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Resumo do Projeto de Final de Curso apresentado a Escola de Quimica como parte dos
requisitos necessarios para obtencdo do grau de Bacharel em Engenharia Quimica.

RECONCILIACAO DE DADOS APLICADO A UM SISTEMA DE
COMPRESSAO DE GAS EM PLATAFORMAS OFFSHORE

Rafael Barbosa Campos
Setembro de 2013

Orientadores: Prof. Argimiro Resende Secchi, D.Sc
Simone de Carvalho Miyoshi, M.Sc

Este trabalho realizou um estudo da aplicacdo da técnica de reconciliacdo de
dados ao monitoramento de turbo-maquinas em sistemas offshore. Essa abordagem se
justifica pelo grande custo dos equipamentos de turbo compressores em uma
plataforma de petréleo e gas e pela necessidade de constante disponibilidade desses
equipamentos. O valor correspondente a perda de producdo quando um compressor
deixa de funcionar é de cerca de USS 2 milh&es por dia e a diferenga entre um shutdown
planejado do n3o planejado é da ordem de USS 60 milhdes (ERIKSSON, 2010). Dessa
forma, um maior monitoramento sobre o processo da atividade de E&P vem contribuir
a reduzir os riscos e a aumentar a confiabilidade dos equipamentos. A reconciliagdo
realizada teve por objetivo avaliar a qualidade dos sensores disponiveis que envolviam
a medicdo de vazao, pressdo e temperatura de um estagio de compressado. Para tal,
foram utilizados dados reais de um sistema de compressao, além de usar um modelo
fenomenoldgico para inferir propriedades como eficiéncia do compressor e também
foram utilizadas as curvas de eficiéncia fornecidas pelo fabricante do equipamento. Os
modelos computacionais implementados, bem como a reconciliacao de dados em si foi
realizada através do ambiente para modelagem simulacdo e otimiza¢do de processos
(EMSO). Como resultados, verificou-se que os valores das medidas sdo coerentes e estdo
préximos aos previstos pelo modelo, o que indica bom funcionamento dos instrumentos
de medicdo do estagio de compressdao estudado. Também se verificou que a
metodologia proposta neste trabalho é capaz de detectar e diagnosticar falhas de
sensores e outros dispositivos de medicdo contribuindo como uma ferramenta de
analise complementar para a realizacdo da manutencado preditiva de turbo maquinas.
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Capitulo I- Introducao

.1 - Motivagao

Com a crescente globalizagdao dos mercados ao redor do mundo, incorrendo em
niveis cada vez mais intensos de competitividade no cenario de negdcios, o aumento da
atencdo do publico em geral e drgdos reguladores aos riscos de danos causados pela
atividade industrial ao meio ambiente e a seguranca dos trabalhadores envolvidos neste
tipo de atividade e a demanda por produtos com especificidades cada vez mais definidas
acarretando na necessidade de crescente atencdao com sua qualidade, tém levado
engenheiros e projetistas por todo o mundo a enfrentar desafios de desenvolver
processos cada vez mais eficientes, seguros e com custos de operagdao e manutencao

reduzidos.

A atividade de producdo de petrdleo e gds em plataformas de petrdleo é
potencialmente perigosa e oferece riscos principalmente devido a inflamabilidade das
substancias exploradas, as condi¢des operacionais inerentes do processo como pressoes
elevadas, a pouca disponibilidade de espaco: pessoas permanecem em local com espago
reduzido e isolado, os equipamentos de processo ficam muito préximos uns aos outros,
etc. Uma falha em um equipamento pode rapidamente se propagar em vazamentos,
presenca de fogo e explosao, causando perdas de vidas, capital investido e perda de

producao (NATARAJAN E SRINIVASAN, 2010).

Este trabalho se justifica pela necessidade de um grande grau de disponibilidade
dos equipamentos e eliminagao de falhas que poderiam causar paradas prolongadas na
producdo de petréleo e gas (CARNERO, 2002). Segundo ERIKSSON (2010), o valor
correspondente a reducdo de producdo quando um compressor deixa de funcionar é de
cerca de USS 2 milhdes por dia e a diferenca entre um shutdown planejado do ndo

planejado é da ordem de USS 60 milhdes.

Dessa forma, o uso de ferramentas de monitoramento e diagnéstico na atividade
de Exploracdo e Producdo de Petréleo & Gas Natural possui grande potencial para

reduzir os riscos e a aumentar a confiabilidade dos equipamentos. Atualmente, o uso de



ferramentas mais estruturadas para monitoramento, principalmente aquelas que
envolvem o uso de modelos fenomenoldgicos, ainda é incipiente. O acompanhamento
de desempenho dos processos e equipamentos através de modelos pode vir a contribuir
na atividade de monitoramento, preven¢dao de falhas e manutencdao preditiva do

sistema em analise.

O monitoramento rigoroso das varidveis que descrevem o comportamento de
um processo é condi¢do primordial para o gerenciamento da qualidade da operagao da
planta (PRATA, 2009). Dados industriais e medidas de processos sdo geralmente
utilizados com propdsitos de agbes de controle, otimizacdo e planejamento gerencial
em geral, manutengao de instrumentos, etc. Baseadas neste monitoramento estdo as
atividades envolvidas na busca dos principais objetivos de uma companhia e por isso é
essencial garantir a coleta de informacdes completas e confidveis a respeito deste

processo.

Entretanto, como os dados sdo obtidos sempre através de instrumentos fisicos e
rotinas de medicdo que apresentam precisdo finita, os dados normalmente contém
algum tipo de erro além de flutuagdes naturais do processo causadas por perturbagdes
ndo controladas das muitas varidveis de operacdo fazendo com que o conjunto de dados
obtidos ndo respeite totalmente as leis de conservacdo utilizadas em modelos
fenomenoldgicos utilizados para representar o sistema, resultando em estimativas
pobres do estado real do sistema e dos pardmetros de desempenho de operacdo e que

podem induzir a condi¢des sub-6timas de operacdo do processo ou mesmo inseguras.

Dois tipos de erros podem ser identificados em dados reais: erros aleatérios e
erros grosseiros. Erros aleatoérios sao erros devido a flutuagGes naturais de processo ou
a variacdo aleatédria inerente a operacao de instrumentos de medic¢do. Erros grosseiros
sdo erros mais significativos causados por calibragdo incorreta dos instrumentos, perdas
no processo, mau funcionamento de alguns sistemas de medida, dentre outros. Por tais
motivos, é necessaria a correcdo destas medidas a fim de conhecer de maneira clara a
condicdo real de operacao do processo. A esse cenario se aplica o procedimento de

retificacdo de dados.



A reconciliacdo de dados é uma técnica utilizada para compensar os erros
aleatérios de forma que os valores medidos sdo ajustados a fim de que o conjunto
reconciliado obedeca as leis de conservacdo e demais restricdes inerentes ao modelo

matematico utilizado para representar o processo.

.2 - Objetivo

O objetivo deste trabalho é avaliar a qualidade de medicdo dos sensores através
da técnica de reconciliagcdao de dados de um sistema real de compressao de gas natural
localizado em uma plataforma offshore de petrdleo, disponibilizando uma nova e

potencial ferramenta para o diagndstico de falhas e manutencdo preditiva.

.3 -Metodologia

Para tal, as seguintes etapas foram utilizadas: Aquisi¢cao de dados, simulagao dos
modelos implementados, reconciliacdo estaciondria de dados e analise comparativa dos

resultados.

Durante a aquisicdo de dados, foram adquiridas medidas de pressao,
temperatura a jusante e a montante do compressor e medidas de vazdo e rotacdo da
turbina. Durante a etapa de simula¢do, foram inferidas as variaveis de eficiéncia do

compressor e calculada eficiéncia dada pela curva do fabricante.

A reconciliacdo de dados foi realizada através do ambiente para modelagem
simulacdo e otimizacdo — EMSO, utilizando-se uma modelagem fenomenolégica do
compressor e o ambiente de reconciliacdo de dados do EMSO. Para resolver o problema
de otimizacgdo foi utilizado o método dos poliedros flexiveis (NELDER e MEAD, 1965) com
a modificagdo proposta por BOX (1965), disponibilizado no ambiente de otimizagao do

EMSO.

.4 -Estrutura e Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta divido em cinco capitulos, contando com esta introducdo. O
Capitulo Il apresenta uma revisdo bibliografica sobre as ferramentas de diagndstico e
deteccdo de falhas e detalha a respeito do problema de retificacdo de dados, aborda-se

metodologias ja aplicadas a sistemas de compressdao bem como sistemas offshore,



apresenta-se a revisdo bibliografica dos modelos de sistemas de compressao. O Capitulo
[ll apresenta a formulacdo da proposta deste trabalho e bem como as principais
caracteristicas do sistema em estudo. No Capitulo IV, s3o apresentados os resultados da
abordagem apresentada. Avaliam-se as variancias das respectivas medidas disponiveis
e o desempenho do procedimento de reconciliacdo de dados frente aos dados brutos.
No Capitulo V, sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas. No Capitulo VI,

algumas sugestdes a trabalhos futuros sdo abordadas.



Capitulo Il - Revisao Bibliografica

1.1 -Manutencdo Preditiva

As politicas de manutencdao comumente empregadas na industria se baseiam em
manutenc¢do preventiva, ou seja, é funcdo de periodos de tempos ou das horas de
operacdo (Mobley, 2002). Essa técnica envolve o registro de paradas dos equipamentos
e componentes. A informacao gerada entdo é utilizada no desenvolvimento de modelos
estatisticos para determinagdo de periodos recomendados para manutenc¢do. A partir
dessas informacdes é que medidas preventivas sdo efetuadas pela industria em uma

politica de manutencdo periddica planejada.

Apesar desse tipo de abordagem para reduzir a probabilidade de falha de um
sistema e a frequéncia de reparos de emergéncia, esse tipo de sistema ndo elimina a
ocorréncia de falhas completamente. Além disso, a manutencdo preventiva envolve um
reparo periodico e troca de partes de componentes ap6s um periodo, que é funcdo da
duracdo da operacdo e carga esperada. Contudo essa pratica de manutencdo preventiva
pode acarretar no custo de troca de partes desnecessarias cujas condicdes podem estar

perfeitamente satisfatérias (EDWARDS et al, 1998).

Dai surgiu o conceito de manutenc¢ado preditiva. A manutencao preditiva é uma
estratégia de apoio a decisdo realizada através de um monitoramento em tempo real
do equipamento com objetivo de evitar falhas e efetuar um progndstico da saude do
equipamento (PENG et al, 2010). Essa politica de manutencado, também é chamada pela
literatura de manutencdo baseada no estado ou condicdo (CBM). Segundo BLOCK e
GEITNER (RAQ, 1996) 99% de todas as falhas em equipamentos sdo precedidas de algum

sintoma de ndo funcionamento.

A manutencdo preditiva envolve a coleta intermitente ou continua e
interpretacdo de dados relativos as condicbes de operacdo de um equipamento e
eficiéncia do sistema, determinando-se quando um mddulo de falha se iniciou,
prevendo-se o tempo para completar a falha de um equipamento e tomando-se

decisdes na estratégia apropriada de manutencdao (EDWARDS et al, 1998)



Um dos principais objetivos de implementar CBM deve ser otimizar o
planejamento da manutencao e agdes. Essa otimiza¢do pode ser alcangada através da
estimativa da vida do equipamento ou da efetividade das acGes de manutencdo (HENG

et al, 2009)

O termo falha (ou erro) é usualmente utilizado para definir o desvio, em relagdo
a uma faixa de aceitabilidade, de uma varidvel observada ou de um parametro associado
com o processo (HIMMELBLAU, 1978) O erro também pode ser definido como uma
anormalidade do processo. As causas dessas anormalidades sdo chamadas de eventos

basicos (VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a)

A Figura 1 apresenta um panorama das diferentes fontes de falhas no contexto
de um processo controlado, como: mal funcionamento do controlador, falhas no
atuador (ex. entupimento de valvulas, etc.), falhas estruturais (vazamentos, etc.),
disturbios no processo (mudanca de concentracdao de um reagente, etc.) e falhas nos

sensores.

Controle
il | Feedhack
A Distiirbios do
Mal funcionamento Falhas do sensor
prnq'essn |
do controlador
M Plarta LSensnres
dindmica |
4
Falhas no Eahas
S estruturais
—
Sistema de
diagndstico

Figura 1 Contexto geral de diagndstico (Adaptado de : Venkatasubramanian, Rengaswamy & Kavuri, 2003a).

As atividades de diagndstico e progndstico sdo dois importantes aspectos de um
programa de manutencdo baseado em condicdo de operacdo (manutencdo preditiva).
Diagndstico lida com deteccdo, isolamento e identificacao de falhas quando essa ocorre.
J4 o prognéstico lida com previsdo da falha antes de ocorrer. A previsdo deve determinar
quando a falha estd préxima e estimar quanto tempo e o qudo provavel a falha ira

ocorrer (JARDINE et al, 2006).



O sistema de diagnodstico deve identificar as fontes de falhas dado um conjunto
de varidveis medidas do sistema, efetuando um diagndstico das causas das falhas.
Algumas caracteristicas sdo desejaveis em um sistema de deteccdo e diagndsticos de
falhas, entre elas destacam-se: rapida deteccdo e diagndstico; isolabilidade, que
consiste na habilidade do sistema de diagndstico de distinguir diferentes tipos de falhas;
robustez; estimativa do erro de classificagdo; adaptabilidade; e identificacdo de

multiplas falhas (HIMMELBLAU, 1978).

VENKATASUBRAMANIAN et al (2003a) classificam as metodologias de detecc¢ado
e diagndstico de falhas em: métodos que precisam de informagdes precisas sobre o
modelo do processo, métodos qualitativos e métodos baseados na informacao histdrica

das variaveis observadas do processo, conforme mostra a Figura 2.

Métodos de diagndstico de falhas
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Figura 2 Classificagdo das metodologias de diagndsticos de falhas. Adaptado de: Venkatasubramanian et al. (2003a).

Os modelos quantitativos expressam as caracteristicas do processo através de
relacdes matematicas entre as entradas e saidas do sistema. Em contrapartida, os
modelos qualitativos expressam tais caracteristicas através de funcbes qualitativas
centradas em torno de diferentes partes do processo. Sendo assim as aproximacgoes

baseadas em modelos necessitam de um conhecimento prévio sobre o processo.



Quando o método de diagndstico de falhas é baseado em dados histéricos do
processo, nao ha necessidade de conhecimento prévio do mesmo (em contraste aos
métodos baseados em modelos). Assim como os métodos baseados em modelos, ha
diferentes caminhos a serem seguidos, sendo nesse caso um caminho que extrai
informacdo do sistema de forma qualitativa (sistemas especialistas e métodos de
modelagem de tendéncia (QTA)) e métodos que extraem informagdes de forma

quantitativa (estatisticos e nao estatisticos).

J4 PENG et al (2010) subdividem as metodologias de manutencdo preditiva em:
modelos baseados em dados, modelos baseados no conhecimento, modelos fisicos

(fenomenoldgicos) e modelos hibridos.

Os modelos baseados em dados geralmente utilizam-se de técnicas inspiradas na
aprendizagem (inteligéncia computacional) e técnicas estatisticas. Entre os métodos
estatisticos comumente empregados nesse tipo de andlise estdo: as cartas de controle
estatistico da qualidade (cartas de Shewhart, cartas de soma cumulativa e EWMA
(HIMMELBLAU, 1978)), analise de componentes principais (PCA)
(VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003a; JARDINE et al, 2006), analise de discriminante
linear e quadratica, regressdao por minimos quadrados parciais (PLS), etc. Entre as
técnicas inspiradas em inteligéncia computacional, encontram-se redes neuronais
artificiais e as suas variantes: redes neuronais probabilisticas (PNN), rede perceptron
multicamadas (MLP), mapas auto organizdveis de Kohonen (SOM)

(VENKATASUBRAMANIAN, et al, 2003b).

Os modelos fisicos requerem um conhecimento especifico sobre o mecanismo
fisico do processo e teorias relevantes sobre os processos monitorados. Nas aplicacoes
em processos quimicos, a abordagem baseada em modelos utiliza os balangos de massa,
energia e quantidade de movimento bem como equacdes de estado. As abordagens
baseadas em modelos fisicos utilizam os residuos para verificar a consisténcia entre as
medidas de processo e as saidas do modelo matemadtico. A reconciliacdo de dados é

uma das técnicas que utiliza os modelos fisicos.



Avantagem na utilizacdo de um modelo fisico em relacdo as outras metodologias
é sua aplicabilidade em diferentes condi¢Ges de operacgao, dai ter sido a metodologia

escolhida.

Entre as desvantagens, tem-se a dificuldade na constru¢do de modelos
matemadticos especificos. Em aplicagdes onde parametros de desempenho (tais como a
eficiéncia de um compressor ou o coeficiente de transferéncia de calor de um trocador
de calor, etc.) possam ser inferidos, os modelos matematicos podem ser

particularmente Uteis no monitoramento de equipamentos.

1.2 - Retificagdo de Dados

Processos industriais estdo frequentemente submetidos a mudangas nas
condicOes de operacdo dos equipamentos ou nas metas de producdo. Para compensar
tais modificacBes, é necessario intervir no sistema frequentemente a fim de garantir a
operacionalidade de uma planta. No entanto, para assegurar o desenvolvimento de
operagles industriais seguras e que atendam aos critérios de qualidade e eficiéncia
estabelecidos, medidas precisas e rapidamente acessiveis sdo de suma importancia. Tais
medidas sdo em geral utilizadas com propdsito de acdes de controle e otimizacdo dos
processos, planejamento gerencial e servem de base para uma série de outras
atividades, conforme mostra a Figura 3. Tal cenario destaca o valor estratégico dessa
informacgao e a importancia da qualidade necessaria a esses dados experimentais ou de

planta.

Como os dados sdo obtidos através de instrumentos e rotinas de medicdo com
precisado finita, invariavelmente essa informacgao esta sujeita a erros, independente das
condicGes de operacdo ou conjunto especifico de equipamentos utilizados, fazendo com
gue o estado real do sistema esteja mal representado, resultando em um desempenho
de controle ruim e que podem induzir a condi¢des sub-6timas de operag¢do do processo

ou mesmo insegu ras.

Por tais motivos, é necessdria a correcdao destas medidas a fim de conhecer de
maneira clara a condicdo real de operacdo do processo e a esse cenario se aplica o
procedimento de retificacdo de dados. Dois tipos de erros podem ser identificados de

maneira genérica em dados reais: erros aleatdrios e erros grosseiros (PRATA, 2009).



e Erros aleatdrios sdo erros devido a flutuagdes naturais de processo ou a
variacdo aleatdria inerente a operacdo de instrumentos de medicao.
Nesse caso, classicamente considera-se que estes erros sao
independentes, normalmente distribuidos, com média nula e variancia
conhecida.

e Erros grosseiros sdao erros mais significativos causados por calibragao
incorreta dos instrumentos, perdas no processo, mau funcionamento de
alguns sistemas de medida, dentre outros. Esses tipos de erro invalidam
a base estatistica classica dos métodos tradicionais de reconciliagdo de

dados e prejudicam a analise sistematica dos dados.

Fonte de Dados Retificacdo de dados de Aplicagcbes
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Figura 3. Aplicagbes do procedimento de retificagéo de dados (Adaptado de: Simulation Sciences, Inc., 1989).
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Os erros grosseiros podem ainda ser divididos em duas subclasses: Desvios
sistemadticos ou permanentes e valores espurios. Desvios sistemdticos sdao valores
consistentemente mais altos ou mais baixos das medidas em relacdo aos valores reais.
O valor médio do erro neste caso ndo é nulo. Estes erros podem derivar da instalagao
ou calibracdo incorreta dos instrumentos de medida (LIEBMAN et al., 1992; McBRAYER
e EDGAR, 1995). Valores espurios sdao medidas obtidas a partir de algum
comportamento anormal, resultante de disturbios ndo medidos. Um valor espurio é
uma medida que ndo segue qualquer distribui¢do estatistica representativa do conjunto

dos dados (CHEN e ROMAGNOLI, 1998).

Um fato relevante a ser levado em conta é que, por razGes econOmicas ou
viabilidade técnica, algumas das varidveis podem ndo ser medidas. Nesse caso, as
mesmas podem ser estimadas a partir das variaveis medidas através dos balancos de
energia, massa e quantidade de movimento. No entanto esta estimativa sé é possivel
em conjuntos de dados onde haja redundancia. No caso de ndo ocorrer redundancia em
um dado conjunto de dados, nem todas as varidveis podem ser identificadas e uma
reconciliagdo de dados completa é impossivel e este conjunto pode ser classificado

como ndo determinavel (PRATA, 2009).

Modelo || Medidas p| Matrizde
Covananeia
¥ -
Classificacgo Indeternunaveis "
das vanaveis
Determinaveis
L 4
Dieteccdo de
Emos Grosseiros
r
Reconciliagio || Estimacdio de
de Dados b Pardmetros
Estmatrvas dos valores “verdadeiros”

Figura 4. Estrutura bdsica para retificagéo de dados (PRATA, 2009).
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O procedimento de retificacdo de dados pode ser subdividido em trés etapas,

conforme apresenta a Figura 4:

e C(lassificacdo das varidveis de processo que determina se hd informacgao
suficiente disponivel para a reconciliagdo das varidveis e se varidveis nao
medidas podem ser obtidas através do modelo proposto para representar o
processo e demais varidveis medidas.

e Deteccdo, identificacdo e eliminagdo ou compensacao de erros grosseiros que
busca valores medidos que ndo seguem a distribuicdo estatistica admitida para
o conjunto de dados.

e Reconciliacdo de dados onde valores medidos sdo ajustados de forma que o
conjunto reconciliado obedeca as leis de conservacdo e demais restricdes

inerentes ao modelo matematico utilizado para representar o processo.

Na etapa de Classificacdo de Variaveis, se define se hd ou ndo informacao
disponivel suficiente para que as varidveis medidas possam ser corrigidas através deste
procedimento. As varidaveis ndo medidas podem ser classificadas como determindveis
ou ndo determinaveis. Medidas redundantes sdo aquelas que transformam um
subconjunto das equacdes do modelo em um sistema de equacgdes super determinado
(mais equagdes do que varidveis desconhecidas). As demais varidveis do processo sao
ndo redundantes. Sé é possivel reconciliar conjuntos de medidas redundantes; de outra
forma, o modelo sempre pode ser utilizado para prover um conjunto consistente de
varidveis que satisfazem as restricdes impostas pelas equagdes. Varidveis observaveis
(determindveis) sdo aquelas que podem ser calculadas inequivocamente pelo modelo,
a partir do conjunto de medidas disponiveis. Quando isto ndo é possivel, as varidveis sao
ditas ndo observaveis (indetermindveis) (PRATA, 2009). A partir dessa andlise pode-se
definir uma estratégia de amostragem que garanta que todo o conjunto de varidveis ndo
medidas seja observavel. Pode-se também remover as varidveis ndo observaveis que
ndo sdo de interesse, para evitar problemas de indetermina¢do (OLIVEIRA JUNIOR,

2006).

A etapa seguinte configura a deteccdo de erros grosseiros, que pode ser

subdividida nas seguintes tarefas (BAGAJEWICZ, 2000):
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e Detectar a existéncia dos erros grosseiros;
e I|dentificar a localizagdao dos erros grosseiros;
e |dentificar o tipo de erro grosseiro;

e Determinar o tamanho do erro grosseiro.
Ap0s a realizagdo destas tarefas, duas agGes sao possiveis ou desejadas:

e Eliminar as medidas que contenham erros grosseiros, ou;

e Corrigir a medida ou o modelo e aplicar o procedimento novamente.

A Ultima etapa, que consiste em melhorar a qualidade das informagdes obtidas
a partir de dados de planta, é o procedimento de reconciliacdo de dados. Esta técnica
pode ser definida como o método de estimacdo dos reais valores das varidveis medidas
(corrompidas por erros), resultante da minimizacdo de um critério de otimizacdo
associado ao erro de medicdo (em geral, um estimador de minimos quadrados
ponderados como fung¢do objetivo para erros normalmente distribuidos) sujeito a
restricdes lineares ou ndo lineares de modo a satisfazer balancos de massa e energia,
representativos do processo em questdo, que pondere os desvios observados entre os
valores medidos e preditos. Sempre que possivel, o procedimento deve também
fornecer os valores das varidveis ndo medidas, estados e parametros fisicos do

problema, preferencialmente em tempo real (PRATA, 2009).

Os conceitos envolvidos em cada uma das etapas do processo de retificacdo de

dados mencionadas serdo discutidos de maneira mais precisa a seguir.

11.2.1 - Classificacdo de Variaveis

A classificacdo de varidveis é uma ferramenta essencial para o projeto ou
reformulacdo de sistemas de monitoramento. Geralmente em processos industriais, as
variaveis estdo relacionadas entre si a partir de modelos matematicos (fenomenolégicos
ou empiricos) do processo. Como citado anteriormente, nem todas as varidveis de
planta sdo medidas por razdes diversas. Durante a classificacdo de varidveis, é verificado

a redundancia e a observabilidade de um dado sistema. Ou seja, assim é possivel
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verificar se algumas destas variaveis ndo medidas ou parametros podem ser obtidos a

partir das medidas disponiveis.
A classificagdo de variaveis permite:
1. Estabelecer um conjunto minimo de medidores/sensores;
2. Avaliar se o fluxograma ja possui um conjunto minimo de medidores/sensores;

3. Aumentar a redundancia com a compra de instrumentos adicionais, caso seja

necessario;
4. Verificar se o problema de reconciliacao é solucionavel com os dados disponiveis.

Apds determinar o subconjunto de varidveis que precisam ser conhecidas de um
dado processo, a técnica é repetida até que um dado conjunto de instrumentos de
medicdo seja capaz de prover a informacdo necessdria sobre determinado processo
estudado. H4d um grande incentivo econdmico no sentido de uma classificacdo eficiente,
gue permita um monitoramento preciso do processo, a fim de evitar instalacao de
instrumentagao extra em razao de um sistema mal dimensionado além de reduzir o
esforco computacional exigido para aquele volume e estrutura de dados e,
consequentemente, a complexidade de resolucdao do problema numérico de andlise,
reduzindo assim significativamente custos de investimento. Além disso, uma sele¢do de
equipamentos equivocada pode ter como consequéncia a ndo observabilidade de

variaveis de processos importantes, inviabilizando uma andlise satisfatoria dos dados.

As variaveis nao redundantes nao influem no processo de ajuste utilizado para
reconciliacdo de dados, tdo somente aumentam o tamanho do sistema em analise
(OLIVEIRA JUNIOR, 2006). Neste contexto, a classificacdo de variaveis é aplicada para
reduzir o conjunto de restricdes pela eliminacdo das varidveis ndo medidas e das
medidas ndo redundantes. A reducdo dimensional do conjunto de restricdes permite

uma resolucdo matematica mais facil e rapida do problema.

A seguinte definicdo pode ser utilizada a fim de compreender os conceitos de
redundancia e observabilidade de um dado sistema (STANLEY e MAH, 1981a), conforme

Figura 5:
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e Variavel redundante: Uma medida é denominada redundante se, e
somente se, a determinacdo do sistema ndo for alterada pela sua
exclusdo;

e Variavel nao redundante: Uma medida é denominada ndo redundante
se ela for imprescindivel para a determinacado do sistema;

e Variavel observavel: uma varidvel ndo medida é chamada observavel se,
e somente se, pode ser calculada através de outras medicdes disponiveis
NO processo;

e Variavel nao observdvel: uma varidvel ndao medida é chamada nao
observavel se ndo houver possibilidade de estima-la através de outras

equacdes.

Todas as variavels do processo

hedidas Mao-MMedidas

[ | I |
FRedundantes Mao-Redundantes Observavers Nao-Observavels

Figura 5. Classificagéo das varidveis (Fonte MEYER et al., 1993).

A primeira ideia de classificacdo de varidveis foi apresentada por VACLAVEK
(1969), com a finalidade de reduzir o tamanho do problema de reconciliacdo de dados
em modelos lineares. O autor introduziu pela primeira vez o conceito de redundancia
verificando se vazdes de correntes de processo podem ou nao ser calculadas através de
outras variaveis medidas. O mesmo também introduziu o conceito de varidveis nao
medidas observaveis, determinadas durante as simula¢des do processo. A reducdo do
problema era executada com a eliminac¢ao das varidveis ndo medidas com o auxilio das
restricées. O modelo final era constituido por um conjunto reduzido de equacdes
(esquema de balanco reduzido - RBS), contendo somente varidveis medidas. Esta
abordagem foi estendida por VACLAVEK e LOUCKA (1976) para processos
multicomponentes, mantendo a suposi¢cdo de que todos os fluxos massicos em cada

uma das correntes do processo eram completamente medidos ou completamente ndo
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medidos. Posteriormente, o procedimento de classificacdo das varidveis foi
aperfeicoado, para determinar quais varidveis nao medidas podem ser estimadas e
guais variaveis medidas podem ser utilizadas no procedimento de reconciliacdo de
dados (STANLEY e MAH, 1981b). KRETSOVALIS e MAH (1987) estenderam estes
resultados para problemas multicomponentes e posteriormente KRETSOVALIS e MAH
(1988) generalizaram a metodologia, incluindo balangos de energia e reagdes quimicas

descritos por modelos bilineares.

ROMAGNOLI e STEPHANOPOULOS (1980) desenvolveram um procedimento
orientado por equagbes que permite a classificagdo simultaneamente das varidveis
medidas e ndo medidas do processo e a reconciliagdo das medidas disponiveis,
independentemente da linearidade ou ndo das equacdes de balancgo. Esta estrutura é
baseada na aplicacdo de um algoritmo de designacdo que usa uma representacao
topoldgica das varidveis do modelo do processo. Esta ideia foi modificada para levar em
conta situacOes especiais e a implementacdo computacional (Pacote computacional -
PLADAT) foi realizada por SANCHEZ, BANDONI e ROMAGNOLI (1992).

CROWE et al (1983) apresentaram um método para eliminacdao direta de
guantidades ndo medidas em restricdes lineares, chamado método da Matriz de
Projecdo. Este método é muito utilizado para analise de problemas lineares e foi
posteriormente estendido por CROWE (1986 e 1989) para sistemas bilineares, usando
um algoritmo iterativo de linearizacdo sucessiva. A Matriz de Projecdo é uma
transformacao linear que reduz o modelo linear a uma forma tal que apenas varidveis
medidas aparecem nas equacgles. Esse método permite desacoplar o problema de
reconciliacdo de dados do problema de inferéncia de varidveis ndo medidas. Permite,
também, identificar varidveis redundantes e ndo redundantes. Apds a obtencdo dos
valores reconciliados, pode-se, entdo, efetuar a inferéncia dos dados nao medidos. Essa
etapa consiste em calcular o valor das varidveis ndo medidas através, por exemplo, da
resolucdao de um sistema reduzido de equacgdes independentes, obtidas do sistema
original.

Uma decomposicdo equivalente a Matriz de Projecdo (CROWE et al., 1983;
CROWE 1986) foi desenvolvida por SANCHEZ e ROMAGNOLI (1996). Usando uma

transformacao ortogonal (decomposicdo QR), estes autores propuseram uma técnica de
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construcdo da matriz de projecdao para o problema de reconciliacdo de dados em
sistemas lineares e bilineares. Os autores mostraram que o novo algoritmo é mais
eficiente do que a abordagem proposta originalmente por CROWE et al. (1983). Um dos
principais problemas desta técnica é o intenso esfor¢o computacional para a
decomposicdo QR, especialmente para processos de grande porte.

SIMPSON et al. (1991) propuseram uma abordagem diferente para resolver o
problema de reconciliagdo de dados com modelos bilineares. Eles propuseram um
procedimento para eliminagdao completa das restricGes ao invés de obter um conjunto
reduzido de restricbes, envolvendo somente varidveis medidas. Isto pode ser feito
dividindo-se o conjunto de varidveis em subconjuntos de varidveis dependentes e
independentes, como normalmente feito em problemas de otimizacdo ndo linear
restrita. As restricdes sdo utilizadas para obter relacdes explicitas entre as varidveis
dependentes e independentes, as quais sdo utilizadas para eliminar todas as varidveis
dependentes da funcdo objetivo. Obtém-se um problema reduzido, ndo restrito, no
espaco das varidveis independentes, que pode ser resolvido com o uso de técnicas
convencionais de minimizacao.

MARQUES (2006) prop6s um algoritmo de classificacdo de varidveis para
sistemas em estado estaciondrio, independente da natureza de suas restricdes, capaz
de dar suporte a identificacao e localiza¢cdo de sensores em fluxogramas de processo
com dados reais. Mostram-se as vantagens econ6micas da analise de processo
proposta, sendo possivel otimizar a quantidade de sensores e a localizacdo dos sensores
na instalacdo, obtendo-se as medidas que viabilizam a reconciliacdo de dados e a

identificacdo das perdas hidricas na unidade.

11.2.2 - Deteccao de Erros Grosseiros

A base estatistica classica do procedimento de reconciliacdo de dados foi
desenvolvida assumindo apenas a presenca de erros de medidas aleatdrias,
normalmente distribuidos, com média nula e covaridncia conhecida presente nos dados.
No entanto, na pratica, dados de processo podem conter outros tipos de erros, os quais
sdo causados por eventos ndo aleatérios. Esses erros sdao geralmente definidos como

erros grosseiros. Esses erros estdo comumente presentes em dados reais e, em geral,
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ndo seguem esta hipotese ideal da estatistica classica. Esta condicdo pode comprometer
a construcdao de modelos de processos adequados ou acessar a contabilidade de
producdo correta. Desta forma, a possivel existéncia de erros grosseiros deve ser
identificada, e essas medidas devem ser removidas antes do ajuste das varidveis

redundantes.

Diversos métodos para identificar erros grosseiros sistemadticos podem ser
adotados, dentre eles: uma analise tedrica sobre todos os efeitos gerados pelos erros;
medidas de uma dada varidvel de processo por dois diferentes métodos de medicao de
diferentes precisdes ou checando a satisfacdo das equacdes de balango. Esta ultima
alternativa é particularmente interessante, pois é relativamente simples e esta baseada

nas relacdes de validade absoluta, ou seja, sobre as conservacdes de massa e energia.

O tratamento de erros grosseiros pode ser normalmente dividido em trés
estagios. No primeiro estdgio, técnicas de detec¢do de erros grosseiros sao usadas para
verificar se os mesmos estdao presentes nas medigdes. Se a presencga de erros grosseiros
for detectada, o segundo estdgio é a identificacdo apropriada das fontes desses erros. O
estagio final é a eliminagdo ou correcao das medidas corrompidas por esses erros do

conjunto de medidas experimentais.

ALMASY e UHRIN (1993) discutiram varios aspectos relacionados a erros
grosseiros e listaram varias possiveis fontes dos mesmos em medidas de processo, tais

como:

e Mau funcionamento dos instrumentos (falta de manutencao, calibracao e etc.);
e Vazamentos em correntes de processos;
e Modelo inadequado (o problema é a restricdo do modelo, e ndo a medida,

resultando em falso erro grosseiro);

Os trés primeiros tipos de erros sdo erros grosseiros, enquanto os outros dois
decorrem de interpretacdo equivocada dos dados e podem ndo ser erros de verdade.
Os autores consideram a hipétese de que os erros grosseiros ndao sao em geral
aleatdrios, embora em uma longa escala de tempo possam apresentar carater

aparentemente aleatdrio. A possibilidade de falha na deteccdo de erros grosseiros
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aumenta com a quantidade de erros presentes (CROWE,1988). A falha pode ser de dois

tipos:
Erro tipo I: Um erro grosseiro é detectado, quando na verdade nao existe;
Erro tipo Il: Um erro grosseiro existe, entretanto ndo é detectado.

O primeiro gera, de fato, uma falsa deteccdo, e pode prejudicar a precisdo da
anadlise se a remocgao resulta na redugao do grau de redundancia. O segundo gera, de
fato, uma falsa impressdo de que o sistema estd livre de erros grosseiros; entretanto,
seu efeito negativo sobre as estimativas (consideradas consistentes) permanece

corrompendo os resultados e conclusodes.

Varios trabalhos na literatura tém tentado lidar com o problema da localizacdo
de erros grosseiros. Um critério heuristico simples foi proposto por VACLAVECK e
VOSOLSOBE (1975) para testar cada um dos balancos. Este método avalia uma
proporc¢do do residuo de um balanco em relagdo ao fluxo médio medido de variaveis
balanceadas através do no, depois de testar todos os nds duplos para localizar a posicdo
do erro grosseiro. ALMASY e SZTANO (1975) sugerem um procedimento diferente
baseado nas propriedades estatisticas das medi¢des. Seu método de pesquisa para a
fonte de grandes erros é limitado a sistemas que contém um Unico elemento com o erro
sistematico, e os casos em que a razao do erro extremo em relagdo a dispersao do erro
regular ndo é significativamente pequena. MAH et al. (1976) estudaram extensivamente
o problema da identificacdo da fonte de erros grosseiros e desenvolveu uma série de
regras que melhoram a eficdcia do algoritmo de busca. Explorando o carater topolégico
do processo e, usando informagdes estatisticas disponiveis, uma funcdo teste é
desenvolvida para cada né no gréafico de fluxos, que é usado no esquema de

identificacdo através de buscas ao longo das correntes internas.

O método mais comum usado para deteccdo de valores espurios é o teste
estatistico de hipdtese, o qual requer a selecdo de uma estatistica para o teste com uma
distribuicdo conhecida (ou assumida). Um valor espurio é declarado (ou seja, detectado)
se o teste estatistico calculado excede o valor critico, o qual é selecionado de uma tabela
de valores para a distribuicdo assumida, dado um nivel de confianca. Muitos métodos

tradicionais, como o Teste Global - GT (RIPPS, 1965); o Teste de Medida - MT (MAH e
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TAMHANE, 1982); o Teste Nodal - NT (MAH et al., 1976); o Teste de Razdo Probabilistica
Generalizada - GLR (NARASIMHAN e MAH, 1987); o Teste de Poténcia Maxima - MP
(ALMASY e SZTANO, 1975; CROWE, 1992) e o Teste baseado na andlise dos
componentes principais - PCA (TONG e CROWE, 1995), entre tantos outros, foram
desenvolvidos para lidar com o problema da provavel existéncia de erros grosseiros nos
dados medidos. MADRON, VEVERKA e VANECEK (1977) propuseram um teste global
baseado no fato de que a funcdo objetivo do problema de reconciliacdo é distribuida
como uma variavel qui-quadrado, se as medidas forem normalmente distribuidas em
torno dos seus valores verdadeiros. O valor da funcao objetivo é, entdo, comparado com
o valor de qui-quadrado tabelado para um determinado nivel de confianga (95%, por
exemplo). Se o valor final da funcdo objetivo for pouco provédvel, pode haver a

ocorréncia de erros grosseiros.

Entretanto, se existe mais de um erro grosseiro, uma estratégia para detecta-los
€ necessaria. Basicamente trés estratégias classicas podem ser utilizadas para lidar com

deteccdo de multiplos erros grosseiros (DMEG) (NARASIMHAN e JORDACHE, 2000):

e Eliminagao serial;
e Compensacgao serial;

e Compensagdo simultanea ou coletiva.

Na estratégia da eliminagdao serial, os erros grosseiros s3ao detectados
sequencialmente, um a um. Apds a remocdo dos erros em cada passo de busca, o
procedimento de reconciliagdo de dados é realizado novamente até que nenhum outro
erro grosseiro seja encontrado. Mesmo objetivando usar as medidas remanescentes
para estimar os valores das medidas eliminadas, o sistema pode resultar ndo observavel,
tornando esta meta impossivel. CROWE (1988; 1989b) mostrou que a eliminacdo
sequencial da medida mais suspeita a cada passo pode ndo conduzir necessariamente

aos verdadeiros erros grosseiros.

Por outro lado, no método da compensacado serial os erros grosseiros também
sdo detectados sequencialmente, um por um. Uma vez identificadas as magnitudes dos
erros, as medidas sdo corrigidas (compensadas), ao invés de eliminadas, continuando

até gque nenhum erro grosseiro seja mais encontrado. Isto mantém a redundancia do
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procedimento, mas os resultados sdo dependentes da precisdo da estimativa da
magnitude dos erros grosseiros (ROLLINS e DAVIS, 1992). A estratégia de compensagao
serial mostrou um numero consideravel de predi¢bes ruins, especialmente quando o
numero de erros grosseiros nos dados é grande ou quando a magnitude destes erros
grosseiros é demasiadamente grande (ROLLINS e DAVIS, 1992; KELLER et al., 1994). Para
contornar esta limitagdo, a estratégia de compensacao serial foi modificada por KELLER
et al. (1994). Na estratégia de compensacdo serial modificada, somente as medidas
detectadas como erros grosseiros nas iteragdes prévias sao consideradas corretas nas
préximas itera¢des, onde os novos erros grosseiros sao detectados sem as prévias

compensacoes.

Finalmente, a estratégia simultanea busca detectar todos os erros grosseiros
presentes nos dados simultaneamente ou em uma Unica iteracdo. Destacam-se 0s
trabalhos de KIM et al., (1997), RENGANATHAN e NARASIMHAN (1999) e SANCHEZ e

ROMAGNOLI (1999), aplicados a sistemas em estado estaciondrio.

11.2.3 - Reconciliacdo de Dados

Pode-se definir reconciliacdo de dados como o processo de ajuste ou
reconciliacdo de medidas de processo para que se possa obter estimativas de dados
reais mais confidveis e consistentes com os balangos materiais e de energia. Tal
procedimento fornece uma ferramenta efetiva para a melhoria da qualidade dos dados
de processo de uma planta industrial gerando beneficios significativos em diversas

areas, tais como:

e Avaliacdo de desempenho e otimizacdo de processos, usando informacdes de
balanco de massa e energia consistentes, precisas e em tempo real (FILLON et
al., 1995);

e Manutencdo preventiva e diagndstico de falhas;

e Comportamento consistente e robusto dos sistemas de controle, alarmes e

seguranga;
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e Colocagdo de instrumentagdo simples (barata, rapida e confidvel) no lugar de
instrumentacdo complexa e cara, fazendo uso de medidas inferenciais de apoio

(BAGAJEWICZ, 2002).

Com uma ferramenta desse tipo, abre-se a perspectiva real de implementar um
sistema de gerenciamento de plantas quimicas que produza melhores resultados, com
um maior grau de confianga. Isto pode ser demonstrado quantitativamente através da
reducdo do tempo de paradas, do uso de uma quantidade reduzida de instrumentos e
da reducdo dos custos de manutencao.

A tecnologia de reconciliagdo de dados esta sendo cada vez mais utilizada pela
industria de processos, seja ela quimica, petroquimica ou de transformacao
(SODERSTROM et al., 2000). Para processos industriais, podem ser identificados trés
grandes tipos de aplicacdes:

1. Reconciliagao das unidades de processos e detec¢do de erros grosseiros;

2. Inventario de unidades industriais e reconciliacdo do sistema de utilidades;

3. Reconciliagdo de dados com estimac¢do de parametros.

A reconciliacdo das unidades de processo isoladas (balancos de massa e energia)
foi o primeiro tipo de aplicacdo de reconciliacdao de dados. O real interesse na aplicacao
dos métodos de reconciliacdo a dados industriais comecou no inicio da década de 1990,
guando o gerenciamento de unidades industriais integradas passou a ser importante
(SANCHEZ et al., 1992).

Anteriormente, dados brutos e mal condicionados eram usados para
modelagem, otimizacdo e controle de processo (VACHHANI et al, 2001). Alguns
processos de filtragem dos dados eram usados para fins de controle (KIM et al., 1990).
O desempenho desses sistemas era pobre e ineficiente, jd que dados incorretos eram
comumente usados como entrada. ISLAM (1994) desenvolveu um pacote de
reconciliacdo de dados para um reator de pirdlise industrial para fins de controle. Esse
pacote computacional é baseado em balancos simplificados de massa e energia do
processo.

BUSSANI (1995) desenvolveu um pacote computacional para conducdo da

reconciliacdo de dados e otimizagdo em linha em uma planta de hidrogénio de refinaria.
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Sistemas ndo lineares em estado estaciondrio foram também estudados por ISLAM
(1994) com um estudo de caso de um reator de pirélise industrial.

Atualmente, sistemas integrados para simulacdo de processo, otimizacdo e
controle normalmente incluem um pacote de reconciliagdo de dados embutido (YIP e
MARLIN, 2002). Algumas implementagdes de softwares de reconciliagdo de dados
existem em plantas petroquimicas e refinarias, com aplica¢gdes simples para unidades
isoladas. Para processos com otimizacdo em tempo real, € mais apropriado realizar a
reconciliagdo de dados para um sistema Unico, contendo todas as etapas do processo.
Na produgado quimica, os seguintes exemplos foram reportados: unidades industriais de
amodnia, metanol e gas de sintese (PLACIDO e LOUREIRO, 1998); (CHRISTIANSEN et al.,
1997) e uma unidade de extracdo (DEMPF e LIST, 1998).

O inventdrio de unidades industriais usando reconciliagdo constitui uma
importante ferramenta para avaliacgdo de desempenho em uma unidade industrial,
principalmente no setor de utilidades, onde é monitorada toda a energia consumida
pelo processo. MAH et al. (1976) estudaram como as informagbes inerentes as
restricdes do processo podem ser utilizadas para melhorar o fluxo e inventdrio de dados
de uma unidade industrial produtiva usando teoria dos grafos. Na sua implementacao,
eles se restringiram a situa¢cGes onde ndo havia interacdo estatistica entre os valores
medidos. Em outras palavras, o programa sé funciona para matrizes de covariancia
diagonais.

O procedimento classico de reconciliacdo de dados, de maneira genérica,
consiste na solucdao de um problema de otimiza¢ao, que minimiza uma fungao objetivo
do tipo soma de quadrados ponderados das diferencas entre valores medidos e
estimados para todas as variaveis do processo, quando todas sao consideradas medidas.
Equacbes de balancos de massa e energia sao incluidas como restri¢cdes lineares para
assegurar que as estimativas sejam consistentes. O problema, em geral, pode ser
representado matematicamente como o seguinte problema de estimacdo de minimos

guadrados ponderados:

Min (y —x) "y (y —X)
Sujeito a: " (2.2)
o(x,u)=0 53
x- <x<xY
u- <u<uV



em que y é o vetor das medidas, x é o vetor dos valores reais das variaveis, ¢(X,U)

representa o conjunto de restrigdes de igualdade (modelo do processo), W é a matriz de
covariancia dos erros de medida que é, por hipdtese, conhecida e positiva definida.
KUHEN e DAVIDSON (1961) foram os pioneiros a publicar, em processos de
interesse de engenharia quimica, o procedimento classico de reconciliacdo de dados,
formulado para processos em estado estaciondrio. O problema foi resolvido
analiticamente usando Multiplicadores de Lagrange. O trabalho ressalta a importancia
do desenvolvimento de modelos matematicos de processo para a otimizac¢do e controle.
Entretanto, quando os problemas sdo descritos por restricdes ndo lineares e/ou
restricdes de desigualdade, a solucdo analitica pode ndo existir, como demonstrado por
EDGAR et al. (2001). KNEPPER e GORMAN (1980) sugeriram que a solucdo deste
problema fosse entdo obtida através de uma abordagem de linearizagdes sucessivas.
HLAVACEK (1977) estudou o comportamento de plantas em estado estaciondrio
e em estado dindmico, focado no monitoramento de processos. O autor equacionou o
problema do ajuste dos balancos de massa e energia para sistemas mono e
multicomponentes, apontando cinco possiveis caminhos para a resolucdo do problema

proposto, utilizando como exemplo uma planta de acido sulfurico:

1. Substituicdo algébrica direta de varidveis das equacgdes restritivas (balancos de
material e energético) na func¢do objetivo (funcdo a ser minimizada);
A principal desvantagem é o arduo algebrismo envolvido na defini¢ao da fungao
objetivo, que praticamente inviabiliza qualquer generalizacdao obtida a partir de

um problema particular.

2. Minimizacdo através de multiplicadores de Lagrange;
Este é o método utilizado pela maioria dos pesquisadores para analisar processos

em estado estacionario;

3. Solucdo direta por programacao nao linear;
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Esta solucdo é a mais recomendada pelo autor, principalmente para casos onde
sao conhecidas informacgdes a respeito de todas as correntes do processo. Esta
solucdo, contudo, ndo é recomendada nos casos em que existam correntes

completamente desconhecidas.

4. Minimizagao através de programacao linear;
Este procedimento pode ser aplicado nos casos em que os erros inerentes a

medi¢do das varidveis de processo ndao estdao normalmente distribuidos.

5. Emprego do critério “minimax” de Chebysheyv;
Deve-se tomar cuidado com o uso deste critério quando os dados medidos sdo
escassos. O critério minimax trabalha com os “piores” pontos do conjunto de
dados. Portanto, ele deve ser utilizado apenas para dados com igual
percentagem de erro. Por outro lado, um exame dos valores ajustados pode

permitir a identificacdo de erros grosseiros nos dados.

Como mencionado anteriormente, foi demonstrado por EDGAR et al. (2001) que
o método de multiplicadores de Lagrange ndo é adequado para resolver problemas com
restricdes ndo lineares. Isto motivou LIEBMAN e EDGAR (1988) a resolver o problema de
reconciliacdo usando técnicas de programacdo ndo linear e programacdo linear
sucessiva. Os autores aplicaram ambos os métodos para diferentes sistemas,
demonstrando as vantagens da utilizagdo das técnicas de programacao nao linear sobre
os tradicionais métodos para reconciliacdo de dados em sistemas operando em estado
estacionario. Isso se deveu a possibilidade de explicitar os limites das variaveis e de usar
algoritmos eficientes de busca, melhorando a confiabilidade do método e permitindo
um melhor tratamento das restricdes nao lineares. As técnicas de programacao nao
linear também foram utilizadas por RAMAMURTHI et al. (1993), para resolver problema
de reconciliacdo de dados com restricdes ndo lineares na presenca de varidveis ndo
medidas. Os autores mostraram que a abordagem de lineariza¢do sucessiva ndo pode
lidar com restri¢des nao lineares eficientemente, resultando em resultados desviados,

para sistemas significativamente nao lineares.
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FILLON et al. (1995) e (1996) propuseram um algoritmo para reconciliacdo de
dados em reatores em batelada, onde todas as medidas s3o tratadas simultaneamente
durante o periodo total do experimento. O exemplo ilustrativo considerado foi o da
oxida¢do do propano em fase liquida, usando dados simulados.

A aplicagdo de redes neuronais para realizar a reconciliagao de dados em estado
estaciondrio foi proposta por DU et al. (1997) em um processo de flotagdo simulado,
com uma corrente de entrada e duas de saida. A principal caracteristica é que a funcdo
objetivo incluia explicitamente os balangos de massa e energia, ao invés do tradicional
uso da funcdo de quadrados ponderados e das restricdes do processo.

SCHRAA e CROWE (1998) apresentaram uma abordagem para o problema de
reconciliacdo de dados em estado estacionario com restricdes nao lineares. Na
abordagem proposta, tanto a funcdo objetivo quanto as restricées impostas ao sistema
sdo colocadas numa forma ndo restrita, usando Multiplicadores de Lagrange. O
problema foi resolvido por métodos de otimizacdo ndo restrita, baseada em derivadas
analiticas.

Uma outra abordagem iterativa para resolver o problema de reconciliacdo de
dados com restricdes ndo lineares foi apresentada por KELLY (1988), melhorando a
estabilidade numérica. Mostrou-se que a abordagem proposta é viavel e constitui uma
alternativa numérica eficiente para a o método de Matriz de Projecao (CROWE et al.,
1983; CROWE, 1988) quando varidveis ndao medidas e parametros nao sao todos
observaveis e as restricdes do modelo ndo sdo todas independentes. Sua eficacia foi
comprovada frente a trés exemplos anteriormente estudados na literatura. Entretanto,
esta abordagem ndo permite restricGes de desigualdade. Posteriormente, KELLY (2004b)
descreveu uma formulagdo relevante para resolver o problema de reconciliagdo de
dados com restricées ndo lineares. Esta formulacdo usa o método descrito por KELLY
(2004a) para calcular analiticamente a matriz Jacobiana. Foram propostas duas
abordagens para inicializacdo das variaveis ndo medidas que permitem encontrar a
solucdo mais rapidamente. Os resultados foram idénticos aos encontrados por SCHRAA
e CROWE (1998) no mesmo exemplo de estudo.

Em outras dreas, como mineragao e nuclear, trabalhos de reconciliagdo também
sao desenvolvidos. Um exemplo foi testado em uma planta nuclear, em que estavam

disponiveis 39 diferentes temperaturas, pressoes e vazoes durante o ciclo de uma
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turbina (SUNDE e BERG, 2003). Os resultados calculados mostraram boa concordancia
com as medidas. Um indice de falha global complementou o estudo da distribuicdao de

probabilidade de falhas no processo.

1.3 - Sistema de Compressao

Buscaram-se os modelos de sistemas de compressao presentes na literatura. Os

modelos identificados estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Modelos de compressores da literatura

. Variagéo . Instabilidade

Descricdo do Tipo de .
Modelos na veloc. descrita pelo

Escoamento . Compressores

da turbina modelo

GREITZER (1976) 1D Incompressivel N&ao Axial Surge
HANSEN et al. (1981) 1D Incompressivel N&o Centrifugo Surge
FINK et al. (1992) 1D Incompressivel Sim Centrifugo Surge
GRAVDAHL e EGELAND (1997) 1D Incompressivel Sim Centrifugo Surge
MACDOUGAL e ELDER (1983) 1D Compressivel Néao Axial / Centrifugo Surge
BOTROS (1994) 1D Compressivel Sim Axial / Centrifugo Surge

Compressores sao equipamentos cujo objetivo é a elevacdo da pressdo de um
determinado fluido que se encontra no estado gasoso. Pode-se classificar, quanto ao
funcionamento, os dois principais tipos de compressores: compressores volumétricos
(alternativo ou rotativo) ou dinamicos (centrifugo ou axial). Os compressores dinamicos
sdo largamente utilizados na industria de processos quimicos e petroliferas, na
fabricacao de ferro e aco e em plataformas offshore, para a reinjecao do gas para o pog¢o
e exportacdo do gds para a terra. Geralmente possuem dimensfes reduzidas e
produzem menos vibracgdao em relacdo aos de deslocamento positivo para a mesma
aplicacdo. Num compressor centrifugo tipico, a compressao do gdas é feita em duas
etapas. O gas é aspirado pelo impelidor, responsavel por toda a transferéncia de energia
no processo. A energia é absorvida pelo gds em forma de entalpia e energia cinética.
Nos difusores, a energia cinética absorbida remanescente é convertida em entalpia. Em
uma situacao ideal, toda a energia estatica seria utilizada no intuito de elevar a pressao
do gds. Mas, devido ha perdas que ocorrem tanto nos impelidores quanto nos difusores,
parte desta energia é convertida em energia interna, implicando em um aumento de

temperatura (CAMPOS e TEIXEIRA, 2006). Os compressores dindmicos sdo indicados para
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a movimentacdo de grandes volumes, a baixa ou média razdo de compressao (relacédo entre
a pressdo de descarga e a pressdo de sucgdo). Estes compressores operam em alta rotagdo

e sdo, geralmente, acionados por motores elétricos ou turbinas a gas.

Em aplicagdes offshore, os compressores centrifugos estdo dispostos
basicamente em arranjos com multiplos estdgios com a presenca de refrigeradores

intermediarios (intercoolers) entre eles.

Ha pouca referéncia na literatura voltada para o monitoramento de sistemas de
compressdo. Uma abordagem frequentemente encontrada na literatura é a modelagem
de compressores com o objetivo de modelar a dinamica do processo quando o
compressor estd em surge. O surge é caracterizado por uma larga amplitude de
flutuagdes de pressdao em um escoamento instdvel, que ocorre quando a maquina esta
operando abaixo da capacidade minima de vazdo. Uma das caracteristicas quando o
compressor estd em surge é a perda da eficiéncia e a presenca de vibragdes intensas,

frequentemente ocorrendo inversao de fluxos (VEPA, 2010).

Um dos modelos pioneiros para descrever esse tipo de fendmeno foi o
desenvolvido por GREITZER (1976). Este autor desenvolveu um modelo ndo linear do
sistema composto por: duto anular, plenum e garganta para um compressor do tipo
axial. As oscilagbes do sistema foram consideradas analogas a um ressonador de
Helmholtz. Além, disso o escoamento era considerado incompressivel, a ndo ser no

plenum, onde o processo era considerado politrépico.

Depois, HANSEN et al. (1981) verificaram a validade do modelo proposto por
GREITZER (1976) usando dados experimentais de um compressor centrifugo de pequeno

porte.

FINK et al. (1992) estenderam o modelo proposto por GREITZER (1976), incluindo
a dindmica do rotor para levar em consideracdo as variacGes de velocidade durante os
transientes de surge. GRAVDHL e EGELAND (1997) incluiram, ao modelo desenvolvido
em GREITZER (1976), a dindmica da turbina e o torque imposto ao compressor.
MACDOUGAL e ELDER (1983) utilizaram o balanco de massa, momento e energia no
desenvolvimento de um modelo para compressores. No seu modelo, o termo

correspondente a dindmica da equacdo de energia foi desprezado e foram utilizadas
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equacoes de estado de gases reais que foram acopladas as relagdes de Schultz que
definem a compressdao politropica, também foi considerado escoamento
unidimensional. Essa abordagem trata o sistema de forma continua considerando o

efeito da compressibilidade dos gases.

BOTROS (1994) utiliza os balangos de massa e energia no modelo de compressor,
considera o gads compressivel e propde utilizar a relacdo entre pressdes e massa
especifica politrépica e assume que o sistema de compressao responde a perturbagdes
de forma quase estacionaria. Para compressores de velocidade varidvel, propde que
sejam utilizadas duas equagdes adicionais: uma que relaciona a taxa massica de
consumo de combustivel a poténcia da turbina; e outra que relaciona a poténcia de
saida da turbina a poténcia do compressor. Nesses dois equacionamentos, hd a presenca
de trés parametros de eficiéncia: a eficiéncia da turbina que relaciona a conversao de
energia de calor em energia gerada pela turbina; a eficiéncia mecanica que relaciona a
energia gerada pela turbina e a energia recebida compressor; eficiéncia politrépica que
relaciona o head politrépico e a energia recebida pelo compressor. Essas eficiéncias sdo

necessarias para se quantificar as perdas de energia ocorridas no sistema.

Dado que a manutencao preditiva se baseia no monitoramento de desempenho,
o modelo proposto por BOTROS (1994) é particularmente util, pois é possivel inferir a

eficiéncia real da compressao e, entender a deterioracdo do desempenho.

Entre as aplicacOes dessas técnicas para o caso de monitoramento de sistemas
de compressdo e/ou equipamentos offshore, algumas referéncias foram encontrados na

literatura.

KACPRZYNSKI et al. (2001) utilizaram a abordagem baseada em modelos para
monitoramento da eficiéncia de compressores e utilizou uma abordagem baseada em
modelos, inferindo-se dados de eficiéncia para prever a degradacdo do desempenho

devido a deposicdes de sal.

ERIKSSON (2010) propds monitoramento preditivo baseado em modelos para
um sistema piloto de compressores submersos. Foram monitorados atuadores,
sensores de nivel, controlador anti-surge; sistemas voltaicos, monitoramento das

varidveis de processo e vibragdes estruturais. Nesse piloto, estdo contemplados calculos
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de eficiéncia de compressdo, eficiéncia de bombas, eficiéncia do VSD, calculo de

harmonico no sistema elétrico de alta voltagem.

ROTEM, WACHS e LEWIN (2000) utilizaram uma abordagem baseada em
modelos e PCA para monitoramento e diagndstico de falhas em um compressor de
etileno. Neste trabalho, o modelo de compressor utilizado foi simplificado de forma a
obter-se uma expressao linear e parametrizavel. Os residuos entre os valores de pressdo
e temperatura de descarga preditos pelo modelo e os medidos eram entdo utilizados
para identificacdo de falhas através da andlise de componentes principais, utilizando-se

uma métrica proposta por WACHS e LEWIN (1998).

EBRAHIMIPOUR e SUZUKI (2006) propuseram uma metodologia para determinar
gargalos do ponto de vista de manutencdo de equipamentos offshore. Esse trabalho
utilizou uma abordagem estatistica utilizando a técnica da analise de componentes
principais. Em um estudo de caso, MIYOSHI et al. (2012) analisaram as informacdes de
falhas de equipamentos e de tempo de parada na manutencdo de equipamentos
offshore, propondo uma abordagem hibrida baseada em abordagem estatistica e

modelos fenomenoldgicos.

1.4 EMSO

EMSO é a sigla para Environment for Modeling, Simulation and Optimization.
EMSO é um simulador de processos orientado por equacdes, disponivel para ambiente
Windows ou Linux, onde o usuario pode modelar processos dinamicos ou estacionarios,
em uma linguagem proépria do simulador (MSO) orientada a objetos, ou pela simples

utilizacdo de modelos de equipamentos pertencentes a sua biblioteca EML.

EMSO foi desenvolvido a partir do trabalho de SOARES e SECCHI (2003) que
objetivou disponibilizar um novo simulador para processos estacionarios e transientes.
A partir de 2005, teve inicio o projeto ALSOC para aprimoramento do sistema, resultado
de um consércio entre universidades e empresas nacionais. Além simular processos
dindmicos ou estaciondrios, EMSO possui mdédulos com funcdo de otimizacao,
estimacdo de modelos dindmicos e estacionarios e reconciliacdo de dados de modelos

estacionarios, dentre outras funcionalidades.
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Capitulo Il - Metodologia de Trabalho

l11.1 - Descri¢do do Processo

Em um primeiro momento, foi realizado um estudo do fluxograma de processo
analisando as informagdes e medidas disponiveis na planta, como exemplificado na
Figura 6. O sistema de compressdao em questdo é dividido em trés estagios, havendo
sensores de temperatura e pressao e um tubo Lo-Loss a montante e a jusante de cada
compressor cujas medidas sao enviadas ao controlador anti-surge. Os dois primeiros
estdgios de compressao, quanto a disposicdo dos equipamentos, sdo idénticos enquanto
que, na transicdao para o terceiro, hd uma retirada de corrente para a unidade de

desidratacdo e uma reinje¢ao oriunda da mesma.

Controlador |
Anti-surge |

L

L J

Figura 6 Fluxograma simplificado de um estdgio do sistema de compressdo (Fonte: Miyoshi et al, 2012).

Trés estruturas fundamentais no circuito de processamento de gas ilustrado na
Figura 6 de relevante importancia para a eficiéncia do sistema s3o o vaso de succao, o
trocador de calor (resfriador) a jusante do compressor e o sistema de controle anti-
surge. O vaso de succdo tem como principal funcdo reter qualquer composto
condensado presente na corrente de gas oriunda do reservatério ou estagio de
compressdao anterior evitando que o mesmo acesse a etapa de compressao,

preservando o compressor e a seguranca de operacdo. O resfriamento é necessario para
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reduzir a poténcia requerida no estagio de compressdao seguinte e evitar danos aos

componentes mecanicos dos compressores.

O sistema de controle anti-surge tem por objetivo impedir que o compressor
opere com vazao inferior a um valor minimo definido de forma a evitar que o fendmeno
de surge ocorra. O surge, como mencionado anteriormente, é um fendmeno
caracterizado pela instabilidade do ponto de operacdo. Dependendo da intensidade do
surge, pode-se danificar seriamente os mancais, os selos e o préprio rotor da maquina,
diminuindo a disponibilidade da mesma e reduzindo a confiabilidade da Unidade
(CAMPOS e TEIXEIRA, 2006). O método de controle anti-surge empregado é o da
recirculacdo do gds da descarga para a succdo do compressor centrifugo através da
instalacdo de uma de linha com valvula de controle automatico. O controlador anti-
surge deve ser programado para que, ao se aproximar do ponto de surge, comande a
abertura da valvula de modo que a vazao no compressor fique acima da vazao minima.
Para tal, para que seja implementada uma estratégia de controle anti-surge bem
sucedida sdo imprescindiveis medicbes de pressdes na succdao e descarga de cada

estdgio, bem como a medicdo de vazao.

Em suma, no processo descrito, estdo disponiveis medidas de vazdo volumétrica
na succdo (Fvol), pressao na succao (Ps), temperatura na succao (Ts), velocidade de
rotacdo da turbina (R), pressdo de descarga (P4) e temperatura de descarga (Ta),
conforme ilustrado na Figura 6. Além disso, também existem medidas esporadicas da

composi¢ao do gas, fundamentais para o calculo de eficiéncia do compressor.

1.2 — Implementac¢do das Inferéncias dos Parametros de

Desempenho

O monitoramento neste trabalho se dd sobre um dos parametros de
desempenho mais relevantes para compressores de gas: a eficiéncia termodinamica.
Para tal, foi necessario implementar os modelos para inferéncia da eficiéncia politrépica.
A eficiéncia politrépica é a relacdo entre a energia especifica Util e a energia especifica
cedida pelo compressor ao gas. A energia especifica é a relacdo entre a energia e a massa

de gds para um volume de controle, sendo obtida por cdlculos especificos de head
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politrépico. Por outro lado, calcula-se a energia especifica cedida através da variagdo da

entalpia.

Como esse parametro ndo pode ser medido, sdo utilizados dois métodos
distintos para a inferéncia da eficiéncia dos compressores: Método “tedrico”, utilizando-
se modelos fenomenoldgicos rigorosos do processo e (2) Método “empirico”, utilizando-
se das curvas fornecidas pelo fabricante a partir de dados de vazao de succdo e rotacao

da turbina.

111.2.1 — Implementacdo do Modelo Tedrico

Para simplificacdo da modelagem, foi considerado apenas o modelo
fenomenolégico do compressor, ndao se considerando o modelo de turbina para
inferéncia do pardmetro de desempenho selecionado e prova conceitual da
metodologia utilizada. O modelo do compressor utilizado é o modelo GPSA (2004). Essa
etapa de implementacdo do modelo foi realizada no Ambiente para Modelagem,
Simulacdo e Otimizacdo de Processos (EMSO), desenvolvido por SOARES e SECCHI
(2003). O modelo foi validado utilizando o simulador de processo PETROX e dados de

processo.

As equacdes do sistema de compressao implementadas no EMSO estdo descritas

a seguir:
e Modelo Fenomenolégico:

Balanco de Material:

I:in - I:out =0

(3.2)
Balanco de Material por Componente:
FinYiin = FouYion =0 (3.2)
Balanco de energia:
h, —h,, =H Mw (3.3)
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Razdo da Pressdo:

ratio —
R

n (3.4)

Para processo politrépico: (1 =1, 4, )

o Calculo do Head Politrépico:

n-1
05Z. +05Z )RT. P.l"
H )= ( |n+ Out) in N out -1 (35)
Mw n-1{| P,

Para processo Isentropico: (1 =Nig,)

o Calculo da Temperatura Isentrdpica:
Sin (Tin' I:)in! yin) = Sout(Tisen’ I:)ini yin) (3.6)
o Balango de Energia para o caso Isentrdpico:

Hisen Mw= I"lisen (Tisen ' Pout’ yout) - hin (Tin ' I:)in ' yin) (3-7)

o Eficiéncia Isentropica

Do = hisen — hin
hout - hin (38)
o Head Isentrépico
k-1
05Z2,+05Z,_,)RT, Pl
Hisen = ( |n+ OUI) = K ot -1 (3.9)
Mw k-1|| P,

Relacbes entre eficiéncias politropica e isentrdpica:

np,teo _ Tisen

H, H

p isen

(3.10)

Relacoes entre coeficiente politropico e isentropico:
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V-1 3.11)

Mpteo = k/(k _1)
Poténcia:
W, = H MwF, (3.12)

Eficiéncia Mecdénica:

77mec =

Wbrake (313)

Perdas de Poténcia:

Wbrake :WF +VV|OSS (314)

Quanto as equacgdes de estado a serem utilizadas, optou-se pelas equagdes de
estado de Peng-Robinson (PR) considerando a composicdo do gds de acordo com as

medicdes recebidas para o primeiro estagio de compressao.

A fim de garantir maior confiabilidade ao modelo, foi adicionado ao flowsheet da
simulacdo um modelo de vaso de succdo que antecede o compressor. Essa adicdo evita
gue o modelo possa indicar a presenca de um sistema bifdsico no interior do
compressor, situagao incoerente com o processo real e que pode causar erros de

modelagem.

111.2.2 - Modelo Empirico (Curvas do Fabricante):

Foi efetuado o levantamento, dentro da regido de operacdo, das curvas de
eficiéncia do compressor, utilizado no primeiro estagio, de acordo com os dados
fornecidos pelo fabricante. Em seguida, os dados retirados destas curvas foram
ajustados no Matlab® a uma superficie parametrizada, conforme mostra a Figura 7.

Escolheu-se por um ajuste polinomial para os dados de eficiéncia.
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—2 —

— - - =2 —3— ——
17 = Poo + Pro-X+ Por-Y + Pop X + Por.X .Y+ Py XY+ P XY (3.15)
Pode-se escrever (3.1) em notacdo matricial da seguinte forma:

Loy v X Xy Xy Xy p00 |
1 X, Y, X2 X5y, X5y, Xy || plO

: : p01
7=t : || p20
) . . 021

p31

1ox, ¥ X2 Xy, Xy, Xy, |LPLL

(3.16)

Il
|
Fel

em que n corresponde a quantidade de pontos utilizados na estimacado, X, a matriz dos
coeficientes de (3.15) e Q, o vetor dos parametros a serem inferidos. Como, a partir das
curvas fornecidas pelo fabricante, ndo havia informacgdes sobre a incerteza dos dados
plotados, considerou-se aqui as incertezas de ambas as medidas de mesma ordem de

grandeza. Por minimos quadrados, de (3.16), tem-se:

P00 |
p10
p10
p20 [=(XT.X) X T 7P (3.17)
p21
p3l
pll ]

O|
[
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Figura 7. Curva de Eficiéncia Politrépica.

o Modelo ajustado de Eficiéncia Politrdpica

- — -2 -2 — -3 — - —
Mo = Poo + Pro-X+ Por-Y + Pag-X + PorX .Y+ PapX .Y+ Py XY (3.18)
em que:
X: vazdo volumétrica y: Rotagao

p00=  0.8199 pl0= -0.0490 pOl=  0.0323
p20= -0.0616 pll= 0.0876 p2l1= 0.0054

p31=  0.0009 p02= -0.0313 R%=0,98044

Dessa forma, se propde que os dados sejam normalizados de acordo com (3.19),
onde X'é a média e o é o desvio padrdao da medida.

7= (3.19)

ag

Os valores x e Yy sdao normalizados de acordo com:

(x-115489) = _ (y—11406.67)

(3.20)
25.36251 1057.927

X =

[1.3 — Avaliagao da Qualidade das Medidas:

Para a avaliacdo da qualidade das medidas, a reconciliacdo de dados foi realizada

através das seguintes etapas, conforme Figura 8.
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e Aquisicdo de dados;
e Simulagdo dos modelos implementados;
e Reconciliagao estacionaria de dados;

e Analise comparativa dos resultados.

Aquisicdo de Dados

Simulacdo do modelo e inferéncia
da eficiéncia a partir das curvas do
fabricante

Reconciliacdo de dados e simulacé@o
com dados tratados

Analise comparativa

Figura 8. Etapas da abordagem.

111.3.1 - Aquisicao de Dados

Os dados utilizados foram obtidos do sistema de informagao de processo (Pl) e
estdao contidos em um periodo de dois dias, tomados minuto a minuto. Foram coletados
conjuntos de dados de pressdo, temperatura e vazdo de succao e pressdo, temperatura
de descarga além de rotac¢do da turbina, como o indicado pela Figura 10, ordenados em
sete grupos de dez pontos (minuto a minuto) a cada 8h de operacao em trés diferentes
condicGes operacionais em relacdo a abertura da valvula do controle anti-surge. Os

conjuntos de dados foram separados como ilustrado na Figura 9:
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Figura 9. Percentual de fechamento da vdlvula de controle Anti-Surge.

e Grupo A: série de dados entre os pontos 0 e 10;
e Grupo B: série de dados entre os pontos 11 e 50;

e Grupo C: série de dados entre os pontos 51 e 70.

O Grupo A, correspondente ao primeiro grupo de dados, ilustra a operacdo do
sistema com a valvula do controlador anti-surge completamente fechada. O Grupo B,
correspondente aos quatro grupos seguintes, representa a condi¢do de operagdo do
sistema com a valvula acionada, com abertura modulando entre 60% e 80% fechada. E
o Grupo C, correspondente aos dois ultimos grupos, ilustra a operagao do sistema com
a valvula totalmente aberta. O efeito destas mudancas sobre as medicOes e,
consequentemente, sobre o parametro de desempenho inferido também foi analisado

neste trabalho.
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Figura 10. Medidas disponiveis do Processo.

111.3.2 - Simulacdo dos Modelos Implementados

Os dados adquiridos foram armazenados em uma planilha EXCEL® que
alimentava um servidor OPC (OLE - Object Linking and Embedding - for Process Control),
como se os dados viessem de uma planta de processo industrial de forma on-line. 0 OPC
é um protocolo de comunica¢do de padrdo industrial utilizado de forma geral para
comunicar os dados entre uma planta industrial e sistemas digitais de controle

distribuidos (SDCD) e/ou controladores ldgicos programaveis (PLC).

O cliente OPC do EMSO também foi conectado ao servidor OPC e fazia a

comunicacado entre o servidor OPC e o modelo de simulagdo no EMSO, conforme Figura

11 abaixo.

#- M50 DPE - Aeadomlc ¥arsion - CMscuments 08 Sofllagsidieuaiisking¥adoe ds irahathaiProjecil sar

EMS0 OPC - Academic Version

Bl Opbiors Sdshon
Bl EoEFa= 0

Liks Tree: EMCProperties

Taa Propetties
gml Mama: EfFThenmstical mmsrch orikle.. Wi Charrll, Daryienl Bimrcial Tc, marth big...

Lk USH R ot . e
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Stardend)
Mariun;
Wi

% ! = Link: rrin oo beg -]
Ratacza Pere_Sim

M commtunts,,
LTI

T SHALFO0AA0
Qualty: bad

ftcae road and wike.

& Tempres: O ——————————SSSSSsSsSsSsSsSsSsSsSsSsSss
# Terooess_sm U Messages

Temn R4 it -
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Hasmier af i Condbions: O

Figura 11. Interface EMSO-OPC.
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Para o levantamento dos pardametros de desempenho tanto tedrico quanto
empirico, foram configuradas, via interface EMSO-OPC conforme ilustra a Figura 12, as
variaveis de entrada (pressdo, temperatura e vazdo de suc¢do, temperatura e pressao
de descarga e frequéncia de rotag¢ao da turbina) e as varidveis de saida (Eficiéncia -

tedrica e empirica).

FONTE DE DADOS Pdesc SIMULADOR

Psuc

- Tdesc
i Tsuc
AR
\ - ey FVol The Enviroment

=
Y for Modelling Simulation
' j and Optimisation
Pdesc
Psuc Tl Eficiéncia
Tdesc Teorica
Tsuc E
N R Empirica
FVol
Eficiéncia b
Tebrica
E -
Empirica N i [e——— AN EMSO OPC

COPC Server

Figura 12. ComunicagGo EMSO - OPC — EXCEL®.

Com isso, 0 EMSO inferia, para cada conjunto de dados de pressdo, temperatura

e vazao do histérico de dados, a eficiéncia politrdpica tedrica e empirica do processo.

I11.3.3 - Reconciliagdo estacionaria de dados

Nesta etapa, utilizou-se da redundancia obtida pela inser¢ao de dois métodos
distintos para calculo da eficiéncia politrépica (empirico e tedrico) para aplicacdo da
técnica de reconciliacdo de dados. Desta forma, o objetivo consiste em conciliar os
resultados obtidos pelo modelo provido pelo fabricante, que estima o comportamento
do equipamento, com os resultados inferidos através dos modelos fenomenoldgicos
capaz de representar o comportamento real do compressor. Para tal, os dados de
entrada do modelo (corrompidos por erros) sdo ajustados a fim de que os resultados

sejam compativeis e, consequentemente, os balancos de massa e energia
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representativos do processo sejam satisfeitos ponderando os desvios entre os valores
preditos e medidos. Nesta abordagem considera-se a eficiéncia como varidvel de saida
do modelo e, como é obtida a partir de métodos de precisdo distinta, também precisam
ser reconciliadas. Sendo assim, considerando erros tanto nas varidveis dependentes
(eficiéncia tedrica e empirica) quanto nas varidveis independentes (pressdo e
temperatura de sucgdo, pressdo e temperatura de descarga, vazdo volumétrica e

rotacdo da turbina), a nova fungao objetivo assume a forma:

I\X/Iy".} [y(X) - yobs]T ‘I’y_l[y(x) - yobs] + (X - Xobs)T \le_l (X - Xobs)

Sujeito a: (3.21)

p(x)=0
xb < x <xY (Limite das variaveis)

em que Yy é o vetor dos valores reais das varidveis dependentes (neste caso, eficiéncia
teodrica) , Yobs € 0 vetor das medidas das varidveis dependentes (neste caso, eficiéncia
empirica), X é o vetor das valores reais das varidveis independentes, Xobs € 0 vetor das

medidas das variaveis independentes, @(X) representa o conjunto de restricdes de

igualdade (modelo do processo), ¥xe Wy sdo as matrizes de covariancia dos erros de
medida de X e Y, respectivamente, que s3ao, por hipdtese, conhecidas e positivas
definidas . As varidveis de controle (livres) utilizadas nesta resolucdo foram pressao e
temperatura de sucgao, pressao e temperatura de descarga, vazao de sucgao e rotagao
da turbina.

Em fungdo da natureza ndo linear do modelo estudado neste trabalho, a
utilizacdo de técnicas de programacdo nado-linear (NLP) se mostra a opg¢do mais
adequada a fim de solucionar o problema de otimizacdo apresentado em (3.21). A
maioria dos algoritmos de programacao nao linear procura linearizar localmente a
fronteira da regido viavel, gerando restricGes lineares. Alguns aproximam a funcdo
objetivo por fun¢des quadraticas, outros por fungdes lineares. Portanto, os problemas
de programacao linear e quadratica sdo de grande importancia para auxiliar na solugédo
de problemas de programacgao nao linear. Neste projeto foi utilizado o método de busca
COMPLEX (SECCHI e BISCAIA Jr., 2009), disponivel no ambiente de otimizacdo do EMSO.

O método Complex (BOX, 1965) é um método de busca multivaridvel similar ao

método dos poliedros flexiveis (NELDER & MEAD, 1965), mas sem a restricdo de utilizar
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apenas n+1 vértices. A partir de um ponto inicial, x1, outros p - 1 pontos sdo obtidos
arbitrariamente (ou aleatoriamente, como originalmente proposto por BOX (1965)):

xi=L+WilU-L],i=2,3,..,p (3.22)

em que L e U sao vetores que limitam a regidao de busca e Wi é uma matriz diagonal de

numeros aleatérios, distribuidos uniformemente no intervalo [0,1]. Recomenda-se, em

geral, usar p = 2n. A busca procede de forma analoga ao método dos poliedros flexiveis.

Um hiperpoliedro com p vértices (p = 2n) é montado e seu pior vértice, ou seja,

o0 que tem maior valor da fung¢dao objetivo, em um problema de minimizacao, é

substituido por outro colinear deste e do centroide. As coordenadas do centroide sdao

dadas por: 1 _
X0, :_{ixi,j _Xh,j:| 1=12,...,p

PLi= (3.23)

em que xx,; € o pior vértice.

O modelo envolve quatro operacdes de busca, que no caso de um problema de

minimiza¢do tem a seguinte forma:

rxf,} =x; +alx; —x5) . a>0

1) Reflexio:
] onde S(xf)= nmx{S § ot 1 5’[.1'f+:}}

[Se 5(x}) < S(xf) =min{S(x)..... ()}

entdo xh=xf +y(xf—-x3) . y>1
2) Expansio: Se S(xf)<S(xf), entdo i =xf
sendo x, = xj

k=k+1 (ir para 1)
onde xf € o melhor vértice.

Se S(x})>S(x) ¥ i=h. entdo xh=x; +p(x —x})
3) Contracio: ¥ =xt 0<p<l
1 k=k+1 (f'ri para 1)

i 1
Se S(x£)>S(xf). entd xF=xF+ ;{xf —xf)

4) Reducio: -« i=12__.n+1
‘ k=k+1 (r para 1)

(3.24)
A Figura 13 ilustra o ambiente de reconciliacdo de dados no EMSO, mostrando

parametros como os flowsheet base a ser utilizado (Compressor_A), os dados a serem
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reconciliados, as varidveis de controle (FREE) e as opc¢Ges disponiveis para esta se¢do
(OPTIONS), como o solver a ser utilizado ou a fung¢do objetiva do problema de

reconciliacdo de dados.

| File  Edit View Tasks  flesult Config  Help

[ B T : @[5 w0 = | Zoam| 1002
[t & Hrm b ][ Bacaacem| B i ox
-l J | 255 . =
o et | 256 vreconciliation ciclo_rec as Compressor_a|
257
258 RECONCILE
250 P_becc_1; T_pesc_1l; P_feed 1; T_feed_1; Fvol_std_1; R_est_; Error_Eff;
260
261 FREE ’
gg% P_Desc_1; T_Desc 1; P_feed 1; T_feed 1; Fvol std 1;R est ;
564 EXPERIMENTS
265 # FILE WETGTH
260 "cicloll.dat” 1;
267
268 OPTIONS
268 i
270 GuessFile = "CompressorPl9_flash_C.rit";
271 Infeasiblerath = false;
272 NLPSoTIveNLA = true;
273 bDynamic = false;
274 Filter = “mean”
275 Significance = 0.95;
276 objectiveFunction = "Normal";
277 | #  GrossErrorTes
278 | # Global = true,
2749 vodal = true,
280 | # Measurements = true
7L
282
283 NLPSolver (File = "mComplex", MaxIterations - 1000);
284
285
280 Lend
287 o
1l |
|| eectives | B Consale | &1 iF ox
[Reay. : [ ModeTedEdeor | Mode processor speed i e

Figura 13. Ambiente de Reconciliagéo de dados no EMSO.

Neste caso, a funcdo objetivo escolhida é o critério de minimos quadrados
ponderados, como sugerido em (3.21), utilizando a hipdétese de que os erros presentes
nas medidas sdo exclusivamente aleatdrios e normalmente distribuidos. Na secdo
EXPERIMENTS, os nomes dos arquivos de dados contendo as medidas a serem
reconciliadas devem ser informados, como ilustrado na Tabela 2. O nome do arquivo
deve ser informado como string e o arquivo deve estar na mesma pasta do arquivo do

modelo (extensdo .mso) do problema de reconciliacdo que sera resolvido.

Tabela 2. Estrutura do arquivo de dados a ser reconciliados

MEASURE Variavel 1 Variavel 2
VARIANCE Valor Valor
DATA Valor Valor
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A variancia para cada variavel a ser reconciliada foi calculada a partir de 2887
medidas constantes no histérico de dados utilizado para alimentar a simulagdo. Os
valores utilizados na resolucdo do problema de reconciliacdo de dados estdo ilustrados
na Tabela 3. A varidvel Erro de eficiéncia é definida como a diferenga entre a eficiéncia
tedrica e a empirica. Sua variancia foi estipulada a fim de impor, ao fim da etapa de
reconciliagdo, considerando ambos os modelos perfeitos, que os dados obtidos
traduzam a correspondéncia entre os dois métodos de inferéncia da eficiéncia do

compressor.

Tabela 3. Varidncias dos dados medidos

MEDIDA Grupo Pressdo de Temperatura Pressdo de | Temperatura Vazao Rotacdo da Erro de
Descarga de Descarga Succdo de Succdo volumétrica turbina (%) eficiéncia (%)
(kgf/cm?) (°C) (kgf/cm?) (°C) (m*/h)
1 0,191414938 0,000341614 | 0,04169099 | 3,3669E-06 | 721567,5938 | 0,041917667 0,01
2 0,248232321 | 0,040525251 | 0,07141708 0 942738,3608 | 0,093585532 0,01
3 0,052498249 | 0,559214855 | 0,01475724 | 0,06673178 | 946712,2265 | 0,027607804 0,01
VARIANCIA 4 0,114465119 | 2,091686837 | 0,04104947 | 0,18263467 | 518261,5606 | 0,09487387 0,01
5 0,176862388 | 1,729807933 | 0,06105563 | 0,15108136 | 748288,7002 | 0,00040029 0,01
6 0,185836161 | 0,014472426 | 0,12433917 | 0,00013737 | 1852492,919 | 0,188638772 0,01
7 0,083744094 | 0,090699642 | 0,06342383 | 9,0173E-08 | 1395865,751 | 0,08672009 0,01

I11.3.4 - Andlise comparativa

Nesta ultima etapa, os resultados obtidos nas etapas de reconciliacdo e de

simulacdo foram comparados e a qualidade das medidas investigada. Tanto uma analise
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grafica quanto uma avaliacdo estatistica, analisando os desvios absolutos e desvios
padrdo entre os dados reconciliados e brutos, foram realizadas neste trabalho,
destacando a importancia dos resultados para cada regido estudada bem como o efeito

do tratamento dos dados sobre o comportamento do sistema estudado.
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Capitulo IV - Resultados

IV.1 - Aquisicdo de dados

As Figura 14 a Figura 19 apresentam os dados de pressdo de succdo, pressao de

descarga, temperatura de suc¢ao, temperatura de descarga, vazao, rota¢ao da turbina

adquiridos pelo histérico da planta através do sistema de armazenamento de dados (PI).

22,5 4 ‘
21,5
20,5
19,5 -

18,5 -

Pressdo (kgf/cm?)

17,5

16,5 -

15,5
0 10 20

30 40 50 60
N° de pontos

70

Pressdo de Descarga

Figura 14. Dados de presséo de descarga.
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Figura 15. Dados de pressdo de sucgdo.

Observa-se que, a partir do ponto 50, nos dados do Grupo C, hd um aumento de
pressdo na succdo e reducdo na descarga. Isto pode ser explicado pelo acionamento do
sistema anti-surge, o que pode ser observado em Figura 9, tendo como principal efeito
de acdo o aumento da vazao de succdo e reducdo da razdo de compressao, causando a
mudanca para o terceiro ponto de operacdo do sistema estudado, como pode ser

observado na Figura 14 a Figura 19

Pode perceber também que, embora tenha ocorrido a abertura da vélvula do
sistema anti-surge entre os pontos dos Grupos A e B, houve pouca alteragdo nas
condicOes de operacgao do sistema, além das flutuagdes dos dados no interior de cada
grupo. A manutengdo da vazao volumétrica e nas pressdes e temperaturas de operagdo

podem ser visualizadas na Figura 14 a Figura 19.
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Figura 16. Dados de vazdo volumétrica.

Nota-se também um aumento no desvio padrdo dos dados de pressao e vazao

em cada ponto de operacdo entre os pontos do Grupo A e os pontos do Grupo C. Pode-

se esperar que, devido a esse grau de oscilacdo percebido, a qualidade dos dados

medidos seja prejudicada.
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Figura 19. Temperatura de sucgdo.

Na Figura 19, percebe-se que, muito embora a figura ndo transmita uniformidade
no comportamento, a temperatura de succdo foi pouco influenciada (quando
comparada as demais variaveis) pelas mudancas do estado de operacado causadas pela

acdo do sistema anti-surge.

IV.2 - Simulagao dos modelos implementados

A partir dos dados de pressGes, temperaturas, vazao e rotacdo da maquina foram
obtidas inferéncias das eficiéncias politrépica termodinamica (tedrica) e eficiéncias a

partir das curvas do fabricante (empiricas) do compressor, conforme ilustra a Figura 20.
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Figura 20. Inferéncia de eficiéncia a partir dos diferentes modelos.

Percebe-se na Figura 20 que a curva de eficiéncia tedrica apresenta maior
variacdo nos pontos do Grupo B e, em especial nos pontos do Grupo C enquanto que os
dados de eficiéncia empirica apresentam maior variacdo nos pontos do Grupo A e nos

pontos do Grupo C. Este comportamento pode ser ilustrado na Figura 21.
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Figura 21. Desvio Padrdo para cada grupo de dados de Eficiéncia Tedrica e Empirica.

Isto pode ser interpretado como uma boa traducdo do que foi apresentado pelos
dados de entrada de cada modelo para cada grupo de dados estudados. Os dados de
entrada para o modelo tedrico, em especial os dados das pressdes na suc¢ao e descarga,
mostraram-se mais sensiveis a perturbacdo causada pelo acionamento da valvula do
sistema anti-surge. Enquanto que os dados de entrada para o modelo empirico, em
especial vazdo volumétrica, pouco respondeu a perturbacdo na regido interna do Grupo
B, reagindo mais significativamente nos pontos dos Grupos A e B, porém ainda sim em

menor escala que os dados de pressao e temperatura.

Este resultado corrobora com a afirmacdo apresentada anteriormente,
destacando a capital importancia da qualidade dos dados para obtencdo de uma
estimativa confidvel do desempenho do sistema de compressdo. Percebe-se também
gue os resultados de eficiéncia obtidos através do modelo tedrico apresentaram maior
desvio em relagdo aos demais dados de um mesmo estado de operacdao em comparagao
aos resultados obtidos através do modelo empirico. Isto pode ser explicado como
consequéncia do comportamento dos dados de entrada a cada modelo. Como os dados

de vazao volumétrica e rotacdo da turbina, utilizados na obtencdo da curva empirica,
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apresentaram menor desvio em um dado estado de operacdo que as variaveis de
temperatura e pressao, utilizados no modelo termodinamico, era esperado que o
resultado do modelo empirico fosse mais preciso que o modelo teérico, o que mostra
mais uma vez a importancia da qualidade dos dados na obten¢do de uma estimativa

confidvel dos parametros de desempenho do compressor.

IV.3 - Reconciliacdo de Dados

Fora aplicada ao mesmo conjunto de dados apresentados no item anterior o
tratamento estatistico de reconciliacdo de dados. Admitindo que os modelos tedrico e
empirico de obtencdo dos parametros de desempenho sdo equivalentes, os desvios
observados podem ser atribuidos a erros de medida nos dados de entrada permitindo a
utilizacao do desvio entre as medidas de eficiéncia do referidos modelos como fungdo a
ser minimizada no procedimento de reconciliacdo de dados. Essa suposicdo se suporta
nos resultados obtidos observando o comportamento de um amplo histérico de dados
do mesmo sistema de compressao aplicado ao modelo do compressor utilizado neste
trabalho, onde foi possivel observar compatibilidade dos resultados obtidos através de

ambos os métodos quando comparados.

Os resultados obtidos para pressdao e temperatura de sucgdo, pressao e
temperatura de descarga, vazdao volumétrica e rotacdo da turbina acionadora do

compressor podem ser observados em Figura 22 a Figura 27.
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Figura 27. Rotagdes da turbina original e tratada.

Como esperado, os maiores desvios corrigidos para o modelo estdo localizados

nas regides de maior desvio padrao dos dados medidos em cada ponto de operagao
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(Grupo A e C) sinalizado a amplificacdo dos desvios de medida. No entanto, como
raramente as variagées nas medidas observadas das varidveis de entrada excedem em
2% do valor original, estas oscilagdes ndo configuram falhas dos equipamentos de
medi¢do ou do processo, mas podem ser interpretadas como flutuagdes naturais do
processo. O efeito do tratamento dos dados de entrada através da técnica de
reconciliagdo de dados sobre o parametro de desempenho, calculado pelo modelo

tedrico, pode ser observado na Figura 28.
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Figura 28. Pardmetros inferidos para cada conjunto de dados.

Como é possivel concluir a partir da Figura 28, os valores de eficiéncia obtidos
em cada método utilizado absorveu as oscilacGes observadas nas varidveis de entrada,
conforme comentado anteriormente. O comportamento dos desvios dos dados em cada

grupo observado é ilustrado na Figura 29.
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Figura 29. Desvio Padrdo para cada grupo de dados de Eficiéncia Tedrica, Empirica e Reconciliada.

A partir da Figura 29, pode-se inferir que a curva de eficiéncia reconciliada
apresentou menor desvio padrdao em relacdo aos dados em cada grupo, oscilando em
média 2%, observando a menor e maior medida em um mesmo ponto de operagdo
observado (em especial nos dados do Grupo C), em relacdo aquelas obtidas a partir dos

dados brutos que oscilavam de em média 4% a 6% na mesma base de comparacao.

O desvio relativo imposto a cada varidvel reconciliada em relagcdo ao seu estado

bruto pode ser observado na Figura 30 a Figura 35.
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A partir destes resultados, observa-se que as variaveis mais sensiveis ao ajuste
pelo procedimento de reconciliagdo de dados foram pressao e temperatura de descarga.
Pressdo de succdo e vazao volumétrica sofreram correcdes mais significativas
particularmente nos dados do Grupo C. Também percebe-se que houve um ajuste mais
significativo nas variaveis relacionadas ao cdlculo da eficiéncia tedrica (pressbes e
temperaturas), em comparagao com as demais medidas, o que justifica o fato dos
valores reconciliados de eficiéncia estarem mais préximos e ter comportamento mais

similar aos valores inferidos pelo modelo empirico.

Como resultado desta abordagem, podem-se verificar, diretamente na variavel
de saida, os ganhos obtidos com o refinamento dos dados de entrada através da técnica
de reconciliacdo de dados, resultando em uma resposta mais precisa e confidvel do
processo. Além disso, como mostrado no decorrer desta secdo, a relativa facilidade em
rastrear as causas de alteragbes do comportamento tanto das varidveis de entrada
guanto das varidveis de saida e a possibilidade de quantificar os desvios dos dados
medidos, em relacdo ao previsto pelo modelo do processo, bem como as medidas que
necessitaram de maior grau de corre¢dao, posicionam a abordagem proposta neste
trabalho como valiosa ferramenta de auxilio na identificagdo e diagndstico de falhas em
grandes maquinas, contribuindo como uma ferramenta de analise complementar para a

realizacdo da manutencado preditiva das turbo-maquinas.
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V - Conclusoes

Neste trabalho, realizou-se uma pesquisa bibliografica abordando os temas
andlise de desempenho de turbo mdaquinas, em especifico um sistema de compressao,
reconciliacdo de dados, monitoramento e manutencdo preditiva. Foram apresentadas
as principais linhas de pesquisa nestas areas bem como um histérico do
desenvolvimento destas técnicas, mostrando as diferentes abordagens de classificacao

dessas linhas de pesquisa.

Foi utilizada uma metodologia para deteccdo de falhas envolvendo inferéncia do
desempenho a partir de modelos fenomenolégicos e reconciliagcdo de dados. Foram feitos
testes off-line, utilizando medidas selecionadas a partir de um histérico de dados de

operacdo coletados do software Pl (Plant Information), da metodologia.

Como resultados, verificou-se que os valores das medidas sdo coerentes e estdo
proximos aos previstos pelo modelo, o que indica bom funcionamento dos instrumentos de
medicdo do estagio de compressdo estudado. Também se verificou que a metodologia
proposta neste trabalho apresenta relevante potencial para aplicacdo ndo so na obtencdo
de dados medidos mais confiaveis, mas também na deteccdo e diagndstico de falhas de
sensores e outros dispositivos de medic¢do, contribuindo como uma ferramenta de andlise

e monitoramento para a realizacdo da manutencao preditiva de turbo maquinas.
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VI —Trabalhos Futuros

Com o intuito de orientar trabalhos futuros, recomenda-se a implementacdo da
metodologia utilizada em tempo real. Em se considerando a dindmica significativamente
rdpida, em comparacdo ao intervalo de tempo de amostragem da planta, o problema pode
ser aproximado para o estado estacionario com boa precisdo. No entanto, o tempo de
convergéncia utilizando o otimizador Complex ainda é relativamente alto para uma
implementacdo “on-line” (de 50 a 200s). Recomenda-se a substituicdo do método de
otimizacdo utilizado por outro com menor tempo de iteragdo (o proprio ambiente de
simulacdo EMSO disponibiliza outras opc¢des de otimizadores que possam ser mais
adequados a esta aplicagao, como o IPOPT, por exemplo) ou aumentar o intervalo de tempo

de amostragem.
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