo, seus derivados e gases combustiveis. Dutovias sdo formas baratas,
seguras, confiaveis e muito eficientes para o transporte de fluidos. Alternativas como
o transporte ferroviario, naval ou rodoviario apresentam inumeras desvantagens
quando comparados ao uso de dutos. Embora altamente confiaveis, dutovias
empregadas no transporte de produtos toxicos e/ou inflamaveis apresentam um
perigo operacional inerente, ocasionado pela conjuncéo da operacdo sob pressao e
vazbes normalmente elevadas com a sempre possivel manifestacdo de fadiga e
colapso de material das tubulagbes [SILVA et al., 1996] Tal conjuncéo levara a
vazamentos que, dependendo de sua localizagdo e magnitude, tém Obvia conotagéo
desastrosa, gerando danos ambientais, danos materiais, perdas de inventario,
incéndios, explosdes e a possibilidade de perda de vidas humanas. Evitar tais falhas
e, quando da sua ocorréncia, minimizar a extensao de suas consequéncias, torna-se
uma preocupacdo constante da industria, agéncias reguladoras, e da sociedade
como um todo. A legislacdo ambiental brasileira incorpora a exigéncia de
implantacédo de sistemas de deteccdo de vazamentos (SDV) em dutovias. Segundo
a Resolucdo CONAMA n°l, de 23 de Janeiro de 1986, [CONAMA, 1986] a
instalacdo de oleodutos e gasodutos depende da elaboragéo de “Estudo de Impacto
Ambiental” e “Relatério de Impacto Ambiental”. J& a Resolu¢do n® 293 de 12 de
Dezembro de 2001 [CONAMA, 2001] define a elaboracao do “Plano de Emergéncia
Individual” para acidentes que gerem vazamentos em instalacbes como dutos,

terminais e plataformas.

Além de vazamentos, uma rede de escoamentos também pode sofrer com
falhas em sensores, especialmente aquelas de maior extensdo e numero de
sensores distribuidos. Em uma dutovia construida e operada de forma adequada,
falhas em sensores por si s6 ndo sdao capazes de ocasionar acidentes, porém
tendem a causar problemas operacionais que podem até mesmo resultar na
interrupcdo da operacdo. Paralisar a operacdo acarreta prejuizos que alcangcam
facilmente a faixa dos milh6es de ddlares, seja por lucro cessante, seja por multas
aplicadas por clientes ndo atendidos. E interessante salientar que, com a difusdo do
uso de sensores na industria quimica, a possibilidade de ocorrer falha em algum
deles também aumentou. Ou seja, as dutovias mais bem instrumentadas seriam

exatamente aquelas com maior probabilidade de sofrer com esse tipo de problema.
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Desse modo, detectar falhas do tipo “anomalias na instrumentag&o” ou a ocorréncia

de vazamentos séo preocupag¢des constantes na operag¢do de uma dutovia.

Os meétodos para deteccédo instantéanea e localizacdo de vazamentos (IDLL —
“instantaneous detection and localization of leaks”) operam comparando medi¢des
“on-line” do processo com as predicbes correspondentes. E indicio de possivel
vazamento a ocorréncia de diferencas estatisticamente significativas entre o
processo e o seu modelo operando em tempo real [VAZ JUNIOR, ARAUJO e
MEDEIROS, 2010]. Os métodos IDLL podem ser ordenados em trés classes de
acordo com a forma de geracdo da predicdo: (i) descricbes fenomenologicas do
processo, (i) aproximacdes “caixa-preta” que nao demandam descricdo fisica do
processo, e (iii) estratégias intermediarias, via linearizacdes, funcbes de
transferéncia aproximadas, etc. Exemplos de IDLL da classe (ii) s&o redes neurais e
métodos de predicdo baseados em aproximacdes de séries temporais, COmo 0 uso
de preditores auto-regressivos (AR) e auto-regressivos e média moével (ARMA). Os
sistemas baseados em séries temporais para a deteccdo de vazamentos tém

apresentado significativo sucesso em diversas aplicagoes.

Metodologias semelhantes podem ser empregadas na deteccao de falhas em
sensores. Tais falhas mudam a correlacdo entre o sinal do sensor defeituoso e os
demais, possibilitando assim ndo apenas detectar a anomalia como também
identifica-la. Diferentes autores empregam com sucesso ferramentas baseadas em
analise de componentes principais (PCA) e teoria dos protétipos na deteccao desse
tipo de problema [VAZ JUNIOR, ARAUJO e MEDEIROS, 2009] . Na classificacéao
acima, essas duas ferramentas também podem ser entendidas como aproximacdes

“caixa-preta”.

O presente estudo aborda a elaboracéo, uso e avaliacao de diversos sistemas
de deteccédo de anomalias do tipo falha de sensor e vazamentos, em uma rede de
dutos real operada pela BRASKEM, Camacari. Como anomalias, entende-se a

ocorréncia de vazamentos e falhas da instrumentacao instalada ao longo da dutovia.

No Capitulo 2, encontra-se uma detalhada revisdo sobre os meétodos de

deteccdo de anomalias atualmente em uso. Especial atencdo é dada aos métodos
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baseados em séries temporais, embora aproximagfes puramente baseadas em
hardware também sejam citadas. Dentre as técnicas que empregam séries
temporais, maior destaque foi dado aquelas desenvolvidas a partir do método da

Andlise de Componentes Principais (PCA) e de modelos auto-regressivos.

O Capitulo 3 detalha os procedimentos matematicos envolvidos na analise de
Componentes Principais, metodologia que serve de base para o entendimento de
diferentes métricas apresentadas na seqiiéncia, tais como SPE (square prediction
error), Q, Spca (similarity PCA) e Sdist (distance similarity factor). Abordagem
dindmica é entdo desenvolvida empregando as medidas de similaridade, permitindo
superar inumeras limitacdes inerentes ao método estatico. Técnicas similares, tais
como Métodos dos Protétipos, Classificadores Hierarquicos e indice de Validade dos

Sensores (SVI-D) também séo descritos no Capitulo 3.

As abordagens baseadas em modelos auto-regressivos com componente
externo (ARX) séo tratadas no Capitulo 4, complementando as metodologias do
capitulo anterior. Neste Capitulo, os modelos ARX sdo empregados ndo apenas na
deteccdo de vazamentos, como também na identificacdo do tubo onde existe o furo

e na estimativa do diametro do furo.

As ferramentas de deteccéo de falhas aqui desenvolvidas foram testadas em
uma rede virtual que reproduz o comportamento de uma dutovia atualmente em
operacéo no Brasil. O detalhamento estrutural dessa dutovia e o desenvolvimento de

um simulador de redes de escoamento sao assuntos tratados no Capitulo 5.

Os resultados encontrados sao apresentados nos Capitulos 6 e 7. No
Capitulo 6, descrevem-se os resultados para deteccdo de vazamentos e falhas em
sensores empregando as metodologias baseadas em PCA e classificacédo
hierarquica. Protétipos e SVI-D séo usados na identificacdo da localizacdo da falha,

enquanto classificadores hierarquicos aparecem como op¢do na quantificacdo da
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anomalia. O Capitulo 6 é encerrado com a busca pela diferenciagédo entre falhas de

sensores e vazamentos.

No Capitulo 7, sé@o introduzidos os modelos auto-regressivos, uma opcao as
abordagens anteriormente descritas. Resultados de deteccdo, localizagcdo e
quantificacdo de vazamentos utilizando tal abordagem séo detalhados. Os Capitulos
6 e 7 complementam-se, mostrando alternativas e possibilidades para a construcéo
de ferramentas de deteccdo de anomalias baseadas em abordagens envolvendo o

uso de mais de uma metodologia.

Finalmente, os Capitulos 8 e 9 apresentam respectivamente as conclusées
alcancadas e as referéncias bibliograficas deste trabalho. O Anexo | apresenta a
implementacdo da metodologia detectora ARX em liguagem LADDER, empregada
em Controladores Logico Programaveis (CLP).
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2. Revisédo Bibliografica

Especialmente na Ultima década do século passado o mercado de
equipamentos eletronicos voltados para industria quimica e petroquimica passou por
uma forte onda de crescimento. O barateamento da micro-eletrbnica permitiu que
esses equipamentos fossem aplicados em diferentes situagbes para as quais
anteriormente seus custos eram proibitivos. Um grande numero de sensores, tais
como pressdo, vazdo e temperatura, passaram a ser empregados mesmo nas
instalagdes industriais mais simples. No campo dos controladores, diferentes
fabricantes passaram a comercializar CLPs (controlador légico programavel) de
dimensdes reduzidas, custos acessiveis, construcdo modular e operacdo cada vez

mais simplificada.

O aumento do numero total de sensores instalados teve como consequéncia
direta um aumento na quantidade de dados acerca do comportamento do processo
que, juntamente com o uso de softwares supervisorios e computadores cada vez
mais desenvolvidos, ampliou enormemente a possibilidade de analises on-line e off-
line visando a otimizacéo da producdo. O grande volume de dados permite o uso de
ferramentas sofisticadas de analise, extraindo informacéo relevante a partir da base
bruta. Mais do que possibilitar, o volume crescente de dados brutos passou a exigir a
aplicacdo de ferramentas matematicas de analise. Para SINGHAL e SEBORG
[2002], é correto afirmar que um banco de dados com informacdes detalhadas sobre
a operacdo contém informagfes potencialmente valiosas. Porém, também é certo
supor a dificuldade encontrada em se extrair informacéo util a partir da enorme
qguantidade de dados brutos. Cria-se assim a figura do sistema “rico em dados, mas

pobre em informacdes”.

A ampliacdo da instrumentacdo de plantas industriais permite aumentar o
controle operacional, reduzindo perdas, evitando acidentes e maximizando o lucro.
Por outro lado, a presenca de um numero maior de sensores eleva também a
chance de ocorréncia de falhas nesta malha de instrumentacdo. A explicacdo €&
simples: enquanto a probabilidade de um Unico sensor tornar-se defeituoso
permanece baixa, a chance de algum sensor em um conjunto grande deles tornar-se

defeituoso cresce em funcdo do numero de individuos do universo. Com o0 objetivo
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de se garantir uma operacao eficiente de qualquer processo é importante promover
prontamente a deteccdo de equipamentos que apresentem mau funcionamento.
Detectar e identificar falhnas sdo os primeiros passos para uma rapida resolucéo do
problema [KANO et al. , 2000]

Se por um lado a presenca de um numero elevado de sensores em uma
instalacdo industrial eleva o numero anual de falhas, essa grande quantidade de
instrumentos acaba por prover valiosa redundancia entre o sinal gerado por eles. E
exatamente essa redundancia que vem sendo fortemente explorada por diferentes
metodologias de deteccdo de anormalidades [DUNIA et al.,, 1996a] . As séries
temporais geradas pelos sensores apresentam-se em geral altamente
correlacionadas quando obtidas sob condi¢cdes normais de operacdo. Tal correlacéo
advém dos fenbmenos fisicos e quimicos que governam a operacao do processo,
tais como transferéncia de massa e energia. Consequentemente, a falha de um
instrumento pode ser caracterizada pela perda de correlacdo com os demais

sensores, permitindo a identificacdo da origem da falha [DUNIA et al., 1996a] .

A deteccao de falhas a partir da perda de correlagdo entre os sinais gerados
pelos sensores é apenas uma das diversas técnicas atualmente disponiveis para

deteccdo de anomalias.

2.1 Classificacdo dos Métodos de Detec¢éo de Falhas

Os sistemas de deteccdo de falhas podem ser classificados de diferentes
modos. A divisdo proposta por ZHANG [1996] € uma das mais simples e uteis,
sendo até hoje empregada. As metodologias sdo separadas em trés grandes
grupos: técnicas biolégicas (“método bioldgico”), técnicas baseadas em
equipamentos fisicos (“método de hardware”) e técnicas que utilizam programacao
computacional (“método de software”). Essa classificacdo foi inicialmente proposta
por ZHANG [1996] para métodos de deteccdo de vazamentos, podendo facilmente
ser generalizada para sistemas detectores de anomalias em geral. ABHULIMEN e

SUSU [2007] descrevem as virtudes e limitacdes de cada abordagem.
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2.1.1 Meétodos biolégicos

S80 as metodologias mais simples e baratas, podendo ser usadas
independente da instrumentacdo disponivel. Os meétodos biolégicos permitem
identificar vazamentos através de inspecéo visual, deteccdo de odor caracteristico
ou ruido sonoro [ZHANG, 1996]. Contudo, as abordagens baseadas em métodos
biologicos ndo sdo possiveis de serem aplicadas na deteccdo de anomalias em
equipamentos ou sensores, sendo este tipo de falha somente detectada por outras

técnicas.

No contexto de dutovias, os métodos bioldgicos muitas vezes sado baseados
na experiéncia pessoal de operadores ou no treinamento de cées sensiveis ao odor
das substancias transportadas. Alteracbes na vegetacdo da superficie em areas
onde uma dutovia € subterrdnea também € fator de alerta de vazamentos
[COLOMBO et al, 2009]. Embora extremamente Uteis em diversas situacdes, essas
técnicas mostram-se altamente limitadas, sendo eficazes apenas quando aplicadas
a pequenas redes de escoamento, ou nas extremidades finais de uma grande rede.
Tais procedimentos também ndo sdo adequados para dutovias que transportam
material inflamavel ou altamente téxico, as quais demandam abordagens mais

sofisticadas.

2.1.2 Métodos de hardware

Muito mais desenvolvidos e precisos que 0s métodos biolégicos sdo o0s
chamados “métodos de hardware”. Estes utilizam diferentes dispositivos e
instrumentos fisicos de medicdo, tais como sensores de pressao, temperatura e
vazdo de fluido distribuidos ao longo da dutovia [ZHANG, 1996]. Além destes,
sensores de vibracdo ou acusticos também sdo empregados na deteccdo de
vazamentos [COLOMBO et al., 2009]. Estes se baseiam na deteccdo das ondas
sonoras ou de vibracdo geradas no instante do vazamento. O escoamento de gas
através do orificio de vazamento induz ondas que se propagam tanto na superficie

do duto na forma de vibracdo, quanto ondas sonoras. Através da propagacdo das
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ondas € possivel detectar e caracterizar a posicdo do vazamento. Esse método
mostra-se especialmente eficaz para vazamentos em um raio de 250m do ponto de
analise [COLOMBO et al., 2009]. Detec¢cbes em pontos mais afastados ficam
prejudicadas devido a perda de intensidade da onda. Curiosamente, este método
ndo funciona bem para grandes vazamentos, pois estes ndo geram os ruidos de alta
frequéncia caracteristicos [COLOMBO et al., 2009]. Embora atualmente disponha-
se de metodologias mais sofisticadas, a detec¢do acustica ainda encontra emprego,
especialmente nas vastas redes urbanas de abastecimento de agua. Uma grande
dificuldade na implementacdo desta metodologia estd na necessidade da inclusdo
de diversos filtros eletrénicos para a remocao de ruidos provocados por agentes
externos a tubulacdo, como o trafego pesado de uma rodovia, o acionamento de
bombas e valvulas, etc. Ressalta-se a importancia de se remover corretamente as
interferéncias externas de modo a néo gerar falsos alarmes de vazamento, porém, a
especificacdo inadequada de um filtro pode remover ruidos causados por um
pequeno vazamento, havendo necessidade de um compromisso entre estes
aspectos, comum em diversas metodologias de deteccdo de vazamentos: a
sensibilidade a pequenos vazamentos aumenta significativamente o numero de
falsos alarmes. Estes, além de gerarem prejuizos financeiros devido a interrupgéo da
operacdo da linha e ao inicio dos procedimentos de emergéncia, reduz a
credibilidade da ferramenta. [GAO et al., 2005]. Para ZHANG et al [2009] detectar
vazamentos em uma rede de escoamento ndo é mais o maior desafio, mas sim

evitar os falsos alarmes.

Outro exemplo de meétodologia de detecdo de vazamentos baseada em
hardware é detalhada por BIMPAS et. al. [2010]. Os autores descrevem 0 uso de
ondas de radar (GPR — Ground Penetrating Radar) na busca por vazamentos em
redes subterraneas de abastecimento de agua. Tais radares ja apresentam uso
corrente em diferentes atividades de sondagem do solo, tais como na busca por
minas terrestres ou sitios arqueoldgicos. Desse modo, a analise do perfil de reflexao

da onda é capaz de relevar a ocorréncia de uma anomalia na rede subterranea.

De acordo com a volatilidade dos fluidos transportados pode-se adotar um

sistema de monitoramento de gases para verificar a composicdo do ar atmosférico
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nas proximidades da dutovia. Para esse fim, pode-se usar unidades fixas instaladas
ao longo do duto ou unidades portateis que possam ser transportadas, ou, ainda,
empregar um pequeno tubo secundario instalado paralelamente a tubulacéo
principal com a funcdo de sugar o ar das proximidades da dutovia. A analise
continua do ar amostrado permite verificar a existéncia de vazamento. Essa ainda &

considerada uma abordagem cara e de uso restrito [ZHANG, 1996].

ZHOU e ZENG [2006] descrevem o emprego de cameras de video infra-
vermelhas na deteccdo de vazamentos de vapores organicos provenientes de
equipamentos industriais. As cameras de IR apontam mudancas no perfil de
temperatura da regido vigiada. Mudancas de temperatura Sdo usuais em processos
de vazamentos, de modo que a andlise das imagens geradas pode ser uma
alternativa economicamente favoravel para a deteccdo de anomalias em plantas

guimicas e petroquimicas.

GAO et al, [2005] apresentam um sistema de deteccdo baseado na
emissao/recepcao de raio laser empregado em dutos para o transporte de gas
natural. O laser & emitido de modo a “varrer” o ar préximo a tubulacdo, tendo sua
intensidade medida por um detector. O sinal gerado pelo detector na presenca de
um vazamento € distinto daquele obtido durante o funcionamento normal da rede.
Isso porque, em caso de vazamento, o laser ird cruzar a nuvem de gas natural

formada, interferindo na passagem da luz.

Semelhante a deteccdo de vapores, encontra-se a deteccdo de liquidos que
escapem dos dutos. Através da instalacdo de pequenas resisténcias metalicas ao
longo da estrutura do duto, pode-se verificar mudancas na reflexdo de pulsos
elétricos como resultado da interacdo do metal com o liquido vazado. No lugar de
resisténcias elétricas, também €& possivel usar fibra 6tica com a mesma finalidade
[LOPEZ et al., 2002].
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2.1.3 Métodos de software

Esses métodos compreendem técnicas baseadas em software que utilizam
principalmente medi¢cdes de pressédo e vazdo obtidas de sensores de campo. Os
dados gerados sdo armazenados em uma base de dados do processo, sendo esta
continuamente analisada pelo software especialista. InUmeras tecnologias de
deteccdo de anomalias atualmente em uso sdo baseadas na andlise continua de
medicdes de pressao, temperatura, vazao e densidade [ABHULIMEN e SUSU, 2004
e KAM, 2009].

O rompimento da parede da tubulacdo provoca repentina queda de pressao
no local do vazamento, que € rapidamente neutralizada, formando-se uma “onda de
pressdo”. A onda resultante percorre a tubulacdo em ambos os sentidos, podendo
ser detectada nos sensores de pressdo a montante e a jusante. COLOMBO et al.
[2009] descrevem as propriedades transientes das onda de presséo. A resposta dos
sensores as perturbacdes transientes geradas por um vazamento pode ser
identificada através de métodos de tratamento de dados e assim empregada na
deteccdo de falhas na rede. COLOMBO et al. [2009] ressaltam que o estudo das
resposta hidraulica transiente revela uma quantidade muito maior de informacgdes
relevantes do que apenas a andlise dos estados estacionarios. E importante notar
que os medidores de pressao e vazao distribuidos ao longo da rede geram dados
gue sao entao processados por softwares especialistas. Desse modo, a classificacéo
do método de deteccdo como “por hardware” ou “por software” ndo é exata, sendo

ambos usados em conjunto.

ZHANG et al [2009] demonstram o0 uso de um sistema de deteccdo de
vazamentos baseado nos dados disponiveis no sistema SCADA do operador. O
caso real analisado pelos autores baseia-se em uma rede extremamente bem
instrumentada, contando com grande quantidade de informacdes sobre pressao,
vazao (sensores ultra sonicos), e temperatura do fluido ao longo da dutovia. Os
autores detalham a implementagdo de um sistema hibrido unindo metodologias
diversas tais como “pressao negativa”, “mudancas de vazédo e pressao”, “balanco de

massa e volume”, “modelagem dinamica”, entre outras.
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Através do desenvolvimento de softwares especificos torna-se possivel
detectar ndo apenas vazamentos, como também diversas outras anomalias
possiveis de ocorrer durante a operacdo de uma rede de escoamento. Os métodos
baseados em software sdo especialmente Uteis em dutovias de grande extensao,
onde o uso dos outros métodos fica dificultado, como o caso do gasoduto que liga
Niigata a Sendai no Japdo, transportando gas natural por 250 quildmetros
[FUKUSHIMA et al., 2000]. Para estruturas desse porte, o uso de métodos

bioldgicos ou exclusivamente baseados em hardware se tornaria inviavel.

Os meétodos de software podem ser divididos em duas sub-classes: os
baseados em equacdes fenomenoldgicas do processo, como balanco de massa e
energia, e os métodos baseados em analise estatistica dos dados. Nessa Ultima
subclasse encontram-se 0os modelos ARX, ARMAX e técnicas baseadas em analise
de componentes principais e reconhecimento de padrdes. Embora o presente
trabalho seja focado nesta sub-classe, torna-se importante ressaltar a existéncia de
inUmeras abordagens de deteccdo da vazamentos baseadas em modelos
fenomenoldgicos, tal como aquela apresentada por ABHULIMEN e SUSU [2007].
Recentemente KAM [2010] apresentou estudo sobre a modelagem de vazamentos

em dutos submersos.

Antes de analisar mais detalhadamente métodos baseados em séries
temporais, cabe ressaltar que a selecdo da melhor metodologia de deteccgao
depende de uma série de fatores que incluem: caracteristicas da rede, do fluido,
capacidade de instrumentacdo e comunicacdo de dados, e interesses econdmicos
[ALASKA DEPARTMENT OF ENVIRONMENTAL CONSERVATION, 2 006]. Fatores
aparentemente simples, como a composi¢cdo do duto, influenciam na escolha do
meétodo. A localizacédo e extensdo da dutovia pode tornar inviavel, por exemplo, sua
inspecdo visual. Por fim, a toxidez e a inflamabilidade do material transportado
também devem ser consideradas. Na busca por vazamentos na rede hidraulica de
um edificio, o método visual supera os demais gracas ao seu custo reduzido. O
mesmo ja nao pode ser dito quando a deteccdo de vazamentos precisa ser efetuada

em um duto de transporte de gas com quildmetros de extensao.
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Apesar da diversidade de metodologias citadas aqui, qualquer sistema
detector pode ser avaliado segundo critérios objetivos, tais como: “sensibilidade a
pequenas anomalias”, “capacidade de localizar a origem do problema”,
“adaptabilidade”, “disponibilidade total (7x24)”, “frequéncia de falsos alarmes”,
“dificuldade de manutencéo”, “custo de instalacdo e operacao” entre outros [ZHANG,
1996].

2.2 Métodos baseados em séries temporais

A ampliacdo da capacidade de memoria e armazenamento dos computadores
pessoais (PCs) permite 0 armazenamento de uma quantidade cada vez maior de
dados sobre o0 processo. Assim, longas séries temporais com os dados operacionais
adquiridos dos sensores instalados podem ser construidas. Diferentes métodos de
software atualmente em uso para a formulacdo de sistemas de deteccdo de

anomalias citados acima sao baseados em séries temporais.

Antes de prosseguir cabe definir série temporal como sendo uma colecdo de
observacbes geradas sequencialmente ao longo do tempo — a exemplo das bases
de dados de processos quimicos em sistemas supervisérios [MORETTIN e TOLOI,
2004]. Os dados de uma série temporal sdo ordenados com respeito ao tempo e
coletados com intervalos regulares e conhecidos. O intervalo entre duas
observacbes pode variar da faixa de segundos e minutos até a faixa de meses e
anos dependendo a aplicacdo a que se destinam. Enquanto sistemas de deteccgéo
de vazamentos (SDV) trabalham com espacamento na faixa de segundos ou
minutos, ferramentas de elaboracéo de previsées econémicas podem ser reguladas

para intervalos maiores.

No desenvolvimento de softwares de deteccdo de falhas e/ou vazamentos, 0
objetivo principal costuma ser ajustar modelos que reproduzam adequadamente o
comportamento do processo ao longo do tempo sob condicbes normais de
operacéo. Esses modelos podem entdo ser usados na previsdo do comportamento
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futuro das variaveis de processo em situacdes de rotina. As previsdes sdo entdo
contrastadas com a realidade, permitindo a deteccdo de desvios operacionais.
Modelos ARX e ARMAX de deteccdo de vazamentos operam deste modo [VAZ
JUNIOR et al., 2010].

Em outra abordagem, os modelos sdo ajustados com dados referentes a
janelas temporais distintas, onde sabidamente uma delas refere-se a operacao
normal da planta. A similaridade ou néo entre as janelas temporais permite aferir se
0 processo permanece operando normalmente. Assim funcionam os sistemas que

empregam PCA (Principal Component Analysis).

Modelos baseados em uma Unica variavel sdo chamados de “modelos
monovariaveis” e usam apenas uma unica série histérica. Por outro lado, modelos
gue usam explicitamente mais de uma variavel para descrever o comportamento do
parametro desejado sdo chamados “modelos multivariaveis” ou “multiplos”
[VANDAELE, 1983]. Ressalta-se que a incorporacdo de outras variaveis que
exergcam influéncia significativa sobre a variavel prevista deve ser feita de forma
criteriosa e com parcimdnia. Sabe-se que a incorporagdo de uma variavel relevante
pode fortalecer a ferramenta de previséo, tornando-a mais robusta. Todavia a adicao
de um grande numero de variaveis de forma desnecessaria pode ndo apenas
aumentar a carga de processamento computacional como inclusive dificultar a

identificacéo de falhas.

2.3 Métodos baseados em analise estatistica

Ao contrario das abordagens baseadas em modelos fenomenoldgicos,
métodos baseados em andlise estatistica multivaridvel ndo necessitam de um
sistema de equacbes que descreva as caracteristicas fisicas e quimicas do
processo. As abordagens estatisticas sdo capazes de manipular uma grande
guantidade de dados de processo altamente correlacionados, tornando-se assim
uma poderosa ferramenta na deteccao de anormalidades. Muitos métodos baseados
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em analise estatistica empregam modelos desenvolvidos a partir de séries temporais

na sua estrutura, conforme mencionado anteriormente.

Em diversas situacdes opta-se por abordagens baseadas em analise de
dados, no lugar daquelas baseadas em equagfes fenomenoldgicas. Isso ocorre
porque modelos fenomenoldgicos, quando existentes, tendem a apresentar elevada
complexidade e demandam maior esforco computacional para sua simulacdo
[KANO et al., 2000]. Em algumas situac6es o modelo fenomenoldgico detalhado do
processo ndo é nem mesmo conhecido, frente a complexidade operacional do
sistema analisado. Por outro lado, modelos estatisticos precisam apenas das séries
temporais. Outra vantagem da analise estatistica € sua maior facilidade de
adaptacdo de um processo para outro. Enquanto metodologias construidas a partir
de modelos fenomenoldgicos dependem fortemente das caracteristicas do processo
estudado, os modelos estatisticos podem ser facilmente adaptados para diferentes
aplicacoes industriais. Assim, as ferramentas de deteccdo de falhas desenvolvidas
para dutovias podem facilmente ser adaptadas para a operacdo em caldeiras ou

reatores.

Dentre as inUmeras ferramentas estatisticas aplicadas em analise de dados,
duas séo frequentemente empregadas em sistemas de deteccéo de falhas: modelos
Auto Regressivos (ARIMA, ARX, ARMAX, entre outros) e andlise dos componentes
principais, ou PCA (“Principal component analysis”). Os itens seguintes apresentam
uma rapida introducdo a cada uma dessas abordagens, juntamente com uma Visdo

geral das suas aplicacdes em diferentes areas.

2.4 Modelos Auto Regressivos

Os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes
denominados “filtros”: 0 componente auto-regressivo (AR), o filtro de integracéo (I) e
o componente de médias méveis (MA) [BOX, JENKINS e REINSEL, 1994] . Uma
série temporal pode ser modelada pelos trés filtros ou apenas um subconjunto deles
[WERNER e RIBEIRO, 2003]. A Figura 2.1 resume, de modo esquematico, um
exemplo de tratamento de dados usando os trés filtros. Apos aplicar o filtro de

integracéo (I) aos dados observados (z;), obtém-se a série filtrada (w;). O filtro AR
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produz entdo a série “e{” e, finalmente, a série composta apenas por ruido aleatorio,
(a;), € gerada apos o uso do filtro MA [VANDAELE, 1983] . O objetivo da aplicacao
dessa sequéncia de filtros é tornar a série original de dados em uma série de ruidos
aleatérios. Encontrar os filtros necessarios, juntamente com suas ordens, de modo a
obter a série “a;” equivale a achar estrutura, identificar a forma, e construir o modelo
da série temporal [VANDAELE, 1983].

 —— 1 . AR B, MA

Figura 2.1. Sequéncia de filtros

A metodologia mais tradicional de uso de modelos auto-regressivos em

sistemas de deteccao de falhas € descrita a seguir:

Identificacdo: € a etapa de definicdo dos filtros mais adequados para a
série analisada. Utilizar os trés filtros quando apenas o AR é necessario
nao promove melhores resultados [VANDAELE, 1983]. Modelos ARIMA
sdo de processamento matematico mais lento e, por terem mais

parametros, demandam maior esforco na etapa de estimacéao.

Estimacéo: escolhidos os filtros, estimam-se as suas ordens. Novamente,
€ importante manter o modelo na sua forma mais simples, com a menor
ordem em cada filtro. Ordens elevadas tornam o uso do modelo mais lento
e elevam o risco de que funcione apenas com os dados para os quais foi
treinado (sobre-parametrizacdo). Um estudo completo sobre as etapas do

processo de identificacdo e estimacao foi feito por VAZ JUNIOR [2006].

Diagnéstico:  determinar a acuracia do modelo estimado através da
comparacao dos dados previstos com os dados obtidos dos sensores de

campo. Além de avaliar o comportamento do modelo em situacdes de
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normalidade, a etapa de diagndstico deve também testar a capacidade de
detectar falhas conhecidas. Sdo geradas falhas controladas em pontos
estabelecidos da rede e verifica-se a capacidade do sistema de alertar

sobre sua ocorréncia.

Uso: apods todas as fases anteriores terem sido efetuadas com sucesso, a

ferramenta é colocada em uso.

Os sistemas de deteccdo de falhas via séries temporais baseiam-se na
comparacao dos valores preditos pelo modelo com os valores efetivamente medidos
pelos sensores remotos. A capacidade preditora dos modelos auto-regressivos 0s
tornam adequados para esta finalidade. O desenvolvimento de um bom sistema de
previsdo que, baseado nas informacdes disponiveis na base de dados, possa
predizer valores futuros, é essencial para o sistema de deteccao de falhas.

Os aplicativos de previsdo baseados em modelos auto-regressivos sao
tradicionalmente usados na elaboracdo de previsbes em diversos ramos do
conhecimento, ndo estando limitados a aplicacbes de deteccdo de falhas em
sensores ou vazamentos. Previsbes econométricas baseadas em séries temporais
podem ser abordadas usando modelos auto-regressivos, como desenvolvido por
VAZ JUNIOR e BARBABELA [2006, 2007], no estudo do comportamento dos
precos dos derivados do petroleo. Diversas tarefas administrativas e gerenciais
baseiam-se em um sistema acurado de previsao de vendas semanais e/ou mensais,
regulando a producdo e a encomenda de matéria-prima em funcéo das projecdes de
preco e demanda futura. Previsdes neste campo sédo apresentadas por WERNER e
RIBEIRO [2003]. Orgdos governamentais utilizam previsdes de demanda futura de
energia elétrica para avaliar a necessidade da construcdo de novas unidades
geradoras. Profissionais do mercado financeiro trabalham com estimativas de
indices futuros de inflacdo, desemprego e outros parametros macroecondmicos.
IndUstrias quimicas regulam suas previsées de lucro futuro também em funcéo da
previsdo do valor de mercado de commodities como petroleo, aco, e insumos
agricolas [SADORSKY, 2002] .
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WU et al. [2005] usam modelos tipo ARMAX (Autoregressive Moving Average
Exogenous) para avaliar os parametros significativos na previsdo de demanda de
moeda por parte da populacdo economicamente ativa do Taiwan. Os ARMAX sao
comparados a outras classes de modelos também baseadas em séries temporais,
obtendo bom desempenho. Ainda na area econémica, modelos ARMAX sdo usados
para prever a demanda mundial por viagens para a Turquia [AKAL, 2004] . Sabe-se
que turismo internacional € uma atividade altamente sazonal, de modo que esse
fator deve ser considerado no tratamento inicial dos dados. Estratégias de
tratamento de séries temporais usando modelos da classe ARMAX foram
consideradas as mais adequadas a esse tipo de previsao.

Também usando modelos auto-regressivos, MADDISON [2005] estima os
efeitos de longo prazo da poluicdo do ar encontrada em grandes cidades em relacéo
ao numero de internagfes em hospitais. Dados relativos a cidade de Londres sdo
usados. Efeitos sazonais devidos as diferentes estacdes do ano precisam ser
removidos para diagnosticar a influéncia apenas da poluicdo do ar sobre a saude da
populacdo. Séries de dados de gases tipicamente associados a poluicdo
atmosférica, como SO,, NO, e CO, sdo consideradas. Modelos ARMAX sdo,
segundo o autor, especialmente indicados para diagndstico de influéncias temporais

de longo prazo.

FRAUSTO, PIETERS e DELTOUR [2003] aplicam modelos tipo ARX
(Autoregressive Exogenous) e ARMAX para descrever a temperatura interna do ar
em uma estufa. A previsdo da temperatura em uma estufa é algo complexo, onde
inUmeras variaveis apresentam alto nivel de interacdo, em um sofisticado problema
de troca térmica. Dados como temperatura externa, umidade relativa do ar, radiacédo
solar e condi¢Bes atmosféricas sdo usadas como varidveis de entrada. Os autores

concluem que os modelos ARX conseguem performance superior aos ARMAX.

Em outra aplicacdo, WARNES et al. [1996] desenvolvem sensores virtuais
através de modelos ARMAX. Esta aplicacdo de séries temporais auxilia a
monitoracdo em uma situacdo em que a tecnologia disponivel para sensores
bioquimicos on-line n&o permitem que parametros significativos para o

acompanhamento do processo possam ser medidos em tempo real. Em geral tais



32

parametros sdo medidos na forma off-line, em andlises laboratoriais, causando
atraso que impede ac¢les corretivas em tempo real. Neste cenario, 0s sensores
virtuais usam modelos matematicos para estimar tais parametros a partir de

medicdes auxiliares realizadas on-line.

Modelos ARMAX também sdo usados na identificacdo e construcdo de
sistemas de controle adaptativos, especialmente para controladores auto-
sintonizaveis [GESSING e BLACHUTA, 1996] . O trabalho de RIVERA e GAIKWAD

[1996] usa modelos tipo ARX aplicados na sintonia de controladores digitais.

2.5 Principal Component Analysis - PCA

SMITH [2006] define PCA como sendo uma poderosa técnica estatistica com
aplicacbes em areas como processamento e compressdo de imagens e na
localizacdo de padroes em grandes sistemas de dados. O uso da analise de
componentes principais ndo se mostra limitada ou restrita a aplicacdes de deteccéo
de falhas, sendo extremamente amplo. MARQUES E MARQUES [2005] aplicam
PCA para analisar uma base de dados envolvendo um conjunto de varidveis
explicativas da economia brasileira. E importante ressaltar aqui que a possibilidade
de aplicacdo em diferentes areas néo é exclusiva da técnica PCA, € na verdade uma
caracteristica das ferramentas estatisticas em geral, como observado para modelos

auto-regressivos.

Quando aplicadas a processos industriais, ferramentas baseadas em PCA
capturam a correlacdo existente entre os dados gerados pelos varios sensores
disponiveis no processo. Gragas a correlacdo natural existente entre o sinal gerado
pelos sensores, e o fato que tal correlacédo ser alterada na presenca de anomalias
operacionais, esse tipo de analise permite que a técnica seja aplicada com sucesso

em ferramentas de detecc¢ao de falhas.

Para VENKATASUBRAMANNIAN et al. [2003], a principal limitacdo do
monitoramento baseado em PCA é que este modelo € invariante no tempo,

enquanto processos reais tendem a apresentar alguma variacdo. Desse modo,
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torna-se necessario implementar rotinas de re-validacdo do modelo apos
determinado intervalo temporal. A mesma limitagcdo € observada quando modelos
ARX e ARMAX sdo empregados, sendo necessaria a adocao de janelas temporais
de re-treinamento (ou re-sintonia) periodicamente. Tal limitacdo esta presente
também em metodologias baseadas em equacdes fenomenoldgicas, -cujos
parametros precisam ser reajustados para continuar a descrever 0 processo com
precisdo. O ajuste dos parametros de um modelo fenomenoldgico complexo pode
ser uma tarefa tdo ou mais complicada que a re-sintonia de um modelo PCA, ARX
ou ARMAX.

KANO et al. [2000] descrevem uma abordagem para detectar a ocorréncia
de situacbes anormais de operacdo através do uso de modelos PCA. Esta
aproximacao inicia-se pelo ajuste de um modelo PCA aos dados. Ou seja, obtém-se
um modelo PCA que represente corretamente os pontos experimentais durante uma
condicdo de operacdo normal do sistema. Com o modelo validado para regiao da
série temporal onde ndo existem anormalidades, inicia-se a fase de vigilia, na qual a
ferramenta detectora ird buscar a ocorréncia de uma falha operacional ou
anormalidade. A separacédo da janela temporal em fases, sendo o modelo ajustado
em uma delas e validado ou testado na seguinte, € comum a diversas aplicagdes,

sendo inclusive empregada em diversos trechos do presente estudo.

Na abordagem de KANO et al. [2000], a anormalidade sera detectada
guando os dados de processo ndo mais apresentarem aderéncia ao modelo
previamente encontrado. Ou seja, durante a fase de vigilia acredita-se que o modelo
represente o comportamento correto e normal de operacdo do processo. Qualquer
desvio significativo observado tera sido ocasionado por um comportamento anormal
na planta, tratando-se, assim, de uma falha operacional. Desse modo, o método
proposto por KANO et al., [2000] se baseia em localizar instantes da série temporal
onde os valores preditos pelo modelo e os dados do processo divirjam
significativamente. KANO et al., [2000] usam dados obtidos a partir do problema
classico de Tennessee Eastman para a avaliagdo da ferramenta de deteccéo.
Ressalta-se que esse principio é analogo ao empregado por VAZ JUNIOR et al.

[2009], quando do desenvolvimento de ferramenta detectora de vazamentos.
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Gragas as caracteristicas dindmicas dos processos quimicos, KANO et al.,
[2000] destacam a importancia de determinar o tamanho da janela de vigilia
empregada até que um novo modelo PCA precise ser ajustado. Em um cenario de
mudanca das condi¢cfes operacionais com o tempo, o sucesso de qualquer método
baseado em equacfes que, de uma forma ou de outra descrevem 0 processo, esta

fortemente relacionado ao frequente re-treinamento do modelo.

Apesar de nao implementado, KANO et al., [2000] mencionam ainda que a
metodologia de deteccdo apresentada poderia ser extrapolada para também
identificar a origem da falha. KANO et al., [2000] propdem a formacao de uma base
de dados composta por modelos gerados a partir de seéries temporais
representativas de diferentes falhas possiveis. Desse modo, os dados de uma
situacao de falha a ser identificada seriam comparados com cada um dos conjuntos
representativos de falha. Através da similaridade entre os dados do processo e cada

modelo de anomalia, seria possivel identificar a origem da perturbacéo.

De modo semelhante a KANO et al., [2000], o algoritmo de deteccdo de
falhas implementado por DUNIA et al [1996a] também se baseia no erro de predi¢do
gerado por um modelo PCA previamente sintonizado. Do mesmo modo que KANO
et al., [2000], a ocorréncia de falha é detectada quando o erro rompe o intervalo de
confianca pré-estabelecido. O principal destaque na abordagem proposta por DUNIA
et al. [1996a] e DUNIA et al. [1996b] é a capacidade de, além de detectar, executar
também a rapida identificacdo do sensor em falha. Em um processo industrial
complexo, composto por dezenas de sensores, tdo relevante quanto detectar uma
anomalia é localiza-la. Um software capaz de identificar com precisdo a origem do
problema permite reduzir significativamente o tempo de manutengdo da unidade,
colaborando para o imediato retorno a operacdo normal. A metodologia proposta
pelos autores reconstréi o sinal gerado por cada sensor baseando-se nos demais,
usando para isso a correlacdo existente entre os sinais de dados. A partir da
reconstrucdo dos dados e dos residuos gerados nessa etapa, obtém-se o chamado
“indice de validade do sensor” ou SVI. Este indice mede a participacdo de cada
sensor no erro total de predicdo do modelo PCA. Assim, o indice indica o grau de
confiabilidade no correto funcionamento de cada instrumento. Sensores com

reduzida confiabilidade séo os principais candidatos a estarem em falha. O indice de
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validade do sensor foi usado neste estudo, e sera descrito detalhadamente quando

forem apresentadas as ferramentas empregadas.

A metodologia desenvolvida por DUNIA et al. [1996a] para identificacdo da
origem da falha parte da premissa que apenas um Unico sensor pode falhar a cada
momento. Premissa semelhante foi adotada por VAZ JUNIOR et al. [2009], que
consideram que ocorréncias de multiplas falhas simultdneas s&o consideradas

extremamente raras.

Os trabalhos desenvolvidos por KANO et al., [2000], e DUNIA et al. [19964]
baseiam-se em principios muito semelhantes, fazendo uso de métricas estatisticas
tradicionais como T?, Q e SPE na comparacdo entre os dados gerados pelo
processo e o0 modelo PCA previamente ajustado. KRZANOWSKI [1979] e SINGHAL
e SEBORG [2002], por outro lado, empregam abordagens baseadas em principios
de similaridade entre modelos PCA no desenvolvimento de suas ferramentas

detectoras de anomalias.

A abordagem proposta por KRZANOWSKI [1979] mede a similaridade entre
dois conjuntos de dados através da comparacdo dos modelos PCA gerados para
cada conjunto. Ou seja, ndo se comparam o0s dados diretamente, mas sim 0s
modelos PCA obtidos a partir deles. Para quantificar a similaridade entre os modelos
foi desenvolvido um indice denominado “Similarity PCA” ou “Spca”. Considerando
dois conjuntos de dados que contém o mesmo grupo de n-varidveis, assume-se que
o modelo PCA que descreve cada conjunto de dados é composto por k
componentes principais, onde k € menor ou igual a n. A similaridade entre os dois
grupos de dados é entdo quantificada através da comparagédo de seus componentes
principais, via Spca. A métrica Spca compara 0s subespacos gerados através do
calculo do angulo formado entre o “i-ésimo” componente principal do primeiro

conjunto de dados e o0 “j-ésimo” componente principal do segundo conjunto.

Essa aproximacdo também emprega a separagdo da base de dados em duas
janelas temporais, ou fases. Ajusta-se um modelo PCA para a fase de treino, na qual
se garante a nado ocorréncia de anomalias. Apds, um segundo modelo PCA é

ajustado para a fase de vigilia, na qual busca-se detectar a ocorréncia de uma
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anomalia. Caso o comportamento do processo seja idéntico nas duas fases, ou seja,
0 processo segue em operacdo normal também durante a fase de vigilia, essa
semelhanca sera refletida nos modelos ajustados. Nesse cenario, elevada

similaridade entre os modelos sera encontrada.

Por outro lado, caso o processo seja afetado pela presenca de uma
anormalidade ocorrida durante a fase de vigilia, esta alteracdo sera refletida no
modelo PCA. Nessa situacéo, baixa similaridade entre os modelos sera observada,
ou seja os modelos serdo dissimilares. Reduzida similaridade entre os modelos esta

portanto associada a presenca de falhas durante o periodo de vigilia.

De modo similar a KRZANOWSKI [1979], SINGHAL e SEBORG [2002]
propdem abordagem também baseada na similaridade entre modelos PCA. A
métrica de similaridade adotada porém é distinta, sendo denominada “Distance
Similarity Factor” ou “Sdist”. Enquanto o fator de similaridade Spca de
KRZANOWSKI [1979] é influenciado pela orientacdo espacial do subespaco gerado
pelos componentes principais, o fator “Sdist” de SINGHAL e SEBORG [2002] é
usado para situacdes onde o0s conjuntos de dados tem orientagédo espacial similar
mas estao localizados em posi¢cdes fisicamente afastadas. SINGHAL e SEBORG
[2002] define o fator Sdist como sendo a probabilidade que o centro do primeiro
conjunto de dados esteja ao menos a uma distancia predeterminada do centro dos

dados do segundo conjunto.

O fator Sdist prové complemento natural as propriedades apresentadas por
Spca, sendo assim natural o emprego de ambos de modo combinado, conforme
introduzido por SINGHAL e SEBORG [2002]. A juncdo dos dois indices permite
comparar 0os conjuntos de dados tanto em relacao a orientacdo de seus subespacos
quanto a distancia entre eles. Ao combinar as duas métricas define-se uma nova,
denominada “Similarity Factor”, ou “SF”. SF é definido como sendo a soma
ponderada de ambos os indices, Sdist e Spca. A especificacdo do peso atribuido a
cada fator é funcédo do problema estudado. Nos testes realizados por SINGHAL e
SEBORG [2002] a métrica Spca mostrou maior capacidade de capturar similaridade

entre 0s conjuntos de dados do que o fator Sdist. Por esse motivo, maior peso foi



37

atribuido aquele fator. As métricas Spca, Sdist e SF foram amplamente testadas e
avaliadas neste estudo.

Além de empregar Sdist, Spca e SF, SINGHAL e SEBORG [2002]
incorporam uma metodologia bastante interessante para 0 monitoramento de
processos: o0 uso de “janelas moveis”. As “janelas moveis” sdo usadas na busca por
periodos de operacédo similares a um dado “periodo-base” previamente definido. O
“periodo-base” pode tratar-se da resposta caracteristica do processo a uma dada
falha. Ao localizar trecho de dados no historico do processo com padrdo de
comportamento similar ao do “periodo-base”, este trecho passa a ser considerado
candidato a representar a ocorréncia daquela falha. Essa metodologia permite néo
apenas detectar a ocorréncia de uma falha como também identifica-la. Abordagem

semelhante foi proposta, porém néo implementada por KANO [2000].

A abordagem por janela movel permite selecionar uma série de trechos da
base de dados experimentais candidatos a estarem com falhas operacionais. Uma
vez composta a lista de trechos, SINGHAL e SEBORG [2002] propfem que estes
sejam entdo avaliados por um especialista. A avaliagdo humana ira confirmar ou nédo
a identificacdo da falha em cada trecho candidato. A necessidade de contar com
uma avaliacdo humana para confirmar ou ndo a ocorréncia de falha € uma limitacao

deste método.

SINGHAL e SEBORG [2002] sugerem ainda duas métricas para quantificar a
eficiéncia do método de deteccéo, denominadas “p” e “n”. A métrica “p” representa a
razdo entre o numero de candidatos selecionados que realmente continham falha
pelo numero total de candidatos selecionados. Ou seja, caso método selecione 10
trechos como sendo similares ao comportamento do periodo-base, mas ap0s
verificacdo humana nota-se que apenas 3 destes trechos estavam corretamente

identificado, tem-se que a métrica “p” obtida foi de 30%.

Por outro lado, a métrica “n” relaciona o niumero de candidatos selecionados
qgue realmente continham falha, pelo nimero total de trechos de falhas que deveriam

ter sido identificados. E importante ressaltar que este valor somente esta disponivel
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durante o processo de teste da metodologia, quando as falhas foram
propositalmente inseridas na base de dados.

SINGHAL e SEBORG [2002] observam que diferentes ajustes dos métodos
de detecc¢do podem privilegiar a métrica “n” ou “p”, dependendo da finalidade na qual
ele é aplicado. Em processos nos quais nenhuma falha pode deixar de ser
capturada, o método € ajustado para tornar-se bastante rigoroso na analise. A
conseqUéncia negativa dessa regulagem € a geracdo de um numero elevado de
candidatos que n&o apresentam falhas, elevando a carga de trabalho dos
especialistas. Por outro lado, é possivel configurar o método de modo a apresentar
um numero bastante reduzido de trechos candidatos, reduzindo o trabalho de
analise posterior. O problema, neste caso, é deixar de detectar as anomalias de

menor intensidade.

Apesar do sucesso obtido através do emprego de abordagens baseadas em
PCA na deteccao e identificagdo de falhas, € importante ressaltar a necessidade de
implementar etapas preliminares de tratamento de dados com a finalidade de reduzir
a ocorréncia de falsos alarmes. Alarmes falsos ocorrem principalmente na presenca
de elevados ruidos nas medidas dos sensores. E importante lembrar porém que o
uso de filtros também reduz a capacidade da ferramenta para identificar falhas de
menor severidade. Ou seja, ao usar um filtro existe sempre a possibilidade de “filtrar”

as falhas de menor severidade juntamente com o ruido.

Os parametros de avaliacdo propostos por SINGHAL e SEBORG [2002],
concentram-se na comparagao entre os desempenhos na tarefa de classificar, n&o
avaliando as exigéncias computacionais de cada metodologia. Como consequéncia,
muitos classificadores que apresentam bom desempenho tedrico ndo podem ser
utiizados em aplicacbes reais porque sua exigéncia computacional €
demasiadamente elevada. Nessa linha de raciocinio, RIDDER et al., [2002] buscam
qguantificar a complexidade computacional de varios classificadores estatisticos e

mostrar a relacéo erro/complexidade apresentada.

VAZ JUNIOR et al. [2007, 2008] fazem uma revisdo dos métodos
apresentados por KANO et al., [2000], DUNIA et al [1996a], DUNIA et al. [1996b],
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KRZANOWSKI [1979] e SINGHAL e SEBORG [2002] , adaptando-0s ao contexto da
deteccao de falhas em redes de escoamentos. A comparagéo entre 0s métodos e a
proposicdo de uma ferramenta integrada sdo as grandes contribuicbes destes

trabalhos.

Outra metodologia de deteccdo de falhas baseada unicamente na andlise de
dados foi adotada por DASH et al., [2003]. A ferramenta opera a partir da
observacdo das séries temporais geradas pelos sensores, quanto a padrdes de
comportamento previamente definidos. Estes padrdes s&o denominados
“assinaturas”, e compéem o0 que 0s autores denominam de “alfabeto”. O objetivo é
que, através de um alfabeto simples composto por poucas assinaturas, seja possivel
reconhecer qualquer estado de operacdo em que O processo se encontre. A
identificacdo do estado de operacgédo é realizada através do emprego de ferramentas
de reconhecimento de padrdes. A inspiracao para tal metodologia encontra-se nos
softwares de reconhecimento oOtico de caracteres (Optical Character Recognition -
OCR). O desenvolvimento de softwares de OCR comecou em meados do século
passado, muito antes da popularizacdo dos sensores eletronicos em plantas
guimicas. Essa mesma teoria vem sendo empregada atualmente no reconhecimento

de placas de automadveis e de voz nos sistemas de auto-atendimento.

Os elementos fundamentais do alfabeto proposto sdo denominados
“primitivos” ou “assinaturas”. Para DASH et al., [2003], uma idéia chave para o
sucesso do método é manter os elementos fundamentais de descricdo em sua
quantidade minima. Isto €, manter a linguagem em seu modo mais sucinto possivel,
permitindo todavia a descricdo de qualquer situacdo, por mais complexa que seja.
Os autores definem entdo sete primitivos: A(0,0), B(+,+), C(+,0), D(+,-), E(-,+), F(-,0),
G(-,-), onde os sinais representam a derivada primeira e segunda, respectivamente.

Em funcdo da escolha do “alfabeto” feita por DASH et al., [2003], a
ferramenta proposta tornou-se altamente sensivel a modificagbes na tendéncia do
comportamento do processo. Os autores justificam tal escolha baseando-se no fato
gue a ocorréncia de inumeras falhas tem como consequéncia a geracdo de desvio
de tendéncia. A natureza qualitativa do método de reconhecimento de padrdes

empregado por DASH et al., [2003], aliada a presenca de ruidos nos sinais
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experimentais, tornam imprecisas as classificacées. Na visdo dos autores, a busca
por padrdes altamente reprodutivos seria infrutifera, do mesmo modo que a busca
pelo “caractere perfeito” em um software de OCR também resultaria em fracasso.
Uma mesma falha pode apresentar comportamento ligeiramente diferente em
ocasidoes distintas devido a fatores altamente imprevisiveis, especialmente em
complexas instalagdes industriais. Desse modo, ou se lida com a imprecisao da
classificacdo ou busca-se gerar um alfabeto suficientemente extenso que cubra
todas as eventualidades e suas combinacbes possiveis. Um alfabeto assim
raramente é fisicamente realizavel, e mesmo que o0 seja, seria complexo e extenso

demais para ser gerenciado.

Para sobrepor essa limitagdo os autores propdem uma abordagem por logica
fuzzy, incorporando robustez a ferramenta classificadora e tornando possivel lidar
com as incertezas inerentes ao método. A logica fuzzy permite lidar com as
imprecisbes de classificacdo e ao mesmo tempo manter a linguagem simples, com
um numero reduzido de assinaturas. De modo geral a légica fuzzy age definindo um
ajuste de classes com fronteiras imprecisas entre elas. Deste modo, geram-se as
condicdes béasicas para uma aproximacdo qualitativa da andlise de sistemas
complexos, nos quais variaveis linguisticas sdo usadas na descricdo de seu
comportamento. Um dos atrativos da légica fuzzy é a habilidade em converter dados
numéricos em variaveis linguisticas. Um modelo fuzzy relaciona entradas e saidas
usando uma combinagcdo de regras e operadores logicos. Regras de légica sao
usadas para relacionar os dados temporais com estados de operagédo do processo
em uma arquitetura do tipo “muitos para um”. Ou seja, informa¢des advindas de

varios sensores sdo usadas para caracterizar uma falha especifica.

Outra limitagdo da abordagem proposta por DASH et al., [2003] encontra-se
em uma das premissas basicas assumidas: um mesmo tipo de falha deve apresentar
sempre um mesmo tipo de resposta na forma de tendéncia, independente de sua
severidade. A severidade da falha ndo deve assim distorcer, mas apenas ampliar, a
resposta gerada na forma de tendéncia. Sob essa hip6tese assume-se que cada tipo
de falha seja representada por uma Unica assinatura na base de dados. Caso a falha
seja simulada sobre trés condicbes de severidade (fraca, média e forte), o

armazenamento apenas da assinatura gerada por um dos experimentos € suficiente.
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Apesar de fundamental, essa hipétese ndo € totalmente restritiva, ja que seria
possivel incorporar na base de dados diferentes assinaturas para diferentes

severidades de falha.

Operacionalmente a metodologia proposta por DASH et al., [2003] divide-se
em duas fases. Na primeira, denominada “identificacdo”, ocorre a comparagéo entre
o0 comportamento atual do processo e as diversas assinaturas de falhas previamente
estabelecidas. Em uma segunda fase, chamada “estimacdo”, a magnitude da falha

detectada é entao estimada.

Os autores utilizam um modelo de reator CSTR com controle de nivel,
temperatura e pressao, para testar o sistema de deteccdo de falhas. As falhas
simuladas sdo em diferentes condi¢cdes de operagdo e com severidades variando
entre 5% e 40%. S&o compostos um total de 24 cenarios de falhas. O método
mostrou-se robusto diante da maior parte dos cenarios testados, ndo sendo contudo

eficiente para identificar falhas em situacdées de multiplas ocorréncias simultaneas.

Apesar de detectar corretamente a ocorréncia da falha e estimar sua
severidade, a metodologia proposta ndo se mostrou capaz de definir a sua origem.
Ou seja, identificar dentre os sensores instalados qual encontra-se em falha. Essa
dificuldade pode ser facilmente entendida, pois em diversas situacdes 0s sensores
respondem de modo semelhante a diferentes falhas. Isto deixa as assinaturas de
duas falhas demasiadamente parecidas, dificultando sua boa resolugdo. Uma vez
gue a técnica aplicada nao utiliza informacdes fenomenoldgicas acerca do processo,
seus resultados mostram-se altamente relacionados a qualidade da base de

assinaturas disponivel e ao alfabeto empregado.

Por melhor que sejam os resultados encontrados através de cada uma das
metodologias descritas na acima, nenhuma delas tera eficiéncia absoluta em todos
0S cenarios aos quais uma planta quimica esta sujeita. Essa é a conclusédo de
VENKATASUBRAMANNIAN et al., [2003]. Os autores promovem uma ampla
revisdo dos diferentes métodos de deteccdo de falhas baseados em séries
temporais, comparando e avaliando as varias metodologias atualmente disponiveis a

partir de uma série de caracteristicas consideradas relevantes. Concluem que
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nenhum método consegue, sozinho, satisfazer todas as exigéncias impostas a um

sistema de diagndstico de falhas.

Para VENKATASUBRAMANNIAN et al., [2003], a utilizacdo conjunta de
duas ou mais metodologias pode tornar-se vantajosa na medida que une técnicas
com caracteristicas complementares. Essa abordagem, conhecida como “sistemas
hibridos”, supera o desempenho alcancado através do uso de uma Unica técnica
isoladamente. Torna-se assim recomendavel considerar os diferentes métodos
descritos na literatura como “mutuamente complementares”, ao invés de

“mutuamente excludentes”.

Na mesma linha de raciocinio, AMAND et al. [2001] propbéem o0 uso
combinado de duas metodologias de modo a elevar a eficiéncia final obtida. Os
autores empregam reconciliacdo de dados (“Data reconciliation”) e PCA no
monitoramento de plantas quimicas e na deteccéo de falhas. O objetivo é examinar
como as duas técnicas podem ser empregadas em conjunto na tarefa de

monitora¢ao de processos.

A idéia por tras da reconciliacdo de dados € formular um modelo do processo
baseado em diferentes restricdes [AMAND et al. 2001]. As restricdes sao deduzidas
a partir de equacbOes fenomenoldgicas de balanco de massa, energia, etc. Sob
condi¢bes normais de operagao o processo situa-se dentro das fronteiras impostas
pelas restricdes. Essas fronteiras sao rompidas quando existe a presenca de uma
anormalidade. Durante a ocorréncia de um vazamento, por exemplo, as restricdes
impostas pelas equacdes de balanco de massa ndo mais sédo obedecidas. Segundo
0s autores, o0 uso de reconciliacdo de dados de modo isolado € eficiente apenas na
deteccdo de falhas grosseiras no processo. Porém, seu uso acoplado ao PCA

permite elevar a eficiéncia da ferramenta detectora.

Além do uso em ferramentas de deteccdo de falhas em sensores ou
vazamentos, sistemas de classificagdo também podem ser empregados para
verificar o correto funcionamento de controles preditivos, sendo a operacdo dos
controladores classificada como “normal” ou “anormal”. O método pode ainda indicar

se uma perturbacdo ndo usual estd presente na planta ou se suas condi¢cdes
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operacionais mudaram desde a sintonia dos controladores [LOQUASTO e
SEBORG, 2003]. LOQUASTO e SEBORG [2003] propdem metodologias que
permitam responder precisamente se 0 sistema de controle esta funcionando
corretamente e, caso negativo, se o problema encontra-se no modelo do processo
ou numa anomalia operacional. Aferir o funcionamento do controle preditivo e
verificar a causa da perda de eficiéncia evita que um complexo e custoso
procedimento de re-sintonia seja deflagrado desnecessariamente. Os indices de

similaridade Sdist, Spca e SF sdo empregados.

Na mesma linha de desenvolvimento, CONNER e SEBORG [2005] buscam
diagnosticar quando o procedimento de re-identificacdo do modelo do processo
torna-se obrigatorio, de modo a obter uma sintonia mais adequada do controlador.

Modelos PCA sé&o usados nesse diagndstico.

Ao longo do tempo uma planta quimica pode sofrer modificagcbes que lhe
afastam do comportamento previsto pelo modelo. Esse afastamento deve-se a
inUmeros fatores, tais como, fadiga e desgaste operacional, modificacdo de
condi¢gbes operacionais, mudanca de especificacdo de correntes de entrada, entre
outros. Essa diferengca de comportamento do processo pode tornar a sintonia original
dos controladores pouco eficiente, prejudicando o desempenho e rendimento da

planta.

Porém, a simples deteccdo de divergéncia entre o estimado pelo modelo e o
comportamento observado ndo é sempre justificativa para uma completa re-
identificacdo do modelo do processo. A ocorréncia de pequenos desvios temporarios
ou a presenca de ruidos € comum, mesmo apos o desenvolvimento de um modelo
bastante preciso, sendo muitas vezes causados por imprecisdes da instrumentacao

ou fatores externos diversos.

Apesar da re-identificagdo poder sempre ser empregada, na préatica é
necessario que se tenha convicgdo de que tal procedimento € mesmo necessario.
Ou seja, garantir antes de comecar a re-sintonia que o modelo que vira a ser
encontrado sera estatisticamente diferente do entdo existente e ira prover

incremento nas suas aplicagdes, tal como a sintonia de malhas de controle. I1sso
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porque o procedimento completo de identificacdo de um modelo que descreve o
processo é, em geral, altamente custoso. Deste modo, a decisédo por efetuar ou nao
a re-identificacdo completa € uma decisdo importante. O objetivo de CONNER e
SEBORG [2005] nesse trabalho é sistematizar uma metodologia quantitativa pratica

que permita decidir o momento em que uma re-identificacdo se faz necessaria.
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3. Metodologias SPE, Q, Spca, Sdist, Classificadore s Hierarquicos, Protétipos
e SVI

Este capitulo e o seguinte abordam as metodologias matematicas

empregadas ao longo do trabalho. Tais metodologias foram utilizadas para a
implementacéo das diferentes abordagens de deteccéao, identificacdo e quantificacao
de anomalias. Os métodos descritos sdo aplicados de modo a permitir ndo apenas
detectar a presenca de uma falha de sensor ou vazamento na rede de dutos, como
também identificar o tipo, origem e gravidade dessas anomalias. O desempenho
obtido a partir da aplicagdo de cada metodologia é detalhado nos capitulos
referentes aos resultados e conclusoes.

A Figura 3.1 apresenta um panorama geral das técnicas empregadas. Com o
intuito de detectar anomalias, utilizam-se as métricas ARX, SPE, Q, Spca, Sdist e
classificadores hierarquicos. As metodologias SPE, Q, Spca e Sdist, baseadas em
analise por componentes principais (PCA), e os classificadores hierarquicos, seréo
detalhados neste capitulo. A metodologia ARX é descrita no Capitulo seguinte.

- h

Figura 3.1: Visado geral das metodologias empregadas
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Para tornar possivel a identificacdo da origem da falha, foram empregadas
trés metodologias distintas: SVI-D, método dos prototipos e modelos auto-
regressivos. Os modelos ARX e os classificadores hierarquicos foram empregados
na quantificacdo da severidade da falha ocorrida, seja estimando o grau de desvio
do sinal do sensor, seja estimando o diametro de furo que gerou vazamento. A
severidade neste caso ndo leva em consideracdo o tipo de fluido transportado,
ignorando sua toxicidade e/ou inflamabilidade, por exemplo. Também nao se
considera as caracteristicas dos trechos cortados pela dutovia, se existe populacao
ou fontes de agua potavel. Para a diferenciacdo do tipo de anomalia ocorrida, ou
“falha de sensor” ou “vazamento”, foram testadas trés aproximacdes: método dos

prototipos, SVI-D e uma combinacao de Sdist e Spca.

3.1 Metodologia de célculo da analise por component  es principais (PCA)

A técnica PCA compde o nucleo das mais diferentes metodologias aqui
propostas, sendo desse modo fundamental para o entendimento destas. O método
PCA pode ser entendido através do procedimento descrito por DUNIA et al [19964a],
apresentado a seguir. Inicialmente, dispdem-se os dados da série temporal na forma
de matriz coluna. Ou seja, cada coluna representa os dados gerados por um sensor
especifico, e cada linha € uma observacéo distribuida ao longo do tempo. Apéds, os
dados sdo normalizados, removendo-se a média e dividindo pelo desvio padréo.
Prossegue-se entdo calculando-se o0s autovetores e autovalores da matriz de

covariancia dos dados ajustados.

A Figura 3.2 ilustra a disposicéo espacial dos autovetores em relagcdo aos
dados experimentais para uma situacdo particular envolvendo apenas duas
variaveis, ou seja, ambiente R®. Cada variavel é representada em um dos eixos da
figura. O autovetor com maior autovalor associado esta representado pela linha

vermelha, enquanto o segundo autovetor é representado pela linha azul.

Sabe-se que o0s autovetores, especialmente aqueles de maior autovalor
associados, provéem importantes informacdes sobre o padrao de distribuicdo dos

dados [HART e DUDA, 2000] . Qualitativamente, € possivel observar que, enquanto
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0 autovetor representado em vermelho ajusta-se fortemente a distribuicdo dos
dados, o segundo autovetor representa um padrdo de distribuicdo que, apesar de
existente, tem importancia reduzida na descricdo do comportamento dos pontos

amostrais.
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Figura 3.2: llustracdo da técnica de PCA em R?

A quantificacdo dessa observacgédo € realizada através dos autovalores, onde
0 autovetor que representa o padrdo mais forte esta relacionado ao autovalor mais
elevado. Desse modo, ordenando os autovalores calculados € possivel deduzir a
significancia do padrao apontado por cada autovetor. Denominando os autovetores
de “componentes”, aqueles associados aos autovalores mais elevados sdo entao
chamados “componentes principais”. A analise via autovetores torna-se
especialmente Gtil para os casos envolvendo RM, onde é impossivel qualquer

observacéo grafica do comportamento global dos dados.

Uma vez os autovetores estando ordenados através dos respectivos
autovalores associados, procede-se a selecdo dos n-componentes principais e a
montagem da matriz de componentes, denominada “MC”. A selecdo dos n-

componentes principais tem como objetivo ignorar um ou mais autovetores pouco
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significativos para a representacdo do comportamento do conjunto total de dados.
Consegue-se reduzir a dimensédo do problema sem causar perda de informacéo

relevante.

E importante ressaltar que existem inimeros procedimentos para definir o
namero de autovetores a serem selecionados para compor a matriz “MC”. Neste
trabalho adotou-se a metodologia descrita por SINGHAL e SEBORG [2002] , onde
correlaciona-se o valor do autovalor associado ao autovetor, a sua respectiva “taxa
de explicacdo”. Define-se que o somatorio total dos autovalores representa 100% da
explicagdo sobre o comportamento dos dados. Desse modo, selecionam-se
autovetores até que a taxa de explicacdo acumulada atinja o nivel de explicacéo
desejado. Por exemplo, pode-se optar por selecionar quantidade suficiente de
autovetores de modo a representar 99% do comportamento do processo [DUNIA et
al. 1996a]. Ressalta-se que ndo existe um critério Unico para selecionar o nimero de
componentes principais a serem utilizados. Caso utilize-se um numero muito
pequeno de componentes, o0 residuo gerado fica demasiadamente elevado,
dificultando a identificacdo de pequenas falhas. Por outro lado, usar autovetores
demais torna o processo lento, perdendo uma das mais relevantes vantagens do

PCA, que € a reducado na dimensédo do problema [DUNIA et al. 1996a].

Os dados originais sao entéao representados em um novo espaco vetorial, cuja
base é composta pelos componentes principais selecionados. Obtém-se assim um
novo conjunto de dados em um espaco vetorial de dimensao reduzida. Apesar da
menor dimensao espacial, os dados guardam grande parte da informacéo relevante
sobre o comportamento do conjunto original. O novo conjunto pode entdo ser
comparado aos dados normalizados originais, de modo a determinar o erro do
modelo PCA.

Na pratica tornar-se mais facil representar o0 modelo PCA através da matriz

“C”, ao invés de se usar diretamente a matriz “MC”. A matriz “C” é obtida a partir da
anterior, conforme apresentado na Equacao 3.1. Tal matriz representa o modelo

PCA, e pode ser aplicada diretamente aos dados experimentais (Xxexp,) para se
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obter os dados modelados (Xmod, ), conforme Equacgéo 3.2 [DUNIA et al, 1996a] .

C=MC*MC" eq. 3.1

xmod, = C Xexp, eq. 3.2

3.2 Quantificagido da aderéncia do modelo aos dados  via SPE e Q

Qualguer modelo matematico, por melhor ajustado que esteja, ndo reproduz
perfeitamente os dados experimentais. A diferenca entre o valor predito pelo modelo
e o dado experimental € chamado de “erro”. Desse modo, 0 somatorio quadratico
dos erros pode ser usado para verificar a aderéncia do modelo aos dados. As
métricas Q e SPE quantificam esse erro. Suas metodologias de calculo sao

apresentadas abaixo.

3.2.1. Q

O célculo de Q é executado a partir da Equacdo 3.3, e baseia-se no erro
quadratico de predicdo, ou seja, na diferenca entre o valor predito pelo modelo e o
observado [WISE e GALLAGHER, 1996] :

Q = Xexp, (I —C)xexp| eq. 3.3

onde a metodologia de calculo da matriz C foi apresentada anteriormente, xexp, é a

matriz de dados normalizados, e “I” matriz identidade de dimensé&o apropriada.

3.2.2. SPE

O parametro SPE representa o erro quadratico da previsdo ponderado com o

tempo (square prediction error). Esta métrica possui “efeito memdéria”, ou seja, erros
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passados tém maior ou menor influéncia sobre os valores mais recentes. O erro “e”
é definido como sendo a diferenca entre o valor experimental (Xexp,) e o obtido a
partir do modelo (xmod,) — Equagao 3.4. O termo “esqr’ é denominado erro

quadratico (equacdo 3.5), enquanto a matriz “SPE” representa o valor final do SPE
(equacao 3.6) [DUNIA et al, 1996a].

e, = (I —C)xexp, eq. 3.4
esqr =€/ eq. 3.5
SPE = (1-A)SPE_, + desqr eg. 3.6

O efeito memoria existente no célculo de SPE é regulado através do
parametro A (lambda). Quanto mais préximo do valor unitario este parametro
encontre-se, menor a influéncia do passado, sendo o SPE funcdo principalmente
dos valores mais recentes. Por outro lado, quanto mais proximo de zero o valor de A,

maior a influéncia do passado.

A deteccdo de anomalias ocorre quando o erro extrapola a faixa de operagao
normal. Para ambas as métricas, Q e SPE, o intervalo de confianga foi estabelecido
como sendo 6 desvio-padrao calculados a partir de situacdes de operacao normal da
dutovia, ou seja, na auséncia de anomalias. O uso de intervalos estreitos eleva o
poder de deteccdo do método, pois o0 torna mais sensivel a pequenas perdas de
aderéncia entre o modelo e os dados experimentais, mas por outro lado incrementa

o risco de falsos alarmes.

Para incorporar esta metodologia ao sistema de deteccdo de anomalias
torna-se necessario que as séries temporais geradas pelo simulador de rede de
escoamento sejam inicialmente separadas em duas fases, sendo a primeira
denominada “Fase A” ou “fase de treino” e a seguinte chamada “Fase B” ou “fase de
uso”, conforme Figura 3.3. Na primeira fase, ajustam-se os parametros do modelo
PCA, promovendo a aderéncia deste aos dados experimentais. Torna-se assim
fundamental garantir a auséncia de qualquer anomalia operacional durante este

periodo, ou seja, garantir que o treinamento seja efetuado em condi¢cbes padrbes de
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operacdo. Apos o término da fase de treino, inicia-se a “Fase B” ou “fase de uso”.
Sobre os dados desta segunda fase aplica-se 0 mesmo modelo obtido na anterior,
verificando-se entdo a sua aderéncia. Caso o0 modelo possua elevada aderéncia,
isso indica com alto grau de certeza que 0 processo continua operando
normalmente, pois 0 seu comportamento permanece similar ao observado na Fase
“A”. Por outro lado, quando o modelo gerado na fase de treino ndo mais adere aos
dados da fase de uso tem-se a indicacdo da ocorréncia de uma anomalia durante a
Fase “B”. O comportamento do processo agora diverge do observado durante a fase
de treino. Os parametros SPE e Q sdo uma forma quantitativa de medir a aderéncia
do modelo aos dados

R R e
AT A
- g Tempo
Tempo micial T
Fase A Instante da fatha L— Tempo final
R Faze B
Tempo final |~ Tempo iicial
Fase i — Fase B

Figura 3.3: Representa¢cdo esquemética do posicionamento temporal
das fases Ae B

Conforme mencionado, a Figura 3.3 representa a distribuicdo temporal das
fases e do instante a partir do qual ocorre uma anormalidade. Na figura, a janela
temporal sem falha é representada pelos reticulados verdes. O reticulado vermelho
representa o trecho em que existe ocorréncia de falha. Mais uma vez ressalta-se a

importancia da falha iniciar-se apenas durante a Fase “B”.

3.3 Quantificacao da similaridade entre modelos PCA  via Spca, Sdist e SF

Do mesmo modo que a quantificacdo da aderéncia do modelo via Q e SPE, a
quantificacdo da similaridade entre dois modelos PCA via Spca, Sdist e SF também

€ baseada na comparacdo do comportamento do processo nas fases “A” e “B”
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definidas anteriormente. Enquanto em Q e SPE existia apenas um modelo e o teste
era feito através de sua aderéncia ou ndo aos dados da fase de uso, agora dois
modelos PCA distintos sao elaborados, um para cada fase. A detec¢cdo de anomalias
se da através da comparacédo, via indices de “simetria” ou “similaridade”, dos dois
modelos obtidos. Uma reduzida similaridade entre os modelos das duas fases indica
uma mudang¢a no comportamento do processo, sendo indicagéo forte da ocorréncia

de falha na “fase B”.

Conforme mencionado anteriormente, os indices de similaridade Spca e Sdist
serdo usados ainda na tarefa de diferenciar o tipo de anomalia ocorrida. As trés
medidas de simetria empregadas neste trabalho sédo: Spca, Sdist e SF. Suas

metodologias de calculo estdo apresentadas a sequir.
3.3.1 Spca

O método Spca (similarity PCA) quantifica a similaridade entre duas séries
temporais através da comparag¢do dos modelos PCA obtidos para cada conjunto de
dados. Consideram-se dois conjuntos de dados que contém o mesmo namero de
variaveis (n). Assume-se que o modelo PCA que descreve cada conjunto é
composto por “k” componentes principais, onde “k” € menor ou igual a “n”. A
similaridade entre os dois grupos de dados € quantificada através da comparacao de
seus componentes principais. Mais precisamente, o Spca compara 0s subespacos
gerados por cada modelo PCA através do céalculo do angulo entre os componentes
principais. O fator de similaridade € influenciado pela orientacdo espacial do
subespaco gerado pelos componentes principais, sendo definido na Equacdo 3.7
[SINGHAL e SEBORG, 2002] .

1
Spca= ;ZL Z';zlcos2 6, eq. 3.7

onde ¢; € o angulo formado entre o “i-eésimo” componente principal do primeiro

conjunto de dados e o0 “j-ésimo” componente principal do segundo conjunto.

Na pratica, tendo-se as matrizes de componentes MC, € MCg , compostas
pelos “k” componentes principais que descrevem 0s conjuntos de dados das fases
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“A” e “B” respectivamente, torna-se mais simples calcular Spca na sua forma

matricial (Equacédo 3.8). Onde “trace” € a soma dos elementos da diagonal principal

da matriz.

T T
Spcas trace(MC, M;:BMCB MC,) eq. 3.8
3.3.2 Sdist

Enquanto o fator de similaridade Spca é influenciado pela orientagédo espacial
do subespaco gerado pelos componentes principais, o fator Sdist (ou “distance
similarity factor”) é usado para situacées onde os conjuntos de dados tém orientacéo
espacial similar, mas estdo localizados em posi¢fes distantes. O fator Sdist é a
probabilidade que o centro do conjunto de dados A (X,) esteja ao menos a distancia

¢ do centro dos dados B (X;). Calcula-se Sdist através da Equacéo 3.9 [SINGHAL
e SEBORG, 2002], a seguir.

. 1 82
Sdist=21-—— |e 2dz eg. 3.9
Sl

onde ¢ é a “distancia de Mahalanobis”, calculada via equagéo 3.10:

9= (% = %) T (Ra = %) eq. 3.10

Sendo Z a pseudo inversa da matriz de covariancia dos dados S.

3.3.3SF

Gracas a sua definicho, o fator Sdist prové complemento natural as
propriedades apresentadas pelo Spca, sendo indicado seu uso combinado.
Enquanto uma métrica é sensivel a orientacdo espacial, outra reage mais fortemente
ao afastamento espacial entre os modelos. A juncdo das duas métricas €
denominada SF (similarity factor), e permite comparar 0os conjuntos de dados tanto

em relacdo a orientacdo de seus subespacos quanto a distancia entre eles. SF é
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simplesmente a soma ponderada das duas métricas anteriores, conforme Equacédo
3.11 [SINGHAL e SEBORG, 2002].

SF = aSpcat (1- a)Sdist eq. 3.11

O parametro O representa a ponderacédo entre o fator Spca e Sdist.

A técnica de deteccédo de vazamentos ou falhas de sensores por similaridade,
seja via Spca, Sdist ou SF, pode ser aplicada através de duas aproximacodes

distintas: “estatica” ou “dinamica”. Estas estdo detalhadas a seguir.

3.3.4 Abordagem estatica

Do mesmo modo que aplicado na técnica de deteccdo via SPE e Q, a
metodologia de deteccdo via similaridade baseia-se na comparagdo do
comportamento da rede em duas janelas temporais distintas, denominadas “fase A”
e “fase B”, ilustradas na Figura 3.3 junto com a disposi¢cao temporal das fases e de

uma possivel anomalia ocorrida.

Apesar de funcional, tal abordagem possui inUmeras limitagdes. A principal
delas é a dificuldade de detectar anomalias ocorridas na parte final da fase de uso.
Isto porque, quando a falha inicia-se muito proxima ao final da Fase “B”, sua
influéncia sobre o modelo PCA desta fase torna-se muito pequena. O modelo ira
refletir pouco a falha, sendo altamente similar ao encontrado para a Fase “A”, sem
falhas. Logo, quanto mais proximo do final da Fase “B” a falha ocorrer, mais dificil
sera detecta-la através da abordagem estatica. A abordagem dinamica é uma

tentativa de superar tal limitacéo.

3.3.5 Abordagem dinamica (ou janela movel)

Através desta abordagem a Fase “B” torna-se dinamica, deslocando-se ao
longo do eixo de tempo de modo a se afastar gradualmente do término da Fase “A”.
A Figura 3.4 ilustra esse comportamento. Assim, supondo uma Fase “A” que se
estenda do instante A até o instante B, ela sera seguida por uma Fase “B” de mesma
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extensdo entre os instantes B+1 e C. Tornando a Fase “B” dinamica, esta €&
deslocada de modo a afastar-se progressivamente da Fase “A”. Desse modo, a fase
“B” seguinte estara localizada entre os instantes B+2 e C+1, supondo “passo
unitario”. Mantendo a mesma légica, as Fases “B” posteriores terdo inicio nos
instantes B+3, B+4, B+5, etc. A metodologia prossegue até a formacdo da ultima
Fase “B”, que comecara no instante D e se estendera até o instante E.

Segundo SINGHAL e SEBORG [2002], um fator importante na qualidade e
operacionalidade do método de janela movel é a velocidade de deslocamento desta
ao longo da série temporal. Uma velocidade de deslocamento lenta eleva o poder de
identificacdo do método, mas também demanda maior esforco computacional.
Assim, supde-se que a Fase “B” move-se de um instante de observacdo para o
imediatamente seguinte. Essa abordagem, apesar de apresentar a maior
capacidade de identificagdo, muitas vezes torna-se inaplicavel devido ao elevado
namero de comparacdes requeridas ao longo do estudo de uma extensa seérie
temporal. Para reduzir a demanda computacional, a janela pode mover-se “w”
observacdes a cada atualizagdo. Ou seja, a cada atualizagcdo da posi¢cao da janela
insere-se e remove-se “W’ observagBes. O numero “w” € denominado “taxa de
movimento da janela” ou “passo”. SINGHAL e SEBORG [2002] sugerem adotar
valor de “w” entre 1/10 e 1/5 da extensao da janela. Neste estudo o “passo” adotado
foi o menor possivel, ou seja, unitario. Tal ajuste privilegiou o desempenho de

deteccdo da ferramenta, aceitando a maior carga computacional dai decorrente.

A Figura 3.4 representa ainda a ocorréncia de uma falha no instante F.
Observa-se que a medida que a Fase “B” desloca-se, a falha vai preenchendo uma
parcela crescente da sua janela temporal. Esse fenbmeno, ndo observado na
abordagem estéatica, melhora o grau de deteccdo da ferramenta independente do
instante de ocorréncia da falha [SINGHAL e SEBORG, 2002] .
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A B c D F E Tempo
Figura 3.4: Representacao da abordagem dinamica

3.4 Classificacao hierarquica

Os classificadores hierarquicos sao usados nas mais diferentes areas do
conhecimento com o objetivo de separar e/ou classificar de forma util observacdes
contidas em um vasto conjunto de dados. A separacdo é promovida através da
formacdo de agrupamentos, ou clusters, cujos membros apresentam elevada
similaridade entre si. Objetos similares sdo alocados em um mesmo grupo, enquanto
objetos “ndo similares” sdo posicionados em agrupamentos distintos [VAZ JUNIOR
et al., 2009]. No presente trabalho, aplica-se essa abordagem para separar, de um
conjunto total de amostras temporais onde existe a ocorréncia de falha, dois grandes
conjuntos: “com” e “sem” presenca de anomalia. Ao promover a classificacdo dos
pontos amostrais torna-se possivel definir com precisdo o momento da ocorréncia de

falha operacional.

A similaridade entre dois pontos pode ser entendida como sendo
inversamente proporcional a distancia espacial entre esses pontos. Em um espaco
vetorial R? tradicionalmente aplica-se a métrica Euclidiana para quantificar a
distancia entre o ponto “i” e o ponto “j” no plano XY. Esta métrica pode ser ampliada

para um espaco vetorial genérico de dimenséo “n” (R") através da Equacgéo 3.12.
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n 1/2
d; = {Z(Xi,k - X, )Z} eq 3.12

k=1

Apesar de amplamente utilizada, a distancia Euclidiana ndo € a Unica
definicdo possivel para a distancia entre dois pontos. As métricas conhecidas como
City Block (Equacao 3.13) e Minkowski (Equacdo 3.14), descritas por DUDA E
HART (2000), muitas vezes apresentam maior eficacia na caracterizacdo de
similaridade entre amostras. Nota-se que as métricas City Block e Euclidiana séo

casos particulares de Minkowski assumindo “r’ igual a 1 e 2 na Equacéao 3.14

Xy — xjk‘ eq 3.13

1Ur
» j eq3.14

Uma vez definida a métrica, o procedimento de classificacdo em si € bastante
simples. Elabora-se uma matriz de distancias entres todas as observagoes
disponiveis e busca-se o par de pontos com menor afastamento entre si. Ambas as
amostras sao entdo unidas, dando origem a um novo ponto. Uma nova matriz de
distdncias é entdo elaborada, selecionando-se novamente o par de menor
afastamento. O procedimento segue até que a populacdo esteja totalmente alocada
em dois grandes agrupamentos. ldealmente as amostras pertencentes a um mesmo
agrupamento devem apresentar elevada similaridade entre si, e forte dissimilaridade
quando comparadas a amostras pertencentes ao outro cluster. Por fim, a
identificacdo do cluster “com falha” e “sem falha” é promovida classificando uma
observacdo de comportamento previamente conhecido. Além de permitir a deteccéo
de falhas, a classificacdo hierarquica também possibilita a quantificacdo da
severidade da anomalia ocorrida. Isso porque o afastamento entre os dois clusters

formados guarda relag&o direta com a gravidade da falha.

3.5 indice de validade dos sensores (SVI-D)

As plantas quimicas modernas estdo atualmente equipadas com grande

quantidade de sensores. Enquanto parte desta instrumentacdo € empregada na
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7

composicdo de malhas de controle, outra parcela é aplicada apenas no
monitoramento e supervisdo do processo. A disponibilidade de um vasto numero de
sensores promove entdo redundancia entre seus valores, criando a possibilidade de
detectar e identificar ocorréncias de falhas em um sensor quando este perde a
correlacdo esperada em relacdo aos demais. Tal correlagdo € um fenémeno natural,
e deve-se ao fato do processo como um todo ser governado por principios basicos

da quimica e da fisica, tais como a conservacao de massa e energia.

Aproveitando essa correlagdo natural entre os sinais gerados pela
instrumentacdo, DUNIA et al [1996a] e DUNIA et al [1996b] propdem um indice de
validade dos sensores (SVI). Este indice seria capaz de quantificar a confianca
existente na precisdo do sinal gerado por cada sensor. A metodologia proposta
pelos autores sugere a reconstru¢cdo do sinal de cada sensor baseando-se em
modelo PCA previamente ajustado. A comparacéo entre os dados reconstruidos e

0S experimentais gera um residuo, a partir do qual encontra-se o SVI.

O SVI é utl nas etapas de identificacdo do tipo de anomalia e na sua
localizagdo. Na primeira, tem-se como objetivo identificar se a anomalia encontrada
trata-se de um vazamento ou de uma falha de sensores. Vazamentos tendem a
degradar o sinal de inUmeros sensores em sua vizinhanca, enquanto uma falha de
sensor afeta apenas o sinal do instrumento defeituoso. A segunda etapa visa estimar

0 posicionamento da falha na dutovia.

O procedimento de célculo do indice é apresentado nas Equacdes 3.15 a 3.17
[DUNIA et al 1996a]. A matriz C foi definida na equacgéo 3.1, durante a apresentacao
do método PCA. O valor de SVID varia entre 0 e 1, sendo 1 indicativo de méaxima
confianga no correto funcionamento do sensor. OS sensores que apresentam
menores SVID sdo os principais suspeitos de estarem apresentando falha. As
ocorréncias de vazamentos tendem a afetar o indice de validade de uma série de
sensores em sua proximidade. Conhecendo os sensores cujo SVI-D foram mais

afetados, torna-se possivel estimar a localiza¢do do furo.

SVID:1—(1—C")% eqg. 3.15
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onde:

_ (kmod - Xexp )*
i (1_Cii)2

eq. 3.16

A=>" D,(1-C)* eq. 3.17

3.6 Método dos prototipos

Outra abordagem para a identificacao e localizacdo da anomalia é o método
dos protétipos [VAZ JUNIOR et al., 2008]. Para implementar tal abordagem séao
previamente selecionados todos os casos representativos das principais anomalias
possiveis de ocorrer na rede em estudo. Ou seja, as anomalias do tipo “falha em
sensor” — uma por sensor, e do tipo “vazamento” — uma por tubo. Esses casos
representativos sdo entdo denominados “protétipos”. Apesar de tratarem de uma
situacdo especifica, espera-se que 0 prototipo seja adequado para identificar
situagcdes nas quais o0 instante temporal da falha ou a sua severidade sejam
distintas. Tal hipétese € semelhante aquela adotada por DASH et al., [2003] em seu

trabalho, conforme detalhado anteriormente.

Uma vez criados os prototipos e uma anomalia operacional tendo sido
detectada, as observacdes experimentais relativas a essa falha sdo entédo
comparadas com cada um dos padrées, na busca pela maior similaridade. Através
do protétipo de maior similaridade com os dados experimentais torna-se possivel

nao apenas estimar o tipo de anomalia ocorrida como também a sua origem.
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4. Deteccéo, Localizacao e Quantificacdo de Vazamen tos via Modelos ARX

Os modelos ARX, também chamadas de “preditores” sdo totalmente
baseados em séries temporais, utilizando esses dados de processo para as etapas
de treinamento e operacdo [VANDAELE, 1983]. Pode-se dizer que essas duas
fases compdem um “ciclo de predicdo”, conforme Figura 4.1. Ressalta-se a

semelhanca entre a figura a seguir e aquelas apresentadas no Capitulo 3.

t t+ NT t+ NT+ NI
treino utilizagio

Figura 4.1. Ciclo de predicdo composto da fase de treino e fase de utilizagéo

Os sensores disponiveis na dutovia sdo divididos em dois grandes grupos:

entrada (SU) e saida (SY) (Figura 4.2).

SU SY

ormoox

Figura 4.2. Variaveis de entrada e de saida do modelo
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Os preditores ARX-MIMO tém a forma:
Y(t+1) = B(q)U (t+1) +qll- A@]Y(t) eq 4.1

onde X(t +1) € 0 vetor de respostas preditas para o instante t+1, q representa o

operador de deslocamento para frente (forward shift operator), e A(q) e B(q) sao

filtros definidos por:

AQ) =1+ éﬁ‘kq_k(') eq. 4.2
B@)=2Ba*() q. 4.3

onde n e m sdo a ordens dos filtros (usualmente 3, 4 ou 5) [VAZ JUNIOR, 2006] , A
e B, sao matrizes constantes com tamanhos (ny por ny) e (ny por nu),

respectivamente. A etapa de identificacdo do modelo ARX [VAZ JUNIOR, 2006]

consiste em estimar as matrizes A e B _a partir dos valores gerados de Y e U

durante a janela de treino de NT instantes de tempo.

O preditor € usado nos NI instantes de tempo seguintes (Figura 4.1) para
monitorar as respostas do processo. Essas duas etapas s&o repetidas
seguidamente, consistindo-se do “ciclo de predi¢do”. A qualidade do treinamento e o
grau de degradacdo do preditor ao longo de sua fase de utilizacdo, podem ser
medidas através da largura do intervalo de confianca de suas predi¢cdes. Os
principais parametros envolvidos na janela de treinamento sdo estudados abaixo. Os
parametros ARX (8) sdo estimados via maxima verossimilhanca, correspondendo a
minimizacdo da soma dos quadrados dos residuos entre valor observado e valor
predito, Equacéo (4.4). A solugcao dessa equacao e predi¢cdes na janela de treino sao

geradas pelas equagdes subsequentes, Equagdes (4.5) a (4.10). A matriz =
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acumula um “conhecimento bésico” sobre recentes relacdes entre entradas e saidas

do processo [VAZ JUNIOR et al., 2010]
Min  (/2)Trace(Y - W) G(Y - W)
. = = == = eq. 4.4
4
U=[U(t-(m-1).. U@)...Ut+NT -1 eq. 4.5
Y =[Y({t-(n-1)... Y({)... Yt +NT-1)]" eq. 4.6
W=Y(t+D ... Y(t+NT)" eq. 4.7
Y =[Y(t+1) ... Y(t+NT)] eq. 4.8
52[_2(]"”)1 —§(n,n)\=( g(lm)g . §(m,m)t;] eq. 4.9
f=[A .. A B ..B T ., ¥=20 , 6=[Z'GI[Z'GY] eq. 4.10
Sp =diag((Y - ¥)" G (Y -W)) /(NT -n* ny—m* nu) eq. 4.11
Y, =[Y,(t+1) .. Y, (t+NT)] T, Y, S[Y, (t+1) .. Y (t+NT)]T eg. 4.12
A =diag(Z[Z'GZ]'Z' eq. 4.13
Y, =Y+ T, ,WAS; eq. 4.14
Y =Y-T..,/AS eq. 4.15

linhas)

Nas equacfes acima, as seguintes observacdes se aplicam: (i) simbolo *
refere-se a valores preditos ou estimados, (i) matriz S(k, p) € um seletor esparso
(com NT+p-1

para extracdo dos elementos do pos-multiplicador
correspondente aos instantes de tempo t+1-k — t+NT-k, (iii) vetor S, contém o

somatoério dos quadrados dos desvios entre valores preditos e observados Y
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divididos pelos graus de liberdade, (iv) G € uma matriz de escala, (v) o operador
diag extrai a diagonal principal da matriz quadrada, (vi) +T,.,,, Sao valores de t-
Student (para NT-n*ny-m*nu graus de liberdade) definindo um intervalo com
probabilidade de (1-a)*100 % com, por exemplo, a=0.01, (vii) \=(U : \=(L sao os limites
de confianca superior e inferior, com (1-a)*100 % de probabilidade, para o valor

correto da matriz de predicéo i dentro da janela de treinamento.

Nas janelas de predi¢cdes seguintes (ou seja: t+NT+1 < k+1 < t+NT+NI) as
seguintes relacdes sdo aplicadas para predicdo no instante (k+1), \_?(k +1), e com

fronteiras de confianca (1-a)*100 % Y, ,(k+2) e Y (k+1):

Vk+1) =6 Z(K) eq. 4.16
Z(K)" =[-Y(K)" ... =Y (k-n+D)" UK ... U(k-m+1)"] eq. 4.17
Yy (k+D)=Y(k+1) + Tl_a/z\/§R Z(K)'[Z"GE] ™" Z(k) eq. 4.18
Y (k+)=Y(k+1) - Tl_mz\/§R Z(K)[ETGIITE(K) eq. 4.19

Um vazamento pode ser detectado, na janela de utilizacdo, quando
observada uma forte discrepancia instantanea e estatisticamente significante entre a
predicdo e a resposta medida. Por “estatisticamente significante” assumem-se
valores maiores que 3 vezes a metade da largura do intervalo de confianca. A

sensibilidade do detector deve depender:

(a) do conjunto de respostas monitoradas (Y) e da sua proximidade fisica com o

local do vazamento,
(b) das ordens e tamanhos (n, m, ny, nu, NT, NI) que caracterizam o detector,
(c) a intensidade do ruido agindo sobre o valor medido, e

(d) a intensidade do vazamento.
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Gracas a natureza intrinseca do modelo de detector de vazamentos, torna-se
especialmente sujeito a falhas quando, durante a janela de treinamento, ocorrer um
vazamento. Dessa forma, durante a fase de treino deve-se garantir a ndo ocorréncia
de vazamentos. Essa mesma condicdo ja havia sido levantada anteriormente
guando outras metodologias baseadas em séries temporais foram propostas.
Durante a fase de utilizacdo, caso ocorra vazamento, ap0s sua deteccdo sera
necessario repetir a etapa de treinamento para garantir novamente a eficiéncia do
detector. Ou seja, apos a deteccdo do vazamento, o detector torna-se incapaz de

detectar qualquer novo vazamento.

A metodologia de deteccdo de vazamentos consiste em construir um preditor
ARX-MIMO (multiple input multiple output) — o detector — que € colocado para
“assistir” um conjunto de respostas do processo. Esse conjunto de respostas que
serdo assistidas consistem de um sub-conjunto das varidveis de processo
disponiveis. Na ocorréncia de um vazamento na fase de uso do preditor, havera um
expressivo e rapido descolamento entre valor predito pelo ARX e valor medido,

rompendo o intervalo de confiancga.

As fases da metodologia de detecc¢éo sao [VAZ JUNIOR et al, 2010]:

0] O detector é construido com dados de processo (SU) e (SY) para
instantes t+1,...,t+NT (fase de treino);

(i) Os limites de confianga e a predigéo sé&o gerados sucessivamente durante
a fase de uso do preditor, t+NT+1, ..., t+NT+NI;

(i) A deteccdo do vazamento é associada com a discrepancia entre a
predicdo e o valor medido;

(iv)  Depois de t+N+NI (ou depois de um vazamento ter sido detectado), o
detector precisa ser “rejuvenescido” através de uma nova sessdo de

treinamento.
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As fases (i) e (ii) descritas acima foram programadas em linguagem LADDER,
tradicionalmente utilizada nos Controladores Ldgico Programaveis (CLP) disponiveis
no mercado. Uma descricdo mais detalhada sobre a linguagem LADDER, seus
recursos e limitac6es foge ao escopo deste trabalho, porém, o cédigo LADDER do
preditor ARX implementado € apresentado no Anexo I. A possibilidade de programar
tal abordagem de deteccdo de vazamentos diretamente em ambiente CLP
representa avango importante em sua incorporacdo ao ambiente real de controle de

dutovias.

Controladores Logico Programaveis processam a linguagem Ladder de forma
rapida e dedicada, sendo altamente estaveis e seguros. Porém, a linguagem
LADDER é extremamente limitada em termos matematicos, ndo dispondo de
calculos matriciais ou quaisquer operacdes matematicas avancadas. Desse modo,
em muitos casos a metodologia de deteccdo de falhas ndo € passivel de ser

implementada diretamente nesta linguagem.

Nestes casos torna-se necessario usar recursos auxiliares, tais como o
desenvolvimento de scripts construidos em ambiente Windows para rodarem
acoplados ao software supervisoério, tradicional ponto de instabilidade no sistema.
Outra opcéo € programar o meétodo de deteccdo em um software de processamento
matematico, tal como o MATLAB. Estabelecendo entdo comunicacdo em tempo real
entre este software e a base de dados do supervisério. Esta comunicacdo em
ambiente Windows pode ser feita seguindo o protocolo OLE for Process Control
(OPC), conforme descrito por ZHANG et al. [2009].

Para a ferramenta de localizacdo de vazamentos € usado outro preditor ARX-

MIMO para Y com um filtro extra C (ordem p) para um segundo conjunto de
entradas (H, tamanho 2h) correspondendo as alteragbes conhecidas do processo
durante um vazamento [VAZ JUNIOR et al, 2010]. Cada tubo k (k=1,...h, h<E) com
diametro D, e comprimento L,, candidato a desenvolver vazamentos, envia um
vetor de sinal de vazamento (H,) com dois nimeros adimensionais. Esses dois

nameros caracterizam a intensidade e a posicdo do vazamento: (i) o sinal UD dado
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por (D, /D,)?°, (ii) o sinal UL dado por (D, /D,)1+L./L,), onde D. € o diametro

do orificio e L. sua posicdo. Assim, H' =[HJ ... H.]. O localizador é escrito como

uma expansao da Equacéo (4.20), de acordo com:

Y(t+1) = BQU (t +1) + C()H ¢t +1) +gL- A@¥ (1) eq. 4.20

C(g) = kz:gkq‘k(.) eq. 4.21

Assume-se que o tubo candidato K ndo tem vazamento, H, =0. O

localizador é designado para aderir a resposta do processo quando esta é informada

com o correto vetor de sinal de vazamento. Seus parametros precisam ser

identificados previamente para qualquer evento, através do uso de série temporal

simulada contendo: (i) entradas tipicas da rede (U), (ii) sinais de vazamento H

correspondentes a um conhecido programa de vazamento que afete os tubos

candidatos, e (iii), respostas Y geradas por simulagéo.

O procedimento para localizacdo de vazamentos comeca apds a deteccdo da

ocorréncia de um vazamento no instante Tp, de acordo com 0s seguintes passos:

()
(ii)

(i)

Preparacdo de uma ocorréncia de vazamento

Para cada tubo candidato K sujeito a desenvolver vazamento, o vetor H,
€ estimado para maximizar a aderéncia do localizador para a ocorréncia.
Essa maximizacdo da aderéncia é feita via minimizacdo da funcao objetivo
(&) dado pela soma quadratica dos residuos preditos. Isso configura uma
busca bidimensional no dominio das variaveis D, e L.. Ou seja:

minimiza-se o residuo para otimizar as indicacdo do diametro de furo e

localizacdo do vazamento

A ocorréncia do vazamento é localizada no tubo K, que possui funcéo

objetivo minima (&), tendo parametros D. e L., calculados da

estimativa H, .
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5. Rede de Escoamento

Devido a impossibilidade técnica de treinar um sistema de deteccdo de
anomalias em redes industriais reais, torna-se necessario o desenvolvimento de uma
ferramenta para geracdo de séries temporais, com e sem falhas. Essa ferramenta
comporta-se como uma versado virtual da rede de escoamento real. Com este
recurso pode-se avaliar o comportamento da rede em variadas condicbes
operacionais, aléem de testar os procedimentos de deteccdo de vazamentos e falhas
em sensores propostos. Os treinos e testes de detectores — bem como todo o
arcabouco de sistemas detectores aqui desenvolvidos — sdo conduzidos usando-se
séries temporais geradas pelo recurso de simulacédo da rede de escoamento. Nao se

trabalhou com dados reais de processo durante o desenvolvimento deste trabalho.

5.1. Rede de Fornecimento de Nafta a Planta de Insu mos Basicos BRASKEM-

Camacari

A rede de escoamento aqui estudada é esquematizada em digrafo na Figura
5.1. Os vértices deste digrafo correspondem fisicamente a loca¢des especiais do
sistema, como jungdes, pontos de instrumentacao, pontos de ramificagdo, pontos
com valvulas de emergéncia acionadas remotamente, tancagens intermediarias,
pontos de carga e de descarga. Os vértices sao identificados por niameros entre

colchetes "[ ]".

RLAM NAFTA 2
51— (3 >
[r———————{20v)
recas ——i»)
i (14v) MNAFTA 3
21813 [16] [2] e (1) [3] == (2) = [4] == (3) = [6] o (5) wm [7] = (6) = [B] e (7) —[9]
Eg:: = {17 e KM14 KM19 KM26 Km28 KM30
(246> (9] [10] m (8) =211 e (9) =30 12] == (1 0) e [ 13] s (1 1) [14] e (123 [15]
Lm:w)
{15v) NAFTA 4 COPENE
6 b BRASKEM

(19v)

ESTACAO DE BOMBAS,
VALVULAS E ALINHAMENTOS

Figura 5.1: Rede de Fornecimento de Nafta a Planta de Insumos Béasicos da

Braskem
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As arestas orientadas do digrafo correspondem a trechos de escoamento
conectando vértices. Fisicamente as arestas correspondem a tubulacées com secéo
constante, bombas, e tubula¢gdes curtas valvuladas. Note-se que estas valvulas séo
utilizadas para efetuar os alinhamentos necessarios no Canteiro de Bombas que
caracterizam uma campanha do sistema. Na Figura 5.1 as arestas sdo identificadas
por numeros entre parénteses "( )" que podem ser acompanhados das letras "b" ou
"V" nos casos de arestas de bombas e arestas valvuladas, respectivamente. Deve-se
atentar para a seguinte convencéo utilizada neste Capitulo: as arestas tubulares, as
arestas de bombas e as arestas valvuladas serdo referenciadas (em italico)

simplesmente como "tubos", "bombas", e "valvulas" respectivamente.

Resumidamente a rede abrange dois pontos principais de alimentacédo, dois
pontos (proximos) de destino e duas longas dutovias dorsais, paralelas, de grande
diametro, para o transporte de nafta liquida, em temperatura ambiente, a Planta de
Insumos Basicos da BRASKEM S.A. em Camacari, Bahia. Os pontos de alimentacéo
da rede sdo o Terminal TEGAL no Porto de Aratu e a Refinaria RLAM da
PETROBRAS S.A. em Mataripe, Bahia. Os dois pontos de alimentacdo podem ser
usados alternada ou simultaneamente, de acordo com a conveniéncia da
Companhia em funcédo de oportunidades associadas a oscilacbes de precos dos
fornecedores de nafta, das flutuagcdes dos custos portuarios e do cumprimento de
contratos de longa duragao com a Refinaria. As dutovias dorsais sao denominadas
NAFTA3 e NAFTA4. NAFTA2 é a denominacdo da dutovia auxiliar conectando a

refinaria a um vértice do NAFTA3. Todo o sistema & denominado Sistema Nafta.

O regime operacional principal corresponde a alimentacédo do sistema a partir
de navios em TEGAL. Visando a otimizacdo de investimentos e custos de
arrendamento, ndo ha tancagem em TEGAL. Por este motivo, e também para
minimizar custos de atracacao quando alimentadas a partir de um ou mais navios, as
dutovias NAFTA3 e NAFTA4 foram projetadas para operagao intermitente,

bombeando nafta diretamente & tancagem em Camacari com elevadas vazoes.
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As quatro bombas de alta poténcia empregadas estao instaladas no Canteiro
de Bombas em um sitio BRASKEM a pequena distancia do Terminal
(aproximadamente 1km). Normalmente ha um rodizio na operacdo do Canteiro de
Bombas: trés bombas operam em paralelo e a restante € mantida desligada. A
Figura 5.2 apresenta as curvas de operacédo do Canteiro de Bombas no caso em
que uma unica bomba esta em servigco e no caso em que trés delas operam em
paralelo. A vazdo méaxima do sistema atinge, portanto, o expressivo valor de 1.8 m¥s
(aproximadamente 1300 kg/s). O Head maximo atinge 631m de fluido
(aproximadamente 45 bar).

Curva Operacional do Canteiro de Bombas
700 T T T T T T T T
: : : : .| = 3 Bombas

— 1 Bomba

600

500

400

Head(m)

300

200

100

o i i i I i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
gq{m3/s)

Figura 5.2 : Curva Operacional do Canteiro de Bombas do Sistema Nafta

O envio de nafta através de um duto de pequeno comprimento do(s) navio(s)
ao Canteiro de Bombas deve ser sustentado pelas bombas da(s) prépria(s)
embarcacao(6es). A partir do Canteiro a nafta podera seguir ao longo de mais de
30km até Camacari através do NAFTA 3, do NAFTA 4, ou de ambos
simultaneamente. Esta selecdo é implementada através do conjunto de 8 valvulas

localizadas no Canteiro de Bombas (Figura 5.1).
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O regime operacional secundario, ou complementar, corresponde a
alimentacao do sistema a partir da RELAM. No caso de apenas esta fonte operar, a
transferéncia ocorre apenas através do NAFTA2 e posteriormente pelo NAFTA 3.
Como ja mencionado, entretanto, o sistema podera operar com todas as fontes de

alimentagdo e com ambas as dutovias dorsais NAFTA3 e NAFTA4 em servico.

Nos documentos do Sistema obtiveram-se as curvas de bombas e os

parametros:

e Comprimento (L) e diametro (D) de tubos (Tabela 5.1);
* Rugosidade de parede de tubos dada por ¢ = 25410°m;
» Viscosidade do fluido no valor constante de = 05610°Pas (056¢P);

» Densidade do fluido no valor constante de o =720kg/ m3;

» Elevacdes (z) dos veértices principais relativas ao nivel do mar (Tabela 5.2).

Outras variaveis e parametros da modelagem da rede seguem abaixo

(unidades S.I.; pressfes (estaticas) absolutas; aceleragdo gravitacional g = 9.81

m/s?):
* N : Numero de vértices da rede;
« E : Nimero de arestas da rede;
ot . Instante de tempo;
e nt : NUmero de instantes de tempo em série temporal;
e Py : Presséao (bar) no vértice k;
« P : Vetor (N x 1) de pressodes da rede;
* : Vazéo massica (kg/s) na aresta j (positiva se a favor da aresta);
°q : Vetor (E x 1) de vazdes de arestas da rede;

* Wi :Vazdo massica (kg/s) externa no veértice k (positiva se alimentacao);

=

: Vetor (N x 1) de vazBes massicas externas de vértices da rede;

I><

: Vetor (2N+E x 1) de variaveis da rede (LT = [ET gT V_\/T 1)

» f;, Re; : Fator de atrito de Darcy e Namero de Reynolds na aresta j;
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- f : Vetor (E x 1) de fatores de atrito das arestas da rede;

o L : Comprimento (m) da aresta j;

e L : Vetor (E x 1) de comprimentos;

e Lg : Posicado (m) de uma ruptura (“furo”) em uma aresta a favor de sua
orientacao;

* D : Diametro (m) da aresta j;

« D : Vetor (E x 1) de diametros da rede;

« D :Diametro (m) de uma ruptura ("furo”) em uma certa aresta;

e K : Vetor (E x 1) de coeficientes hidraulicos das arestas da rede (kg.m)™:;
% : Elevagdo (m) do vértice k;

e Z : Vetor (N x 1) de elevacdes da rede;

) : Matriz de selecdo (N x 2N+E) de especificacOes da rede;

* Gk :Termoknde G (Gk=1= X, especificado no vértice k; sendo Gxn=0);
* ¢(t) :Vetor (N x 1) de especificacdes de veértices da rede;

* U(t) :Vetor (nux 1)de entradas dinamicas da rede (U(t) U ¢(t));

* Y(t) :Vetor (ny x 1) de saidas dinamicas da rede (Y(t) 0 X(t))

e M : Matriz de Incidéncia (N x E) da rede;

* My :Termo kj da Matriz de Incidéncia da rede;
Mi;=1 se aresta j chega ao vértice k;
Myj=-1 se aresta j sai do vertice k;

M,;=0 se aresta j néo toca o vertice k.

Os sensores atualmente instalados no Sistema Nafta e suas respectivas
localizagbes estdo apresentados na Tabela 5.3. A localizacdo de um sensor de
pressao € dada pelo vértice em que ele se encontra. A localizacdo de um sensor de
vazao refere-se ao vertice no qual esta instalado, sendo medida: (i) a vazao externa
no caso de um veértice de extremidade; ou (ii) a vazdo da aresta principal pelo vértice
(por exemplo, a aresta de saida em uma juncdo ou a aresta de entrada em uma
bifurcacdo). Ressalta-se que ndo ha informacdes acerca de instrumentacdo no ramal
RLAM (NAFTA2). Claramente esta instrumentacdo deve existir mas ndo houve

acesso a estes dados por estar a geréncia do duto a cargo de outra companhia. O
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perfil das elevacdes ao longo de alguns caminhos de escoamento nas dutovias
“NAFTA4”, “NAFTA3 via TEGAL” e “NAFTA3 via RLAM-NAFTA2” estao

representados na Figura 5.3.

Tabela 5.1: Diametro Interno e Comprimento de Tubos do Sistema Nafta

Tubo Diametro (m) Comprimento (m)
1 0,733 3876
2 0,485 4713
3 0,338 13860
4 0,338 13140
5 0,338 2000
6 0,338 1000
7 0,338 6800
8 0,880 3876
9 0,485 17853

10 0,485 2000
11 0,485 1000
12 0,485 6800
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Figura 5.3: Perfis de Elevacéo (m) vs Vértices ao Longo de Caminhos de

Escoamento




Tabela 5.2: Elevagdes dos Vértices Principais do Sistema Nafta
(Ref. Nivel do Mar)

Vértices Elevacéo (m)
1 19,1
2 19,1
3 31,4
4 89
5 4
6 98,5
7 85,5
8 79
9 50
10 19,1
11 31,4
12 98,5
13 85,5
14 79,5
15 50
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Tabela 5.3: Sensores do Sistema Nafta ([#]: vértice)

Cadigo Tipo Localizacdo
P1-20 2 P129103 Pressao [2]
PI-20 3 PI129104 Presséo [3]
PI-20 4 PI129421 Presséo [4]
PI-20 10 PI29101 Presséo [10]
P1-20 11 P129102 Presséo [11]
P1-20 16 PI0931A Pressao [16]
PI-20 17 PI0931B Presséo [17]
PI-20 18 PI0931C Presséo [18]
P1-20 19 P10931D Pressao [19]
FI-10 1 XA29115 Vaz&o [2]
FI-10 2 XA29124 Vazéo [3]
FI-10 4 XA29436 Vazéo [4]
FI-10 8 XA29101 Vazdo [10]
FI-10 9 XA29109 Vaz&o [11]

FI-20 9 Vazao [9]

FI-20 15 Vazéo [15]

5.2. Reducéo da Rede de Escoamento do Sistema Nafta

Foram implementadas simplificagcbes estruturais na rede real visando a
desenvolver uma plataforma simples e pratica de simulacdo do sistema, ao mesmo
tempo em que se conservam seus aspectos mais importantes, como comprimentos,
diametros, elevacfes e capacidades. Um objetivo secundario consistiu em gerar-se
uma rede com topologia similar a da original, oferecendo representacdo grafica em
escala de forma simples.

Como néo se dispde de coordenadas espaciais precisas dos vértices da rede,
apenas das distancias entre vértices e das suas elevacoes, definiu-se com base na

Figura 5.1 um eixo x imaginario, solidario ao principal eixo de escoamento da rede, a
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saber a direcdo e sentido associados as dutovias NAFTA3 e NAFTA4 (que talvez
nao sejam retilineas na realidade). O eixo y é associado a extensao lateral
imaginaria do sistema. O eixo z permanece alinhado verticalmente, para cima, a

partir do nivel do mar.

Adicionalmente definiu-se um novo Vértice 1 gerado pela condensacdo do
Vértice 1 original (TEGAL) com o Canteiro de Bombas. Com isto omite-se a
complexidade desnecessaria das conexdes e by-passes do Canteiro de Bombas e
evita-se lidar com a modelagem de bombas e valvulas nas equa¢des do modelo do
Sistema. Secundariamente, distende-se um pouco a rede ao longo dos eixos y e X
para permitir distanciamento entre veértices apropriado a visualizacdo grafica em
escala. As cotas verticais de vértices sdo mantidas nos valores originais devido a

Obvia importancia destes parametros no escoamento.

As arestas bombas e valvulas sdo portanto removidas. As modificacdes no

Canteiro de Bombas acarretaram:

* Remocao dos veértices de distribuicdo 16 a 19

* Remocao de arestas de Bombas 21 a 24

* Remocéo de arestas de Valvulas 15 a 20

» Arestas 13 e 14 sem valvulas, com suas tomadas diretamente no vértice 1

» Escoamento induzido por especificagdo de pressdo (ou vazao externa) no

vértice 1

Com respeito as modificacbes estruturais, descritas a seguir, os efeitos

globais foram:

» Distenséo axial da Rede em aproximadamente 7000m (eixo X)
« Distanciamento lateral das dutovias dorsais da Rede em 3000m (eixo0 y)

» Distenséo lateral da "aba"™ RELAM em 5000m (eixo y)

As modificacbes em NAFTA3 e no Ramal RELAM resultaram em:

» Deslocamento de vértices 2,3,6 em +4000m no eixo x e +1500m no eixo y
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» Deslocamento do vértice 4 em +4000m no eixo x e +6500m no eixo y

» Deslocamento de vértices 7,8,9 em +7000m no eixo x e +1500m no eixo y

» Uniformizacdo aproximada de distancias entre vértices 6,7,8,9

» Deslocamento do vértice 5 (RELAM) para manter constante sua distancia ao

vértice 4

As modificacbes em NAFTA4 resultaram em:
» Deslocamento de vértices 10,11,12 em +4000m no eixo x e -1500m no eixo y
» Deslocamento de vértices 13,14,15 em +7000m no eixo x e -1500m no eixo y

» Uniformizagdo aproximada de distancias entre vertices 12,13,14,15

A rede simplificada € representada em vista planar na Figura 5.4. A rede
reduzida tera N=15 vértices e E=14 arestas. A mesma rede com visualizagcdo 3D é
apresentada na Figura 5.5. A Tabela 5.4 apresenta os comprimentos e diametros

dos tubos da nova rede. As elevacdes de vértices sdo idénticas as da Tabela 5.2.

Nafta 3/4 Network [N=15 ,E=14](T=0)

20000 -
15000
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.
S
oL b L S— e &
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§ "V" v @" . 4 d y
<C> Veﬂex ‘Bal:se—Leak ‘Acﬁve Leak .lnagctl've Leak QEdge QEdj&Leak
i i i i I I \ i i
0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4

-5000Q '

X(m) x 10*

Figura 5.4 : Representacao Planar (vista superior) em Escala da Rede Simplificada
do Sistema Nafta
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Na nova representacdo, a pressurizacdo e trafego no interior do sistema
passam a ser definidos via especificacdo de presséao (P) e de vazdo massica externa
(W) diretamente nos vértices de despacho (o novo vértice 1 TEGAL e o vértice 5
RELAM) e nos vértices de destino (os veértices 9 e 15 em Camacari). Desta forma
admite-se que todos os vértices de despacho e de recebimento atuam
simultaneamente e que todas as arestas estdo disponiveis para escoamento do

fluido (isto €, dispensou-se a nocao de valvula fechada).

Nafta 3/4 Network [N=15 ,E=14](T= 0)
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Figura 5.5 : Representacdo 3D em Escala da Rede Simplificada
do Sistema Nafta

Uma vez que a definicdo do escoamento na rede exige uma especificacao por
vértice, a ativacdo (ou desativacdo) de caminhos de escoamento especificos sera

estabelecida via especificacdes apropriadas de presséo (P), de vazéo externa nos
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vértices de despacho (W>0) e vazao externa nos vertices de recebimento (W<0),
sendo os demais vértices intermediarios especificados com vazdes externas nulas
(W=0). Por exemplo, a especificagado P, >0, W;=0, W;5=0, Py<P,
W, =0 (k=2.46..810..14) estabelecera (a menos da contribuicdo gravitacional) o
caminho de escoamento TEGAL — NAFTA3 — Camacari, com NAFTA2 e NAFTA4
pressurizados porém com vazdes nulas. Analogamente, a especificagdo P; >0,
W, =0, W5 =0, Ry <PR;, estabelecerad (a menos da contribuicdo gravitacional) o
caminho de escoamento RELAM — NAFTA2 — NAFTA3 — Camagari, com o trecho
inicial de NAFTA3 e todo NAFTA4 pressurizados porém com vazdes nulas. Por fim,
a especificagdo P, >0,R,>P;, W;5<0, Py <P , estabelecera (a menos da
verificagdo da contribuicdo gravitacional) simultaneamente todos os caminhos de
escoamento do sistema, a saber:

* RELAM — NAFTA2 — NAFTA3 — Camagari;

« TEGAL — NAFTA3 — Camacari; e

* TEGAL — NAFTA4 — Camacari (este com vazao pré-definida).

Tabela 5.4: Diametro Interno e Comprimento de Tubos da Rede Reduzida

Tubo Diametro (m) Comprimento (m)
1 0.7334504 3876
2 0.4857496 6871,4
3 0.3381248 13860
4 0.3381248 11305,7
5 0.3381248 6000
6 0.3381248 5000
7 0.3381248 5099
8 0.88014048 3876
9 0.4857496 14853,2

10 0.4857496 6000
11 0.4857496 5000
12 0.4857496 5099
13 0.88014048 4272
14 0.7334504 4272
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5.2.1 Sensores da rede reduzida

Os sensores da rede real foram re-designados para as condicbes da rede
reduzida. Com isto pretende-se adaptar o quadro de sensores de modo a garantir
densidade similar de instrumentacdo entre as redes original e reduzida. Todavia,
novos sensores foram incluidos visando a comparar desempenhos de diversos

esquemas SDVs.

As mudancas conduzidas podem ser exemplificadas com o caso dos 4
sensores de pressdo nos antigos veértices 16, 17, 18 e 19, que serdo condensados
em apenas um sensor de pressdo no novo vértice 1. Para compensar esta reducao,
novos sensores de pressdo sdo incluidos. Outra modificagdo estabelece sensores
de vazao nas correntes externas (W) das 4 extremidades da rede (vértices 1,5,9,15),
embora alguns destes ja estivessem presentes no Sistema Nafta original. A Tabela

abaixo apresenta a nova distribuicdo de sensores.
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Tabela 5.5: Sensores da Rede Reduzida ([#]: vértice)

Caddigo Tipo Localizacéo
PI-1 Presséo [1]
PI-2 Pressao [2]
PI-3 Pressao [3]
Pl-4 Presséo [4]
PI-5 Presséo [5]
PI-7 Presséo [7]
PI-9 Pressao [9]

PI-10 Pressao [10]
PI-11 Presséo [11]
PI-12 Presséo [12]
PI-15 Pressao [15]
FlI-1 Vazao [1]
FI-2 Vazao [2]
Fl-4 Vazao [4]
FI-5 Vazao [5]
FI-9 Vazao [9]
FI-10 Vazao [10]
FI-12 Vazao [12]
FI-15 Vazao [15]

5.3 Modelo de Simulagdo Dinamica da Rede Reduzida

A rede sera simulada no tempo admitindo-se equacfes de escoamento em
regime estacionario submetidas a um quadro temporalmente variavel de parte das
suas especificacdes. Cada vértice da rede exige a definicdo de uma especificagéo.
Normalmente boa parte destas especificacdes séo trivialmente associadas a valores
constantes. Este é 0 caso das vazdes externas nulas dos vértices de juncdo ou de
ramificacdo da rede que acarretam a especificacdo W=0. Este também € o caso de

vértices com head hidraulico fixo, como nos casos de reservatérios de nivel
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constante ou aberturas da rede para a atmosfera (i.e. o caso de vértices de
vazamento) que acarretam a especificacdo P=Py. Todavia, ha uma parte das
especificacoes do sistema que naturalmente variam no tempo em funcao de ruidos
ou variaveis nao-deterministicas que as influenciam. Este pode ser o caso de
pressdes e/ou vazdes externas de extremidades da rede relacionadas aos pontos de

bombeamento ou de consumo.

A estratégia de gerar-se séries temporais de respostas do sistema utilizando-
se equacdes de estado estacionario respondendo instantaneamente a
especificacdes transientes — as entradas dindmicas do sistema, i.e. seus "inputs" — &
obviamente uma simplificacdo, sendo conhecida como simulagdo em modo pseudo-
estacionario [SOUZA, 2004; COSTA et al., 2002]. Tal tipo de abordagem tende a
ser aceitavel em sistemas de dindmica rapida com pequenos valores de tempo

morto.

Embora sempre existam ponderaveis valores de tempo morto em redes de
escoamento, admitiu-se aqui que a simulacdo em modo pseudo-estacionario €
aceitavel para descrever a dinamica de resposta de redes de escoamento
incompressivel de porte médio ou pequeno, onde os dutos estdo pressurizados e
nao existem folgas, bolsGes de fase vapor ou vazios (i.e. ndo ocorre "slack-flow").
Este é aproximadamente o caso do escoamento no Sistema Nafta (e na versao

reduzida desta rede) apos atingida a condi¢éo de pressurizagdo em todo o sistema.

5.3.1 Equacbes em Regime Estacionario para Redes Pr essurizadas de

Escoamento Incompressivel

Tém-se [COSTA et al, 2002] as seguintes equacdes para redes
pressurizadas de escoamento incompressivel em regime estacionario onde bombas
nao estdo presentes e acidentes podem ser desprezados (ou convertidos em

comprimentos equivalentes de tubulacéo):

Balanco Material em Vértices ( N equacgdes ):

Mqg+W =0 eq. 5.1
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Balanco de Energia Mecéanica em Arestas ( E equacg0es):

MTE+1-K-

-9+pgﬂT;:Q eq. 5.2

q

Equacdes de Especificacdo de Vértices (N equacdes):

GX-¢t)=0 eqg. 5.3

Estas 2N+E equacdes sdo estabelecidas para as 2N+E variaveis da rede

xT =[ET qTV_VT]. Nas equacdes acima as multiplicagbes sao interpretadas no

sentido matricial convencional, excetuando-se aquelas (bem como as divisdes)
associadas ao operador "¢ " que devem ser interpretadas no contexto de operacéo
componente a componente entre dois vetores. O vetor de coeficientes hidraulicos
((kg.m)™?) das arestas da rede é definido a partir da densidade do fluido e dos

comprimentos e diametros de arestas pela equacao 5.4 a seguir:

K =(8/ pm?)Le /D> eq. 5.4

Fatores de atrito de arestas sao estimados pela Eq. de Churchill (COSTA et
al., 2002) a partir das rugosidades relativas e do vetor de Niumeros de Reynolds (Re)

de arestas:

f=f(s+/DRe), Re=4ge /D ed. 5.5

As equag0es 5.1, 5.2 e 5.3 podem ser simbolizadas sob a forma funcional de

um sistema de equagles ressaltando-se o papel das variaveis X(t) e das

especificagoes temporais ¢(t), segundo:
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F(X(1).¢(t)=0 eq. 5.6

A partir de série temporal de especificacbes da rede {_(b(tl),g(tz), oo @ty )},

equacdo 5.6 pode ser numericamente resolvida para obter-se série temporal de
variaveis de estado da rede {X(t;),X(t5), ..., X(t, )}

A resolugdo numérica da equacédo 5.6 foi implementada pelo Método Newton-
Raphson com matriz jacobiana analitica e algoritmo de amortecimento. Para
inicializagdo da busca Newton-Raphson de X(t, ), utiliza-se o valor imediatamente

anterior existente na seérie temporal (X(t,_1)). Quando este valor ndo se encontra

disponivel, a inicializacdo € executada resolvendo-se a versao linear da equacéo

5.6 correspondente a condicdo de escoamento laminar (COSTA et al., 2002).

Definem-se as Entradas (U(t)) e as Saidas ou respostas (Y(t)) da rede

como vetores relacionados a ¢t) e X(t), tais que:

* U(t) é vetor (nu x 1) contendo as componentes de ¢(t) tipicamente

transientes e variando de forma nao-deterministica no tempo (nu< N);

* Y(t) € vetor (ny x 1) contendo componentes observaveis (ou funcdes
observaveis) de X(t), i.e. variaveis de estado do sistema (ou funcdes destas)
para as quais ha sensores habilitados. No presente caso, Y(t) sempre

correspondera a uma pequena parte das variaveis de estado da rede
(ny<<2N +E).

A partir das séries temporais {q_p(tl),ga(tz ) o Aty )} e
{X(t1).X(ty), ... X(t,)}, podem ser extraidas as séries temporais de Entradas

{U(t))U(ty), ..., U(t, )} e de Saidas {Y(t;),Y(t,),....Y(t,)} do sistema.
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5.3.2 Geracao de Séries Temporais de Entradas para Redes Pressurizadas de

Escoamento Incompressivel

Séries temporais de entradas do sistema, {Q(tl),g(tz ), - U (L, )}, podem ser

criadas via modelos simples de séries temporais ndo-deterministicas existentes na
literatura (MEDEIROS et al., 2001). Existem diversas abordagens para este tipo de
representacdo (SOUZA, 2004). A que foi admitida aqui € uma das mais simples
existentes, caracterizada por ruido seguindo distribuicdo normal, com variancia
constante e esperanca nula, atuando sobre o valor de referéncia da entrada,
também suposto constante no tempo. Adicionalmente introduziu-se dependéncia
nao-deterministica do valor atual em termos do passado da variavel de entrada
através da utilizacdo de probabilidade de repeticdo de valor passado. Admitiu-se

também que as séries temporais das diversas entradas nao séo correlacionadas.

Neste trabalho, as séries dependem de parametros arbitrarios caracteristicos da

entrada em questéo, definidos abaixo juntamente com outros simbolos:

e U kRef ‘Valor de referéncia da entrada Uy;

« Iy, : Probabilidade de repeticdo de Uy em instantes sucessivos;
. Ay, : Variancia de Uy em torno de U X'

e N(u,A) . Distribuicdo Normal com esperanca u e variancia A

« Rnd(0]1) - Distribuicdo Uniforme no intervalo [0, 1]

O modelo aqui utilizado corresponde a aplicacdo do seguinte algoritmo para a

geracéo da série temporal para a entrada U, (t) (k=1...nu,t =0...nt):
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*t=0
« Up(t)=u
* Fim
*t>0
* Gerarw - Rnd(0,1)
e W< /_Uk
s Up(t) =U(t-1)
* Fim
A W>/_Uk
» Gerar{ - N(O,/]Uk)
U =Ug +¢
* Fim

Valores utilizados de parametros de geracao de séries temporais de entradas sao 0s

seguintes:
« [y, =70% (para todas as entradas U, em todos os
exemplos);
. /]Uk =10% deUEef (para todas as entradas Uy, em todos os exemplos)

5.3.3 Modificacdo do Modelo da Rede de Escoamento d evido a Acdo de

Vazamentos

As equacOes apresentadas acima devem ser modificadas a partir da
manifestacdo de um (ou mais) vazamento(s) em algum ponto do sistema.
Novamente existem diversas maneiras de abordar a representacdo matematica da
ocorréncia deste evento, tanto do ponto de vista da dinamica associada quanto da
estimativa da vazao estacionaria de vazamento (SOUZA, 2004). Neste trabalho

adotou-se uma descrigdo bastante simples para enquadrar a ocorréncia.

Na manifestacdo do vazamento considera-se que a rede de escoamento,
originalmente com N vértices e S arestas, € alterada pela criacdo de 2 novos veértices

e 2 novas arestas. A Figura 5.6 descreve a transformacdo associada ao surgimento
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de um vazamento na aresta k ligando, originalmente, os vértices n e m. O

vazamento surge na posi¢do Lg correspondendo a posicao fracionaria x=Lg /Ly

(0O< x <1). No ponto do vazamento, é instalado um vértice denominado de "raiz" do
vazamento (N+1). A nova aresta k € associada ao trecho de duto do vértice n até
N+1, mantendo o mesmo diametro e orientacdo anterior. A continuacdo da aresta
danificada até o vértice m é associada a uma nova aresta S+1, de igual diametro e
orientacdo com respeito a antiga k. Partindo do vértice "raiz" emerge uma pequena
aresta S+2 conectando N+1 a um novo vértice N+2 aberto para o exterior. A aresta
S+2 é orientada no sentido provavel do escoamento de vazamento, tendo diametro

dado pelo diametro da ruptura (Dg =d) e sendo seu comprimento simbolicamente

escolhido em um valor muito pequeno (por exemplo, o proprio valor d).

Posi¢cio do Vazamento

<&
e
-0
=
e

A
:

S I et
@ Novas Arestas e Vertices

Figura 5.6 : Rede Inicialmente com N Vértices e S Arestas e ap0s Ruptura e
Vazamento

Estas transformagdes devem ser codificadas na matriz de incidéncia da rede
afetada, sendo necessario atualizar-se as listas de arestas e vértices, bem como os
comprimentos e diametros das arestas envolvidas (k, S+1, S+2), e as elevagbes e
especificacdes dos vértices envolvidos (N+1, N+2). Estas inclusbes sé&o
esquematizadas na Figura 5.7. As especificacdes dos novos vértices N+1 e N+2

correspondem a fixar vazao externa nula para o primeiro (Wy,; =0) e o valor da
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pressdo externa para o segundo (Pyi, = Psy). Por fim, devem ser atualizadas
também as listas de variaveis da rede (P,q,W), onde cada vetor devera ganhar

duas novas posicdes. A atualizacdo do sistema de equacOes da rede afetada,
equacao 5.6, (devendo o mesmo ser feito para a respectiva matriz jacobiana)

compreendera:

* EquacOes anteriores de balango de massa e de especificacao para todos os
vértices exceto m;

» EquacOes anteriores de balanco de energia mecéanica para todas as arestas
exceto k;

* Novas equacdes de balanco de massa e de especificacdo para vértices m,
N+1, N+2;

+ Novas equacoes de balanco de energia mecanica para arestas k, S+1, S+2;

frssssasssssssssssssssssEEsssEEssEEEEas
:

Wiy= 0

PN+ = Pext

Figura 5.7 : Novas Dimens@es de Arestas e Novas Especificagfes de Vértices apos
Ruptura e Vazamento em Rede Inicialmente com N Vértices e S Arestas

ApOs instalado o vazamento na representacdo matematica do sistema, as

equacdes da rede danificada (equacao 5.6) passarao a ser utilizadas na continuacéo
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da série temporal em que o vazamento se manifestou, de modo a serem previstos 0s
reflexos pertinentes. A vazdo do vazamento recém-instalado corresponde aos
valores das novas variaveis (s> € Wns2 (esta Ultima sob a forma de um numero

negativo), as quais, evidentemente, nao terdo medidor associado.

Cabe também notar que a intervencdo da ruptura no sistema promove uma
transformacao abrupta no mesmo, mas n&o interfere com o quadro de entradas
dindmicas da rede, pois 0s novos vértices criados apenas demandam especificacdes
constantes que ndo sdo consideradas entradas. Isto é, o quadro de entradas
dindmicas continua agindo sobre o sistema no mesmo padrdo ndo-deterministico
anterior. A deteccdo do vazamento, dependera, portanto, de variagcdes perceptiveis

nas respostas geradas pela rede danificada a estas entradas.

Sob simulacdo em modo pseudo-estacionario, a ocorréncia do vazamento
gerard um impacto abrupto nas variaveis medidas do sistema em fun¢édo do diametro
da ruptura e da proximidade de sensores ativos ao vazamento. E esta transi¢cdo no
quadro de medicdes da rede que sera utilizada pelo sistema de deteccao para: (i)
primeiramente detectar o vazamento; e (ii) posteriormente determinar a aresta

afetada (k), e estimar a localizacéo fracionaria da ruptura (x=Lg / L, ) e o respectivo

diametro (Df = d).

Na metodologia aqui empregada, considera-se que 0 vazamento possa ser
"desligado” apés algum tempo de acdo. Caracteriza-se, em geral, um vazamento

pelos seguintes nameros:

o k : NGimero da aresta afetada;

» X=Lg /L, :Posi¢ao fracionaria de localizagéo na aresta afetada,;

* Dg : Diametro da ruptura;

o te . Instante de tempo de "Entrada” (i.e. manifestacao) do
vazamento;

. 1p . Instante de tempo de "Desligamento” (i.e. cessac¢ao) do

vazamento.
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Note-se que o "desligamento” do vazamento é obtido com baixissimo esfor¢o
de programacdo comparativamente as alteracbes necessdarias para cria-lo. A
topologia da rede ndo demanda modificacdes. Bastara reduzir-se o diametro da
ruptura (Dg) a um valor pequeno o bastante (porém ndo nulo, evitando-se perda de
posto na jacobiana da rede) capaz de "vazar" desprezivelmente e ndo perturbar a
marcha do algoritmo de resolucao (por exemplo, usou-se D = 0.25mm ou 0.5 mm
para "desligar" vazamentos). Nos graficos de séries temporais de variaveis medidas,
os instantes de "Entrada” e de "Desligamento” do k-ésimo vazamento na campanha,
sao indicados com flechas perpendiculares ao eixo do tempo com as inscricdes "Ex"

e "Dy".
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6. Resultados das Metodologias Baseadas em SPE, Q, Spca, Sdist,
Classificadores Hierarquicos, Prototipos e SVI

Neste capitulo e no seguinte, sdo apresentados os resultados obtidos para
cada uma das metodologias de deteccao, identificacdo e quantificacdo de anomalias
propostas, empregadas conforme descrito na Figura 3.1. Ferramentas que utilizam
as metodologias SPE, Q, Spca, Sdist, classificadores hierarquicos, prototipos e SVI
terdo seus resultados apresentados neste capitulo [VAZ JUNIOR et al., 2009],
enquanto o desempenho das abordagens baseadas em modelos auto-regressivos
sera descrito no Capitulo 7 [VAZ JUNIOR et al., 2010].

Para melhor se avaliar cada uma das metodologias, diferentes cenarios sao
propostos, variando-se tanto a localizagcdo quanto a severidade da falha do sensor
ou vazamento. De modo a permitir que o desempenho de cada abordagem seja
avaliado frente a uma vasta gama de situacdes, opta-se por utilizar aqui apenas um
trecho da dutovia previamente apresentada. Deste modo, os resultados deste
Capitulo sdo baseados no trecho da via denominado “NAFTA 3", sendo este
responsavel pela ligacdo do Vértice 1 (TEGAL) ao Vértice 9 (Braskem), conforme

previamente descrito.

Nestes testes, sdo assumidos que todos os veértices e tubos da dutovia
contém sensores de pressdo e vazao instalados. A lista completa de sensores do
NAFTA 3 aqui utilizados é apresentada na Tabela 6.1, e sua disposi¢éo espacial dos
sensores ao longo da via encontra-se na Figura 6.1. Devido a fatores econdmicos, a
rede real descrita no Capitulo 5 contém um namero menor de sensores instalados
(Tabela 5.3), fato que contribui negativamente para a eficiéncia dos métodos de

deteccéo.

6.1 Deteccao de falhas em sensores

Os resultados aqui apresentados derivam da aplicacdo de duas abordagens
distintas e complementares com a finalidade de detectar anormalidades operacionais
em uma dutovia. A primeira metodologia baseia-se em técnica de estatistica

multivariavel denominada “analise dos componentes principais” (PCA). Propriedades
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fisicas inerentes ao processo de escoamento promovem elevada correlacdo entre o
comportamento dos dados de pressdo e vazdo gerados pelos sensores
posicionados ao longo da rede. Tal correlacdo é modificada diante da ocorréncia de
uma anomalia, sendo este o principio fundamental da deteccao de falhas via PCA.
Complementarmente a esta aproximacao, uma segunda abordagem, baseada em
classificadores hierarquicos, € empregada. Classificadores hierarquicos buscam
separar diferentes amostras em agrupamentos, usando para isso algum critério de

similaridade previamente definido.

Enquanto a analise por componentes principais mostra-se eficaz na
identificacdo de modificagbes no padrdo de comportamento do sistema e, portanto,
na deteccdo de anomalias, esta abordagem por si sé ndo € capaz de indicar com
precisdo 0 momento de inicio da falha operacional. Para que essa identificacao
possa ser feita com exatiddo, as observacdes temporais anteriores e posteriores a
ocorréncia da anomalia sdo entdo submetidas a um classificador, sendo desse modo
alocadas em dois grandes agrupamentos, ou “clusters”. Enquanto pontos sem
anomalia sdo alocados em um agrupamento, amostras representantes de instantes
com falha operacional sdo posicionadas no outro. A técnica permite ainda estimar a
severidade da falha a partir do afastamento espacial dos clusters formados. A

abordagem hibrida busca assim unir as vantagens provenientes das duas técnicas.

Tabela 6.1: Localizacao e tipo dos sensores considerados

NUumero do Sensor | Codigo do Sensor Tipo Localizagéo
1 FI 20-1 Vaz&do (m°/s) [1]
2 Fl 20-9 Vazao (m°/s) [9]
3 Pl 20-1 Pressao (bar) [1]
4 Pl 20-2 Presséao (bar) [2]
5 Pl 20-3 Pressao (bar) [3]
6 Pl 20-4 Presséao (bar) [4]
7 Pl 20-6 Presséao (bar) [6]
8 Pl 20-7 Pressao (bar) [7]
9 Pl 20-8 Presséao (bar) [8]
10 Pl 20-9 Pressao (bar) [9]
11 Fl 10-1 Vazao (m°/s) (1)
12 FI 10-2 Vazdo (m°/s) 2)
13 Fl 10-4 Vazao (m°/s) (4)
14 FI 10-5 Vazao (m°/s) (5)
15 FI 10-6 Vaz&do (m°/s) (6)
16 Fl 10-7 Vazao (m°/s) (7)

Nota: [ ] representa vértice, () representa tubo
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Figura 6.1: Sensores da rede de escoamentos NAFTA3

6.1.1 Deteccao por analise dos componentes principa  is (PCA)

Aplicando-se inicialmente a técnica de PCA como instrumento de visualizacao
dos dados, observa-se que esta permite resolver corretamente 0s instantes
temporais anteriores e posteriores a ocorréncia de uma anomalia. A Figura 6.2(a)
representa a ocorréncia de falha em um sensor no instante temporal de 400 minutos,
contido em uma série temporal de 850 instantes de tempo. A projecédo dos dados em
um subespaco vetorial de dimenséo dois, cuja base vetorial € composta pelos dois
componentes principais de maior relevancia promove a separacdo das amostras em
dois grandes agrupamentos (Figura 6.2(b)). No primeiro encontram-se situadas as
observacbes temporais representantes de situacdo sem falha, enquanto o outro

contém as amostras relativas a janela com falha.

A boa resolucgdo visual apresentada permite adiantar uma provavel eficiéncia
da técnica PCA na deteccdo de falhas deste tipo. Interessante notar ainda que
diante da falha aqui exemplificada, uma projecdo em R' através do 1° componente
principal jA seria suficiente para obter distingdo entre os dois agrupamentos

formados.



5 Sensores

Dados do

0 . . .

Séries Temporais

S R 0 g

Abr ot i o a T a, |

A e ek P

L A P SR oy BB L 457 S Y S A A 0

P nd | N o A i A g o A

L L L L L
o 100 200 300 400 500 600 700 BOD 900

Tempo (minutog)

(@)

Componente 2

:
+ segunda fase
mal 2 -
W

1 L L 1 L L " L
45 48 47 48 43 a0 51 g2 53 54 &5

94

Representagio em 2 dimensdes

Componente 1

(b)

Figura 6.2: Representacdo em R? de uma situacado de falha de sensor: (a) Séries
Temporais com falha no instante 400 min; (b) Proje¢céo dos dados em subespaco
vetorial bidimensional.

O afastamento relativo entre os clusters mostra-se funcado da severidade da

anomalia estudada. Deste modo, aplicando-se inicialmente uma falha de sensor de

severidade 5% no instante 200, e na seqiéncia, um desvio de 10% em relacdo ao

valor correto a partir do instante 300, promove-se a separacao das amostras em trés

grandes agrupamentos. A Figura 6.3(a) apresenta a série temporal gerada pelos

sensores, sendo possivel observar a ocorréncia das duas anomalias descritas. Os

trés clusters formados utilizando PCA como instrumento de visualizagcdo estao

representados na Figura 6.3(b). Verifica-se que, quanto maior a severidade da falha,

maior o afastamento entre os agrupamentos formados.
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dados com falha PCA: representacao em 2 dimensoes
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Figura 6.3: Representacdo em R? de uma situacédo de falha de sensor com
severidade crescente: (a) Séries Temporais com falha de severidade variavel; (b)
Projecédo dos dados em subespaco vetorial bidimensional.

As falhas de sensores analisadas até este ponto foram desvios negativos das
medidas corretas. A técnica é igualmente valida para variacdes positivas no sinal
dos sensores. A Figura 6.4(a) ilustra tal situacdo, onde desvios positivos e negativos
sdo aplicados sucessivamente nos instantes 200 e 300. A separacédo resultante da
visualizagdo PCA encontra-se na Figura 6.4(b).
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Figura 6.4: Representacdo em R? de uma situacdo de falha de sensor com desvio
positivo e negativo: (a) Séries Temporais com falha; (b) Projecédo dos dados em
subespaco vetorial bidimensional

-10

Por fim, a Figura 6.5(a) ilustra a situacdo na qual a falha é corrigida instantes

apos ter se iniciado. Mais especificamente, o sinal de um dos sensores da dutovia
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7

sofre desvio positivo de 10% no instante 200, porém tal desvio é rapidamente
corrigido e o instrumento volta a operar corretamente. Na visualizagdo via PCA,
(Figura 6.5(b)) as duas fases de operacdo normal, antes e apds a janela com falha,
situam-se um Unico agrupamento. As amostras relativas ao periodo com falha

localizam-se em um cluster afastado.

dados com falha PCA: representacan e 2 dimensoes
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Figura 6.5: Representacdo em R? de uma situacédo de falha de sensor anulada apés
100 instantes de tempo: (a) Séries Temporais com falha; (b) Projecdo dos dados em
subespaco vetorial bidimensional

Apesar de eficiente nas situacdes ilustradas, a visualizacdo PCA apresentada
baseia-se apenas nos dois componentes principais de maior relevancia, sendo
incapaz de resolver corretamente anomalias de baixa severidade. Para tais casos se
faz necessario o uso de um maior numero de componentes principais, tornando
inviavel a avaliagédo visual do resultado. Metodologias avancadas de analise, como
as descritas anteriormente, precisam ser empregadas. Os resultados para deteccéo

de falhas em sensores séo detalhados a seguir.

6.1.1 a) ViaQ e SPE

Nesta abordagem, assume-se a fase “A” sem a presenca de falhas, com
duracdo de 250 instantes de tempo, estendendo-se do instante inicial 0 ao instante
final 250. A fase “B” inicia-se no instante 251, prosseguindo até o instante 800. Falha

em um dos sensores foi implementada a partir do instante 301, ou seja, 50 instantes
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de tempo apods o inicio da fase “B”. A Figura 3.3, apresentada no Capitulo 3, ilustra a
disposicéo das fases e a ocorréncia de falha ao longo do eixo temporal.

Para a rede de escoamento empregada, a matriz de dados referentes a fase
A possui dimensdo 250x16, ou seja, 250 instantes de tempo e 16 sensores.
Ordenando-se os autovetores no sentido do maior autovalor para o menor, foram
selecionados os 12 primeiros vetores, denominados “componentes principais”. Com
esse numero de autovetores atinge-se um grau de explicacdo relativo a variabilidade
dos dados superior a 90%. A Tabela 6.2 apresenta o grau de explicagcdo por
componente acumulado. Na tabela estdo apresentados os resultados obtidos para

dois experimentos independentes.

Tabela 6.2: Grau de explicagdo acumulado por componente principal

Componente % % Componente % %
acumulada | acumulada acumulada | acumulada

expl exp 2 expl exp 2
1 47,85 46,11 9 83,13 83,43
2 54,31 52,89 10 86,28 86,78
3 59,68 58,48 11 89,19 89,77
4 64,13 63,18 12 92,03 92,61
5 68,39 67,71 13 94,68 95,37
6 72,51 71,98 14 97,20 97,77
7 76,37 76,16 15 99,58 99,55
8 79,89 79,95 16 100,00 100,00

Conforme previamente descrito, a aplicagdo desta metodologia envolve o
ajuste de um Unico modelo, que deve descrever com precisdo os dados relativos a
fase de treino, ou fase “A”. Este modelo PCA é entdo aplicado aos dados da fase de
uso (fase “B”). Sendo a fase de uso apenas uma continuidade da operacéo normal
observada na fase anterior, 0 modelo ajustara corretamente também os dados da
fase “B”. Porém, no caso da fase “B” apresentar anormalidades que desviem o
processo da normalidade, o modelo PCA ndo mais se ajustara corretamente aos
dados desta fase, sendo este um indicativo forte da ocorréncia de problema
operacional. Falhas em sensores e vazamentos sdao exemplos de situacoes

anormais que podem ser detectadas através da aplicacdo desta metodologia.
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A qualidade do ajuste do modelo aos dados da fase de uso pode ser medida
através das métricas Q e SPE. Valores elevados destes indicam a ndo aderéncia do
modelo aos dados e, neste caso, a presenca de falha operacional. Um dos
parametros matematicos de ajuste do método SPE é a variavel A (efeito memoria),
tornando-se assim interessante verificar a influéncia deste sobre o desempenho final
do sistema de deteccdo. Para cada um dos dezesseis sensores presentes na rede
de escoamento, foram implementadas falhas de severidades 5%, 10% e 20%. E
para cada combinacgédo “sensor/severidade” verificou-se a eficiéncia da ferramenta de
deteccdo quanto aos valores de A de 0.25, 0.50 e 0.75. Deste modo, a detecgéo de
falha de severidade 5% no sensor 1, por exemplo, foi testada para ajustes de A de

0.25, 0.50 e 0.75. O mesmo procedimento foi adotado para as demais combinacdes.

A partir dos testes efetuados conclui-se que A’s de valor reduzido contribuem
para um maior nivel de deteccao de falhas. Ou seja, elevar a influéncia do passado
sobre o valor presente de SPE incrementa sua capacidade detectora. A Figura 6.6
apresenta os resultados alcancados para cada escolha de A. Optou-se neste

trabalho por fixar o valor de A em 0,25.
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Figura 6.6: Grau de deteccédo via SPE em funcéao do valor
de lambda selecionado

Os resultados encontrados para deteccdo de falhas em sensores via SPE e Q
estdo reunidos na Tabela 6.3 e, entre outros fatores, demonstram que a distancia
entre o final da fase “A” e o instante inicial de ocorréncia da falha parece exercer
influéncia sobre o grau de deteccédo alcancado. Essa influéncia sera investigada a
seguir. Na Tabela 6.3, o indice sobrescrito, utilizado para a abordagem Sdist

estética, corresponde ao codigo de sequéncias da Tabela 6.4.
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Ao se comparar o desempenho alcancado para o cenario de falha a partir do
instante 301, com o grau de deteccao alcancado em situacdes onde a falha inicia-se
apos o instante 451, observa-se que ao afastar o instante da falha do final da fase
“A” promove-se reducdo no indice de deteccdo. Essa reducéo é especialmente forte
para falhas de severidade baixa, supostamente as de mais dificil deteccdo. A
situacdo na qual a falha inicia-se no instante 700, apresentou o pior desempenho,
comprovando mais uma vez a influéncia do instante de ocorréncia da anomalia
sobre a capacidade detectora do método. As Figuras 6.7 e 6.8 exibem a disposicéo
das fases “A” e “B”, além da janela de falha, ao longo do eixo temporal. llustram,

assim, os diferentes afastamentos entre a fase “A” e o inicio da janela de falha.

Tabela 6.3: Percentagem de falhas detectadas em cada abordagem

Severidade Instante da Q SPE Sdist Sdist
(%) falha (min) (lambda (estético) (din&dmico)
0.25)
2 301 1007 100
2 451 0B 100
2 550 100°¢ 100
2 700 31,25° 18,75
5 301 75,00 81,25 100# 100
5 451 37,75 68,75 62,55 100
5 550 100°¢ 100
5 700 31,25 37,50 93,75° 93,75
10 301 87,50 87,50 1004 100
10 451 75,00 93,75 93,758 100
10 550 100°¢ 100
10 700 62,50 93,75 100° 93,75
20 301 100 100 100# 100
20 451 100 100 100°® 100
20 550 100°¢ 100
20 700 100 100 100° 100
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Tabela 6.4: Resumo das seqliéncias empregadas para Sdist estatico
Fase A (instante Fase B (instante Falha (instante da
inicial / final) inicial / final) ocorréncia)
(minutos) (minutos) (minutos)
Sequéncia A 0/250 251/501 301
Sequéncia B 0/250 251 /501 451
Sequéncia C 0/250 500/ 750 550
Sequéncia D 0/250 500/ 750 700

Termpo

Figura 6.7: Sequéncia com falha a partir do instante 450

s

>

Tetrpo

Figura 6.8: Sequéncia com falha a partir do instante 700

A Figura 6.9 resume a influéncia do instante de ocorréncia de falha sobre o

grau de deteccdo da ferramenta: anomalias localizadas na parcela final da fase “B”

apresentam mais dificil deteccdo. E possivel entender essa diferenca de

desempenho sabendo que o peso dos pontos com falha no célculo do erro total, via

SPE ou Q, fica reduzido nas situacbes que a janela de falha é pequena. Ou seja,
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nestes casos a janela temporal com falha apresenta influéncia reduzida sobre o valor

total final do erro.

A eficiéncia dos métodos baseados em SPE e Q ndo é afetada pelo
afastamento temporal entre o final da fase “A” e o inicio da anomalia, mas sim pela
razdo entre o instante de falha e o instante final da fase “B”. Quando tal razdo é
baixa, ou seja, a falha ocorre na parcela inicial da fase “B”, a eficiéncia de deteccao
torna-se elevada. Porém para razdes elevadas, préximas do valor unitario, o

desempenho do método fica bastante prejudicado.
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60 + dFalha no instante 275
50 B Falha no instante 450
40 [OFalha no instante 700
30
20
10
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Figura 6.9: Influéncia do instante de ocorréncia da falha sobre o grau de deteccéo
alcancado via SPE e Q.

Quando se combina a analise de severidade da falha com o afastamento em
relacdo ao final da fase “A”, torna-se possivel concluir que o afastamento prejudica
especialmente a deteccao das falhas de pequena significancia, conforme ilustrado

na Figura 6.10.
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Figura 6.10: Influéncia da severidade de falha e localizacdo temporal no grau de
deteccdo. Resultado baseado apenas no uso da ferramenta SPE.

A Tabela 6.3 demonstra que falhas de maior severidade sdo mais facilmente

detectadas. Esse comportamento, além de esperado, € comum a todas as

ferramentas de deteccdo de falhas relatadas na literatura. Falhas de grande

severidade, que apresentam desvio de 20% ou superior, foram detectadas usando

SPE ou Q independente da disposicdo temporal. Para anomalias de baixa

severidade, com 5% de desvio no valor medido, o grau de deteccdo variou entre

30% e 80%, dependendo do instante de ocorréncia da falha (Tabela 6.3). A Figura

6.11 ilustra a relacdo entre severidade de falha e o grau de detec¢céo alcancado

(assumindo falhas comeg¢ando no instante 301).
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Figura 6.11: Influéncia da severidade na deteccéo de falhas via SPE e Q

Além da severidade da falha e do instante temporal no qual esta ocorre, é

possivel que fatores como tipo de sensor

(pressdo ou vazdo) e o0 seu



103

posicionamento ao longo da dutovia também alterem a capacidade detectora. Os
resultados de deteccdo por sensor estdo representados na Figura 6.12. A tarefa
mostrou-se especialmente dificil nos sensores de 3 e 10, ambos do tipo “sensor de
pressdo” e localizados nos extremos da rede de dutos (Figura 6.1 e Tabela 6.1). As
técnicas aqui avaliadas, SPE e Q, sofreram influéncia andloga em decorréncia do
tipo e localizacao dos sensores.

Sensor

Figura 6.12: Grau de deteccédo de falha por sensor

Possivel justificativa para os diferentes graus de acerto observados por
sensor seria a ordem de grandeza das medidas geradas. Ou seja, sensores cujas
variaveis medidas tém valores elevados teriam suas falhas mais facilmente
detectadas do que aqueles cujas medidas apresentassem valores reduzidos. A
Tabela 6.5 abaixo apresenta o valor médio gerado por sensor. A0 comparar o grau
de acerto do detector e os valores médios das medidas dos sensores, ndo existe
correlacdo aparente entre as duas informacdes. Sendo assim possivel atribuir a

localizagéo do sensor na rede a maior ou menor facilidade na detecgao de sua falha.

Tabela 6.5: Valor médio da série temporal gerada por cada sensor sem falha

Média do valor Média do valor
Sensor medido Posicdo no vetor medido
1 0,2808 9 21,9915
2 0,2806 10 14,9924
3 51,7380 11 0,2807
4 48,8086 12 0,2809
5 47,8110 13 0,2807
6 42,7310 14 0,2810
7 24,5808 15 0,2810
8 22,8652 16 0,2805

6.1.1 b) Via Sdist e Spca
Conforme descrito anteriormente, SINGHAL e SEBORG [2002] propdem o

uso de trés métricas para estabelecer similaridade entre modelos PCA: Sdist, Spca e
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SF. Através dos resultados aqui obtidos observou-se que a métrica Spca nao se
mostra sensivel as modalidades de anomalia implementadas. O parametro Sdist, por
outro lado, responde fortemente aos desvios operacionais, conforme ilustrado na
Figura 6.13. Uma vez que a métrica Spca ndo respondeu adequadamente, torna-se

também dispensavel o uso de SF, por este tratar-se apenas da soma ponderada de

Sdist e Spca.
¢ Spca m Sdist SF

1
0,8 ) ] [ ] ¢
0,6
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Figura 6.13: Resposta das métricas Spca, Sdist e SF a diferentes severidades de
falha.

Ao contrario da abordagem por Q e SPE, as ferramentas desenvolvidas a
partir das metodologias Sdist, Spca e SF baseiam-se no ajuste de dois modelos PCA
distintos, um para cada fase. Promove-se entdo a comparacdo destes modelos.
Caso sejam similares tem-se que o comportamento das duas fases também é
semelhante. Como a fase “A” representa a operacao normal do sistema, sem falha,
uma fase “B” similar indica baixa probabilidade de falha. Por outro lado, modelos
altamente distintos revelam comportamento das duas séries temporais tambéem

distintos, sendo indicativo de operacao anormal no decorrer da fase “B”.

Deste modo, na auséncia de anomalias em ambas as fases, os dois modelos
PCA deveriam ser perfeitamente similares, gerando valor unitario para as métricas
Sdist, Spca e SF. Essa idealidade porém nado ocorre, pois os dados nos quais 0s
modelos sdo baseados apresentam diversos ruidos e pequenos desvios normais a
operacdo industrial. Por essa razao, inicialmente foram efetuados diferentes
experimentos para medir o nivel de similaridade alcancado na auséncia de falhas.

Para esse estudo, algumas disposi¢cdes temporais da fase “B” foram testadas. A
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Figura 6.14 ilustra o procedimento. A Tabela 6.6 resume 0s instantes iniciais e finais
das fases “B” testadas.

- \\\\ \
se %Fase\

Tieediiming] T fase & final T fase B inicial T fase B final Tetnpo

Figura 6.14: Posicionamento temporal das fases “A” e “B”

Tabela 6.6: Faixas temporais das fases B testadas

Inicio da fase B Final da fase B
251 501
275 525
300 550
(...) (...)
660 910
675 925
690 940

Por questdes de similaridade, ambas as fases apresentam a mesma extensao
temporal em todos os cenarios, variando apenas o afastamento entre elas. Valores
de Sdist elevados, variando entre 0.8 e 0.7 foram encontrados para diferentes
instantes iniciais da fase B, conforme Figura 6.15. Observa-se porém que em
situacdes nas quais o afastamento entre as fases supera 250 instantes de tempo, ou
seja: a fase B inicia-se ap0s o instante 500, a similaridade decresce fortemente

mesmo na auséncia de anomalia operacional.
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Figura 6.15: Influéncia do instante inicial da fase B na métrica Sdist

A partir do comportamento exibido pela métrica Sdist, adotam-se os seguintes
critérios: a) a fase “B” pode iniciar-se entre os instantes 250 e 500; b) valores de

Sdist inferiores a 0.6 revelam elevado indicio de falha.

Uma vez estabelecida faixa confiavel para valores de similaridade, aplica-se a
“abordagem estatica” descrita anteriormente. Quatro sequéncias de experimentos
(Tabela 6.4) envolvendo falhas de sensores com severidades de 5%, 10% e 20% na
Fase “B” sdo implementadas. A duracdo de cada uma das fases e o instante de
ocorréncia da falha estdo apresentados na Tabela 6.4, enquanto a severidade da
falha € descrita na Tabela 6.3. Ressalta-se que em virtude do bom desempenho
apresentado pela métrica Sdist, optou-se por incorporar também falhas da ordem de
2%.

Para a “seqUéncia A’ obtem-se éxito em todos os testes implementados
(Tabela 6.3). A Figura 6.16 ilustra a disposicdo temporal das fases de treino e uso,
assinalando também a janela de falha de sensor. Mesmo falhas de baixa severidade
sdo detectadas por essa abordagem, ou seja, resultam em valores reduzidos de
similaridade via Sdist (Figura 6.17). A aproximacao por Sdist mostra-se superior a

abordagem por SPE e Q.
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Tempo

Figura 6.16: Sequéncia de teste “A”, com falha a partir do instante temporal 300.
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Figura 6.17: Resposta de Sdist a diferentes severidades de falha para
a sequéncia “A”.

Com a finalidade de aferir a influéncia do instante de ocorréncia da falha no
desempenho da ferramenta de deteccao, aplica-se a “sequiéncia B”. Nesta utiliza-se
a mesma disposicao temporal para as fases “A” e “B”, modificando apenas o instante
de ocorréncia da anomalia. Enquanto na “sequéncia A” a falha originava-se a partir
do instante 301, para a sequéncia “B” a anomalia inicia-se apenas no instante 451
(Figura 6.18). Ao contrario do caso anterior, nesta nova condi¢do algumas das falhas
testadas ndo puderam ser detectadas, tendo produzido similaridades superiores a
0.6 (Figura 6.19). Ou seja, ao comparar os testes efetuados com falhas nos instantes
301 (sequéncia A) e 451 (sequéncia B) constata-se menor indice de detec¢do no

segundo cenério. Duas explicacdes tornam-se possiveis: (i) a posicao relativa da
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falha dentro da fase “B” afeta o0 desempenho do método, ou (ii) a distancia entre o
término da fase “A” e o instante que ocorre a falha é responsavel pela mudanca na

capacidade detectora. Ambas as hipéteses sao entéo investigadas.
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Figura 6.18: Sequéncia de teste “B”, com falha a partir do instante temporal 450.
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Figura 6.19: Resposta de Sdist a diferentes severidades de falha para
a sequéncia “B”

Enguanto nas sequéncias “A” e “B” 0 posicionamento das fases de treino e de
uso era idéntico, apenas variando o momento de inicio da falha, na sequéncia “C” a
fase de uso somente se inicia a partir do instante 500 (Tabela 6.4). Ou seja, existe
um afastamento entre o final da fase de treino e o inicio da fase “B” (Figura 6.20). A

falha de sensor foi configurada de modo a ser iniciada a partir do instante 550. Esse
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posicionamento temporal da falha implica no distanciamento entre a sua ocorréncia
e o final da fase “A”, condicao similar a imposta pela seqiéncia “B”. Porém, gracas
ao deslocamento da fase de uso, a anomalia passa a ocorrer no inicio desta, em
uma condicdo neste aspecto similar a testada na sequéncia “A”. Todas as falhas
testadas na sequéncia “C” sdo detectadas (Figura 6.21). Assim, € possivel supor que
a posicao relativa da falha dentro da fase “B” exerce influéncia mais importante
sobre a capacidade detectora do método do que a distancia absoluta entre o final da

fase “A” e a falha. A sequéncia “D” é usada para comprovar essa hipotese.
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Figura 6.20: Sequéncia de teste “C”, com falha a partir do instante temporal 550.
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Figura 6.21: Resposta de Sdist a diferentes severidades de falha para
a sequéncia “C”

Na “sequéncia D” utiliza-se o mesmo posicionamento das fases “A” e “B”,

porém modificando o inicio da janela de falha para o instante 700 (Figura 6.22).
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Deste modo a anomalia passa a situar-se na parte final da fase de uso. Um pior
desempenho de deteccdo foi assim obtido, conforme Figura 6.23. Tais resultados
mostraram-se semelhantes aos encontrados para a “seqiéncia B”. Mais uma vez o0s
resultados sugerem que o desempenho de deteccdo parece estar mais fortemente
relacionado a posicéo relativa da falha na fase “B” do que ao seu afastamento em
relacdo ao final da fase “A”. Este resultado € analogo ao obtido para a ferramenta

detectora baseada em SPE e Q.
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Figura 6.22: Sequéncia de teste “D”, com falha a partir do instante temporal 700.
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Figura 6.23: Resposta de Sdist a diferentes severidades de falha para
a sequéncia “D”

Uma vez avaliado o desempenho da abordagem estatica, parte-se para a
aproximacgdo “dinamica”, ou seja, com fase “B” modvel. Algumas condi¢cdes
particulares sdo necessarias ao correto funcionamento desta metodologia. Por

basear-se no indice de similaridade Sdist, ambas as fases a serem comparadas
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(fase “A” e “B”) devem, preferencialmente, apresentar mesma extensao temporal.
Nos cenarios aqui testados as fases foram reguladas para apresentarem uma
extensdo de 250 instantes de tempo cada. Outra condi¢cdo imposta € o espacamento
maximo entre o término da fase “A” e o inicio de uma fase “B”, tendo este também
sido regulado em 250 instantes de tempo. Ou seja, para cada 250 instantes de
treino, a ferramenta de deteccdo pode ser utilizada por até 500 instantes de uso.
Assumiu-se que valores de Sdist inferiores a 0.6 sdo considerados indicadores de
falha. Tais condi¢cdes sdo analogas aquelas empregadas na abordagem estatica.
Nesse trabalho adotou-se “passo unitario” para a movimentagdo da janela de uso,
ou seja, entre uma fase “B” e a seguinte, a janela temporal é deslocada de um

instante de tempo.

Com a finalidade de comparar a abordagem dinadmica com a estética,
repetiram-se as posi¢cdes temporais das anomalias testadas nas sequéncias “A”, “B”,
“C” e “D” (Tabela 6.4). Em relacdo as sequéncias “A”, “B” e “C” a abordagem
dindmica se mostrou totalmente satisfatoria, com um indice de deteccdo de 100%
para todas as severidades testadas (Tabela 6.3), sendo deste modo superior as
técnicas via Q, SPE e Sdist estatico. Porém, quando a falha é implementada apenas
no instante 700, esta abordagem foi incapaz de detectar inUmeras anomalias de

menor severidade

Explica-se a maior capacidade detectora exibida pela abordagem dinamica
através da “habilidade” que tal metodologia possui de posicionar as falhas ocorridas
nos instantes 301, 451 e 550 no inicio de alguma das diversas fases de uso. Essa
capacidade eleva de forma significativa o grau de deteccdo da ferramenta, pois
modifica a razédo entre o instante de falha e o instante final da fase “B”, tornando-a
mais adequada. A medida que a fase movel desloca-se, a raz&do diminui,
favorecendo a deteccdo. Esta caracteristica torna a abordagem por “Sdist dinamica”

a mais eficaz dentre as aqui testadas.

6.1.2 Deteccao por classificagdo hierarquica

A abordagem de deteccdo de falhas via analise de componentes principais

consegue atingir elevado grau de eficiéncia, especialmente através da metodologia



112

Sdist dinAmica. Essa metodologia porém é incapaz de apontar com precisdo o
instante inicial da falha. Com a finalidade de superar tal limitacdo optou-se por
empregar ferramenta de classificacao hierarquica. O classificador separa a série de

observacdes temporais em dois grandes conjuntos: “com” e “sem” falha.

Baseando-se nas condi¢cdes da “seqiéncia B” da Tabela 6.4, porém sem a
divisao em fases, utilizou-se conjunto de 500 observagdes, das quais 450
representam situacao de operacao normal, e as 50 restantes retratam anormalidade.
Conforme Figura 6.24, para falhas com severidades de 10% ou 20%, mais de 90%
das observacBes foram corretamente classificadas através da métrica “Minkowski
r4”.

Na busca pela métrica mais adequada, além de verificar a eficiéncia das
distancias “City Block” e “Euclidiana”, foram testados ainda dois valores de “r’ para a
métrica “Minkowski”. Valores de “r’ igual a 3 e 4 foram entdo avaliados. Constatou-se
desempenho superior ou equivalente da métrica Minkowski com r igual a 4 para

todas as severidades de falha implementadas.

A correta classificacdo hierarquica das observagdes permite localizar com
elevado grau de precisao o instante inicial de falha. Porém, o grau de acerto dessa
técnica é baixo quando lidando com falhas de menor severidade. Por essa razao,
seu uso como ferramenta de deteccdo de anomalias somente se justifica quando
aliado a outros métodos, como Sdist dindmico. Nesse caso, o desenvolvimento de

uma ferramenta hibrida permite obter melhor resultado final.
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Figura 6.24: Grau de acerto do classificador hierarquico para falhas de sensor

6.2 ldentificacdo do sensor em falha

Uma vez detectada a ocorréncia de uma falha de sensor iniciam-se 0s
procedimentos para a sua correta localizacdo. Tao importante quanto detectar é
localizar com alguma precisdo a origem desse problema. A identificacdo contribui
para minimizar o tempo de reparo, especialmente quando se lida com uma dutovia

extensa, com trechos de dificil acesso fisico.

Com essa finalidade foram abordadas duas metodologias distintas: “indice de
validade do sensor” (SVI) e “método dos prototipos”. Os resultados destas

aproximacdes sdo analisados neste Capitulo.

6.2.1 ldentificacdo do sensor em falha via SVI-D

A metodologia aplicada na identificagdo do sensor em falha utiliza o “indice de
validade dos sensores” — SVI-D, descrito por DUNIA et al [1996a]. O seu calculo é
baseado na quantificacdo da participacdo de cada sensor no erro total de predicao.
Quanto maior a participacdo de um sensor no erro, menor a confiabilidade deste
instrumento. Para uma falha no “sensor 1” (FI20-1) por exemplo,obtém-se os valores
de SVI-D apresentados na Tabela 6.7. O menor valor de SVI-D foi obtido para o

“sensor 1”, 0 que é coerente com o fato deste estar em falha.
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Aplicando-se esta metodologia para falhas ocorridas no instante 300 minutos,
tem-se que, para 51% dos casos analisados, a origem da falha foi detectada
imediatamente através do primeiro candidato. Ou seja, 0 sensor apontado como de
menor confiabilidade realmente estava em falha. Considerando-se os dois sensores
de menor confiabilidade o grau de acerto sobe para 81%. Resultados semelhantes

sao obtidos para falhas implementadas nos instantes 450 e 700 minutos.

Conforme esperado, a severidade influencia diretamente a precisdo na
identificacdo da origem do desvio. Anomalias que provocam desvios pequenos sao

mais dificeis de terem sua origem determinada, como apresentado na Figura 6.25.

Tabela 6.7 : Resultados de SVI para falha no sensor 1

Caodigo do Sensor NUumero do sensor SVI-D
Fl 20-1 1 0,75258
FI 20-9 2 0,98808
Pl 20-1 3 0,99611
Pl 20-2 4 0,98195
Pl 20-3 5 0,97706
Pl 20-4 6 0,78474
Pl 20-6 7 0,99885
Pl 20-7 8 0,92613
Pl 20-8 9 0,82938
Pl 20-9 10 0,99338
FI 10-1 11 0,99718
FI 10-2 12 0,99242
FI 10-4 13 0,87699
FI 10-5 14 0,96037
FI 10-6 15 0,96015
FI 10-7 16 0,98463
100
90 +
g — |
g 60 OEstatistica para falha 5%
& 50 [ Estatistica para falha 10%
-§ gg: | | |DEstatistica para falha 20%
5 20
10
0
até 1 até?2 3 ou mais
ndmero de candidatos

Figura 6.25: Relacao entre a severidade da falha e a identificacdo de sua origem
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6.2.2 ldentificacdo do sensor em falha via protétip  os

O método dos protétipos € outra abordagem possivel para a localizagdo do
sensor em falha. Para implementar tal abordagem foram selecionados 22 casos
representativos de anomalias, sendo dezesseis anomalias do tipo “falha em sensor”
— uma por sensor; e seis situacdes de vazamento — uma por tubo. Esses 22 casos
sdo aqui denominados “protétipos”. Nos prot6tipos a anomalia ocorre a partir do
instante 300, e tem severidade de 5% no caso de falhas em sensores e diametro de
furo de 0.03 metros para os protoétipos representativos de situacdes de vazamento.
Uma vez dispondo dos protétipos e uma falha operacional tendo sido detectada,
esta falha € comparada com cada um dos vinte e dois padrdes, buscando-se a

similaridade mais elevada. A comparacao € realizada usando a métrica Spca.

Como exemplo ilustrativo, considera-se a situagdo na qual tem-se a
ocorréncia de uma falha de 2% no sinal do sensor 16. A Tabela 6.8 exibe as
medidas de similaridade entre os dados experimentais com falha e cada um dos
protétipos. Os dados apresentam maior similaridade com o protétipo
“sen300S16F05”, sendo este o prototipo caracteristico de falhas no sensor 16. Deste
modo, para a situacao ilustrada, a abordagem foi eficaz na deteccao da origem da
falha.

Tabela 6.8: Similaridade entre os dados experimentais com falha e cada prototipo
caracteristico
Protétipo Spca Prot6tipo Spca
vaz300T1B03 0.83065 sen300S6F05| 0.83543
vaz300T2B03 0.8134 sen300S7F05| 0.82248
vaz300T4B03 0.77818 sen300S8F05| 0.85526
vaz300T5B03 0.74073 sen300S9F05| 0.83108
vaz300T6B03 0.74975 [sen300S10F05| 0.82097
vaz300T7B03 0.82859  [sen300S11F05| 0.81994
sen300S1F05 0.84492  |sen300S12F05| 0.82357
sen300S2F05 0.82996  |[sen300S13F05| 0.80933
sen300S3F05 0.80965 [sen300S14F05| 0.83324
sen300S4F05 0.82417  |sen300S15F05| 0.83881
sen300S5F05 0.8462 sen300S16F05| 0.85323
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Porém, repetindo o procedimento acima para falhas de 1% e 2% de
severidade no sinal dos demais sensores, a eficiéncia do método foi muito baixa.
Essa metodologia foi capaz de indicar com sucesso a origem de uma falha de
sensor em menos de 7% das situacdes analisadas, desempenho significativamente

inferior ao obtido através da abordagem SVI-D.

6.3 Quantificacdo de falhas em sensores

Além de poderem ser usados com sucesso em uma abordagem de deteccéo
de falhas, os classificadores hierarquicos permitem ainda estimar a severidade da
falha a partir do afastamento existente entre os centros dos dois agrupamentos
formados. Ou seja, a dissimilaridade observada entre os clusters “com” e “sem” falha
pode ser correlacionada com a severidade da anomalia ocorrida. A Figura 6.26
retrata a relacdo entre amplitude de falha e afastamento entre grupos. Enquanto
para severidades baixas, tais como 2% e 5%, a distancia média entre os
agrupamentos é menor que 5, para falhas severas o afastamento atingiu valores até
quatro vezes maiores. Devido ao maior éxito observado na etapa de deteccéo
através do uso da métrica Minkowski r4, apenas essa distancia foi empregada neste

procedimento de quantificacéo.

Além de mostrar-se fungéo da severidade da falha, a dissimilaridade aferida
entre os dois clusters mostrou-se funcdo também do sensor em falha. Na Figura
6.26 é retratado o comportamento da distancia para cada sensor em funcdo da

severidade.
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Figura 6.26: Relacao entre a distancia dos agrupamentos e a severidade da falha

O conhecimento prévio de qual dos sensores apresenta-se em falha contribui
para elevar a precisdo da estimativa de sua severidade, sendo possivel encontrar
relacdes lineares entre a distancia entre clusters e a severidade da falha. Cada

sensor apresenta sua propria relacdo caracteristica.

6.4 Deteccéo de vazamento na rede de dutos

Esta secdo descreve o desempenho das ferramentas quanto a deteccéao de
vazamentos. Os resultados apresentados neste Capitulo referem-se a duas
metodologias: baseada em PCA e classificadores hierarquicos [VAZ JUNIOR et al.,
2009]. Modelos auto-regressivos também sdo empregados com o objetivo de
detectar vazamentos, porém seu desempenho € avaliado no Capitulo 7 [VAZ
JUNIOR et al., 2010].

6.4.1 Deteccéo por analise dos componentes principa  is (PCA)
De modo similar ao observado para falhas em sensores, diferentes

abordagens baseadas em PCA também podem ser empregadas na deteccdo de

vazamentos. Nos cenarios de maior severidade, a representacdo com apenas dois
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componentes principais € suficiente para promover separagdo visual adequada,
resultado entdo em dois grandes agrupamentos: “com vazamento” e “sem
vazamento”. O espacamento entre os clusters também se mostra funcdo da

severidade do problema.

6.4.1 a) Via Q e SPE

A série temporal gerada a partir do simulador de redes de dutos é dividida em
duas fases, denominadas “A” e “B” — Figura 6.6. Assume-se a “fase A”, ou “fase de
treino”, como tendo duracdo de 250 instantes de tempo, estendendo-se do instante
inicial ao instante 250. Por outro lado, a “fase B”, ou “fase de uso”, inicia-se no
instante 251, prosseguindo até o instante 800. Diferentes cenarios de vazamento
foram implementados, variando o instante inicial (301, 450, 550 e 700), a severidade
(0.01, 0.02 e 0.05 metros) e a localizacdo. A Tabela 6.9 apresenta uma descricao
detalhada.

Tabela 6.9: Percentagem de vazamentos detectados em cada abordagem

Diametro de Instante do Q SPE Sdist Sdist
furo (m) vazamento (lambda (estatico) (dindmico)
(min) 0,25)

0,01 301 16,66% 66,66% 100% " 100%
0,01 451 0% 16,66% 66,67% B 100%
0,01 550 0% 16,66% 100% © 100%
0,01 700 0% 0% 50,00% P 16,66%
0,02 301 100% 100% 100% * 100%
0,02 451 50% 100% 100% B 100%
0,02 550 66,66% 83,33% 100% © 100%
0,02 700 83,33% 83,33% 83,33%° 83,33%
0,05 301 100% 100% 100% 100%
0,05 451 100% 100% 100% B 100%
0,05 550 100% 100% 100% © 100%
0,05 700 100% 100% 100% P 100%

Nota: o indice sobrescrito corresponde ao cédigo de sequéncias da Tabela 6.4.

Do mesmo modo que no desenvolvimento de ferramenta detectora de falhas
em sensores, diferentes valores de A sdo testados, de modo a aferir a influéncia do
peso dado a instantes passados na deteccdo de vazamentos. Novamente conclui-se
que A’s de valor reduzido contribuem para um maior nivel de detec¢cado de anomalias,

conforme apresentado na Figura 6.27. Ou seja, elevar a influéncia do passado sobre
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o valor presente de SPE incrementa a capacidade de deteccao tanto de falhas em
sensores quanto de vazamentos. O valor de trabalho para o parametro A foi fixado
em 0.25.

100
90
80
70
60 -
50
40 +
30
20 -
10 -

% de deteccdes via SPE

lambda 0.25 lambda 0.50 lambda 0.75

Figura 6.27: Desempenho de deteccdo de vazamentos em funcao do valor de A
empregado

Ressalta-se que o desempenho da ferramenta de deteccdo de vazamentos
baseada na métrica SPE com A em 0,25, superou aquele alcancado empregando Q
(Tabela 6.9).

Os resultados encontrados confirmam ainda que o posicionamento temporal
do vazamento na fase “B” exerce forte influéncia sobre o grau de deteccéo (Tabela
6.9). Para um diametro de furo de 2 centimetros, o método foi capaz de detectar
vazamentos em todos os dutos da rede quando o instante de falha utilizado foi 301
ou 451, ou seja, situagdes nas quais a anomalia ocorre na fragao inicial da fase “B”.
Por outro lado, quando o vazamento ocorreu apenas a partir do instante 550 ou 700,
para o mesmo diametro de vazamento, o desempenho da ferramenta foi
significativamente inferior. A Figura 6.28 exibe o comportamento encontrado. E
possivel concluir que, de forma andloga as falhas em sensores, vazamentos com
maior diametro de furo e na parcela inicial da fase de uso sdo mais facilmente

detectados.
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Figura 6.28: Influéncia do instante da falha na deteccéo de vazamentos

Adicionalmente, investigou-se o efeito do posicionamento espacial do furo na
possibilidade deste ser detectado. Ou seja, vazamentos em determinados tubos
podem ser mais ou menos faceis de serem percebidos. Como havia sido observado
durante o estudo de falhas em sensores, anomalias ocorridas na parte central da
dutovia sdo de mais facil deteccdo, quando comparadas aquelas ocorridas em
pontos extremos da rede. A Figura 6.29 confirma esse desempenho superior do
método de deteccdo para tubos centrais. A mesma figura também confirma a

superioridade da abordagem por SPE em relacéo a aproximacao via Q.

Investiga-se também uma possivel influéncia do didmetro e/ou comprimento
do tubo no desempenho da ferramenta. Nenhuma relacdo direta foi encontrada
(Figura 6.30).

OviaQ W via SPE

100

80 1
60

Grau de Deteccao

20

Tubo

Figura 6.29: Influéncia do tubo com vazamento no sucesso da
ferramenta detectora de vazamentos
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Figura 6.30: Relacao entre o grau de deteccéo via SPE e o diametro e
comprimento do tubo com falha

6.4.1 b) Via Spca e Sdist

Para os cenarios de vazamentos testados a métrica Spca foi considerada

inadequada para a sua deteccao. Opta-se assim pelo emprego da métrica Sdist.

A aplicacdo do parametro Sdist se deu através das duas abordagens ja
conhecidas, “estatica” e “dindmica”. Na abordagem estatica foram propostas quatro
disposicbes temporais para as fases de uso e de vazamento. Na sequéncia “A”
posicionou-se a fase de uso entre os instantes de tempo 251 e 501, com vazamento
ocorrendo a partir do instante 301. Todos os vazamentos analisados para essa
sequéncia produziram valores de Sdist bastante inferiores a faixa de normalidade,
promovendo eficiéncia total na deteccdo de vazamentos independente do diametro
de furo empregado — Figura 6.31 e Tabela 6.9. A “faixa de normalidade” aqui
considerada é idéntica a aplicada para deteccédo de falhas em sensores, de modo

gue valores de Sdist abaixo de 0.6 sdo considerados indicadores de vazamento.

O mesmo resultado foi encontrado para vazamentos implementados de

acordo com a Sequéncia “C”, com 100% de sucesso de deteccao (Tabela 6.9).
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Por outro lado, vazamentos baseados nas sequéncias “B” e “D” foram de mais

dificil deteccdo via Sdist estatico. Algumas ocorréncias ndo puderam ser

identificadas, tendo o método mostrado especial dificuldade na deteccdo dos

vazamentos de menor severidade (Figura 6.32). Para diametro de vazamento 0.01

metros inimeras amostras estdo situadas acima de 0.6, ou seja, ndo podem ser

consideradas como indicacado da presenca de anomalia na rede. Por outro lado, para

a sequéncia “A” (Figura

6.31) todas as amostras apresentavam valores

significativamente abaixo de 0.6.
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Figura 6.32: Resposta em Sdist para Sequéncia B

A abordagem dinamica para Sdist € aplicada com sucesso para as

sequéncias “A”, “B” e “C”, onde o grau de deteccao foi de 100% (Tabela 6.9). Para a
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disposicéo temporal da sequéncia “D”, a detecgcdo mostrou-se eficaz apenas em
vazamentos severos, promovidos por furos de largo diametro. A mesma limitagcéo ja

havia sido observada no estudo de falhas de sensores.

6.4.2 Deteccao por classificagdo hierarquica

Para estabelecer a métrica que melhor resolve os clusters formados com
observacdes temporais “com” e “sem” vazamento foram testadas quatro definicoes

de distancia: “Euclidiana”, “City Block”, “Minkoswki r3” e “Minkoswki r4”.

Baseando-se na “sequéncia B” utilizou-se conjunto de 500 observacoes, das
quais 450 representam situacdo de operacdo normal e as 50 restantes retratam
anormalidade. A Figura 6.33 expbe os resultados encontrados para diametros de
furo de 1, 2 e 3 centimetros. Nenhuma das métricas apresentou desempenho
adequado para vazamentos ocasionados por furos de 1 centimetro. Ou seja, 0
método de deteccdo via classificador hierarquico ndo foi capaz de detectar
vazamentos de pequeno volume, tendo atingido desempenho extremamente inferior
ao alcancado usando Sdist dinamico. Para diametros de vazamento superiores o
desempenho foi mais satisfatério, especialmente quando aplicada métrica
“Minkoswki r4”.

O desempenho da ferramenta de classifica¢do hierarquica quando comparado
ao atingido com o uso de Sdist, permite concluir que sua aplicacdo somente se
justifica em uma abordagem hibrida. Nela, o classificador permite precisar o instante
em que a falha teve inicio, enquanto a detec¢do em si € promovida pela abordagem
Sdist dinamica.
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Figura 6.33: Grau de acerto do classificador hierarquico para falhas de sensor

6.5 ldentificacdo do tubo com vazamento

A possibilidade de localizar rapidamente um vazamento mostra-se de extrema
importancia. Aléem de permitir o retorno da operacdo da dutovia no menor tempo
possivel, agilizando a manutencdo, saber a correta localizacdo do vazamento
também permite definir claramente as a¢fes que serdo tomadas. Muitas vezes o
impacto ambiental é funcdo do trecho no qual a dutovia se rompeu, ou seja, da area
que sera afetada. A localizacdo permite elaborar uma estimativa inicial sobre a
existéncia de vitimas ou ndo no local. Todas essas informacfes tornam-se
rapidamente disponiveis para as equipes de emergéncia quando um sistema

eficiente de identificacdo da origem da falha esta disponivel.

Assim, uma vez detectada a ocorréncia de um vazamento iniciam-se 0s
procedimentos para a sua correta localizacdo. O “indice de validade do sensor” (SVI)
foi testado com tal finalidade, porém sem sucesso. Uma abordagem através do
“método dos prototipos”, semelhante a empregada para falhas em sensores,
também foi empregada para localizar vazamentos. No Capitulo 7, modelos ARX

também sdo empregados com tal finalidade.



125

6.5.1 Identificacdo do tubo com vazamento via SVI-D

De forma analoga aquela empregada na localizacéo de falhas em sensores, a
metodologia aplicada na identificacdo do tubo com vazamento utiliza o “indice de
validade dos sensores” — SVI-D, descrito por DUNIA et al [1996a] . Como definido, o
indice mede a validade do sinal de cada sensor, ndo sendo desse modo um “indice
de validade do tubo” diretamente. A idéia € que o vazamento em um dado tubo
reflita-se mais fortemente nos sensores localizados em suas proximidades, afetando

0 SVI-D destes sensores.

Para um vazamento severo, com didmetro de furo de 5 centimetros, a
Tabela 6.10 apresenta os trés sensores de menor validade para cada cenario de
vazamento. Desse modo, para um vazamento ocorrido no Tubo 1, os sensores com
menor SVI sdo: Pl 20.2 (4), FI 20.1 (1) e FI 10.2 (12). Ja para o caso de um
vazamento no Tubo 2, os sensores de menor validade séo: Pl 20.8 (9), FI 10.2 (12)
e FI 10.6 (15).

Tabela 6.10: Resultados de SVI para vazamento

tubo com
vazamento 1 2 4 5 6 7
sensores Pl 20.2 Pl 20.8 Pl 20.9 FI 10.6 FI 20.9 FI 20.9
candidatos 4) 9) (20) (15) (2) (2)
Fl 20.1 Fl 10.2 FI 10.5 FI 10.5 Fl 10.1 Pl 20.8
(1) (12) (14) (14) (11) 9)
Fl 10.2 FI 10.6 Pl 20.2 Fl 10.2 Fl 10.4 Pl 20.4
(12) (15) (4) (12) (13) (6)

Nota: 0 nUmero entre parénteses corresponde ao niumero que cada sensor
recebeu neste Capitulo.

As Figuras 6.34 a 6.39 ilustram o posicionamento dos sensores candidatos

para cada um dos cenarios de vazamento apresentados na Tabela 6.10.
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Figura 6.38: Vazamento no Tubo 6 provocado por um furo de diametro 5

centimetros
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Figura 6.39: Vazamento no Tubo 7 provocado por um furo de diametro 5
centimetros
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Ao reduzir o diametro de furo para 2 centimetros, a listagem de sensores cujo

sinal apresenta baixa confiabilidade modificou-se fortemente, conforme a Tabela
6.11 e as Figuras 6.40 a 6.45.

Tabela 6.11: Resultados de SVI para vazamento

tubo com
vazamento 1 2 4 5 6 7
FI 10,7 FI20,1 FI10,1 FI 20,1 FI10,6 FI10,6
candidatos (16) (2) (11) (1) (15) (15)
FI 10,1 PI20,9 PI20,2 P120,8 FI10,7 FI20,1
(11) (10) (4) 9) (16) (1)
P120,4 PI120,6 FI20,9 P120,4 PI120,2 FI20,9
(6) () 2) (6) (4) 9)

Nota: 0 nUmero entre parénteses corresponde ao nhimero que cada sensor recebeu

[5]=— (3

neste Capitulo.
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Figura 6.40: Vazamento no Tubo 1 provocado por um furo de diametro 2
centimetros
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Figura 6.41: Vazamento no Tubo 2 provocado por um furo de diametro 2
centimetros
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Figura 6.42. Vazamento no Tubo 4 provocado por um furo de diametro 2
centimetros
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Figura 6.43. Vazamento no Tubo 5 provocado por um furo de diametro 2

centimetros
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Figura 6.44. Vazamento no Tubo 6 provocado por um furo de diametro 2

centimetros
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Figura 6.45: Vazamento no Tubo 7 provocado por um furo de diametro 2
centimetros

Através da disposicdo espacial dos sensores candidatos e a forte diferenca
entre os resultados apresentados em ambas as tabelas, modificando apenas a
severidade da anomalia, conclui-se que a tentativa de relacionar o indice de

confiabilidade do sinal dos sensores e o local de vazamento foi insatisfatoria.

6.5.2 ldentificacdo do tubo com vazamento via proté6  tipos

Nesta abordagem foram utilizados os mesmos 22 casos representativos de
anomalias que foram empregadas na identificacdo de falhas em sensores. Uma vez
dispondo dos prototipos e um vazamento tendo sido detectado, o sinal gerado é
comparado com cada um dos padrdoes em uma busca pela maior similaridade,

permitindo a identificagdo do tubo com falha.

llustrativamente, considera-se a situacdo na qual se tem a ocorréncia de um
vazamento gerado por um furo com 2 centimetros de didmetro no Tubo 5. A Tabela
6.12 exibe as medidas de similaridade entre os dados experimentais com vazamento
e cada um dos protétipos. Conforme apresentado na tabela, os dados guardam
maior similaridade com o protétipo “vaz300T5B03”, sendo este caracteristico de
vazamentos no tubo 5. Para a situacdo ilustrada, a abordagem foi eficaz na

deteccédo da origem da anomalia.
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Tabela 6.12: Similaridade entre os dados experimentais com falha e cada prototipo
caracteristico
Protétipo Spca Protoétipo Spca
vaz300T1B03 0.76291 sen300S6F05  0.80012
vaz300T2B03 0.80003 sen300S7F05  0.80719
vaz300T4B03 0.79987 sen300S8F05  0.78641
vaz300T5B03 0.83792 sen300S9F05 0.78321
vaz300T6B03 0.82393  sen300S10F05 0.79694
vaz300T7B03 0.7584 sen300S11F05 0.80338
sen300S1F05 0.79104  |sen300S12F05 0.79092
sen300S2F05 0.77618  |sen300S13F05 0.79437
sen300S3F05 0.79561  [|sen300S14F05 0.79647
sen300S4F05 0.81124  |sen300S15F05 0.78969
sen300S5F05 0.79214  |sen300S16F05 0.79597

Repetindo o procedimento acima para vazamentos gerados a partir de furos
com diametros de 1, 2 e 4 centimetros, a eficiéncia do método foi elevada. Para
didametros de furo de 2 centimetros a metodologia localizou corretamente a origem

do vazamento em 67% dos casos (Tabela 6.13).

A localizagdo da origem do vazamento via método dos prototipos mostrou
eficiéncia superior a abordagem via SVI, sendo esse resultado oposto ao encontrado
para falhas em sensores. Ressalta-se que esta é uma das poucas diferencas

significativas na abordagem de ambas as anomalias.

Tabela 6.13: Grau de acerto na identificagdo da origem do vazamento através do
meétodo dos prototipos

Diametro Acertos Erros Grau de acerto
de furo (cm) (tubos)  (tubos) (%)
1 1 5 16,67
2 4 2 66,67
4 4 2 66,67

6.6 Quantificacao de vazamentos

Além dos modelos ARX (Capitulo 7), classificadores hierarquicos também
foram empregados para estimar a severidade da anomalia a partir do afastamento
existente entre os centros dos dois agrupamentos formados. Ou seja, a

dissimilaridade observada entre os clusters “com” e “sem” falha pode ser
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correlacionada com a severidade da anomalia ocorrida. Emprega-se o mesmo

principio na estimacao do diametro de furo, ou seja, na quantificagdo do vazamento.

A Figura 6.46 retrata a relacdo entre amplitude de falha e afastamento entre
grupos. Enquanto em severidades baixas, tais como 1 e 2 centimetros, a distancia
média entre os agrupamentos é menor que 5, para falhas severas o afastamento
atingiu valores até seis vezes maiores. Devido ao maior éxito observado na etapa de
deteccdo através do uso da métrica Minkowski r4, apenas essa distancia foi

empregada neste procedimento de quantificagcéo.

L 8 m2 4 5 X6
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L 223

Dist entre clusters
|_\
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Figura 6.46: Afastamentos entre clusters em funcdo do diametro de furo presente

6.7 Diferenciagao entre falhas em sensores e vazame ntos

Trés abordagens baseadas PCA e classificadores hierarquicos foram testados
com o objetivo de diferenciar entre ocorréncias de falhas em sensores e
vazamentos. A diferenciacdo entre essas duas anormalidades é importante pois
retratam situagOes de gravidade operacionais distintas. Enquanto falhas em
sensores causam transtorno operacional e, na maior parte dos casos, nao significam

risco imediato, vazamentos séo situacdes de risco extremo.

Na primeira abordagem supde-se que diferentes tipos de anomalias
promovem respostas distintas nas métricas Sdist e Spca [SINGHAL e SEBORG,
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2002]. Buscou-se entdo diferenciar as duas espécies de falhas através de uma
analise visual dos clusters formados pela combinacdo de Spca e Sist. O método
porém ndo foi eficaz, pois as falhas em sensores e vazamentos promoveram

respostas similares, como exibido na Figura 6.47.
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Figura 6.47: Resposta em Sdist e Spca para vazamentos e falhas em sensor

A segunda abordagem baseou-se no efeito da anomalia sobre o parametro
SVI. Nos cenarios de falha da instrumentacdo tem-se a ocorréncia de um uUnico
sensor em falha (falhas simultaneas nao foram consideradas). Por outro lado, devido
as propriedades fisicas inerentes a ocorréncia de vazamento, este provoca reflexos
em diversos sensores localizados nas proximidades do ponto de rompimento. Assim,
supde-se que cenarios de vazamentos tendam a se refletir no indice SVI de dois ou
mais sensores. Essa diferenca de resposta no SVI poderia entdo ser aplicada na

metodologia de diferenciacao.

Baseando-se neste principio buscou-se elaborar metodologia de
diferenciacéo via resposta em SVI. Foi organizada base de dados com 22 situac¢odes,
sendo 16 delas falhas de elevada severidade em sensores e as restantes
vazamentos severos. Cada observagcdo é composta por 16 varidveis — um valor de
SVI para cada sensor. Tal sistema, de dimensao 22x16, foi entdo processado
novamente através da técnica de PCA na busca de agrupamentos que pudessem
ser identificados. Porém, representando graficamente o0s dois componentes
principais, ndo foi possivel resolver corretamente as amostras em dois

agrupamentos (Figura 6.48).
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Por fim, uma abordagem hibrida baseada em classificacdo hierarquica e
teoria dos prototipos foi aplicada. Os vinte e dois prototipos representando falhas em
sensores e vazamentos sdo utilizados aqui para possibilitar a identificacdo do tipo de
anomalia encontrada. Os dados contendo a anomalia em estudo, juntamente com os
22 prototipos, sdo submetidos a procedimento classificatorio. O grau de similaridade
entre as observagfes temporais e cada um dos prot6tipos € capaz de identificar o
tipo de anomalia em questédo. Essa técnica obteve éxito na diferenciacédo de falhas
em sensores e vazamentos. A Tabela 6.14 apresenta os resultados obtidos. Para
falhas em sensores, o grau de acerto no estabelecimento do tipo de falha usando
esta abordagem foi absoluto, tanto para desvios de 1% ou 2%. Em cenérios de
vazamento a eficiéncia foi superior a 80%, sendo a uUnica excecdo as situacoes

geradas por diametro de furo de 1 centimetro.
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Figura 6.48: Representacdo grafica dos dois componentes principais obtidos
a partir do indice de validade dos sensores

Tabela 6.14: Grau de sucesso obtido na identificacdo do tipo de anomalia via
classificadores hierarquicos e método dos prototipos

Diametro de furo (cm) Acertos Erros  Grau de acerto (%)
1 2 4 33,33
2 5 1 83,33
4 6 0 100,00
5 5 1 83,33
8 5 1 83,33
12 6 0 100,00
14 6 0 100,00
Severidade da falha
em sensor (%)
1 16 0 100,00
2 16 0 100,00
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6.8 Escolha das Melhores Abordagens

A partir dos resultados encontrados neste capitulo é possivel propor a
metodologia mais adequada para cada uma das tarefas do sistema detector de

anomalias:

Deteccéo:
falha em sensor: Sdist dinamico

vazamento: Sdist dinamico

Identificacdo da Origem:
falha em sensor: SVI-D

vazamento: protétipos

Quantificacdo da Severidade:
falha em sensor: classificagdo hierarquica

vazamento: classificagdo hierarquica

Diferenciacao:

Diferenciacdo de vazamento e falha em sensor: protétipos
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7. Resultados da Metodologia ARX para Deteccéo, Loc  alizacdo e Quantificacéo
de Vazamentos

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos a partir do uso de modelos
auto-regressivos nas tarefas de detectar, localizar e quantificar vazamentos.
Complementam-se assim os resultados apresentados no Capitulo 6. E importante
salientar mais uma vez que as diferentes abordagens estudadas ndo devem ser
encaradas como mutuamente excludentes, mas sim como ferramentas

complementares.
7.1 Séries Temporais da Rede sob Acdo de Trés Vaza mentos - Cenario R3L

Com a finalidade de gerar-se um caso de referéncia para estudos de
Deteccédo, Localizacdo e Quantificagcdo de vazamentos usando modelos ARX,
procedeu-se a escolha de um cenario base de simulacdo. Neste cenario —
identificado como R3L — trés vazamentos serdo designados para acontecer em uma
série temporal da rede com duragcdo de 1000 instantes de tempo (nt=1000). A rede
empregada neste Capitulo foi aquela denominada “reduzida”, descrita no Capitulo 5,
Item 2, com os respectivos sensores (Tabela 5.5).

Em R3L os dois pontos de fornecimento e os dois pontos de recebimento da
rede estardo em servigo, juntamente com todas as dutovias NAFTA2, NAFTA3 e
NAFTA4. As especificacbes de vertices intermediarios corresponderdo a vazdes
externas nulas (W=0). Os valores de referéncia das especificacbes dos vértices de

extremidade foram escolhidos de acordo (:om:PlRef = 35bar, P5Ref = 40bar;

P" =4bar; W' =-10kg/s. Em R3L P, é constante no tempo no seu valor de

referéncia PgRef . As demais especificacdes de extremidades oscilam no tempo. R3L
respondera, portanto, a trés entradas dinamicas:

Pi(t)
u(t)=| Bs(t) eq. 7.1

Wis(t)
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Trés vazamentos sdo programados para ocorréncia de acordo com os valores
da Tabela 7.1. Estes vazamentos afetardo, respectivamente, as dutovias NAFTAZ2,
NAFTA3 e NAFTA4. Os diametros de furo empregados nestes testes sao

semelhantes aqueles utilizados para testar as ferramentas baseadas em PCA.

Os comportamentos nao-deterministicos das entradas sédo apresentados na
Figura 7.1. Os instantes de manifestacdo de rupturas séo assinalados com flechas e
com as inscri¢cdes Ei, E, E3. Os respectivos instantes de cessacdo sdo assinalados

com flechas e com as inscricbes Dy, D2, Ds.

Tabela 7.1: Programacao de Vazamentos para o Cenario R3L

Vazamento Vazamento Vazamento

1 2 3
Aresta Danificada 3 9 6
Diametro da Ruptura ( Dg) 15mm 20mm 10mm
(1,5 cm) (2,0 cm) (1,0 cm)
Posicéo Frac. da Ruptura 30% 40% 70%
(x=Lg /L)
Instante de Ocorréncia ( tg) 250 500 800

Instante de Cessacéao ( tp) 930 955 985




139
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Figura 7.1: Comportamento de Entradas Dinamicas para R3L

O comportamento de diversas variaveis do processo sdo mostrados nas
Figuras 7.2 a 7.5. O impacto dos vazamentos em pressdes de vértices, vazdes de
arestas e vazdes externas de vértices podem ser apreciados. As vazdes
propriamente de vazamentos, correspondem as variaveis W7, W19 € Wy, (todas
negativas por serem saidas de fluido da rede). Nestas figuras certas variaveis
(associadas aos veértices e arestas novas) sdo criadas ao longo da campanha,
apresentando, em funcao disto, séries temporais caracterizadas por uma linha base
nula seguida de um salto associado a aparicdo de um vazamento (por exemplo, 0

caso de P e de Pig).
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R3LP7P15W1W5 Network Outputs (T= 1000) [1/8]
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R3LP7P15W1W5 Network Outputs (T= 1000) [2/8]
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Figura 7.2 : Comportamento Temporal de Variaveis para Cenério R3L
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R3LP7P15W1W5 Network Qutputs (T= 1000) [3/8]
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Figura 7.3 : Comportamento Temporal de Variaveis para Cenério R3L
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R3LP7P15W1W5 Network Qutputs (T= 1000) [5/8]
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Figura 7.4 : Comportamento Temporal de Variaveis para Cenério R3L
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R3LP7P15W1W5 Network Outputs (T= 1000) [7/8]
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Para construcdo de estratégias de detec¢cdo no Cenario R3L, conjuntos de
variaveis de saida (Y) devem ser escolhidos. Trés conjuntos de medi¢cdes foram
considerados como propostas de variaveis de saida do processo (sdo indicados
variaveis e respectivos sensores):

o P7 (PI-7), P12 (PI-12) e P15 (PI-15)
« P7 (PI-7), P15 (PI-15) e W1 (FI-1)
o P7 (PI-7), P15 (PI-15), W1 (FI-1) e W5 (FI-5)

O primeiro conjunto utiliza apenas medidas de pressdo como saidas. As
corridas de simulacdo associadas a este conjunto s&o identificadas por
R3LP7P12P15. O segundo conjunto utiliza duas das pressdes anteriores e a vazao
externa do vértice 1. As corridas associadas a este conjunto sédo identificadas por
R3LP7P15W1. O terceiro conjunto emprega as duas pressdes do conjunto anterior e
as vazdes externas de vértices 1 e 5. As corridas associadas a este conjunto séo
identificadas por R3LP7P15W1W5.

A metodologia de deteccdo de vazamentos a partir de preditores ARX-MIMO
foi apresentada anteriormente. O preditor ARX-MIMO (Equacéao 7.2) aqui empregado

opera com ordens m=3 e n=3 nos filtros matriciais de entrada (B(q)) e auto-
regressivo (A(q)). Estudo detalhado sobre a definicdo da ordem dos filtros foi

desenvolvido por VAZ JUNIOR [2006].
Y(t+1)=B(q)U(t+1)+q1- AQ)|¥(t) eq. 7.2

Em todos os casos estudados o numero de entradas € 3 (nu=3). Nos casos
R3LP7P12P15 e R3LP7P15W1 o numero de saidas € 3 (ny=3), enquanto o caso
R3LP7P15W1WS5 utiliza 4 saidas (ny=4). Nos dois primeiros casos os filtros B(q) e

A(q) tém ambos tamanhos 3 x 3, ao passo que no Ultimo caso tém tamanhos 4 x 3

e 4 x 4, respectivamente.

Nos trés casos 0s ARX(3,3)-Detectores operam com sessdes continuas de

treinamento e vigilancia. As sessdes de treinamento duram 100 instantes (NT=100),
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enquanto as sessOes de vigilancia estendem-se subsequentemente por 240
instantes (NI=240). Ao longo das séries de 1000 instantes, sera possivel ocorrerem
3 ciclos de treino e vigilancia com 340 instantes cada (o ultimo periodo de vigilancia
nao € completado). Nos diagramas de deteccédo flechas assinalam os instantes

iniciais das sessfes de treino com a inscricdo Ty para o k-ésimo treino.

O Cenario R3L foi simulado em 1000 instantes consecutivos para teste das
estratégias de deteccdo R3LP7P12P15, R3LP7P15W1 e R3LP7P15W1W5. Como a
geracdo de entradas € nao-deterministica, as trés seéries temporais ndo sao
exatamente idénticas, porém os padrbes probabilisticos que atuam nos trés casos

SA0 0S Mesmos.

De modo analogo aquele empregado para fazer deteccdo pelos métodos
PCA, o mecanismo de deteccdo usando ARX emprega a identificacdo de uma
discrepancia indubitavel entre as predi¢cdes e os valores de processo. As predicdes
ARX (\Z(t)) avancam um instante adiante do processo, isto €, sdo geradas um
instante antes da chegada da nova amostragem (Y(t)). Entende-se como

"discrepancia indubitavel” em t, um desvio superior a 4 desvios padrbes da variavel
vigiada (para, pelo menos, uma das variaveis vigiadas) conforme descrito na

Equacéo 7.3:
‘\?k(t)—Yk(t)‘>4aYk eq. 7.3
onde as estatisticas desvio padrdo e expectancia da variavel vigiada correspondem

a valores historicos do processo em condigdes normais de servi¢o, sendo calculados

por séries anteriores a série em uso, de acordo com:

nt nt
D (Y ()= <Yy >) RAG
— t=1 _t=1
T = o<y >zt eq. 7.4
vk nt—1 k nt a

Espera-se, em geral, que o as predicbes do detector apresentem aderéncia
ao processo na janela de treino. Esta aderéncia devera perdurar de forma
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sustentavel na préxima fase de vigilancia. Naturalmente esta fase nao podera
estender-se indefinidamente, de modo que um novo treino sera necessario apos
algum tempo. As condi¢cdes que definem as proporcbes das fases de treino e

vigilancia ndo serao discutidas neste trabalho.

A aderéncia do detector ao processo durante a fase de vigilancia, deveréa ser
destruida ou significativamente deteriorada apdés a manifestacdo de um evento
capaz de criar uma avaria nao desprezivel na rede. Esta deterioracao costuma afetar
as predicdes de todas as saidas do ARX-detector e costuma perdurar, ou mesmo se
agravar, até que se atinja a préxima fase de treino. Em condigbes adequadas de
utilizacdo a perda de aderéncia do ARX-Detector apds o evento de ruptura € tao
marcante que as predicbes chegam a "fugir" da escala dos gréaficos
correspondentes. Naturalmente, o evento de ruptura ndo podera ocorrer durante a
fase de treino do detector, pois, neste caso, ele sera assimilado como

comportamento a "ser imitado" pelo mecanismo de predicéo.

As Figuras 7.6, 7.7 e 7.8 apresentam o0s resultados de deteccdo para as
saidas de R3LP7P12P15, R3LP7P15W1 e R3LP7P15W1WS5, respectivamente. Os
valores de processo estdao em azul, as predicbes do ARX-Detector em treino estao
em vermelho, enquanto as predicdes do ARX-Detector em vigilancia estdo em lilas.
Neste sentido, verifica-se que R3LP7P12P15 néo é capaz de cumprir nem mesmo a
primeira fase de treino do detector. A Figura 7.6 mostra que alguma aderéncia sé se
estabelece apods o terceiro treinamento, e mesmo assim, esta aderéncia ndo é capaz
de ser perdida na ocorréncia do terceiro evento. Antes, as predicbes apresentam-se
completamente descoladas do processo real, localizando-se fora da escala do

grafico.

A Figura 7.7 revela que substituicdo da saida Pi, por Wi, traz expressiva
melhora no desempenho do ARX-Detector. Neste sentido R3LP7P15W1 é capaz de
cumprir suas trés fases de treino, sendo capaz de detectar E, e E;. No entanto,
mostra-se incapaz de detectar o vazamento E; que atinge o tubo 3 pertencente ao
ramal RELAM (NAFTAZ2). Parece claro que deve-se incluir na estrutura de deteccao

pelo menos uma medida amostrada no trecho NAFTAZ2.
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A inclusdo da vazao externa do vertice RELAM (Ws) da origem ao ARX-
Detector R3LP7P15W1W5 que se mostra razoavelmente efetivo conforme mostrado
na Figura 7.8. Neste caso, todos os treinos sdo cumpridos adequadamente e os trés
eventos (Ei1, E2 e E3) sdo precisamente detectados. Registre-se, com respeito a

ocorréncia Esz, que trés saidas deste detector respondem fortemente ao evento,
caracterizando inequivocamente a ruptura em questao. Todavia, suas predi¢coes Pj5
tém certa dificuldade para "descolar" das amostragens P;s (embora apresentem um

salto perceptivel no preciso instante do evento Ejz). Isto parece razoavel porque este

evento age sobre o tubo 6, ao final da linha NAFTA3, enquanto que P;5 € amostrado

no ponto terminal de NAFTA4. Uma conclusdo Obvia que resulta destas
comparacdes, corresponde a nocdo de que estruturas de deteccdo de vazamentos
apresentam desempenho superior quando alimentadas com medi¢cdes confiaveis de

vazbes em lugar de pressoes.
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Azul: Processo; Vermelho: Predicoes em Treino; Lilas: Predicbes em Vigilancia
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7.2 Deteccéo, Localizagao e Quantificacdo de Vazame ntos na Rede Reduzida

Nesta secdo serdo discutidas as ferramentas de Localizac&o (identificacdo do

tubo k afetado e posicdo fracionaria do vazamento, x=Lg /L,) e Quantificacdo

(determinacé&o do diametro de ruptura, Dg) baseadas em modelos ARX.

Admitindo-se que a deteccdo identificou corretamente o0 instante de
manifestagcdo de uma ruptura, deve-se lancar o procedimento de Localizacdo e
Quantificacdo. O preditor ARX-MIMO para esta missdo é chamado de Localizador.
Sua diferenca béasica em relacdo ao ARX-MIMO Detector consiste em possuir um
segundo filtro X (ordem p) para processamento de um segundo "feixe" de entradas
associadas aos "sinais" de vazamento UD e UL "emitidos" pelos tubos avariados. A
estrutura do preditor ARX-MIMO DUAL utilizado nos Localizadores é mostrada na

equacdao 7.5 abaixo:
Y(t+1)=B(q)U(t+1)+C(q)H(t +1) + gL~ A(q)]¥(t) eq. 7.5

Onde U(t), Y(t) séo, respectivamente, 0s mesmos vetores de entradas e de saidas
do processo usados no ARX-Detector. A equacdo 7.5 mostra que o Localizador é

alimentado com um segundo vetor de entradas H(t), tamanho nh x 1, o qual é

processado pelo filtro matricial C(q) com tamanho ny x nh.

O vetor dual de entradas, H(t), corresponde as alterac6es conhecidas do
processo com respeito a um conjunto com h tubos pré-selecionados como mais
propensos a manifestar vazamentos graves. Nesta lista, cada tubo k (k=1,...h, h <E),

com diametro D, e comprimento L,, considerado candidato a desenvolver
vazamentos, emite um vetor de sinal de vazamento (H,) com dois nimeros
adimensionais: os sinais UD,(t), UL (t). Estas informagcbes s&o apresentadas

abaixo:

eq. 7.6

HT =[] HTT uk(t){wk(t)}

ULk(t)
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O sinal de vazamento H,, "emitido" pelo tubo k, € identicamente nulo enquanto ndo

houver vazamento. A partir do instante te em que um vazamento (Dg, Lg) la se

instalar, H, sofrera alteragéo de valor conforme descrito na equagéo 7.7 (admitimos

que o vazamento cessara para t >tp):

0 t<tg,t=t
0 E»*='D

(D /D)
(Dg /Dy )(1+Lg /L)

ﬂk(t):{UDk(t)}

UL ()

th >t >tg

eq. 7.7

onde Dg(t) e Lg(t) séo, respectivamente, o diametro da ruptura (m) e sua posicao (m)

no tubo k tomada a favor da orientagcdo do mesmao.

Foram testadas varias formulas empiricas para UD e UL. Aparentemente, 0
formato utilizado no lado direito da equacdo acima apresentou melhores
caracteristicas de robustez com respeito a identificacdo do ARX-Localizador e com
respeito a sua capacidade de resolver o problema de Localizacdo e Quantificacdo da
ruptura. Note que resolver o problema consiste em estimar o valor correto de H(t)
para um cenario de Deteccdo bem sucedida. Estima-se assim tanto a localizacao
comparando a severidade do vazamento. Note também, que durante a "vigéncia" do

vazamento no tubo k o valor de H, € n&o nulo e constante no tempo.

Ao longo da busca a ferramenta tentara “sintonizar” seu H, de modo a

buscar aderéncia a série temporal da rede danificada. Isto ser4 conduzido através
de problemas sequenciais de otimizacdo para cada tubo candidato a romper. Isto €,

admitindo-se vazamento no tubo k, busca-se o valor 6timo de H, de modo a

minimizar uma medida da falta de aderéncia de predicdes (\Z) da ferramenta com

respeito aos registros (Y) da série temporal da rede danificada. O tubo para o qual

melhor grau de aderéncia foi atingido € o escolhido como provavel portador de
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vazamento. O valor correspondente de H, contém a solu¢éo estimada do problema

de Localizacdo/Quantificacao.

7.2.1 |dentificagdo do Localizador em Série Tempora | Multi-Eventos na Rede
Reduzida

O Localizador/Quantificador (ou apenas “Localizador”’) deve ter seus

parametros dos filtros A(q), B(q), C(q) estimados em um arduo treinamento que

envolve gerar uma série temporal do processo admitindo-se diversas incidéncias de
vazamentos (variando-se tubo, didmetro de furo e posicdo da ruptura) ao mesmo
tempo em que sdo aplicadas entradas tipicas de servico normal e registradas
valores das saidas habituais do sistema. Dada a impossibilidade de varrer-se
exaustivamente todas as condicbes de vazamento, 0S parametros de ruptura

submetidos serdo sorteados a partir de faixas de valores razoaveis para D e Lg.

Consideramos que na rede apenas quatro tubos (h=4) sdo sujeitos a
apresentarem rompimentos. A partir disto, a ferramenta seré treinada com os dados

de Série Temporal com Programacao Multi-Eventos caracterizada por:

* Identificacdo da Série Temporal : RME P7P15W1W5

» Duracédo da Série : nt = 2150 instantes

» Especificacbes nas extremidades da rede: PlRef = 35bar; P5Ref = 40bar;

PX" =4bar; W' =-10kg /s, significando utilizagéo de todos os caminhos

de escoamento na rede, com os dois véertices fontes e os dois veértices de
recebimento em servico;

« Entradas dinamicas: P4(t), Ps(t), Wis(t), Pg Fixo

e Saidas do processo : P7, P15, W1, W5,

e Tubos a receberem rupturas : 3, 6, 9 e 11 (h=4)

» Os primeiros 80 e os ultimos 80 instantes da Série temporal ndo apresentam

vazamentos ativos;
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» Cada tubo recebe 4 rupturas ativas em faixas de tempo nédo superpostas, com

parametros D, L  sorteados  uniformemente nos  dominios:
De O[5mm,25mm], Lg /L, O[10%,90%] ;

» A ciclagem de sorteio de rupturas corresponde a percorrer a lista de tubos 3,
6, 9, 11 quatro vezes até completar 4 rupturas por tubo;

» Serédo geradas 4 X 4 = 16 rupturas ao longo da série, cada uma delas com
aproximadamente 120 instantes de vigéncia;

* Nao havera rupturas concomitantes; duas rupturas vizinhas em tempo estaréao

separadas por pelo menos 7 instantes de tempo;

As entradas dinamicas U(t), H(t) aplicadas no Localizador, ao longo da
Série Temporal sdo mostradas nas Figuras 7.9 e 7.10. A Figura 7.9 apresenta a
distribuicdo temporal de entradas do processo em RMEP7P15W1WS5. A Figura 7.10
apresenta a distribuicdo temporal de Sinais de Vazamento (UD, UL) ao longo de
RMEP7P15W1W5. As Figuras 7.11, 7.12, 7.13 e 7.14 apresentam as seéries

temporais de diversas variaveis do processo ao longo de RMEP7P15W1WS5.

RMEPT7P15W1WS5 Network Inputs (T= 27150)
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Figura 7.9 : Séries Temporais de Entradas para RMEP7P15W1W5
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x 10 Leak Input Signals (Typef){T= 27150)
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Figura 7.10 : Séries Temporais de Sinais de Vazamentos em

RMEP7P15W1WS5 (Tubo 3: Vermelho; Tubo 6: Amarelo; Tubo 9: Verde; Tubo 11:
Azul Claro)
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RMEP7P15W1WS5 Network Outputs (T= 2150) [1/18]
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Figura 7.14: Séries Temporais de Vazdes Externas de Vértices em
RMEP7P15W1W5

A série RMEP7P15W1W5 € utlizada para identificar parametros do
Localizador pelo procedimento usual de Identificagdo ARX onde minimiza-se a
discrepancia entre a série de amostragens do processo {Y(t;),-- Y(t,;)} e a série
correspondente de predicdes {\Z(tl),-~-,\Z(tnt )}. As ordens dos filtros
A(q), B(q), C(q) do Localizador foram escolhidas, respectivamente, como
n=3 m=3, p=1. Os tamanhos dos vetores de entradas dinamicas (U(t)), entradas

de vazamentos (H(t)) e saidas (Y(t)) séo, respectivamente, nu=3, nh=8, ny=4. A

ordem 1 do filtro dual justifica-se pelo fato dos sinais de vazamento serem




160

constantes no tempo uma vez estabelecidos. Os tamanhos dos filtros

A(q), B(d), C(q) sdo respectivamente 4 x 4, 4 x 3 e 4 x 8. Levando-se em conta as

ordens (3,3,1) acima, a identificacdo do Localizador consiste em um problema de
estimacéao (linear) de 16*3+12*3+32 = 116 parametros. A construcdo do Localizador
utilizara faixa de treino de 2000 instantes (NT=2000) e uma pequena faixa de
validacdo (NI=150). Desta forma, os primeiros 2000 instantes da série
RMEP7P15W1W5 (total de 2150 instantes) serdo usados nesta identificagao,
correspondendo a 2000 X 4 = 8000 predi¢des sob ajuste.

Os resultados da identificacdo do ARX(3,3,1)-Localizador sdo apresentados
nas Figuras 7.15.e 7.16 em termos de predicoes em treino (vermelho) versus valores
amostrados (azul) para as 4 saidas de processo P1, P15, W1 e W5. Na pequena

regido de validacéo as predicdes do Localizador estdo em lilas.

E visivel que a ldentificacdo do Localizador foi de boa qualidade. Sua
aderéncia é perfeita ao longo dos 2000 instantes de treino e na regido de validacao.

A qualidade do Localizador produzido pode ser testada através do seguinte
artificio. Uma vez concluido seu processo de identificacdo, sua aderéncia ao
processo RMEP7P15W1W5 somente ocorre em fungdo do Localizador ser
corretamente informado acerca de vazamentos através do feixe dual de entradas
(H(t)). Portanto, se as predicbes do Localizador forem testadas contra
RMEP7P15W1W5 com fornecimento sistematico de H(t)=0 ([Jt) (isto é, sinais
informam que ndo ha vazamentos) uma significativa perda de aderéncia devera
ocorrer comparativamente ao mesmo teste em que o0s sinais de vazamento s&o

alimentados corretamente. Obviamente, quanto mais bem sintonizado estiver o

Localizador maior a perda de aderéncia observada neste teste.

A Figura 7.17 expde razoavel perda de aderéncia nas predicbes para as
saidas P1, P15, W1 e W5 quando o Localizador é testado contra a mesma
RMEP7P15W1WS5 utilizada para identifica-lo, sem, contudo ser informado a respeito

dos 16 vazamentos sucessivos (H(t)=0 (0t)). Esta situagcédo deve ser comparada

com o quadro que se obtém quando o Localizador € informado corretamente acerca
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do fluxo de vazamentos através do seu filtro dual, conforme mostrado na Figura
7.18.

No primeiro caso (sem sinais de vazamentos) o histograma de residuos de
predicdo contabiliza 5200 residuos de pequena estatura, sendo a maior amplitude
de residuo da ordem de 180 com varias instancias deste porte. Estando o
Localizador corretamente informado acerca do fluxo de vazamentos, o histograma
de residuos de predicdo contabiliza quase 6000 residuos de pequena estatura, com
pouquissimas instancias de amplitude de residuo superior a 180 e com inferior
disperséo na distribuicdo destas amplitudes.
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- Loc1(T= 2150} [1/4]
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Figura 7.15: Identificacdo do ARX(3,3,1)-Localizador em RMEP7P15W1W5 (P7, P1s)
Azul: Processo; Vermelho: Predicoes em Treino; Lilas: Predicdes em Validacao
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RMEP7P15W1TW50utputs for Localizer Train: Loc1(T= 2150) [3/4]
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Figura 7.16: ldentificacdo do ARX(3,3,1)-Localizador em RMEP7P15W1W5 (W4,

Ws)

Azul: Processo; Vermelho: Predi¢cdes em Treino; Lilas: Predicdes em Validacao
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Figura 7.17: Aderéncia de ARX(3,3,1)-Localizador em RMEP7P15W1W5
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RMEP7P15W{W5Complet Run of Localizer Loc1(T= 2150)
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Figura 7.18: Aderéncia de ARX(3,3,1)-Localizador em RMEP7P15W1W5
Recebendo Sinais Corretos de Vazamentos; Azul: Processo; Lilas: Predicdes
Validacdo
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7.2.2 Teste dos Procedimentos ARX para Deteccdo, Lo calizagdo e

Quantificagéao

O procedimento completo de Deteccdo, Localizacdo e Quantificacdo de
vazamentos usando ferramenta ARX é testado aqui para a rede reduzida sob a agéo

de apenas um vazamento.

Utiliza-se série temporal descrita no item anterior, com 1000 instantes de
tempo. Os Vazamentos 1 e 3 (ver Tabela 7.1) terdo os seus instantes de ocorréncia
re-programados para datas t>1000 de modo que ndo atuardo na serie. Apenas o
Vazamento 2 permanecera com seus dados originais de programacao: Tubo 9
danificado, na posicao 40% com D de ruptura de 20mm em tg=500. Adicionalmente,
por uma questao de simetria, move-se o instante de cessacao do vazamento para
tp=800. O Cenario deste teste é identificado como R1LP7P15W1WS5 ja que as séries
de trabalho estardo operando sobre as saidas P7, P15, W1 e W5. A representacao

da rede avariada é feita na Figura 7.19.

Nafta 3/4 Network [N=15 ,E=14] E[500](T= 1000}

20000

15000

10000

Y(m)

@ vertex & Ba;se-Leak ’ Active Leak @) inactive Leak Q Edge O Edgfe-Leak
|

-5000 1 1 1 | L 1 | |
-0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

X(my) x10°

Figura 7.19: Rede com Programacao de Avaria no Tubo 9 Original
Série Temporal R1ILP7P15W1W5
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A Figura 7.20 apresenta as séries temporais de entradas dindmicas de
R1LP7P15W1WS5. Séries de variaveis de processo sdo exemplificadas nas Figuras
7.21 e 7.22. Os instantes de "entrada" e de "desligamento” do vazamento s&o
assinalados por flechas. Na maioria dos diagramas é dificil perceber-se os efeitos do

vazamento por pura inspecao dos perfis temporais.

RI1LP7P15W1W5 Network Inputs (T= 1000)
T
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Figura 7.20: Séries Temporais de Entradas Dinadmicas para R1LP7P15W1W5

R1LP7P15W1W5 Network Outputs (T= 1000) [1/6]
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Figura 7.21: Séries Temporais de Pressdes para R1LP7P15W1W5
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Figura 7.22: Seéries Temporais de Vazdes de Aresta e Externas de Vértices para
R1LP7P15W1WS5 (A Taxa de Vazamento é W;7)
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I. Fase de Detecc¢ao do Vazamento

O ARX(3,3)-Detector sera programado para treino de 250 instantes (NT=250)
e vigilancia de 800 instantes (NI=800). Desta forma s6 havera uma fase de treino
que se encerrara a 250 instantes antes do evento de ruptura. Os resultados de
deteccdo sdo mostrados nas Figuras 7.23 e 7.24 para as 4 saidas P7, P15, W1 e
WS5.

R1LP7P15W1WS50Outputs for Detection : Det1(T= 1000) [1/4]}
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Figura 7.23: Predi¢cdes do ARX-Detector vs Valores de Processo em
R1LP7P15W1W5
Azul: Processo; Vermelho: Predigbes em Treino; Lilas: Predigbes em Vigilancia
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RILP7PTISWTWSOutputs for Detection : Detf(T= 1000) [3/4]}
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Figura 7.24: Predicdes do ARX-Detector vs Valores de Processo em
R1LP7P15W1W5
Azul: Processo; Vermelho: Predicoes em Treino; Lilas: Predicbes em Vigilancia

A Figura 7.25 resume a informag&o das Figuras 7.23 e 7.24, adicionando os
limites de confianga 95% para predigbes corretas (em verde). Esta figura tem o
objetivo de mostrar que na regido de vigéncia do vazamento as predicbes do
Detector ultrapassam as janelas de confianca 95%, descolando-se fortemente das
séries de valores do processo. A deteccdo € convincente, precisa (em t=500) e
totalmente bem-sucedida com respeito as quatro saidas. Um fato interessante: ao
cessar a vigéncia do vazamento, as predi¢cdes do ARX voltam a aderir perfeitamente

as séries amostradas, indicando que se trata de um preditor bem ajustado a
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esséncia do processo. Isto €, a forte perda de aderéncia esta associada apenas a
acao do fator agressor da rede.

R1LPTP15W1W50utptits fo 00)
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Figura 7.25 : Predigbes do ARX-Detector vs Valores de Processo em
R1LP7P15W1W5
Azul: Processo; Vermelho: Predi¢cdes Treino; Lilas: Predi¢des Vigilancia,
Verde: Intervalos de Confianca 95% para Predi¢cdes Corretas

ii. Fase de Localizagédo e Quantificagdo do Vazament o

O ARX(3,3)-Localizador/Quantificador calibrado sera posto em acdo para
localizar e estimar parametros do vazamento capturado pelo detector. A validade de
sua utilizacdo estad condicionada a manutencao da integridade fisica da rede, a
manutencdo do padrdo probabilistico de entradas dindmicas e a ocorréncia de
vazamento de caracteristicas cobertas pela faixa de treino do
localizador/quantificador (o que inclui o fato de que s6 havera possibilidade de

reconhecer vazamentos sobre os tubos 3, 6, 9 e 11).
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Além disto, como este localizador foi construido com informagbes de
vazamentos sequenciais, ndo concomitantes, é razoavel supor que ele somente
tenha capacidade de lidar com o caso de apenas um vazamento atuante na rede;
isto é, a tentativa de localizar uma segunda avaria na rede seria, provavelmente,

mal-sucedida.

A data de incidéncia do evento foi determinada corretamente pelo detector
como te=500. Este valor é transferido a fase de localiza¢do. S&o criados recortes das
4 séries temporais de amostragens (isto €, do processo) das saidas P7, P15, W1l e
WS5. ao redor do instante estimado da ocorréncia (te=500). No presente caso tais
recortes foram definidos de t=450 até t=700. Note-se que € interessante que o
recorte inclua trechos da série temporal antes da ocorréncia e avance mais

prolongadamente na faixa de tempo em que a rede esta danificada.

Em seguida sdo executados problemas de otimizacdo sequenciais para cada
tubo candidato a romper (no caso 3, 6, 9 e 11). Em cada um destes processos,

busca-se o valor 6timo de H,(t) (k=1..h) de forma a maximizar a aderéncia das

predicbes do Localizador ao recorte extraido acima. O processo com maxima

aderéncia define a solucéo do problema de Localizagéo.

Sendo tg —a=450, tg +b=700 as extremidades em tempo do recorte de

localizac&o, o problema de estimagéo de H (t) corresponde a formulagéo:.

tE+b a "
Min @, :(%j 2 (Y(LU Y H ) =Y() T 2(t)X(Y (LU Y, H i )= Y(1) eq. 7.8
t:tE_a * *

{Hy}

Nesta expressao, \_?(t,g Y,H, ) representa a predicdo de saidas feita pelo
Localizador no instante t a partir da série de entradas dinamicas (U), da série de
amostragens do processo (Y), e do valor de parametros do vazamento

supostamente sobre o tubo k. A matriz Q(t) € um ponderador de tamanho ny x ny
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arbitrado para reduzir o problema de escalas muito diferentes nos valores de

variaveis de saida ao longo da série (eventualmente, usa-se Q(t)=1).

Na presente aplicacdo o problema foi resolvido para cada um dos tubos
candidatos em seqUéncia. Em cada minimizacédo foi empregado o Método Simplex
Flexivel para otimizacdo né&o-linear em 2 variaveis (UDg, ULy) com transformacéao
elementar de variaveis para impor limites inferior e superior em cada variavel. Tais
limites de busca correspondem aproximadamente aos limites de Dr e Lg usados na

construgdo do localizador (5mms< Dg <30mm; 10%<Lg /L, <90% ). O numero

maximo de célculos do objetivo foi estipulado em 200 para todos os casos. O
Método Simplex Flexivel & disponibilizado através da rotina FMINSEARCH do
Matlab R12.

Resultados acerca do trajeto de otimizacdo sao mostrados nas Figuras 7.26,
7.27, 7.28 e 7.29, para as buscas de vazamento nos tubos 3, 6, 9 e 11,

respectivamente. A Tabela seguinte sumariza os resultados obtidos.
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Figura 7.26: Busca de Localizacdo de Vazamento para Tubo 3
(a) Trajeto do Objetivo; (b) Trajeto de Parametros; (c) Histograma de Residuos
Finais;
(d) Recorte de Amostragens (YR) versus Predicdes (Vermelho)
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Figura 7.27: Busca de Localizacdo de Vazamento para Tubo 6
(a) Trajeto do Objetivo; (b) Trajeto de Parametros; (c) Histograma de Residuos
Finais;
(d) Recorte de Amostragens (Yg) versus Predi¢des (Vermelho)
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Figura 7.28: Busca de Localizacao de Vazamento para Tubo 9
(a) Trajeto do Objetivo; (b) Trajeto de Parametros; (c) Histograma de Residuos

Finais;

(d) Recorte de Amostragens (Yg) versus Predicdes (Vermelho)
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Figura 7.29: Busca de Localizacao de Vazamento para Tubo 11
(a) Trajeto do Objetivo; (b) Trajeto de Parametros; (c) Histograma de Residuos
Finais;
(d) Recorte de Amostragens (Yg) versus Predicdes (Vermelho)
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Tabela 7.2 : Resultados Finais de Localizacado de Vazamento para R1LP7P15W1W5

Valores Tubo 3 Tubo 6 Tubo 9 Tubo 11
Finais

Objetivo 6,199.10° 14,1.10° 6,111.10° 6,204.10°
De(mm) 23,1 30 20,0 20,3
Le/Lk 90% 90% 37,2% 10%

Residuos (650 (600 (650 (650

Pequenos

A Tabela 7.2 mostra que a busca de vazamento para o tubo 9 foi a que atingiu
melhor valor de objetivo, embora bastante préximo daqueles encontrados para as
buscas do tubo 3 e tubo 11. Os diagramas de predi¢céo versus amostragens (Figuras
7.27D, 7.28D e 7.29D) mostram aderéncias similares para as trés buscas de
localizac&o, o que justifica os valores préximos de objetivo. A otimizacdo no tubo 6,
por outro lado, n&o apresentou nenhuma chance de ser competitiva (provavelmente,
0 vazamento situado no centro do NAFTA4 inviabiliza qualquer tentativa de ajuste

em trechos terminais do NAFTA3).

No entanto € possivel desconfiar-se que as buscas no tubo 3 e tubo 11
levaram a resultados suspeitos por atingirem, ambas, os limites de busca referentes
a localizagdo da ruptura, respectivamente, superior e inferior. Como a ruptura
encontra-se no tubo 9, a posicdo do tubo 3 mais proxima deste € realmente a
extremidade direita do dominio de busca, a saber a 90%. Analogamente, como 0
tubo 11 encontra-se a jusante do ponto de vazamento faz sentido que a otimizagao
tenha convergido para locar o vazamento na sua extremidade esquerda do dominio

de busca.

A menos destes detalhes, o fato importante é que o vazamento foi, afinal,
corretamente localizado no tubo 9 com diametro de ruptura de 20.0mm e posicéo
percentual de 37.2%. As coordenadas corretas do vazamento sdo 20mm de

diametro e 40% de posicao percentual.

Os resultados sdo promissores indicando que a metodologia tem potencial
para utilizacdo pratica, especialmente quando integrada as demais abordagens aqui

descritas.
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8 Conclusbes e Recomendacgdes

Com o desenvolvimento da sociedade e sua demanda crescente pelos mais
diferentes bens, cresce também a estrutura industrial necessaria para atender esse
consumo. O crescimento do setor quimico e petroquimico, e com ele o aumento no
uso de dutovias, é um reflexo do progresso que hoje vivemos. E importante ressaltar
gue juntamente com as vantagens operacionais que as dutovias proporcionam,
existe também a possibilidade de ocorrerem acidentes graves envolvendo operacoes

com este tipo de equipamento.

Apresentam-se as principais metodologias atualmente em uso na deteccao de
anomalias em dutovias. Enquanto determinadas técnicas sao baseadas em
hardware, buscando detectar sons caracteristicos de vazamentos ou mesmo a
emissdo de vapores ou gases toxicos, outras se baseiam apenas na andlise dos
dados gerados a partir da operacdo normal do sistema. E nesta classe que se

engquadram as metodologias aqui propostas.

Para teste das ferramentas de deteccdo, emprega-se dutovia baseada em
uma estrutura em operagéo no Brasil. O simulador foi previamente validado, sendo
fonte confiavel de dados para o estudo. Procedeu-se cenarios de deteccdao,
identificacdo e quantificacdo de anomalias operacionais com simulador do processo
alvo. Uma série de metodologias foram entdo propostas e analisadas,
compreendendo trés grandes grupos: ferramentas baseadas em Analise de
Componentes Principais (PCA); Classificadores Hierarquicos; e ferramentas

baseadas em Modelos Auto-regressivos (ARX).

Um estudo preliminar, reduzindo a base de dados para um sistema de apenas
duas dimensdes, mostrou a viabilidade do uso da metodologia dos componentes
principais na deteccdo de anomalias do tipo falhas em sensores ou vazamentos.
Anomalias severas foram facilmente detectadas mesmo considerando apenas 0s
dois primeiros componentes principais. Enquanto a andlise visual dos resultados
gerados pelo modelo PCA é suficiente para detectar as falhas de maior severidade,
para anomalias menores torna-se necessario o uso de ferramentas estaticas mais

precisas. As métricas de erro “Q” e “SPE” foram utilizadas com relativo sucesso,
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sendo capazes de detectar grande parcela das anomalias as quais a rede foi
submetida. Apesar do éxito, a eficiéncia dessas duas abordagens mostrou-se
influenciada pela severidade da falha e sua disposicdo temporal na janela de

analise.

Visando uma maior capacidade detectora foram propostas ferramentas
baseadas nas métricas de similaridade Spca, Sdist e SF, esta Ultima uma
combinacdo das duas primeiras. Enquanto as abordagens por Spca e SF néo
obtiveram sucesso, 0 emprego da métrica Sdist elevou consideravelmente a
eficiéncia de deteccéo. Esse sucesso foi especialmente significante quando a fase
de teste tornou-se movel, reduzindo a influéncia do instante temporal da anomalia
sobre a capacidade do método. Esta abordagem, denominada “Sdist dinamico”,
mostrou-se igualmente eficaz na deteccdo dos dois tipos de anomalias aqui

empregadas: falhas em sensores e vazamentos.

Além das analises por componentes principais, outra abordagem, totalmente
distinta também foi aplicada: a Classificacdo Hierarquica. Os resultados encontrados
a partir das técnicas baseadas em PCA em geral, e Sdist dinamica em particular,
mostraram elevada capacidade detectora de falha em uma janela temporal. Porém,
mostraram-se incapazes de especificar o instante exato de inicio do problema
operacional. Com este objetivo foram testadas ferramentas baseadas em
classificacdo hierarquicas. Essas ferramentas separam o0s instantes amostrais em
dois grandes conjuntos: “com” e “sem” falha. Apesar de apresentar elevado grau de
sucesso quando empregada na analise de cenarios com falhas de grande
severidade, esta abordagem mostrou-se pouco eficiente para situacdes de menor
gravidade. Deste modo, o emprego de tal técnica em ferramentas detectoras parece
vinculado ao uso conjunto com outras metodologias que apresentem maior eficiéncia

detectora, compondo um sistema hibrido. Ndo sendo adequado o uso isolado da

classificacdo hierarquica na deteccdo de anomalias. Por outro lado, o0s
classificadores hierdrquicos mostram-se fundamentais na estimativa da severidade
da falha encontrada, possibilitando correlacionar o afastamento entre os clusters

formados e a gravidade da falha.
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Além de detectar a presenca de uma anomalia, a ferramenta deve também
ser capaz de identificar a origem da falha. No caso de falhas em sensores foram
propostas duas abordagens distintas: “SVI-D” e “Protétipos”. Para a rede
empregada, composta por 16 sensores, o indice SVI-D foi capaz de indicar com
sucesso o0 sensor em falha. A metodologia baseada em protdtipos, por outro lado,
apresentou desempenho bastante inferior. Para cenarios de vazamento a eficiéncia
na indicacdo de sua origem se inverteu. Enquanto o indice SVI-D ndo apresentou
sucesso, a abordagem via protoétipos revelou a localizacdo fisica da ruptura da

dutovia em um namero significativo de casos.

A quantificacdo da anomalia é outra tarefa do sistema de deteccéo de falhas.
Tal funcdo foi efetuada a partir do afastamento encontrado entre os clusters

formados na classificagédo hierarquica.

Tao importante quanto detectar, localizar e quantificar uma anomalia, é
identificar o seu tipo. No caso de redes de escoamento os dois tipos de falhas mais
comuns sdo: “falhas em sensores” e “vazamento”. O uso de classificadores
hierarquicos acoplados com método dos protétipos permitiu identificar com sucesso

a anomalia ocorrida.

Buscando melhorar ainda mais desempenho da ferramenta diante de cenarios
de vazamentos, testou-se entdo uma terceira abordagem: modelos Auto-
Regressivos. O motivo de focar tal metodologia apenas para lidar com cenarios de
vazamento deveu-se a maior gravidade desse tipo de situacdo na operacdo de

dutovias.

A ferramenta de deteccéo proposta consiste de um preditor auto-regressivo
com entrada externa (ARX), montado em um contexto MIMO (multi-input, multi-
output) com ordens (3,3) nos seus dois filtros de processamento. Tal ferramenta
mostrou-se bastante sensivel e precisa em aplicacdes em deteccdo de vazamentos,
desde que seja devidamente abastecida por dados de entrada e saida do processo
capazes de cobrir as principais caracteristicas operacionais. Desta forma é
necessario avaliar se a estrutura de coleta de medicbes do processo € capaz de

permitir que o detector desenvolva uma boa performance.
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Foram conduzidos diversos testes com detectores ARX-MIMO. Através deles
pode-se concluir que sensores de vazao sao mais relevantes do que sensores de
pressdo para montagem de estruturas de deteccdo de vazamento. O crescimento do
diametro da ruptura tende a facilitar enormemente o processo de deteccdo; no
entanto esta relacdo ndo € linear: maiores impactos na facilidade de deteccéo
ocorrem quando o tamanho da ruptura passa de pequeno a médio do que quando
passa de grande a muito grande. Quanto maior o diametro da linha em questao,

piores as condi¢des para detecgdo rapida e segura de vazamentos.

Neste trabalho também foi proposta uma estratégia de localizacdo e
quantificacao de  vazamentos baseada em preditores  ARX. O

Localizador/Quantificador € um preditor ARX-MIMO-DUAL munido de dois filtros
apropriados a dois tipos de entradas:

. As entradas dinamicas ordinarias do processo; e
. Os sinais de ruptura referentes ao calibre e a posicdo da ruptura em
um tubo.

Os parametros do Localizador/Quantificador devem ser estimados via sintonia
com séries temporais de respostas da rede sob a acdo de vazamentos em multiplas
posicoes, tubos e calibres. Somente apds a assimilacdo deste "aprendizado” em
reconhecer vazamentos e seus efeitos é que a ferramenta torna-se capaz de cumprir
sua missao. Neste trabalho ndo testamos o desempenho dela frente a dois ou mais

vazamentos concomitantes.

A abordagem foi testada com sucesso na busca de um vazamento de médias
proporcdes na rede de escoamento industrial estudada neste trabalho. O tubo
danificado foi corretamente identificado dentre um conjunto de 4 tubos rivais e os

parametros do vazamento em questéao foram estimados com boa preciséo.

Entendendo que os principais desafios da ferramenta proposta sdo detectar,
identificar, localizar e quantificar situacdes de falha, pode-se dizer que as
abordagens aqui propostas atendem aos objetivos. Ressalta-se que, apesar de

terem sido descritas separadamente, o uso das diferentes metodologias deve ser
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feito de modo integrado, visando a elaboragédo de abordagens hibridas. A integracéo
permite aproveitar as caracteristicas mais favoraveis de cada método, resultando

numa ferramenta final com desempenho muito superior aquela que poderia ser
desenvolvida a partir de uma unica metodologia.
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ANEXO | — Implementacéo de preditor ARX em Linguage m LADDER

As figures abaixo descrevem a implementacdo de um preditor ARX em
ambiente LADDER do controlador I6gico programéavel GE Fanuc familia 90:30 (CPU
374).

A linguagem LADDER néo processa matrizes, de modo que todos os calculos
matriciais tiveram de ser abertos. Foi criada uma subrotina destinada a
implementacédo dos calculos do modelo ARX para a previsdo das vazdes de liquido
no instante t + 1, baseado em uma série temporal t,t—1 e t— 2. Ou seja, o modelo
ARX utiliza-se dos valores obtidos em trés instantes de tempo passado para entédo

prever o valor seguinte.



20

21

Multiplicagdo das Matrizes **

MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
137.4563 009682423 -3.029558 " 2.954001 1374563 ' .0.08865108
RO7101 —{IN1  QF RO7201 RO7103 —|IN1 — RO7203 RO7105S —IN1  Qf R07205
Vazdo de Vazido de
Liquido emt Liquido em t-1
1026493 " 0.07332008 " 004987938
RO7001 —IN2 RO7003 —{IN2 RO7005 —{IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
-3.029558 .0.03723327  -137.4563 ".0.03334965 -3.029558 " 01262992
RO7107 —{IN1 Q- R0O7207 RO7109 —|IN1 —~ RO7209 RO7II —{IN1  Qf Ro72M
Vazido de
Liquido em
t-2
0.5008104 Free A2
RO7007 —{IN2 RO7009 —{IN2 RO7011 —|IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
30,0875 ©.7.404533 04 ©.0.0056928 08 163432
RO7HZ —{IN1  QF RO7213 RO7115 —|IN1 — RO7215 ROTI7 —{IN1 Q- Ro7217
Pressdo de
Saida
1647744 " 09986385 116.0076
RO7013 —IN2 RO7015 —|IN2 RO7017 —{IN2
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24

MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
30,0875 796717 04 CBEEE 08 76872
RO7119 —IN1 — RO7219 RO7121 —{IN1 — RO7221 RO7123 <IN QF R07223
Pressdo de
Saida
t.1. . . .
17.30996 -0.003816108 1271599
RO7019 —IN2 RO7021 —IN2 RO7023 —{IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
30,0875 ©.0.549488 04 " 0.00056384 08 " 0132536
RO7125 —{IN1 — RO7225 RO7127 —IN1 — RO7227 RO7129 —IN1 Q- R07229
Pressdo de
Saida
t.2. . .
1308014 01303308 1121384
RO7025 —{IN2 RO7027 —{IN2 RO7029 —{IN2
ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
009682423 "137.1307 137.1807 137.1307 137.1807 "137.1307
RO7201 —{IN1 — RO7231 RO7231 —IN1 — RO7231 RO7231 —IN1  Of R0O7221
Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazdo de
Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
. ARX . ARX ARX . ARX ARX
2.954001 -0.08865108 -0.03723327
R0O7203 —{IN2 RO7205 —{IN2 RO7207 —{IN2
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26

a7

ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
137.1307 1371807 137.1807 1371807 137.1807 1371307
RO7231 —IN1 QF Ro7231 RO7231 —{IN1 QF Ro7231 RO7231 —{IN1 QF R0O7231
Vazdo de Vazio de Vazio de Vazdo de Vazio de Vazdo de
Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
. ARX ARX ARX ARX ARX ARX
-0.03334965 01262992 -7.404533
RO7209 —IN2 RO7211 —{IN2 RO7213 —IN2
ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
137.1807 1371807 137.1807 "137.1807 137.1807 1371807
R07231 —IN1 O RO7231 RO7231 —{IN1 O R0O7231 RO7231 —IN1 QF RrRO7231
Vaziode Vazdo de Vaziode Vaziode Vazdo de Vazio de
Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
. ARX ARX ARX ARX ARX ARX
-0.0056928 163432 7.96717
RO7215 —{IN2 RO7217 —{IN2 R0O7219 —|IN2
ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
137.1807 1371807 137.1807 "137.1807 1371807 1371807
RO7231 —IN1 QO RO7231 RO72231 —IN1  QF RO7231 R0O7231 —IN1  OF R0O7231
Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazdo de
Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido Liquido
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
ARX ARX ARX ARX ARX ARX
H#H# -1.76872 -0.549488
RO7221 —IN2 RO7223 —|IN2 RO7225 —{IN2
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30

ADD ADD
REAL REAL
137.1807 "137.1307 137.1807 "137.1307
RO7231 —|IN1 O R0O7231 RO7231 —IN1  OF RO7221
Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazido de
Liquido Liquido Liquido Liquido
Calculada Calculada Calculada Calculada
. ARX ARX ARX ARX
0.00056354 0132536
RO7227 —{IN2 RO7229 —{IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
1374563 009682423 -3.029558 " 2.954001 137.4563 ©.0.08865108
RO7I01 —{IN1 O Ro7201 RO7I03 —IN1  QF R07203 RO7105 —|IN1 O R0O7205
Vazio de Vazio de
Liquido emt Liquido em t-1
" 00007044 -0.97506 " 0.00064494
RO7051 —IN2 RO7053 —{IN2 RO7055 —IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
-3.029558 .0.03723327 1374563 ".0.03334965  -3.029558 " 01262992
ROTI07 —|IN1 O R0O7207 RO7109 —IN1  Qf R07209 RO7IN —{IN1  QF Ro7af
Vazdo de
Liguido em
t-2
001229 " 0.00024262 -0.041689
RO7057 —{IN2 RO7059 —{IN2 RO7061 —{IN2
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A

32

33

MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
30,0875 ©.7.404533 04 ".0.0056928 08" 163432
RO7H3 —{IN1  QF Ro7213 RO71S —{IN1  QF RO7215 RO7H7 —{IN1 Q- Ro7217
Pressio de
Saida
_ I
l. . .
-0.2461 -0.014232 2.0429
RO7063 —IN2 RO7065 —IN2 RO7067 —{IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
300875 796717 04 T 08 176872
RO713 —{IN1  Qf R07219 RO7121 —{IN1  QF Ro7221 ROTI22 —{IN1 O Ro7223
Pressio de
Saida
t.1. . .
0.2648 e -2.2109
RO7069 —IN2 RO7071 —|IN2 RO7073 —{IN2
MOL MOL MOL
REAL REAL REAL
300875 " .0.549488 04 " 0.00056384 08 " 0132536
RO7T125 —|IN1 QO R07225 RO7127 —{IN1 Q- R07227 RO7129 —IN1  Qf R07229
Press3o de
Saida
t-2. . .
-0.018263 0.0014096 0.16567
RO7075 —IN2 RO7077 —IN2 RO7079 —{IN2
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34

35

36

ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
009682423 " 3024015 3.024015 " 3024015 3.024015 " 3024015
RO7201 —IN1 — RO7233 R07233 —{IN1 — RO7233 R07233 —{IN1 — RO7233
Vazdo de GisVazio de Gas Vazdo de GisVazio de Gas Vazdo de Gas
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
ARX ARX ARX ARX ARX
2954001 " .0.08865108 003723327
RO7203 —{IN2 RO7205 —{IN2 RO7207 —{IN2
ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
3.024015 " 3024015 3.024015 " 3024015 3.024015 " 3024015
R0O7233 —{IN1 - RO7233 R0O7233 —{IN1 — RO7233 R0O7233 —IN1 — RO7233
Vazdo de Gas Vazdo de GasVazdo de Gas Vazdo de GasVazdo de Gas Vazdo de Gas
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
ARX ARX ARX ARX ARX ARX
003334965 01262992 7404533
RO7209 —{IN2 RO7211 —{IN2 RO7213 —{IN2
ADD ADD ADD
REAL REAL REAL
3.024015 " 3024015 3.024015 " 3024015 3.024015 " 3024015
R0O7233 —{IN1 — RO7233 R0O7233 —IN1 - RO7233 R0O7233 —IN1 — RO7233
Vazdo de Gas Vazdo de GasVazdo de Gas Vazdo de GasVazdo de Gas Vazido de Gas
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
ARX ARX ARX ARX ARX ARX
" 00056928 163432 796717
RO7215 —IN2 RO7217 —IN2 R0O7219 —{IN2
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37

38

ADD
REAL

IN1

o

IN2

" 3.024015

— R0O7233

Vazdo de Gas
Calculada
ARX

ADD ADD
REAL REAL
3.024015 " 3.024015 3.024015 " 3.024015 3.024015
RO7233 —{IN1 — RO7233 R0O7233 —{IM1 — RO7233 RO7233 —
Vazdo de Gas Vazdo de GasVazdo de Gas Vazdo de GasVazdo de Gas
Calculada Calculada Calculada Calculada Calculada
ARX ARX ARX ARX ARX
#HHE 176872 -0549488
RO7221 —|IN2 RO7223 —{IN2 RO7225 —
ADD ADD
REAL REAL
3.024015 " 3024015 3.024015 " 3024015
RO7233 —{IN1 — RO7233 R0O7233 —{IN1 — RO7233
Vazdo de Gis Vazdo de GasVazio de Gis Vazdo de Gas
Calculada Calculada Calculada Calculada
ARX ARX ARX ARX
" 0.00056384 0132536
RO7227 —{IN2 RO7229 —{IN2
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