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Abstractd Process monitoring systems are required to ertbereeliability of the long-term operation of indial plants. A
fault is an unallowed deviation from the normal igien condition of at least one characteristisystem parameter. This work
analyses the implementation of a fault detectistesy in a multi-stage centrifugal pump used in 8GRype platforms to inject
water into offshore oil reservoir, applying a robdata clustering technique to lead with multimogeration system.

KeywordsO Fault detection, multi-stage centrifugal pump®csalized systems in automation, monitoring systems

Resumd] Sistemas de monitoramento de processos sdo néosgsdta garantir a confiabilidade da operacadosgo prazo
dos sistemas industriais. Uma falha é um desviope#imitido da condi¢cdo normal de operacdo de amsema caracteristica
ou parametro do sistema. Este trabalho analispkeinentacdo de um sistema de detecgdo de falhasnenbomba centrifuga
multiestagios usada em plataformas do tipo FPS@ ipgtar 4gua em reservatorios de petroleo oféstaplicando uma técnica
robusta de agrupamento de dados para tratar msisteerando em multiplos pontos de operagao.

Palavras-chavé&l Detecgdo de falhas, bombas centrifugas multiestégitemas especialistas em automacéao, sistermasrie
toramento.

1 Introdugdo dos dados. O principal proposito da PCA é encontrar
fatores que possuem uma dimensionalidade muito
menor do que o conjunto de dados originais e que

8”?;%';”%2;2632 ?r?aizlsitrimoar?ar?teprr:);eiicsj?jsst:izmeriaescrevam apropriadamente as principais tendéncias
P do conjunto original de dados.

geral, principalmente no seguimento offshore, devid Para tratamento dos dados obtidos pela técnica

aos altos custos de manutencao e parada de equipa- . . . L
. & P q pﬁCA e enfim detectar anormalidades & necessario
mentos e plantas e também pelo aumento da comple-

. ~ : . yma meétrica para comparar se houveram variages
xidade dos processos de producdo. Simples sistemas

. o . Importantes nas variaveis ou ndo. Os métodos mais
de monitoramento de alarmes individuais para de‘_usgdos neste contexto fazem o monitoramento esta
terminados parametros tem-se mostrado ineficiente

para garantir a operacio sem falhas de equipamentstsuco multivariado usando a estatistica de Hioigll

importantes para o processo, indicando que é neces-Ourtl et al (1995) explica que o objetivo de um

o : . ~ controle estatistico do processo, ou monitoramento,
sario o desenvolvimento de sistemas de detecqag P

. L verificar se as varidveis de processo permanecem
mais abrangentes e confiaveis, que operem de manel- P P

ra automatica e que analise um conjunto maior decom valores Proximos aos desejavels € que as unicas

A . o . ~ . variacbes que ocorram sejam de causa comum, ou
pardmetros para identificar situacbes anormais que

. ~ seja, esta presente o tempo todo e sdo inevitéveis.
meregam interrupgdo do processo para que falhas .

e ~ estatistica de Hotelling T2 é aplicavel em sistemas
catastréficas ndo venham a ocorrer. NP . . -
Em relacdo aos métodos para deteccdo de falha multivariaveis onde a matriz de covariancia ndo é
~ ¢ para . & ~ Fonhecida. Ela é entdo estimada de uma amostra de
,%Bservagﬁes passadas. A partir dela, calcula-se a

mitas vartveis. envoividas. venkatasubramaniancSiStca T @ parti de um parametro conhecido
) .como nivel de significancia, calculam-se os linsare

(2033) fazd“'.””a rewsa}o s,cib:je estesl{nﬁtodos, SL,'?d'ae deteccdo. Em alguns casos, o monitoramento de
vindo em dolS grupos. metodos qualltativos & meto-y 4\ eis haseado na estatistica T2 sobre as pasnei

dos quantitativos. Os principais métodos qualitegtiv _componentes principais ndo é suficiente. Se um

séo os sistemas especialistas e os modelos dentendeevento NOVO ocorrer que no esta presente nos dados

cias. Ja os quantitativos se dividem em estatfstico de referéncia usados para desenvolver o modelo

aq,ueles baseqdqs em~redes neurais. Os PANCIPAIS oA estas novas componentes principais irdo apare-

métodos estatisticos sédo PCA e os cIaSS|f|cadore%er nas novas observacdes. Elas podem ser detecta-

estagst|c93,dcorlr31cc):z B:ayesilmo. . dad das pela estatistica Q, que se baseia no erro&iiadr
metodo e um dos mais estudados parg,, ge predicso dos residuos de uma nova observagso.

deteccdo de falhas. Trata-se de uma decomposicaRenresenta o quadrado da distancia perpendicular de
ortonormal da matriz de covariancia das variaveis d

processo na diregdo que aponta a maxima variagdo
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novas observacdes multivaridveis do espaco de progdo de agua do mar, filtragem, bombas de alimenta-
jecdo e é muito utilizada em conjunto com T2, ¢8o da dessulfatagdo, membranas de dessulfatagéo,

Para tratar problemas de deteccdo em variossistema de desaeracao, borhioaster resfriamento
modos de operacdo, Maestri et al (2010) analisou ala agua de injecédo atraves de um trocador de ealor
estratégia de clusterizacdo para delimitar as esgié bombas principais de injecdo. Um esquematico do
gue representam os diferentes modos de operacéo dyocesso pode ser visto na Figura 1.
processo. Diferentes clusters certamente possuem
medias diferentes, no entanto, desde que as regre
fisicas que regem 0 processo sejam as mesmas, i
estruturas de covariancia dividem caracteristicase.
comuns. Para melhorar a performance do monitora-
mento considerando imutaveis as condigdes fisicas
um modelo estatistico de mdltiplas distribuicbes
normais dividindo uma matriz de covariancia comum
€ considerada, e entdo, um método de clusterizaga_
robusta € usada. O método considera que 0s clustersigura 1. Fluxograma da injecéo de 4gua nos refeivg offsho-
dividem uma matriz de covariancia comum chamada re
Matriz de Covariancia Agrupada. Um outro proble-
ma ¢ definir o nimero ideal de clusters. E entéie ut . L
zado um algoritmo heuristico baseado no volume do?-2 Bomba centrifuga multiestagios
elipsoide associado a matriz de covariancia agaipad A bomba principal de injecdo de agua analisadanest
Uma vez definido os tamanhos dos clusters e a sugabalho ¢ uma bomba centrifuga horizontal multies-
guantidade séo utilizados os métodos como PCA,té_gio, ou seja, € uma bomba centrifuga com mais de
com Estatistica de Hotelling para cada clusterieons ym rotor acoplados em série sobre um mesmo eixo.
derando que os clusters possuem diferentes médias,Cada estagio fornece ao fluido uma determinada
a matriz de covariancia agrupada € usada ao irvés denergia, sendo que estas se adicionam para obter-se
matriz de covariancia comum. Moutinho (2016) um montante maior de energia na descarga da bom-
aplicou técnicas de clusterizagdo para identificarpa. A solucdo foi aplicada aqui devido a maior ne-
falhas em internos de valvulas sob vérias COﬂdiQﬁe%essidade de energia - maior presséo — para injegéo
de operacao diferentes. de &gua nos reservatorios.

O objetivo deste trabalho é aplicar a técnica de O total de estagios na bomba aplicada é nove no
deteccdo de falhas baseada na clusterizacdo pamgsquemaack-to-backconforme pode ser observado
identificar situacdes de operacdo anormal em uména Figura 2.
bomba centrifuga multiestagio usada para inje¢@o de

agua em reservatérios de petréleo em plataforma:s N
Mancais
offshore. | ‘ ’,’”‘; ‘
et ) =L "r/_
p AR }i’j}jﬁ)ﬁv ‘_jr "f‘“ " Lado acoplado
2 Sistema de injecdo de 4gua em reservatérios de =) i ~1.ﬁlﬂ,& aeR T \&
petréleo offshore o ,;.d‘-":’fj e < ’
2 o ol NE= S o s\ -
1‘;.n“‘“‘:' ; .0
2.1 Sistema de Bombeamento de Agua para Injeca S Rotores sucgao
em Reservatorios de Petroleo Ladonto
O sistema de bombeamento de 4gua para injecdo em Figura 2. Bomba centrifuga multiestagios

reservatorios de petréleo faz parte de um sisteana d

recuperacdo suplementar. Os objetivos dos métodos O sistema motriz da bomba e formado por um
de recuperacédo suplementar sdo o aumento do fatghotor elétrico de alta tensdo (13 kV) com poténcia
de recuperagdo do reservatério e a aceleracdo daominal de 6,7 MW e uma caixa multiplicadora de
producdo. Para isso, diversas técnicas podem seielacdo 1:2,65. Demais caracteristicas de proasso
aplicadas. Os métodos dividem-se em Convencionai®0mba estéo descritas na Tabela 1.

(injecdo de agua/gas natural no reservatério buscan Devido as condicGes operacionais bastante exi-
do a manutencéo da presséo e deslocamento do éledentes (alta pressdo, alta vazdo, alta velocidade e
na direcdo dos pogos produtores) e Especiais (dimioperagéao continua), a bomba opera sob regime acen-
nui¢do da viscosidade do 6leo, aplicacdo de predutotuado de estresse. Um dos principais componentes
quimicos, microbiolégicos, etc.). No cendrio avddia Mecanicos e que € muito exigido e requer monitora-
neste trabalho, a recuperacéo se da através ¢danje Mento constante sdo os mancais. Os mancais tem
de 4gua em pocos de injecdo e é feita para manter &n¢ao de suportar o eixo girante da bomba garantin
pressdo do reservatério, auxiliando na recuperacadlo, com a devida lubrificagdo, o minimo atrito poss
méxima de 6leo produzido. vel para operacdo da maquina. Conforme Santos

injecdo de agua é composto pelas bombas de capt&ara garantr uma,opera(%éo segura dos mancais em
uma bomba centrifuga sao temperatura, vibracdo e
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ruidos. Os principais modos de falhas sdo aumento
de temperatura, provocando aguecimento e aumento
de vibracéo.

Tabela 1. Caracteristicas da Bomba de Injeg&o Principal.

CARACTERISTICA
Fluido
Temperatura (normal/méax)
Viscosidade (normal/méax)

ITEM

AGUA DO MAR
28/45°C
0.8/06¢cP
1023 kg/m3
4 kPa-g
4X25%
600 m3/h
28830 kPa-g
930 kPa-g
27900 kPa-g
27900 kPa-g
819m

Densidade
Pressé&o de Vapor
Quantidade
Vazéo Unitaria

o(N[ofo|s|wln|=

Pressé&o de descarga
Presséo de succdo
Presséo diferencial

©

=)

&

Altura manométrica
NPSH disponivel

[¥)

Por conseguinte, foram selecionadas as seguintes
variaveis para monitoramento do mancal do lado
acoplado da bomba centrifuga de injecéo: temperatu-
ra (T,,), vibracdo na direcdo horizontal (V,) e vibra-
¢éo na diregéo vertical (V). Para compor o conjunto
de dados que pode identificar as multiplas regides de
operacdo, foram escolhidas as pressies de succéo e
descarga (Ps e Py) e avazéo de agua (F).

3 M étodo de detecgdo de falhas usando clusteriza-
cao

Um procedimento comum para reduzir a dimensao
do espaco de variaveis é a utilizacdo de métodos de
projecdo como PCA. Estes métodos baseiam-se na
reducdo da matriz de variancia-covariancia S, para
uma matriz diagonal L pré-multiplicando e pés-
multiplicando por uma matriz ortogonal U, de tal
modo que UTSU=L. Os elementos diagonais de L,
A>A>..>Ap  S80 0s autovalores de S, e as colunas
de U sdo os autovetores de S, também chamados de
vetores de carga (u;). A matriz de covariancia S é
calculada a partir de um conjunto de dados que pos-
sui d variaveis e n amostras, correspondendo as me-
didas em condicdo de operacdo normal da planta
Novas medi¢des devidamente normali zadas e dispos-
tas em uma matriz X n x d sdo entdo projetadas por
T = XU, ou ti=Xu; para i=1, 2,.., d. Os vetores t;,
chamados de vetores de peso, sdo as colunas de T e
edtatisticas diferentes podem ser calculadas para
decidir se as medidas permanecem sob controle, em
condi¢do normal, ou ndo. Paraisso, a decisdo € base-
ada nas a primeiras componentes principais (1).

a
2
%

-

i=1

T3 = )

Este procedimento pode ser facilmente utilizado
quando os dados sdo agrupados em clusters. Para
isso, basta considerar a média de cada cluster mg e a
matriz de covariancia agrupada W ao invés da mé-
dia global e a matriz padrdo de covaridncia. O ago-
ritmo implementado segue basicamente 4 etapas,
conforme il ustrado na Figura 3.
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Figura 3. Fluxograma simplificado do algoritmo de deteccéo de

[mp W T

falhas.
1. Definicéo das regies de operacéo
2. Agrupamento dos dados nos clusters
3. Andlise das componentes principais
4, Deteccdo defalha

As trés primeiras etapas ja descritas anteriormen-
te usam os dados de treinamento e servem de base
para a etapa de deteccdo de falha que pode ser bre-
vemente descrita da seguinte maneira:

() para cada nova amostra do vetor x € R%
calcule a distancia de Mahalanobis (2);

de (i, )? = (x; = me(N) W™ (x; - mp(D), (2)
i € 1..n, jEl..g

(i) encontre o cluster j que minimiza d(j)? e
associe aamostrax € R ap mesmo;

(iii) trate o vetor x subtraindo o pela média
mg(j) e depois divida pelo desvio padréo
a(j);

(iv) calcule a estatistica T2 e aplique um filtro
exponencial de primeira ordem em T2 e ve-
rifigue quando ha rompimento do limite

TZLIM (.l)
4 Aplicacdo e Resultados

As variaveis [Py Ps Ty V,, V, F] sdo consideradas
como entrada do algoritmo e foram usadas para o
treinamento de cada uma das sete regides de opera-
¢do normal. Neste trabalho considera-se que as vari-
aveis tém distribuicdo normal, amostradas a cada
300s. Como a andlise é feita usando medidas em
regime permanente, este tempo de amostragem é
adequado, mesmo para variavels associadas a vazao,



XIIT Simp6sio Brasileiro de Automacao Inteligente
Porto Alegre — RS, 12 — 4 de Outubro de 2017

cujo tempo de estabelecimento é em geral menor qu: 1500
5s.

Para cada regidpresultam mg(j) o() T2Lm()]
que permite o célculo da estatistica T

A Tabela 2 mostra o resultado do agrupamento
em clusters do conjunto de dados utilizados para ¢
treinamento, considerando 5% aigtliers

1000+~ b

Tabela 2. Parametros do conjunto de dados de tneimta gerado

para ilustrar o método de agrupamento. -
500+ o - -

Meédiag[1234567]
P;([317,19 316,40 306,48 294,89 307,62 317,20 305,23]
P;|[11,320 11,38 11,21 10,71 10,18 11,35 11,18] .

Tw |[49,432 52,79 54,10 53,98 50,09 48,92 55,08] ”_a% e Awadsenes ....................1.j.a.n.11.00

I:-‘ (12,602 10,50 11,74 10,49 11,40 13,18 12,73] Figura 5. Gréfico da evolugéo da estatistitpafa o intervalo 1-

Vy|[10,242 11,05 10,12 9,98 9,95 10,63 10,51] jan-2017 1h35min até 1-jan-2017 11h00min. Ondafmliraceja-

F |[476,08 474,21 523,16 553,61 508,33 477,37 526,31] da representa o limiar e os pontos em cinza oteekutia estatis-
tica T2

A seguir, uma sequéncia de figuras ilustrando a

= ; A andlise final realizada entre o periodo de 11-
evolucéo da falha e a resposta do algoritmo dedete . . i : .
c&0 ao sistema. O intervalo de confianca adotaido fol2N~2017 12h40min até 14-jan-2017 00h00min, ilus-

de 95% e as amostras sdo coletadas a cada 300s. rada pela Figura 6, deixa mais evidente que aaeper
No primeiro momento, a andlise é realizada entre¥2° da bomba néo tem respeitado as condigdes nor-

o periodo de 30-dez-2016 8h0Omin até 1_jan_2017mais de operacgdo, considerando as regifes identifi-
1h35min e como pode ser visto na Figura 4 grandeczildas como tal, reportada por profissionais daasper

parte dos pontos estdo contidos dentro da regido d&a°: As 23h52min do dia 14-jan-2017 o equipamento

) L : Sofreu parada de emergéncia por vibracdo alta. Mo-
confianga, indicando normalidade durante a opera- P L ) por v &
mento em que foi identificado o maior valor caleula

ao. o
¢ do para estatistica T2.
14
x10°
N 3 | =)
10 | 25} - 1
&f
3""."'""'""""""""'""'"""""f:""""""""‘f 2 " ’;‘3. 1
* H .
T 15+ ’ ;ﬂf‘l@’i i .
- - ? ]
: . ." 1+ x H 4
'_\Q;:: N % S
A H . A L i
ne . : 0.5;/‘/\"sl %Q\.\% oo X /-
i ge s ] Ohsesesesnssmmensarsessssmessssessnsmeessssssnnes e ]
= ,.',P__,wm !
- — . ) 11 jan 12:40 12jar|1 9:30 14jan|00:0(
30dez800 3dezdids _ lian 135 Figura 6. Grafico da evolugdo da estatistitpara o intervalo 11-
Figura 4. Gréfico da evolug&o da estatistitadra o intervalo 30- jan-2017 12h40min até 14-jan-2017 00h0Omin. Oniiieha

dez-2016 8h00min até 1-jan-2017 1h35min. Ondetha ltraceja-
da representa o limiar e os pontos em cinza oteekuta estatis-
tica T2

tracejada representa o limiar e os pontos em cimeaultado da
estatistica T

Em um segundo momento, a analise € realizada
entre o periodo de 1-jan-2017 1h35min até 1-jan-

2017 11h00min e como pode ser visto na Figura 5 na

metade do intervalo os pontos observados comegalrf?‘pes‘:"r ‘?'a grande quann_dade de sensores e por con-
a sair da regido de confianca atingindo valores-est Seduéncia, grande quantidade de dados de monitora-

tisticos cada vez mais altos. Isso é um grandeandi mento d_e equipamentos disponiveis, tradicionalmen-
tivo de operac&o anormal te, os sistemas de deteccdo e alarmes sdo baseados

em limites estaticos individuais para as diversas
variaveis, para alarme teip dos equipamentos, ou

seja, o operador ou sistema de automacdo avalia
somente se uma dada variavel individualmente atin-
giu um limite pré-estabelecido para enfim tomar uma
decisdo, ndo levando em consideracdo, na maioria
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das vezes, se outros parametros também estdo vari- Agradecimentos

ando e levando o equipamento ou processo para

outro ponto de operagéo, que pode ser normal ou Qs autores agradecem a UO-ES, Unidade de
anormal. Conforme observado na Figura 7, as variaQperacso e Exploracdo do Espirito Santo da Petro-
veis monitoradas relativas a Vibra(;éo do mancal na%ras pe'a disponib”izagéo dos dados para e|akmraga
atingiram o ponto ddrip especificado apesar da (este trabalho.

condicao fisica do mancal ter gradualmente se dete-

riorado. - S
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