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Abstract— Process monitoring is necessary to ensure the reliability of the long-term operation of industrial systems. A fault is an
unallowed deviation from the normal operating condition of at least one characteristic or parameter of the system. This work
analyzes the implementation of a system for detecting and diagnosing failures at multiple points of operation of an electrical sub-
mersible pump system used in the offhore oil production, through external residue analysis technique with principal component
analysis.
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Resumo— O monitoramento de processos ¢ necessario para garantir a confiabilidade da operagdo de sistemas industriais em longo
prazo. Uma falha ¢ um desvio ndo permitido da condi¢do normal de operacdo de a0 menos uma caracteristica ou pardmetro do
sistema. Este trabalho analisa a implementagéo de um sistema de detecgdo e diagnostico de falhas em multiplos pontos de operagao
de um sistema de bombeio centrifugo submerso usado na produgao de petrdleo offshore, através de uma técnica de analise externa

dos residuos com analise das componentes principais.
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1 Introducio

O monitoramento de sistemas e processos tem
captado cada vez mais atengdo na industria em geral,
principalmente no seguimento offshore, devido aos al-
tos custos de manutengao e parada de equipamentos e
plantas e pelo aumento da complexidade dos proces-
sos de producdo. Simples sistemas de monitoramento
de alarmes individuais para determinados parametros
tem-se mostrado ineficientes para garantir a operagao
continua e confidvel de equipamentos importantes
para o processo, mostrando a necessidade de desen-
volvimento de sistemas de detec¢do mais robustos e
confidveis, que operem de maneira automatica e que
analisem um conjunto maior de pardmetros para iden-
tificar situagdes anormais que meregam interrupcao
do processo para que falhas catastréficas ndo venham
a ocorrer.

Os principais métodos para deteccdo de falha
aplicados na industria sdo aqueles baseados em dados
historicos. Em Venkatasubramanian (2003) ¢ feita
uma revisdo sobre estes métodos, subdividindo estes
em dois grupos: métodos qualitativos e métodos quan-
titativos. Os métodos qualitativos s@o classificados em
sistemas especialistas e os modelos de tendéncias. Ja
os métodos quantitativos se dividem em métodos es-
tatisticos e os métodos baseados em redes neurais. Os
principais métodos estatisticos sdo aqueles baseados

na analise de componentes principais (PCA) e os clas-
sificadores Bayesianos.

O método PCA ¢é basicamente uma decomposigao
ortonormal de matriz de covariancia das variaveis do
processo na dire¢@o que aponta a maxima variagéo dos
dados, encontrando assim fatores que possuem uma
dimensionalidade menor do que o conjunto de dados
originais e ainda assim, descrevam adequadamente as
principais tendéncias do conjunto original de dados.

Para deteccdo de anormalidades a partir da téc-
nica PCA, ¢é necessario definir uma métrica para iden-
tificar se ocorreram variagdes importantes no conjunto
de variaveis ou ndo. Os métodos mais usados realizam
0 monitoramento estatistico multivaridvel usando a
estatistica de Hotelling.

Kourti et al (1994) explica que o objetivo de um
controle estatistico do processo, ou monitoramento, €
verificar se as variaveis de processo permanecem den-
tro de limites desejaveis e que as Unicas variagdes que
ocorram sejam de causa comum. A estatistica de Ho-
telling T2 ¢ aplicavel em sistemas multivariaveis onde
a matriz de covariancia nio é conhecida. Ela é entdo
estimada de uma amostra de observagdes passadas. A
partir dela, calcula-se a estatistica T? e a partir de um
parametro conhecido como nivel de significancia, cal-
culam-se os limiares de deteccdo. Em alguns casos, o
monitoramento de varidveis baseado na estatistica T?
sobre as primeiras componentes principais nao ¢ sufi-
ciente. Se um evento novo ocorrer que ndo esta pre-
sente nos dados de referéncia usados para desenvolver
o modelo PCA, estas novas componentes principais



irdo aparecer nas novas observacdes. Elas podem ser
detectadas pela estatistica Q, que se baseia no erro
quadratico de predi¢do dos residuos de uma nova ob-
servagdo. Representa o quadrado da distancia perpen-
dicular de novas observagdes multivariaveis do es-
paco de projegdo e ¢ muito utilizada em conjunto com
T2

Métodos estatisticos de monitoramento de pro-
cesso para deteccdo e diagnostico de falhas foram re-
visados em Qin (2003), com a restricdo de que pro-
cesso opere em uma regido de operacdo, ou seja, as
variaveis sejam estaciondrias. Assim, um dos grandes
desafios para tornar pratico o uso da técnica PCA para
detec¢do de falhas em sistemas industriais reais ¢ a de-
teccdo de falhas em varias regides de operacao. A téc-
nica classica usa os dados de operag@o normal para de-
finicdo dos limiares da estatistica de detec¢do. No en-
tanto, como na situacdo real, usualmente os processos
podem operar normalmente em mais de um ponto, téc-
nicas que considerem esta condi¢do devem ser desen-
volvidas.

Para tratar problemas de detecgdo em varios mo-
dos de operagdo, Maestri et al (2010) analisou a estra-
tégia de clusterizacdo para delimitar as regides que re-
presentam os diferentes modos de opera¢do do pro-
cesso. Diferentes clusters certamente possuem medias
diferentes, no entanto, desde que as regras fisicas que
regem o processo sejam as mesmas, as estruturas de
covariancia, dividem caracteristicas comuns. Para me-
lhorar a performance do monitoramento considerando
imutaveis as condi¢des fisicas, um modelo estatistico
de multiplas distribui¢des normais dividindo uma ma-
triz de covariancia comum ¢ considerada, e entdo, um
método de clusterizagdo robusta é usada. O método
considera que os clusters dividem uma matriz de co-
varidncia comum chamada Matriz de Covaridncia
Agrupada. Um outro problema ¢ definir o ntimero
ideal de clusters. E entdo utilizado um algoritmo heu-
ristico baseado no volume do elipsoide associado a
matriz de covariancia agrupada. Uma vez definido os
tamanhos dos clusters e a sua quantidade sdo utiliza-
dos os métodos como PCA, com Estatistica de Hotel-
ling para cada cluster considerando que os clusters
possuem diferentes médias, e a matriz de covaridncia
agrupada ¢ usada ao invés da matriz de covariancia
comum. Moutinho (2016) aplicou técnicas de cluste-
rizagdo para identificar falhas em internos de valvulas
sob varias condi¢des de operagdo diferentes e Ganda
et al. (2017) implanta esta técnica para detectar falhas
em bombas de injecao offshore.

Em Zheng et al. (2016) foi proposto um método
para detectar mudangas na regido de operagdo através
da aplicagdo de Concurrent Projection to Latent
Structures (CPLS) usando variaveis externas que cau-
sam estas mudangas. O CPLS é um método similar ao
PCA e ¢ aplicado sobre dois conjuntos de variaveis,
de entrada e de saida e usa as estatisticas de Hotelling
T2 e Q. Este método foi originalmente proposto em
Kano et al. (2004), no qual o uso de componentes in-
dependentes também foi considerado. Outro método
foi desenvolvido em Zhao et al. (2004), realizando
monitoramento em varios modos de operagdo, através

de multiplos modelos PCA. Supondo que os dados
possam ser agrupados para cada modo de operagdo, o
método desenvolve modelos PCA para cada grupo de
dados e depois calcula um pardmetro de similaridade
entre os modelos através dos angulos das componen-
tes principais. De acordo com uma métrica € possivel
entdo, decidir se cada modelo PCA ¢ independente ou
se os grupos podem ser fundidos.

Um outro tipo de técnica de detecgdo de falhas em
multiplas regides de operagdo foi desenvolvido por
Kano et al. (2004) e foi denominada analise externa.
Nesta técnica, as varidveis do processo sdo divididas
em varidveis principais e variaveis externas. Assim,
pode-se escrever um modelo que calcule as variaveis
principais em funcdo das variaveis externas e a dife-
renga entre os resultados deste modelo e os dados reais
¢ o residuo, que deve ser independente do ponto de
operagdo para poder ser usado para monitoramento.

Neste trabalho ¢ analisada a aplicagdo da técnica
de deteccdo de falha em multiplas regides de operagdo
através da andlise externa em um sistema de bombeio
centrifugo submerso submarino usado para produgao
de petroleo offshore.

2 Sistema de Bombeio Centrifugo Submerso
Submarino

A produgdo de pogos de petrdleo offshore se da
basicamente de dois modos: em elevagdo natural e em
elevagdo artificial. Na elevag@o natural, o reservatorio
tem energia suficiente para fazer com que o fluido es-
coe desde o fundo do pogo até a plataforma de produ-
¢do sem outros meios auxiliares. Os pogos que produ-
zem deste modo sdo chamados de surgentes. No caso
da elevacdo artificial, ¢ necessario aumentar a energia
dentro do poco para que o fluido possa escoar até a
unidade de produ¢do (Thomas, 2004). Atualmente os
principais meios de elevagdo artificial sdo o gas-/iff e
0 bombeio centrifugo submerso submarino (BCSS).
Caso os pogos sejam surgentes para o leito marinho,
os equipamentos de bombeio podem ser instalados no
fundo o mar para providenciar a elevagio até a plata-
forma, como nos casos do skid-BCS (S-BCS) e do mo-
dulo de bombeio em pogo falso (MOBO). A Figura 1
mostra um esquematico de um sistema de produgao
offshore tipico com BCSS em MOBO.

O sistema de BCSS ¢é composto de uma bomba centri-
fuga de multiplos estagios, acionada por um motor
elétrico. Neste trabalho, analisa um sistema BCSS ins-
talado em um MOBO. Dessa forma, o conjunto fica
submerso no 6leo em um pogo falso no leito marinho
e o seu funcionamento cria um incremento de pressao
nesse poco de modo a se obter a vazdo desejada de
6leo para a plataforma de produgédo. O sistema BCSS
¢ dividido em dois grupos de componentes: equipa-
mentos de subsuperficie e equipamentos de superficie.
No arranjo tipico, os equipamentos de subsuperficie
sdo motor, selo, intake/separador, bomba centrifuga
de multi-estagios, cabo elétrico e acessorios. Os equi-
pamentos de superficie sao os que compdem o sistema
de acionamento elétrico, sistema de controle, sistema



de protecdo e acessorios. O sistema de acionamento
elétrico usual é o inversor de frequéncia.
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Figura 1. Sistema BCSS com MOBO

3 Detecgao de Falhas em Multiplas Regides de
Operacio

3.1 Analise de Componentes Principais

Um método comum para reduzir a dimensao do es-
paco de variaveis ¢ a utilizagdo de métodos de proje-
¢ao como PCA. Estes métodos baseiam-se na reducao
da matriz de covariancia S, para uma matriz diagonal
L pré-multiplicando e pés-multiplicando por uma ma-
triz ortogonal U, de tal modo que UTSU = L. Os ele-
mentos diagonais de L, 1; = 1, = --- = Apsdo os au-
tovalores de S, e as colunas de U sdo os autovetores
de S, também chamados de vetores de carga (u;). A
matriz de covaridncia S € calculada a partir de um con-
junto de dados X, que possui m variaveis e n amos-
tras, correspondendo as medidas em condigdo de ope-
racdo normal da planta. Estas medi¢des devidamente
normalizadas sdo projetadas por T = XU , ou t; =
Xu,; para i = 1,2,...,m. Os vetores #, chamados de
vetores de peso, sdo as colunas de T e estatisticas di-
ferentes podem ser calculadas para decidir se as medi-
das permanecem sob controle, em condi¢do normal,
ou ndo. Para isso, a decisdo ¢ baseada nas a primeiras
componentes principais (1). A estatistica baseada no
erro quadratico de predicdo é dada por (2), onde x; e
X; sdo as medidas da i-ésima variavel e sua predi¢do
respectivamente.

2 ¢2
=y o+ 1)
=t :
Q=) (-2 e
i=1

3.2 Analise de Através de Variaveis Externas

As mudangas de regido de operagdo ocorrem de-
vido a uma causa externa ao processo em si, COmo va-
zoes de entrada e setpoints de controladores. Assim,
as variaveis de processo podem ser divididas em dois

grupos: as variaveis externas, que provocam as altera-
¢des no processo e as variaveis principais, que sao afe-
tadas pelas mudancas (Assis et al., 2017).

Considere o conjunto de dado X, com m variaveis
e n amostras. Este conjunto pode ser decomposto em
duas partes, conforme (3):

X =[H G] 3)
onde G ¢ o grupo de varidveis externas e H o grupo de
variaveis principais. A matriz H deve ser decomposta
em duas: a parte que € explicada pelas variaveis exter-
nas e a parte que nao € explicada, chamada de residuo.
Para isso, uma regressdo linear sera feita, utilizando G
como entrada e H como saida. Os coeficientes sdo cal-
culados utilizando minimos quadrados, resultando na
matriz C dada pela equagdo (4):

C=(GT6)"1¢™H 4
e os residuos sdo calculados por (5):
E=H-GC (5)

Para o monitoramento do processo sdo utilizados os
residuos provenientes da retirada da influéncia das va-
ridveis externas sobre as principais. Os residuos sdo
calculados nas diversas regides de operagdo normal.
Um modelo PCA ¢ obtido a partir dos residuos para o
monitoramento, calculando-se as estatisticas T? e Q
para identificar ultrapassagens do limiar calculado
para operagdo normal (Qin,2003).

4 Metodologia

4.1 Simulagdo e geragdo de dados do pogo de petroleo

Neste trabalho, foi utilizado um modelo de pogo pro-
dutor de petréleo no simulador de escoamento transi-
ente OLGA®, com caracteristicas tipicas de campos
do poés-sal da Bacia de Campos, equipado com BCS
em um modulo de bombeio (MOBO). Este simulador
¢ bastante usual na industria de petréleo e com resul-
tados muito acurados em relagdo aos processos reais
de produgdo. No entanto, por sua complexidade e acu-
racia, as simulag¢des sdo de dificil modelagem, com
grande quantidade de pardmetros para serem inseridos
ou ajustados e o tempo de simulagdo é muito alon-
gado.

O modelo usado neste trabalho (reservatério, pogo,
bomba e dutos de escoamento) possibilita a analise do
comportamento dindmico entre o processo € o sistema
de controle implementado em Bacellar (2016). A Fi-
gura 2 mostra o sistema modelado.
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Figura 2. Modelo de simulagao

No simulador OLGA®, foram realizadas as simula-
¢oes em duas etapas:

a) Simulagdo da opera¢do normal em 13 veloci-

dades de rotacdo da BCS

b) Simulag@o das falhas para quatro diferentes

velocidades de rotagdo da BCS.
As falhas simuladas representam mudangas nas con-
digdes dos equipamentos submarinos, das proprieda-
des dos fluidos escoados, do reservatorio ou da planta
de processamento (Bacellar, 2016) e sdo mostradas na
tabela 1, com os pardmetros em sua condi¢cao normal
(ON) ou em falha (OFF).

As varidveis principais de processo usadas nesta
analise foram: pressdo no sensor PDG (fundo do
po¢o), pressdo de suc¢do da bomba, pressdo de des-
carga da bomba, pressdo no sensor TPT (&rvore de na-
tal), pressdo a montante da valvula choke (chegada na
plataforma) e abertura da valvula choke. A velocidade
de rotagdo da bomba foi usada como variavel externa.

Tabela 1. Descrigdo das falhas simuladas.

Falha Parimetro ON OFF
1 Teor de agua (BSW) 20% 30%
2 Pressdo do separador 15.43 bar 25 bar
3 Pressdo do Reservatorio 250 bar 24;3;5
4 Razdo Gas-Oleo 41 m¥/m? ?5 3

m3/m
Numero de estagios 52 48
6 Abertura da valvula a mon- 100% 8%
tante
7 Abertura da valvula a ju- 100% 8%
sante
g ﬁll())il;;unr{aes das valvulas a 100% ¢ 8% o
L 100% 8%
¢ a jusante

4.2 Detec¢do de falhas via andlise externa

O processo de detecgdo de falhas possui as seguintes
etapas que devem ser seguidas para efetuar o monito-
ramento de processos multivaridveis em multiplas re-
gides de operagdo usando analise externa:
1) Definir as variaveis a serem monitoradas e
encontrar a variavel externa, que causa a mu-
danca da regido de operagdo;

2) Obter os dados de operacdo normal nas mul-
tiplas regides de operagao;

3) Definir o modelo de regressao a ser utilizado
para relacionar as variaveis principais com a
variavel externa;

4) Segregar os dados de operagdo normal em
um grupo de treinamento e outro de teste para
criar o modelo de regressdo e obter os resi-
duos para operagdo normal;

5) Definir qual modelo PCA sera utilizado e
treinar o modelo com os residuos obtidos an-
teriormente, definindo o limiar estatistico de
detec¢do de falha;

6) Testar o modelo PCA de detec¢do com os da-
dos de operagdo normal;

7) Etapa de monitoramento: obter os residuos
dos dados de operacdo que serdo monitora-
dos com o0 modelo de regressao obtido em (4)
e aplicar o modelo PCA nos residuos para de-
tectar violagdes do limiar a cada nova medi-
¢ao das variaveis.

4.3 Diagnostico via classificagdo de padroes

Ap6s a deteccdo, foi desenvolvida uma etapa de diag-
noéstico das falhas através de um algoritmo kNN (k-
Nearest Neighbour) sobre os residuos durante a falha.
O kNN ¢ um algoritmo de classificacdo de padrdes
bastante conhecido e ¢ baseado na determinagao de ro-
tulos de classificagdo de uma amostra com base nas
amostras vizinhas advindas de um conjunto de treina-
mento. Dado um conjunto de amostras ja rotuladas, o
algoritmo classifica uma nova amostra com base na
menor distdncia da nova amostra aos k-vizinhos ja ro-
tulados. A etapa de treinamento do algoritmo imple-
mentada foi:

1) Selecionar 30 amostras dos residuos apds a
detecgdo da falha devidamente rotulados;

2) Escolher o numero k de vizinhos que serdo
usados para o calculo de distdncia para nova
amostra.

No monitoramento, a etapa de diagnostico se inicia
apos a deteccdo da falha. As amostras sdo classifica-
das pelo algoritmo conforme a menor distancia encon-
trada aos k vizinhos ja rotulados.

5 Resultados e Discussoes

Na primeira etapa da analise sao usados os dados
de operagdo normal, obtidos por simulag¢do variando a
velocidade de rotagdo da BCS entre 2430 rpm (fre-
quéncia de 40,5 Hz no inversor de acionamento) e
3600 rpm (60 Hz), por quatro horas em cada patamar
de velocidade. As variaveis principais sdo mostradas
nas Figuras 3 e 4. A variavel externa (velocidade de
rotacdo da BCS) ¢ mostrada na Figura 5. O tempo de
amostragem ¢ 1 amostra por minuto.



Dados de Operagdo Normal - Varidveis Principais 1,2e 3

")
&

\

I

o

i

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Amostra

@
=

-
=
T
i
i

@
=

T

|

|

}

|

L

o
=

500 1000 1500 2000 2500 3000

bar) Pressdo Suc. Bomba (bar) Presséo Mont. Choke (bar)

0
Amostra

=170 T T
o
O
E 160 | ’—J_l__r—-l_
m
a 150
w
a
= 140
B
% 130 n i | L L
5 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Amostra

Figura 3. Dados das variaveis principais (1, 2 e 3) em operagao
normal para 13 regides de operagao.

Em seguida, foi usado um modelo de regressdo para
relacionar a velocidade de rotagdo da BCS com as va-
ridveis principais. Dentre as op¢des mais conhecidas,
estdo a regressao via vetores de suporte (SVR), regres-
sdo polinomial, regressdo via rede neural de regressao
generalizada (GRNN) e arvore de regressdo. Uma vez
treinado o modelo, as varidveis principais se tornam
fungdo da variavel externa. Os residuos deste modelo
sdo entdo usados para obter o modelo PCA.

Dados de Operagdo Normal - Variaveis Principais 3,4e 5
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Figura 4. Dados das variaveis principais (4, 5 e 6) em operagdo
normal para 13 regides de operagao.

Dados de Operagido Normal - Varidvel Externa
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Figura 5. Dados da variavel externa em operagao normal para 13
regides de operacao.

Neste trabalho, optou-se pelo modelo de regressao via
vetor suporte que ¢ uma maquina de aprendizagem ba-
seada na teoria da aprendizagem estatistica com prin-
cipio da minimizagdo do risco estrutural, minimizando
um limite superior do erro de generalizagdo ao invés
de minimizar o erro de treinamento, como nas redes
neurais. Este método sido bastante usado em proble-
mas de regressdo nao linear e depende apenas de um
subconjunto de dados de formagao e uma fungao custo
(Rodrigues et al., 2016). Usou-se 70% dos dados de
operagdo normal de cada regido para gerar o modelo.
Os residuos do modelo para operagdo normal podem
ser vistos na Figura 6.

Com estes residuos da operag@o normal para as diver-
sas regides de operacdo, criou-se um modelo PCA
com estatistica combinada (T2,Q) e nivel de confianga
de 99%. Usando 3 componentes principais, a variancia
acumulada foi de 80% e o limiar obtido para detec¢ao
da falha foi de 1,3963 (Qin, 2013).

Residuos Operagdo Normal
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Figura 6. Residuos para operagdo normal nas 13 regides de opera-
¢do.

Para verificacdo do modelo PCA obtido, usou-se os
30% restantes de dados de operac@o normal das 13 re-
gides de operagdo. O resultado ¢ mostrado na Figura
7. Para simulacdo das falhas, escolheu-se quatro regi-
Oes de operacdo, com base na velocidade de rotacdo
da BCS: 2520 rpm (42 Hz), 3060 rpm (51 Hz), 3420
rpm (57 Hz) e 3600 rpm (60 Hz). A restricdo do nu-
mero de regides de operagdo para esta simulacdo se
deu pela grande quantidade de tempo gasto em cada



simulacdo e assim, optou-se por estas quatro repre-
sentativas frequéncias, devido ao fato de que em situ-
acdo real, frequéncias acima de 50 Hz sdo pontos de
operagdo mais comuns.

4 Estatistica:Combinada; Método:PCA
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Figura 7. Estatistica T2,Q para dados de operagao normal.

Para ilustrar a implementagdo do sistema de detecgéo,
as Figuras 8 e 9 mostram as variaveis para a veloci-
dade de rotagdo de 3060 rpm (51 Hz). Em determinado
momento (amostra 120) ¢ inserida a falha 4 (aumento
da razdo gas-6leo do reservatorio).
Os residuos obtidos nesta situagdo sdo mostrados na
Figura 10, na qual se percebe mudancas significativas
nos patamares dos residuos.
Na Figura 11 ¢ ilustrado o modelo PCA para o moni-
toramento deste caso detectando a violagdo do limiar
de operagdo normal.
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Figura 8. Dados para variaveis de 1 a 3 durante a falha 4 em 51
Hz.
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Figura 9. Dados para varidveis de 4 a 6 durante a falha 4 em 51
Hz.
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Figura 10. Residuos durante a falha 4 em 51 Hz.
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Figura 11. Estatistica T?,Q durante a falha 4 em 51 hz.

Foram simuladas as 8 falhas nas 4 regides de operacdo
e aplicadas as etapas descritas anteriormente e todas
as falhas foram detectadas em todas as regides de ope-
ragao.

A seguir, foi treinado o classificador k-NN, com k
igual a | para diagnéstico usando os residuos.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo de diag-
nose do algoritmo k-NN, foi realizada uma validag¢ao



cruzada. Foram treinados quatro classificadores a par-
tir dos dados das falhas. Cada classificador foi trei-
nado com os dados de trés regides de operagdo e tes-
tado para a quarta regido de operagdo que ndo foi
usada no treinamento. Na etapa de teste, o algoritmo
recebe como entrada as 30 primeiras amostras apos a
detecgdo e indica qual falha foi detectada, resultado
este baseado no classificador k-NN. A tabela 2 apre-
senta a matriz de confusdo resultante dos testes de di-
agndstico.

Tabela 2. Matriz de Confusdo do Classificador de Falhas.

Matriz de Confus3o Rétulos do Classificador
1 2 3 4 5 6 71 8
11| 4
2 2 1 1
3 4
4 3 1
Rétulos Reais
5 1 3
6 4
7 4
8 4

A acuracia do classificador foi de 87,5%. Para visua-
lizar a dificuldade do algoritmo para classificar as fa-
lhas de 2, 4 e 5 foi gerado o grafico usando duas com-
ponentes principais dos residuos das falhas. Assim,
pode-se verificar qual regido do espaco em duas di-
mensdes as falhas ocupam. A Figura 12 mostra o re-
sultado.
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Figura 12. Grafico para avaliar a separabilidade das falhas para
trés regides de operagao.

Verifica-se, pelas caracteristicas das falhas 2, 4 ¢ 5
mostradas, a dificuldade existente em identifica-las.
No entanto, o classificador possui excelente desempe-
nho para as demais falhas.

6 Conclusao

O monitoramento e diagndstico de sistemas de produ-
¢do offshore tem grande importancia dado custo de pa-
rada e de intervengdo ¢ muito elevado, como ¢ o caso

de sistemas BCSS. Neste trabalho foi aplicada uma
técnica de monitoramento multivariavel em multiplas
regides de operagdo para detecgdo e diagnostico de fa-
lhas em sistemas de produgdo offshore baseados em
BCSS. O monitoramento dos residuos através da ana-
lise externa em conjunto com modelos PCA compro-
vou-se altamente eficaz na detecgdo de falhas em di-
ferentes regides de operacao definidas pela velocidade
de rotacdo da bomba. Para o diagndstico das falhas, o
algoritmo de classificacdo de padrdes k-NN apresen-
tou excelente desempenho para identificagdo da maior
parte das falhas ap6s detecgdo. Seu desempenho para
trés tipos de falha ficou abaixo dos demais e pode ser
melhorado alterando as caracteristicas usadas ou o
tipo de classificador. Como o simulador usado tem
grande confianga e aceitagdo na industria do petréleo,
a aplicabilidade dos métodos aqui propostos ¢ imedi-
ata.
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