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Resumo. A utilizacdo de métodos multivariados de controle de processos é amplamente difundida para
detecgdo de falhas. Como processos industriais geralmente trabalham em mdltiplas regides de operagéo,
estas mudangas devem ser consideradas nestes métodos para evitar falsas indicagcBes de falhas. Um
método que trata naturalmente este problema € o da andlise externa, que relaciona as variaveis
responsaveis pelas condicdes de operagdo com o conjunto de varidveis monitoradas, gerando um residuo
utilizado para o monitoramento. Entretanto, a presenca de ndo linearidades requer um tratamento
adequado para que os residuos ndo sejam afetados por elas. Neste trabalho, diferentes funges nédo
lineares sdo comparadas para a analise externa, bem como a utilizacdo de métricas e métodos para selecdo
de seus parametros. A metodologia é avaliada através de sua aplicagdo a um exemplo simulado e a dados
de um ventilador de processo industrial.
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1 Introducao

Técnicas de controle estatistico multivariado de processos (MSPC — Multivariate Statistic
Process Control) vém sendo largamente utilizadas para monitoramento de processos industriais,
visando obter informagdes relevantes da crescente geracdo de dados dos sistemas de controle
industriais. Muitas técnicas para a detecg¢do e o diagnodstico de falhas estdo disponiveis quando o
processo opera em um unico estado estacionario [2]. Entretanto, o monitoramento de processos
em multiplos pontos de operagdo nao pode ser realizado por estas técnicas, uma vez que os sinais
analisados ndo tém uma Unica distribuigdo gaussiana.

Técnicas alternativas t€ém sido desenvolvidas nas tltimas duas décadas. Em [9] é proposta
uma metodologia baseada em multiplos modelos usando Analise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis - PCA). O método requer o treinamento de muitos modelos para
manter a estrutura de monitoramento de processos sensivel as falhas.

Em [4] foi proposto um método promissor baseado em analise externa. As varidveis do
processo sdo divididas em dois grupos, € assume-se que as variaveis principais podem ser
explicadas pelas variaveis externas através de um modelo de regressdo. Os residuos resultantes da
diferenca entre as variaveis principais medidas e estimadas sdo utilizados para os diagnosticos.
Desta forma, as variaveis monitoradas passam a ser independentes de variagdes da regido de
operagdo, podendo ser analisadas pelas técnicas tradicionais de monitoramento estatistico
multivariado. Esta metodologia ndo ¢ adequada quando as relagdes entre as varidveis externas e
as principais ndo sdo lineares, o que ¢ comum em processos industriais reais, que geralmente
apresentam nao linearidades. Alternativas para monitoramento de processos com multiplos pontos
de operagdo t€m sido propostas [3, 6, 7], muitas delas considerando o processo modelado por
multiplas distribui¢des gaussianas (gaussian mixture models).

Neste artigo serd proposta uma metodologia para detectar falhas em processos com multiplos
pontos de operacdo que apresentam ndo linearidades significativas, comparando diferentes
modelos ndo lineares dindmicos e estaticos em substituicdo a regressdo linear para realizar a
analise externa [4]. Desde que os residuos dos modelos de andlise externa sejam independentes
dos pontos de operacdo do processo, eles podem ser usados para detectar falhas usando um tnico
modelo PCA. Além de diferentes modelos de regressdo, serdo também empregadas diferentes
métricas para escolha dos pardmetros destes modelos.

O artigo é dividido da seguinte forma: a se¢do 2 apresenta a revisdo teorica e a metodologia
proposta de deteccdo de falhas via analise externa ndo linear. A secdo 3 apresenta dois estudos de
caso, onde a metodologia proposta sera aplicada a um sistema simulado de valvulas de controle e
em uma aplicacdo real de monitoramento de vibragdes de um ventilador de processo de uma
Usina de Pelotizacdo de minério de ferro. Por fim, a se¢do 4 apresenta as conclusdes, onde serdo
discutidos os resultados.

2 Deteccao de falhas via analise externa nao linear

Considere uma matriz de dados de treinamento ZeR™™ de um determinado processo com
m variaveis e n amostras. As variaveis de Z podem ser divididas em dois grupos: as q
variaveis externas UeR™4, que determinam o0s pontos de operacdo do processo e as p
variaveis principais YeR™P, que serdo as variaveis a serem monitoradas. Portanto, Z pode ser
escrita como

Z=[Y U] (1)



A matriz Y ser4 decomposta em duas partes,

Y=FfU)+e 2
onde Y = f(U) é uma estimativa de Y, e e sdo os residuos do modelo. Neste artigo serdo
comparados 0s seguintes modelos lineares e ndo lineares: modelos de regresséo polinomial
de diferentes ordens estético e dindmico e GRNN (General Regression Neural Network) [5]
estatico e dindmico. Nos modelos dindmicos sdo considerados também os atrasos das
variaveis de entrada como entrada para modelar a dindmica do processo, enquanto que nos
modelos estaticos sdo utilizadas somente as variaveis de entrada originais.

A funcéo f(U) para modelos de regressdo polinomial é dada por:

f) =Usé ) 3)

6 =(UjU,) UlY (4)
onde 6 é o vetor de coeficientes e U, € a matriz de variaveis externas de treinamento
modificada. A primeira coluna desta matriz € um vetor unitario para estimar o bias, que é o
parametro independente do modelo. Novas colunas sdo adicionadas com poténcias das
variaveis correspondentes a ordem do polinémio escolhido. A ordem do modelo de regressao
polinomial devera ser aumentada até que os indicadores que serdo calculados para avaliar a
qualidade dos modelos parem de melhorar. A fungdo Y = f(U) para GRNN pode ser
encontrada em [5].

O numero de atrasos dos modelos dindmicos sera definido como a quantidade de
amostras presentes na transi¢do entre duas regides de opera¢do, como em [4]. A utilizacdo de
sinais de entrada dos modelos com variacdes suaves, como senoidal ou rampa, ndo permite
que os efeitos da dindmica do processo sejam identificados pelos modelos. Assim, um sinal
de entrada com varia¢cdes em degrau é o mais indicado para treinamento de tal modelo.
Quando as mudancas nas variaveis externas ndo ocorrem na forma de degraus, os dados de
treinamento podem ser divididos em subconjuntos, utilizando a validagéo cruzada k-fold para
identificar o melhor modelo, que obtém o menor residuo.

Espera-se que os residuos e dos modelos de analise externa sejam independentes dos pontos
de operacdo do processo. Isto permite que sejam monitorados utilizando modelos PCA e a
estatistica T2 de Hotelling [2], sendo que o limiar estatistico serd calculado utilizando
distribuicdo F, com sensibilidade de 1%.

Serdo calculados indices para medir a qualidade dos modelos. Eles medirdo fatores que
indiqguem a capacidade de um modelo representar as relagdes entre as varaveis externas e
principais e o desempenho para deteccao de falhas. Os trés indices selecionados séo:

e Norma dos residuos — Norma-2 da matriz e da equacdo 2, que representa a
medicdo do erro de predicdo do modelo de analise externa. Quanto melhor um
modelo consegue explicar os dados, menor o erro de predigdo e sua norma,
permitindo reduzir seu intervalo de confianca;

e Falsos positivos (FP) — Quantidade de falsos alarmes para 0 processo em
condi¢do normal. Um residuo maior mascara a quantidade de falsos positivos,
tolerando variacBes maiores em condi¢Bes normais;

e Tempo de deteccdo da falha (TF) — Tempo entre o inicio e a deteccdo de uma
falha. O uso de uma falha com intensidade crescente torna o uso deste indice
mais intuitivo do que a utilizac&o de falsos negativos.

Os falsos positivos sdo medidos em porcentagem, tempo de deteccdo em nimero de amostras
entre a falha e a deteccdo multiplicado pelo tempo de amostragem em segundos, e a norma dos
residuos em valores absolutos. Os indicadores sdo calculados utilizando dados diferentes dos



utilizados na etapa de treinamento dos modelos. Os modelos que apresentarem 0s menores
valores dos indices deverdo ser escolhidos para realizar o monitoramento de falhas.

3 Estudos de caso

Para teste da metodologia proposta, dois estudos de casos serdo apresentados. O primeiro
consiste em uma simulacdo de uma véalvula de controle e o segundo consiste em uma aplicacdo
real de monitoramento de vibracGes de um ventilador de um processo de pelotizacdo de minério
de ferro.

3.1 Monitoramento de valvula de controle
A metodologia proposta na se¢do anterior sera aplicada em uma simulacdo de uma malha

fechada de controle de vazao, utilizando um controlador PID e uma valvula de controle com o
mesmo modelo proposto em [1]:

0,0616q~1+0,0543q 2

x(k) = 1-1,57149-1+0,687q 2 v(k) (5)
_ x(k)
y(k) = J/0,10+0,9%(k)? )

onde x (k) é a posigdo da valvula, v(k)é a presséo de controle e y(k) o fluxo através da valvula
no instante k.

A variavel externa sera o setpoint de vazao, e as varidveis principais serdo o sinal de controle
e a vazdo de saida. Para gerar os dados de treinamento dos modelos, cinquenta degraus distintos
do setpoint foram aplicados, sendo obtidas 200 amostras para cada degrau, todos em condicdo de
normalidade. Cem conjuntos de dados em pontos de operacdo distintos foram gerados para
validacdo, com uma falha no formato de rampa somada ao sinal de vazdo de saida presente em
todas as simulagBes. Utilizando os dados de validagdo nos modelos de anélise externa e PCA
treinados, é possivel calcular os indices definidos na metodologia. As médias dos indicadores
para todos 0s conjuntos de dados s@o apresentadas na Figura 1 para todos os modelos avaliados.
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Figura 1 — Métricas para modelos de monitoramento de véalvula de controle



Observa-se na Figura 1 que o aumento da ordem dos modelos de regressdo polinomial
melhorou os indices até a quinta ordem. Fica evidente a melhoria nos indices dos modelos de
regressdo polinomial, conforme a ordem vai aumentando, quando comparado com o desempenho
do modelo linear. O modelo GRNN estatico obteve um desempenho melhor que o linear na
métrica de tempo de deteccdo da falha, mas para os outros indicadores os resultados séo
semelhantes.

Foram adicionados 40 atrasos no modelo GRNN e no modelo polinomial de quinta ordem
para modelar a dindmica do processo. O desempenho dos modelos dindmicos foi superior aos
estaticos, com uma Unica excecdo, que foi o tempo de deteccdo do modelo GRNN dindmico,
estando um pouco acima do modelo GRNN estéatico, sendo o modelo polinomial de quinta ordem
dindmico o que apresentou melhor desempenho nesta métrica.

3.2 Monitoramento de vibracdo de um ventilador de processo

O processo de pelotizacdo de minério de ferro € um processo de aglomeracdo de finos de
minério para geracao de pelotas e exige um tratamento térmico, visando o aumento da resisténcia
mecéanica do produto para atender o processo posterior de geracdo de aco em siderurgicas. O
forno de pelotizacdo possui varios queimadores de combustiveis e a queima das pelotas é
realizada através de fluxos de gases guentes que passam entre as pelotas. Estes fluxos de gases
sdo gerados por grandes ventiladores de processo, que também sdo utilizados para obter um
reaproveitamento de gases quentes dentro do forno, de forma a diminuir o custo energético, assim
como fornecer o0 oxigénio necessario para a queima do combustivel.

Estes ventiladores de grande porte possuem acionamento por motores e sdo sustentados por
mancais normalmente lubrificados a O6leo. Devido a criticidade destes equipamentos, eles
possuem varios instrumentos de protecdo, sendo os medidores de vibragcdo dos mancais uns dos
mais importantes, visto que as falhas mais criticas afetam estas varidveis. Neste estudo de caso é
aplicada a metodologia proposta ao monitoramento de vibracdo de mancais de um ventilador de
processo de uma usina de pelotizagdo da mineradora Vale S. A.. A vibragdo do mancal acoplado
ao motor e a vibragdo do mancal ndo acoplado ao motor serdo as variaveis principais. A rotacao
do ventilador sera a variavel externa, visto que ela determina os pontos de operacao dos sinais de
protecdo deste equipamento. A relacdo entre a rotacdo e as vibragdes de mancais tem
caracteristicas ndo lineares.

O objetivo do monitoramento é detectar falhas, através da analise do comportamento dos
sinais de vibracdo, de forma a identificar anomalias em componentes mecéanicos antes que a falha
se agrave. Na Figura 2 sdo mostradas as medidas de rotacdo e vibracdo do ventilador utilizado na
aplicagdo. Fica claro que o uso de limiares univariados fixos para as medidas de vibracéo
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Figura 2 — Sinais utilizados na aplicacdo: Rotacdo do Ventilador e as vibragdes



produziriam muitos alarmes falsos. Por ser tratarem de dados de processos reais e a escassez de
dados, os métodos de treinamento e validacdo dos modelos tiveram de ser modificados. Foram
separados cinco conjuntos de dados para realizar o treinamento dos modelos, e o treinamento foi
feito em um processo semelhante a validagdo cruzada pelo método k-fold com k=5, onde um
conjunto é separado para validacéo e os outros para treinamento, todos sem a presenca de falhas,
alternando tais conjuntos. Os modelos com menor residuos foram escolhidos. Os falsos positivos
foram medidos com base no conjunto que foi utilizado para validagdo do modelo definido na
validacgdo cruzada. O tempo de deteccdo de falha foi calculado em dois momentos, visto que ha
duas falhas no conjunto dados. A falha 1 se inicia em 40 e termina em 60 horas e a falha 2, que é
a mais critica, se inicia em 120 horas e vai até o final do conjunto de dados. As variacGes da
rotacdo do motor do ventilador séo feitas através de um inversor de frequéncia que possui
aceleracdo méaxima limitada, gerando variacfes lentas, ndo sendo necessario a geracdo de
modelos dindmicos.

Os indices calculados sdo apresentados na Figura 3, onde observa-se que o aumento da ordem
do modelo polinomial e uma rede GRNN fez com que o tempo de deteccdo da falha fosse
reduzido em ambos o0s casos, cerca de 30 minutos para falha critica e de 4 horas para falha com
evolugdo mais suave. A taxa de falsos positivos permaneceu acima do limiar estabelecido pelo
modelo PCA, de 1%, mas préxima dele. Tanto o polinomial de terceira ordem quanto 0 GRNN
obtiveram resultados semelhantes, com melhor desempenho que o modelo de regressdo linear.

40

_ Falsos Positivos

I Tempo de Detecgdo 1

O Tempo de Detecgdo 2
MNorma dos Residuos

30 — 1

35

20 7

15 | 1

|t | -—.
Linear Poly 2 Poly 3 GRMM
MODELOS

Figura 3 — Métricas medidas relativas a aplicagdo ao ventilador

4 Conclusao

Uma metodologia para deteccdo de falhas em processos ndo lineares com multiplos pontos
de operacdo baseada em analise externa nao linear foi proposta e apresentou desempenho superior
quando comparado ao método proposto em [4], na qual sdo utilizacdo de modelos lineares para
analise externa. A melhora no desempenho é mostrada através da aplicacdo da metodologia em
uma simulacdo de uma malha de controle de vazéo e de uma aplicacdo real de monitoramento de
vibragBes de mancais de um ventilador de processo, calculando as métricas falsos positivos,
tempo de deteccdo de falhas e norma dos residuos para comparagdo dos diferentes modelos. O



uso de modelos ndo lineares de anélise externa contribuiu para que as variaveis principais sejam
melhores explicadas pelas varidveis externas, gerando residuos com comportamento sem grandes
variacdes, uniforme, contribuindo para 0 melhor desempenho da estrutura de monitoramento de
Processos.
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