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RESUMO

A geracdo de energia termelétrica no Brasil vem crescendo nas Gltimas duas décadas, visto
que a maior parte dos recursos hidricos, destinados para geracdo hidrelétrica, ja foram
explorados. De maneira a manter a energia elétrica a precos razoaveis, inimeras iniciativas
foram tomadas, incluindo a reducdo de custos de operagdo e manutencdo de usinas
termelétricas. Nesse contexto, as técnicas de diagnostico de falhas em componentes de
turbinas a gas podem melhorar a qualidade da manutencéo, reduzindo o tempo da turbina
parada e, desta forma, aumentando a disponibilidade da usina, enquanto maximiza o lucro
operacional, mantendo a eficiéncia da turbina a gas em niveis adequados. Nesta Tese, uma
técnica de diagnostico de falhas baseada em redes neurais artificiais foi desenvolvida para
avaliar as condicbes de saude operacional de uma turbina a gas industrial de eixo simples
ALSTOM GT11N2. Primeiramente, um modelo da turbina a gas foi elaborado utilizando o
software PYTHIA 2.8, onde dados de uma turbina real foram utilizados no processo de
convergéncia do modelo. Em seguida, foram aplicados diferentes niveis de degradacdo nos
parametros independentes dos componentes do modelo da turbina a gas para gerar as amostras
de treinamento e validacao das redes neurais artificiais. Entdo, uma estrutura hierarquizada de
trés niveis foi estabelecida compreendendo as funcBes de deteccdo, isolamento e
quantificacdo de falhas, sendo representadas por arquiteturas especificas de redes neurais, que
sdo treinadas para tratar medicBes sem e com ruido. No primeiro caso, as redes neurais
individuais apresentaram excelente desempenho, enquanto no ultimo foi alcancado bom
resultado, a menos de poucos problemas com a rede de isolamento de falhas. No entanto, toda
a estrutura do sistema hierarquico de diagnostico apresentou, respectivamente, bom e
aceitdvel desempenho quando analisando esses dois casos. Além do esforco mencionado,
também é objeto desta Tese a investigacdo das técnicas de filtragem de sinais de sensores de
medicdo, de forma a promover a suavizagdo e remogédo de ruidos dos sinais oriundos dos
instrumentos de medicdo, resultando em parametros dependentes adequados para serem
submetidos a analise de diagndstico pela técnica proposta. Finalmente, a metodologia
completa é aplicada a uma campanha operacional da turbina a gas para verificacdo de sua
efetividade.

Palavras Chaves: Analise do Caminho do Gas, Redes Neurais Artificiais, Sistema Hierarquico de
Diagnostico, Monitoramento da Saude Operacional de Turbinas a Gas, Turbinas a Gas Industriais



ABSTRACT

Thermoelectricity generation in Brazil has been on the increase over the last two decades,
since most of the hydraulic resources that are used to drive the hydropower plants have
already been deployed. In order to keep electrical energy at reasonable prices, several
initiatives have been taken which include a reduction in operating and maintenance costs of
thermoelectric facilities. In this context, engine component fault diagnostic techniques are
intended to enhance maintenance quality, reducing engine downtime, and thereby increasing
plant availability, whilst maximizing operational profit by keeping engine efficiency at a
standard level. In this Thesis, an artificial neural network based fault diagnostic technique has
been developed to assess the health condition of a single shaft heavy duty engine ALSTOM
GT11N2. Firstly, an engine model is carried out using PYTHIA 2.8, where actual engine data
is used in the matching process. Secondly, component parameters degradations are applied to
the model to generate neural network training and validation samples. Thus, a three level
hierarchical structure is established comprising fault detection, isolation, and quantification
functions, each represented by specific neural network architecture, which are trained to
tackle both measurement data without and with noise. In the former case, the individual
networks have presented excellent performance, while in the latter good performance has
been achieved, despite a few problems with the fault isolation network. Nonetheless, the
whole hierarchical neural network has presented, respectively, good and acceptable
performance when analyzing these two cases. Furthermore, this Thesis also aim to investigate
the measurements signal filtering techniques, in order to promote data smoothing and noise
removal, yielding suitable dependent parameters to be used in the herein stated diagnostic
technique. Finally, the thorough methodology is implemented over a gas turbine engine

operational campaign in order to attest its effectivity.

Keywords: Gas Path Analysis, Artificial Neural Network, Hierarchical Diagnostic System, Gas
Turbine Engine Health Monitoring, Heavy Duty Gas Turbine Engine
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

No ano de 2010, ocorreu um aumento de 10% na geracdo de energia elétrica no Brasil em
relacdo ao ano anterior, alcancando a producdo de 507,2 TWh de energia elétrica, com 74%
advindo de hidrelétricas. A capacidade de geracdo de eletricidade instalada total brasileira
alcancou 113 GW, sendo esse montante dividido em 71,2% de hidrelétricas, 26,2% de
termelétricas, 1,8% de termonuclear e 0,8% de edlicas (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA, 2011).

A geracdo de energia elétrica de base hidrica é dependente das estagdes do ano. Durante o
periodo seco, o nivel da dgua nos reservatérios cai, chegando perto do volume morto (minimo
nivel operacional seguro). De forma a evitar problemas operacionais nas instalacdes e falta de
energia na rede, o Sistema Integrado Nacional (SIN) intensifica os despachos de termelétricas

nestas ocasiodes.

Os impactos da sazonalidade dos fendmenos climéaticos ndo sdo novidade e vém afetando os
padrdes operacionais das hidrelétricas desde sua ativacdo. Entretanto, somente ap06s o inicio
dos anos 2000 que o consumo de energia passou a exceder 0s niveis de seguranca dos
reservatorios das hidrelétricas, levando a construcdo de diversas termelétricas, que, a
principio, foram utilizadas para complementar a oferta de energia elétrica na rede para

atendimento da demanda durante o periodo seco.

Neste contexto, a Petréleo Brasileiro S.A (PETROBRAS) teve um papel vital, sendo
responsavel pela lideranca na implantagdo de usinas termelétricas a gas natural no Brasil.
Originalmente, estas instalacGes pertenciam as parcerias internacionais com a participacéo da
PETROBRAS, que com o tempo comprou a participacdo dos demais acionistas, tornando-se a
Unica proprietaria dos ativos. Atualmente, a PETROBRAS possui uma capacidade instalada
de geracdo termelétrica de 55 GW, sendo em grande parte composta de usinas de ciclo
combinado e cogeracdo movidas a gas natural. Ainda, outros projetos estdo em fase de

implantacdo para aumentar esse nimero nos proximos anos (PETROBRAS, 2016).

A Usina Termelétrica Governador Leonel Brizola, usina com maior capacidade de geracdo do

portfélio de usinas da PETROBRAS, possui uma capacidade instalada de geracao de energia
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de 1000 MW e capacidade de producédo de vapor de alta pressédo de 400 ton/h. Esta usina de
geragdo em ciclo combinado com cogeracdo, movida a gés natural, compreende 6 turbinas a
gas industriais ALSTOM GT11N2, 6 caldeiras de recuperacao de calor, 3 turbinas a vapor e
uma tubulacdo de exportacdo de vapor de alta pressdo, divididos em 3 conjuntos
(PETROBRAS, 2016).

A necessidade de reducéo de custos levou a implantacdo de um projeto de otimizacéo de todo
0 parque termelétrico da PETROBRAS, com iniciativas em diversas areas, onde manutencgéo
baseada na condicdo operacional apresenta uma real oportunidade de reducédo de custo. Para
tanto, a PETROBRAS implantou um centro de monitoramento e diagnéstico (CMD), que atua
de forma remota, tratando variaveis operacionais de forma continua e integrada em uma sala
de controle capaz de gerar diagndsticos preditivos de 17 usinas termelétricas. O CMD realiza
0 acompanhamento de desempenho da condi¢cdo mecanica de 63 turbinas a gas, 13 turbinas a
vapor, 11 compressores de gas natural, 131 geradores e 59 motores de combustdo interna
(LIMA; GUEDES; D’OLIVEIRA, 2015).

O sistema de monitoramento do CMD utiliza técnicas de analise de vibracdo, analise de 6leo
de mancais e acompanhamento da tendéncia dos parametros de desempenho dos

equipamentos para realizacdo da analise de diagnostico.

Do ponto de vista da contribuicdo para a PETROBRAS, esta Tese tem o objetivo de otimizar
o trabalho realizado no CMD, provendo uma ferramenta automatizada de diagnostico de

falhas.

A realizacdo deste doutorado na Universidade Federal de Itajubd (UNIFEI) foi aprovada pelo
Programa de Desenvolvimento de Recursos Humanos da PETROBRAS, com a finalidade de
desenvolver competéncias técnicas que a empresa julga essenciais para 0 seu negocio. Para
tanto, o doutorando complementou sua formag&o técnica na Universidade de Cranfield, na
Inglaterra, onde cursou as disciplinas do curso de especializacdo em turbina a gas e recebeu
orientacdo dos Professores Dr. Yiguang Li e Dr. Pericles Pilidis. Neste periodo, com duracao
de 13 meses, foi possivel aprofundar os conhecimentos em analise de desempenho de turbinas

a gas e iniciar o desenvolvimento desta Tese.

Sob a supervisdao do Professor Dr. Yiguang Li, a turbina a gas foi modelada utilizando
primeiramente o software TURBOMATCH (PALMER, 1999, apud NKOI; PILIDIS;
NIKOLAIDIS, 2013) e, num segundo momento, o software PYTHIA 2.8 (ESCHER, 1995),
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ambos de propriedade da propria universidade. Além disso, foi desenvolvida e validada a
metodologia do sistema hierarquico de diagndstico para deteccédo, isolamento e quantificacdo

de falhas em turbinas a gas.

A experiéncia obtida na Universidade de Cranfield foi muito proveitosa para esta Tese, pois
possibilitou um contato muito intenso com as principais linhas de pesquisas no campo de
turbinas a gas, bem como a identificacdo de suas lacunas e potenciais pontos de melhoria.
Outro ponto de destaque, foi o contato pratico com o equipamento, seja por meio de
realizacdo de ensaios operacionais na turbina a gds AVON da universidade ou pelas visitas a

fabrica de turbinas a gas da Rolls Royce em Derby, na Inglaterra.

1.2 Um Breve Histdrico dos Sistemas de Diagnostico de Falha em

Turbinas a Gas Industriais

O uso de turbinas a gas em aplicacfes industriais, como acionadores primarios de maquinas
rotativas ou geracdo de energia, vem crescendo na Gltima década. Estas turbinas podem ser
aero derivadas ou turbinas industriais (heavy duty). A turbina a gas aero derivada consiste em
uma adaptacdo da turbina a gas aeronautica, onde normalmente o bocal convergente é
substituido por uma turbina de poténcia, permitindo a producdo de poténcia atil de eixo. A
turbina a gas industrial (heavy duty) consiste de uma turbina a gas projetada para tal
aplicacdo. A vida util de uma turbina a gas industrial, sem necessidade de uma manutencéo
completa, € aproximadamente 100.000 horas, enquanto uma turbina a gas aeronautica deve
ser inspecionada mais frequentemente. Ainda, limitacfes de aplicagdes industriais em relagédo
ao peso e tamanho sdo bem menos restritas que aquelas para aplicacfes aeronauticas.
Finalmente, aplica¢Ges industriais requerem poténcia de eixo, enquanto aeronaves requerem
empuxo, que resultam em diferentes tratamentos na analise de desempenho
(SARAVANAMUTTO et al.,2001).

Os sistemas de monitoramento da satde da turbina a gas (SMST), que foram primeiramente
desenvolvidos para aplicacBes aeronauticas, estdo sendo aplicados com sucesso em aplicacfes
industriais. A abordagem intrinseca para aumento da disponibilidade do sistema e reducéo dos
custos de manutencao € estudada desde o nascimento da industria de turbinas a gas, contudo
sua implementacdo pratica somente foi possivel devido aos desenvolvimentos nas tecnologias
de aquisicdo e tratamento de dados (URBAN, 1975).
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Uma instalacdo de turbina a gas compreende equipamentos acessorios, como sistemas de
condicionamento de combustivel e de lubrificacdo; equipamentos mecénicos rotativos, como
as caixas de engrenagens, volante de inércia e eixos, e componentes do caminho
termodinamico do gas, como o compressor, a turbinas e o combustor (URBAN, 1975).
Mesmo que a confiabilidade dos componentes do caminho do gas seja consideravelmente
maior do que as dos demais sistemas, seus longos tempos de manutencdo ou substituicéo
(downtime) implicam em uma reducdo de disponibilidade, o que pode ser constatado na
Figura 1.1 (SINGH, 1999).

A Figura 1.1 apresenta uma comparagdo entre a confiabilidade e a disponibilidade dos
sistemas de controle e de combustivel, e dos componentes do caminho do gas de uma turbina
a gas. Enquanto os sistemas de controle ou de combustivel sdo mais susceptiveis a falha, ou
seja, possuem baixa confiabilidade, eles apresentam baixo tempo de inatividade. Por outro
lado, os componentes do caminho do gas, como o compressor e a turbina, possuem alta
confiabilidade, mas, em caso de falha, apresentam longo tempo de indisponibilidade (SINGH,
1999).

25
M Taxa de Parada (Confiabilidade)

B Tempo de Inatividade (Disponibilidade)

Sistema de Controle Sistema de Compressor Turbina
Combustivel

20

15

10

Parada Forgada

(6]

Figura 1.1 - Confiabilidade e Disponibilidade de Sistemas de Turbinas a Gas (Adaptado de SINGH, 1999)

Além disso, 0 SMST também ¢ utilizado nos procedimentos de recuperacdo de desempenho,
como na limpeza de compressores, onde por meio do SMST ¢ possivel realizar uma avaliacdo
econdmica da intervengdo com o objetivo de maximizar as receitas e minimizar o0s custos de
manutencdo. Os principais beneficios da aplicacdo das técnicas de diagndstico do caminho do

gas sdo: aumento da vida do equipamento, reducdo de estoque de pecas de reposicéo,
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melhoria na qualidade do gerenciamento da manutencédo, otimizagcdo da manutencao completa
(overhaul) da turbina a gés, identificacdo do ponto de equilibrio de custo para a intervencédo
na turbina, melhoria e otimizacdo da instrumentacdo e maximizacdo da disponibilidade da

usina de poténcia.

No CMD da PETROBRAS séo utilizados sistemas que geram alertas automaticos a partir da
comparacdo dos valores dos parametros operacionais com limites de alerta e alarme. Com
base em calculos do balanco de energia € realizada a investigacdo das eficiéncias mecanicas,
térmicas e elétricas dos equipamentos, possibilitando inferir sobre a degradacao de eficiéncia
do compressor de uma turbina a gas, a definicdo de pontos 6timos de operacgdo e a estimativa
de desempenho esperado (LIMA; GUEDES; D’OLIVEIRA, 2015).

Em resumo, a utilizacdo de sistemas de diagnostico de falhas em turbinas a gas industriais
passou a ser indispensavel. As técnicas que foram desenvolvidas para aplicacdes em turbinas
a gas aeronduticas sdo adequadas para aplica¢des industriais e podem ser implementadas na
pratica devido ao constante desenvolvimento das tecnologias de aquisi¢do e processamento de
dados. Os beneficios da aplicacdo de técnicas de diagndstico do caminho do gas estdo
relacionados com uma variedade de aspectos, como avaliagdo econémica, identificacdo de

riscos e otimizacdo da producdo e manutencéo.

1.3 Objetivos

O objetivo desta Tese é prover uma ferramenta para diagnostico de falhas, baseada em
técnicas de redes neurais artificiais, capaz de executar a analise de falhas de componentes de
uma turbina a gas industrial de eixo simples, aqui representada pela turbina a gas ASLTOM

GT11N2. Para tanto, o trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:

i.  Construir um modelo termodinamico da turbina a gas, utilizando o software PYTHIA
2.8, para representar o ponto de referéncia operacional da turbina a gas ALSTOM
GT11N2.

ii.  Simular o modelo com desvios nos parametros independentes (eficiéncia e coeficiente
de vazdo do compressor e da turbina), para gerar amostras de parametros dependentes
sem ruido (temperatura e pressao na saida do compressor, temperatura na saida da

turbina e poténcia de eixo) da turbina a gas degradada.
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Simular os ruidos das amostras de pardmetros dependentes com base nos desvios
padrdes tipicos das respectivas medicOes, utilizando as ferramentas estatisticas do

Microsoft Excel.

Estabelecer as arquiteturas das redes neurais artificiais individuais utilizando o
software MATLAB, para executar a deteccdo, o isolamento e a quantificacdo de falhas

nos componentes da turbina a gés.

Estabelecer a estrutura do sistema hierarquico de diagnostico de falhas, utilizando as

redes neurais individuais;

Treinar e validar as redes neurais artificiais individuais e o sistema hierarquico de
diagnéstico, utilizando os pardmetros dependentes como vetor de entrada e 0s
parametros independentes como vetor alvo, considerando duas configuracdes, a saber:

amostras sem ruido de medi¢do e com ruido de medicao.

Definir os fatores de correcdo dos parametros dependentes pela temperatura ambiente,
utilizando os dados da campanha operacional da turbina a gds ALSTOM GT11N2,
obtidos por meio do software Pl (OSISOFT, 2013)

Submeter os dados da campanha operacional aos filtros para reducdo de ruido e
eliminacdo de pontos espurios e, a partir dos resultados, definir qual filtro é mais
adequado para a ferramenta de diagndéstico de falhas proposta.

Submeter os dados da campanha operacional, corrigidos pela temperatura ambiente, a
estrutura hierarquica de diagndstico para determinar o desempenho de cada

configuracdo proposta.

Os métodos de diagnostico de falhas a partir da analise dos parametros de medicéo podem ser

divididos em duas linhas de pesquisas principais, a saber: métodos baseados em modelos
analiticos (BOUGET & LEONARD, 2010; DOEL, 1994; KURZ & BRUN, 2009; LI, 2010;
LIPOWSKY et al., 2009; NAEEM; SINGH; PROBERT, 1998; RAHME & MESKIN, 2015;
SIMON & ARMSTRONG, 2013; VODOPIANOV, 2004) e métodos baseados em técnicas de
inteligéncia artificial (FAST & PALME, 2010; FAST; ASSADI; DE, 2009; PALME; FAST;
THERN, 2011; OGAJI & SINGH, 2003; SINA & KHOROSANI, 2015; SHIVAKUMAR,;
PAI; RAO, 2011). Uma analise detalhada destes trabalhos, apresentada no Capitulo 2, revela

qgue os métodos baseados em inteligéncia artificial utilizados para deteccdo, isolamento e
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quantificacdo de falhas sdo validados contra dados de simulacdo do modelo da turbina a gas
degradada, sem levar em conta os ruidos e pontos espurios presentes em sinais de medicoes

reais.

Desta forma, a determinacdo de um sistema capaz tratar os sinais de medicGes reais, com a
finalidade de aplicar a técnica proposta em um ambiente industrial, constitui a principal
contribuicdo desta Tese para o desenvolvimento da linha de pesquisa de aplicacdo de técnicas
de inteligéncia artificial para diagnostico de falhas em turbinas a gas. Para tanto, o trabalho

apresenta as seguintes contribuicdes especificas:

i. Determinacdo de amostras de treinamento e validagdo das RNA com ruido de
medicdo a partir dos valores simulados sem ruido e dos ruidos probabilisticos
baseados nos desvios padrdes tipicos das respectivas medicbes, para estabelecer o
sistema hierarquico de diagndstico com ruido, capaz de tratar diretamente os sinais de

medicédo

ii.  Determinacdo de um filtro de tratamento de sinais de medi¢do, bem como dos ajustes
de seus parametros internos, para pré-processar os sinais de medicdo, para que sejam

utilizados no sistema hierarquico de diagndstico sem ruido.

iii. Comparacdo do desempenho do sistema hierarquico de diagnostico com ruido,
tratando dados brutos de medicdo, com o desempenho do sistema hierarquico de
diagnédstico sem ruido, tratando dados pré-processados, para determinar a melhor

estratégia para aplicacdo industrial da ferramenta de diagnostico de falhas.

1.4 Estrutura da Tese

O corpo principal desta Tese € dividido em seis capitulos: Introducéo, Revisdo da Literatura,
Metodologia de Redes Neurais Artificiais, Modelo da Turbina a Gas, Aplicacdo do Sistema
Hierarquico de Diagndstico e Conclusdes e Comentarios. Além disso, 0s materiais de suporte

utilizados para a realizacdo desta Tese podem ser encontrados nos apéndices.

O Capitulo 1, Introducdo, apresenta a motivacdo da Tese no tocante as iniciativas da
PETROBRAS para otimizacdo de suas usinas de geracao termelétrica, uma breve descri¢ao da
importancia do monitoramento das condicdes de salude do equipamento no ambiente

industrial, bem como, 0s objetivos e as contribui¢des da Tese.
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O Capitulo 2, Reviséo da Literatura, pavimenta o caminho para o desenvolvimento da Tese,
tracando um esboco do que foi publicado em relacéo as técnicas de diagnostico de falhas em
componentes de turbinas a gas e aplicagdes de redes neurais artificiais no monitoramento das
condicdes de saude de turbinas a gas. Ainda, este capitulo apresenta uma revisdo da teoria de
redes neurais, enfatizando os tipos utilizados na metodologia deste trabalho e descrevendo
seus métodos de treinamento. Finalmente, é apresentada uma breve revisdo dos tipos de filtros

que serdo investigados no tratamento dos dados medidos.

O Capitulo 3, Metodologia de Redes Neurais Artificiais, apresenta 0s passos tomados para a
execucdo da andlise de diagndstico utilizando redes neurais artificiais. Em seguida, é descrito
a arquitetura do sistema hierarquico de diagnostico, bem como o detalhamento de cada um de
seus elementos. Entdo, sdo analisados os métodos adequados para validacdo das redes neurais
artificiais. Finalmente, é apresentado o algoritmo implementado em MATLAB para execucao

da analise.

O Capitulo 4, Modelo da Turbina a Gés, apresenta breves descricbes da turbina a gas
industrial ALSTOM GT11N2 e do software TURBOMATCH. Em seguida, detalha a
modelagem termodinamica da turbina a gas, dispondo os resultados em um diagrama T-S
(temperatura — entropia). Por fim, apresenta 0s mapas caracteristicos dos principais

componentes do equipamento.

O Capitulo 5, Aplicacdo do Sistema Hierarquico de Diagnostico, detalha a utilizacdo da
metodologia demonstrada para avaliar as condi¢cdes de satde dos componentes do caminho do
gas de uma turbina a gas industrial ALSTOM GT11N2. Primeiramente, sdo apresentados 0s
resultados da avaliacdo dos processos de treinamento e generalizacdo das RNA. Em seguida, é
apresentado a aplicagdo da metodologia para monitorar as condi¢des dos componentes do
equipamento durante uma campanha operacional, contemplando a defini¢cdo dos fatores de
correcdo pela temperatura ambiente e do filtro de ruidos mais adequado para a referida

aplicacéo.

O Capitulo 6, Conclusdes e Comentarios, aborda os principais pontos do trabalho, discutindo
as contribuicOes e indicando as possibilidades de desenvolvimentos futuros no campo do

diagnostico de falhas em componentes de turbinas a gas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducao

Neste capitulo, sera realizada uma revisdo das técnicas de diagndstico de falhas em turbinas a
gas, da teoria de redes neurais artificiais e das técnicas de filtro de dados, pavimentando o

caminho para o desenvolvimento da metodologia.

Desenvolvimentos relativamente recentes na ciéncia da computacdo e instrumentacéo
tornaram a implementacéo de sistemas de diagnéstico de falhas em componentes de turbinas a
gas um campo fértil para pesquisa e desenvolvimento. O comportamento dos componentes do
caminho do gas pode ser adversamente afetado por diversas falhas, implicando perda de
desempenho e aumento de risco operacional. Por essa razdo, diversas técnicas vém sendo
desenvolvidas para tratar os problemas, com diversos niveis de deteccdo de falhas, que

incluem as técnicas baseadas em inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais (RNA).

A rede neural artificial consiste em uma técnica matematica para tratar problemas complexos,
onde a relacdo entre entradas e saidas do sistema ndo pode ser facilmente representada por
uma expressdo algébrica, condicdo encontrada nos problemas de diagnéstico de falha em
componentes de turbinas a gas. As RNA sdo criadas por meio de unidades de processamento
elementares interconectadas, chamadas de neurénios, nas quais os sinais sao modificados para
resultar nas saidas desejadas. A velocidade de processamento de uma RNA, quando ndo sdo

necessarios calculos iterativos, € maior que em programas de simulacgéo tradicional.

Na primeira se¢do deste capitulo, sistemas de diagnostico de falhas em turbinas a gas séo
discutidos, enfatizando a natureza das falhas e as técnicas de diagndsticos desenvolvidas. Na
segunda secdo, é apresentada uma breve discussdo da teoria de RNA e realizada uma analise

de sua aplicacdo em problemas de diagndstico de falhas de turbinas a gés.
2.2 Sistemas de Diagnostico de Falhas em Turbinas a Gas

O diagndstico de falhas em turbinas a gas vem sendo uma questdo importante desde que as
turbinas a gas passaram a motorizar as aeronaves, no entanto sua implementacdo pratica
somente foi possivel nas ultimas décadas devido aos desenvolvimentos em aquisi¢do e

processamento de dados (URBAN, 1975). As falhas mais comuns relacionadas aos
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componentes do caminho do gas sdo: sujidade (fouling), tip clearance, corrosdo, erosao e
danos por objetos, que podem ser avaliados com o emprego do método de diagnostico

adequado.

Os métodos de diagnostico de falhas podem ser classificados em duas categorias:
convencionais e ndo convencionais (OGAJI, 2003). Os primeiros compreendem inspecao
visual, arvore de falhas, matriz de falhas, andlise de vibracdo e GPA. Os ultimos
compreendem métodos baseados em inteligéncia artificial, tais como logica difusa, algoritmo

genético e redes neurais artificiais.

Atualmente, o GPA representa o conjunto de técnicas mais comum aplicado para avaliar a
salde dos componentes do caminho do gés. As técnicas de GPA incluem GPA linear, GPA
ndo linear, algoritmo de minimos quadrados ponderado, filtro de Kalman e adaptac6es destes
métodos utilizando técnicas de inteligéncia artificial. Embora estes métodos tenham sido
demonstrados como adequados para a aplicacéo a que se destinam, eles dependem fortemente
da qualidade das medicgdes (LI & SINGH, 2005). Logo, o conjunto de dados medidos deve ser
tratado antes de sua utilizacdo. A seguir, as falhas em componentes de turbina a gas, 0s

métodos de diagndstico e a analise de dados sdo discutidos em detalhes.
2.2.1 Tipos de Falhas em Componentes da Turbina a Gas

Uma instalacdo completa de turbina a gas industrial compreende, além da turbina a gas, o
sistema de controle, sistema elétrico e sistemas auxiliares, como os de lubrificacdo,
resfriamento externo e condicionamento de combustivel. Todos esses elementos possuem
efeitos similares na salde da instalacdo, visto que o mau funcionamento de um deles pode
degradar ou interromper a operagdo do equipamento. No entanto, a maioria dos sistemas pode
ser monitorada por praticas de operacdo e manutengdo bem conhecidas, enquanto o

monitoramento de falhas nos componentes da turbina a gas requer técnicas mais complexas.

Os principais componentes da turbina a gas, também conhecidos como componentes do
caminho do gas, sdo 0 compressor, a turbina e o combustor. Este ultimo ndo sera tratado nesta
secdo, dado que sua eficiéncia ndo apresenta alteracfes significativas ao longo do tempo,
condicdo necessaria para aplicacdo das técnicas de detecgédo de falhas do caminho do gas. De
acordo com Ogaji (2003), as falhas mais frequentes que implicam em reducdo na eficiéncia

dos componentes do caminho do gés s&o:
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e Sujidade: esta falha € caracterizada pelo acumulo de depositos de material estranho ou
doméstico na superficie das pas, logo alterando suas caracteristicas aerodinamicas,
sendo considerada a principal causa de deterioracdo da eficiéncia da turbina a gas. Um
compressor sujo resulta na reducdo do seu fluxo de massa e na sua pressdo de saida,
levando a um aumento no heat rate da turbina a gas. Por outro lado, sujeira ou
desgaste de selos leva a uma reducdo na eficiéncia da turbina e um aumento na
temperatura de exausto. Na maioria dos casos, a sujidade pode ser prevenida com
lavagens periddicas da turbina a gas.

e Tip Clearance: esta falha é caracterizada pelo aumento na folga entre as pontas das pas
e a carcaca do compressor, que pode ser atribuida a um desgaste na selagem ou a uma
pa danificada, levando a reducdo na eficiéncia e no coeficiente de vazdo do
compressor. Quando comparada a falha do tipo sujidade, este tipo de falha possui

maior influéncia sobre a reducéo de eficiéncia do compressor.

e FErosdo: esta falha é causada pelo impacto de particulas nas pas, resultando na
deterioracdo de sua superficie e, por conseguinte, alteracdo no seu perfil aerodindmico.
Pas de compressor erodidas levam a uma reducdo em sua razdo de pressao e no fluxo
de massa. Por outro lado, pas de turbinas ou bocais erodidos resultam em um aumento

no coeficiente de vazdo e em uma reducéo da eficiéncia da turbina.

e Corrosao: esta falha é causada pela reacdo entre o material das pas e 0s contaminantes.
A secdo quente da turbina a gas é mais susceptivel a corrosdo pela presenca de sodio,
vanadio e chumbo, sendo que pas de turbinas corroidas levam a reducdo no

desempenho esperado da turbina a gas.

e Danos por Objeto: esta falha pode ser causada tanto por objetos externos que sdo
carregados para o interior da turbina a gas pelo ar, como por particulas internas que se
destacam de seus locais de origem e sdo carregadas pelo fluido de trabalho através dos
componentes do caminho do gas. O efeito do dano causado pelo choque de objetos nos
componentes do caminho do gas pode ser comparado com o efeito da sujidade no

desempenho da turbina a gas.

Lima e Cruxen (2015) apresentam a falha no compressor de uma turbina a gads GE6FA
ocorrida devido a ocorréncia de surto no equipamento. A Figura 2.1 mostra a condi¢cdo do

equipamento apds a falha, sendo (a) e (b) as IGV (Inlet Guide Vanes) e (c) as pas do rotor do
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compressor. No momento da falha, a maquina apresentava 25.172 horas de operacdo, com as
manutengdes em dia, e 0 comportamento do equipamento estava estavel. Foi apurado pela
equipe de manutencdo que a causa raiz desta falha foi a ocorréncia de surto, ou fluxo reverso
de ar no compressor durante a operacdo da turbina a gas, inutilizando todo o equipamento a
montante da cadmara de combustdo. As possiveis condi¢des identificadas para a ocorréncia de
surto foram mudanca de temperatura externa, obstrucéo parcial da entrada de ar, impregnacao
das palhetas (sujidade) e mau acabamento do perfil de bordo de ataque dos aerofdlios

(erosdo).

(©
Figura 2.1 - Compressor Danificado por Surto na Turbina a Gas (Adaptado de LIMA & CRUXEN, 2015)

As caracteristicas das falhas nos componentes do caminho do gas supracitadas indicam que
existe uma relacdo entre as alteracfes nos parametros independentes, ou seja, nas condi¢es
de salde dos componentes, e 0s parametros dependentes, como aqueles relacionados com o
desempenho da maquina. Além disso, os diferentes tipos de falhas nos componentes do
caminho do gas afetam os parametros de desempenho de diferentes maneiras.
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2.2.2 Sistemas de Diagnostico de Falhas

Fica claro, portanto, que as falhas sdo permanentes ou reparaveis, podendo levar a reducdo do
desempenho ou, ainda pior, das margens de seguranca operacionais da turbina a gas. Por esta
razdo, é vital que as falhas possam ser identificadas precocemente pelos métodos de
diagnostico.

Esta secdo apresenta uma revisdo das técnicas de monitoramento da saude de turbinas a gas
até entdo desenvolvidas, destacando seus pontos fortes e fracos. De acordo com Ogaji (2003),
a aplicacdo de cada técnica depende de diversos fatores, tais como: custos de aquisi¢do do
sistema de monitoramento, potencial de economia de custos na manutencdo e operacdo da
turbina a gas, da natureza da operacdo e da confiabilidade do sistema de monitoramento.
Independente da preocupacao com custos, 0s sistemas de monitoramento da salde de turbinas
a gas devem ser considerados, visto que apresentam inimeros beneficios, tais como:
prevencdo de falha catastrofica, reducdo de tempo indisponivel (downtime) e melhoria na

seguranca operacional.

As técnicas convencionais, ja aplicadas na industria, incluem inspecdo visual, arvore de
falhas, matriz de falhas, andlise de vibracdo e GPA. O conjunto de técnicas que utilizam GPA
continua como objeto de pesquisa e desenvolvimento no campo da inteligéncia artificial,
como por exemplo, em sistemas especialistas, légica difusa, algoritmo genético e redes
neurais artificiais. Ogaji (2003) e Ganguli (2013) apresentam uma revisdo completa destas

técnicas, que sdo discutidas a seguir.

A Inspecdo Visual, como o nome sugere, compreende o0 conjunto de técnicas de
monitoramento de salde que requer um técnico bem treinado para visualmente identificar
potenciais problemas. Embora esta técnica pareca superficial e ndo confidvel, ela €
frequentemente utilizada na inddstria com bons resultados. Boroscopia € a técnica mais
importante de inspecdo visual porque permite a inspecdo dos componentes internos da turbina

a gas sem a necessidade de abertura da maquina.

A Arvore de Falhas é a técnica que utiliza mapeamento do padrdo de falhas para avaliar a
salde da turbina. Os mapas sdo construidos com base na combinagédo entre as experiéncias da
equipe da termelétrica com o conhecimento da equipe do fabricante de turbinas a gas. Uma

vez obtidos os mapas, eles podem ser facilmente aplicados durante a campanha de operagéo.
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Entretanto, esta técnica pode somente identificar falhas simples, ndo podendo distinguir entre
falha no componente ou falha no sensor e apresenta apenas resultados qualitativos.

A Matriz de Falhas € muito similar a técnica previamente mencionada, onde o mapa de falhas
é transformado em uma matriz. Isto confere somente uma indicacé@o qualitativa do problema,

podendo apenas identificar falhas simples.

O Monitoramento da Vibracdo compreende um conjunto de técnicas bem estabelecidas
utilizadas para monitorar a salde de todos os tipos de equipamentos rotativos. Este
monitoramento pode ser realizado por meio de analise espectral, que utiliza um banco de
dados de assinaturas de espectros de falhas como padrdo de comparacdo para detecgdo de
falhas. Outras analises comumente utilizadas sdo anélise de proximidade, analise orbital,

formato de onda temporal e analise de fase.

A Anélise do Caminho do Gas (GPA) consiste em sistemas de monitoramento da salde de
turbinas que utilizam as propriedades termodinamicas do caminho do gas para estimar o nivel
de degradacdo dos componentes. As técnicas que vem sendo desenvolvidas para realizar a
analise do caminho do gas sdo capazes de identificar e isolar multiplas falhas e produzem
resultados quantitativos, mas dependem da qualidade dos dados medidos. Erros tendéncia de
sensores e ruidos de medicdo podem levar a resultados inconsistentes, visto que seus efeitos
nos dados medidos podem ultrapassar os efeitos da degradacdo dos componentes. As técnicas
de GPA incluem: GPA linear, GPA ndo linear, Algoritmo de Minimos Quadrados

Ponderados, Filtros de Kalman e técnicas de inteligéncia artificial.

A técnica de Analise do Caminho do Géas Linear (LGPA — Linear Gas Path Analysis) foi o
primeiro sistema de GPA desenvolvido, relacionando desvios nos parametros medidos com
desvios nas caracteristicas dos componentes atraves de uma matriz de coeficiente de falhas
(FCM — Fault Coefficient Matrix), que ¢ a inversa da matriz de coeficiente de influéncia (ICM
— Influence Coefficient Matrix). A ICM representa a taxa de alteracdo de cada parametro de
medicdo em relacdo a uma alteracdo percentual unitaria nas caracteristicas dos componentes,
que € dada numericamente pela expansdo em série de Taylor. As deficiéncias desta técnica
sdo: (i) a taxa real de degradacdo do componente pode ndo ser linear; (ii) € somente confidvel
guando aplicavel em pequenos desvios; (iii) requer um grande nimero de sensores e (iv)

defeitos em sensores ndo podem ser detectados.
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A técnica de Analise do Caminho do Gas Nao Linear (NLGPA — Non Linear Gas Path
Analysis) é uma adaptacdo da técnica apresentada anteriormente, num esforco para superar
alguns de seus pontos fracos. NLGPA consiste na aplicacdo recursiva do LGPA para
estabelecer a funcéo que relaciona o parametro medido e a degradacdo do componente em um
dominio estendido, utilizando o método de Newton Raphson. Esta técnica ndo considera
problemas em sensores e apresenta problemas de convergéncia para grandes desvios nas

caracteristicas dos componentes degradados.

A técnica dos Minimos Quadrados Ponderados (WLS — Weighted Least Square) utiliza um
tratamento probabilistico para representar o comportamento ndo linear da degradacdo dos
componentes. A funcdo ndo linear que correlaciona os desvios nos parametros de medida com
os desvios nas caracteristicas dos componentes é substituida por uma funcdo linear
multiplicada pela degradacdo probabilistica do componente, representado por uma curva

Gaussiana.

Os Filtros de Kalman (KF — Kalman Filter) € uma técnica que estima a salde dos
componentes da turbina a gas por meio de uma base de dados cumulativa no tempo. KF é uma
adaptacdo da técnica dos Minimos Quadrados Ponderados, onde o vetor de estado pode mudar
para cada passo de tempo da simulagdo. Esta técnica assume sistema linear, onde o ruido e o

estado inicial sdo representados por curvas Gaussianas.

As Técnicas de Inteligéncia Artificial (Al — Artificial Intelligence), tais como Sistema
Especialista, Logica Difusa, Algoritmo Genético e Redes Neurais Artificiais estdo sendo
aplicadas como técnicas de monitoramento da satde de turbinas. Uma breve explanacdo sobre

estas técnicas € apresentada nos proximos parégrafos.

O Sistema Especialista utiliza relagdes heuristicas para representar a razoabilidade humana.
Sua aplicagdo é adequada para processos onde a relacdo entre entradas e saidas do sistema
podem, pelo menos, ser qualificadas por especialistas. Portanto, de forma a aplicar o Sistema
Especialista, as seguintes condi¢fes devem ser atendidas: delimitacdo do escopo do problema
enderecado, descricdo dos possiveis sintomas do problema, codificacio do modelo de
razoabilidade, validacdo das regras. A aplicacdo sinérgica desta técnica juntamente com

outras ferramentas de GPA pode prover uma melhor interpretacéo dos resultados.

A Ldgica Difusa é adequada para tratar situacdes de imprecisdo, onde os conjuntos booleanos

sdo substituidos por conjuntos difusos, que sdo caracterizados por uma funcédo de pertinéncia,
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i.e., pelo grau de verdade do elemento. Esta técnica apresenta grande potencial para aplicacdo
como ferramenta de GPA, visto que a devida modelagem das fungdes de pertinéncia auxiliaria
no isolamento das falhas entre componentes do caminho do gas ou na definicdo de falhas em

sensores de medicéo.

Os Algoritmos Genéticos consistem em um algoritmo de procura do ponto 6timo que seguem
0 conceito da teoria de selecdo natural de Darwin. A procura é realizada por meio dos
estagios: avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacdo. Em cada iteracdo do algoritmo, os
melhores sdo escolhidos para sobreviver (selecdo), entdo novos sdo gerados através de
combinacdo dos sobreviventes (cruzamento) ou atraves de alteracfes aleatorias (mutacao).
Este algoritmo prové uma ferramenta poderosa para determinacdo do o6timo global e
representa uma potencial aplicacdo para diagnostico de falhas por meio da determinacédo
direta dos desvios nos parametros dependentes do modelo, sem a necessidade da utilizacdo da
FCM.

Rede Neural Artificial consiste em uma aproximacdo numérica de uma funcéao, onde a relacdo
I6gica e numérica entre as entradas e saidas € desconhecida. Sua estrutura é baseada no
modelo basico de aprendizagem humana. Esta técnica pode facilmente ser aplicada aos
problemas ndo lineares sem barrar nas limitagdes dos modelos analiticos, que sdo essenciais
para GPA. Este assunto serd discutido em detalhes nas préximas secGes, dados que esta
técnica foi escolhida para ser utilizada nesta Tese.

2.2.3 Andlise das Medicdes

As técnicas de diagndstico de falhas mencionadas na se¢do anterior dependem da qualidade
das medic6es. Uma vez que o conjunto dos desvios nas medi¢des dos parametros ¢ a fonte de
informacdo para qualquer técnica de diagnostico de falhas, os erros de medicdo considerados
ndo devem ser maiores que uma fragédo de seus desvios devido a degradacdo dos componentes

da turbina a gas.

Entretanto, cada medigdo contém erros que podem estar relacionados com a incerteza do
instrumento ou variagOes nas condigOes do ambiente. Logo, deve ser definida uma variagéo
aceitavel no valor da medicéo sobre o valor real da grandeza para que se possa utiliza-la (LI,
2011).
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Os erros de medicdo podem ser divididos em dois tipos: constante (sistematico) e variavel
(aleatorio). Os erros constantes, também conhecidos como erro de tendéncia ou bias, séo erros
sistematicos que permanecem constantes sobre um periodo especifico de tempo. Nao existe
um meétodo estatistico adequado para determinar este tipo de erro a partir dos dados medidos,
visto que isto dependeria do valor real da grandeza medida, que é desconhecido. Os limites
desse tipo de erro sdo normalmente definidos por uma analise de engenharia da
instrumentacao. N&o obstante, esse tipo de erro ndo apresenta forte influéncia nas condicdes
em que se baseiam os sistemas de monitoramento, dado que ambas as medicdes da turbina a
gés degradada e da turbina a gas saudavel sdo tomadas pelo mesmo conjunto de instrumentos.
O procedimento para calcular o vetor de desvio nos parametros dependentes, que € realizado

através de uma operacdo de subtracdo, elimina os erros constantes (URBAN, 1975).

O erro variavel, também conhecido como ruido, é aleatoriamente distribuido ao redor de um
valor central. Este efeito, chamado de incerteza de medida, € dado pelo desvio padrdo dos

erros variaveis das amostras (LI, 2011).

A representacdo grafica destes dois tipos de erros em medicdes é apresentada na Figura 2.2. A
diferenca entre o valor real da grandeza e o valor medido é resultado da soma do erro de
tendéncia (bias) com o ruido, onde o erro de tendéncia representa a distancia entre o valor real
da grandeza e a média dos valores medidos e o ruido representa a dispersdo, dada a incerteza

na medic&o.

Em uma turbina a gas degradada, os desvios nos parametros de desempenho podem ser
causados por falhas nos sensores ou degradacdo de componentes, que possuem
aproximadamente a mesma magnitude. Por esta razdo, os dados brutos medidos devem ser
tratados antes de serem utilizados como dados de entrada das técnicas de diagnostico de
falhas. Os dois métodos mais comuns aplicados para reducéo da influéncia de ruidos sdo os
métodos da média mével e da média exponencial. O primeiro é executado através de um
simples célculo das medias dos dados das Gltimas medicGes, enquanto o ultimo utiliza uma
média exponencial para otimizar o processo. Além disso, redes neurais auto associativas estéo
sendo utilizadas na validagéo de dados de entrada (LI, 2011). Esses filtros de dados serdo
tratados em detalhes em uma secdo posterior, visto que serdo utilizados como ferramenta

desta Tese.
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Além disso, existem incertezas associadas aos resultados do modelo da turbina a gas
utilizados para gerar os valores base dos parametros dependentes. Por exemplo, de acordo
com Lou; Fabian; Key (2014), o valor absoluto e a incerteza na eficiéncia isentropica de um
compressor varia significativamente com o modelo adotado para caracterizacdo
termodindmica do fluido de trabalho (calores especificos a pressdo constante e volume

constante), seja 0 modelo de gas perfeito, gas ideal ou gas real.

Média dos Valores

ValorReal da Medidos

Grandeza

Dispersdo devido as
incertezas na medigdo

g

Erro de Tendéncia [

Valores do Parametro de Medigdo

Figura 2.2 - Erro de Medicdo (adaptado de LI, 2011)

2.2.4 Processamento de Sinal

Os sinais oriundos dos instrumentos de medicdes devem ser submetidos a um processo de
tratamento e suavizacdo antes de serem utilizados pelas técnicas de monitoramento e
diagnostico falhas de turbinas a gas. Ganguli (2013) propde uma representa¢do esquematica
do processo de diagndstico, apresentada na Figura 2.3, onde é possivel observar que a chave

para o sistema de diagnostico esté na funcéo de filtro ou suavizacao de sinal.
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. Suavizagdo e - ~
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Medicdo Dados Falhas Falhas
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Figura 2.3 - Representacdo do Processo de Diagndstico de Turbina a Gas (Adaptado de GANGULLI, 2013)
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Os métodos tradicionais para suavizacao de sinais utilizados na industria de turbinas a gas séo
a média movel e a media exponencial (LI, 2011; GANGULI, 2013). O método de tratamento
de sinal pela média mével é um caso especial dos filtros de resposta ao impulso finito (FIR —
finite impulse response) e 0 método de tratamento de sinal pela média exponencial é um caso

especial dos filtros de resposta ao impulso infinito (IIR — infinite impulse response).

No entanto, tanto os filtros FIR como os IIR sdo filtros lineares para remocéao de ruido que
opacam as bordas no sinal. Em muitos casos, a presenca de bordas indica a ocorréncia de uma
falha abrupta ou entdo da resolucdo de um problema que vinha se intensificando ao longo do
tempo. Desta forma, os filtros aplicados ao monitoramento da salde de turbinas a gas devem
remover ruido de grande amplitude ao mesmo tempo em que preservam as bordas nos desvios
das medi¢cbes (GANGULI, 2013). Entre as alternativas apresentadas as restricdes
supracitadas, os filtros medianas, da classe dos filtros ndo lineares, sdo Gteis para remover

ruido enquanto preservam detalhes finos no sinal.

De acordo com Ganguli (2013), o filtro mediana ponderada centrada (CWM — center
weighted median) pode ser empregado para melhorar a visualizacdo e remover ruido das
medi¢des do caminho do gas, pois quando aplicado retém as tendéncias de mudanca e outras

caracteristicas do sinal, enquanto remove o ruido.

Considerando o comprimento da janela igual a 2K-1, o CWM pode ser definido pela Equacao
2.01 (GANGULLI, 2013):

y = median (x_y, ..., x_1, 2K — 1 % Xy, X1, ..., X3.) (2.01)

Ganguli (2013) sugere estabelecer um comprimento de janela do filtro de 5, resultando em

K=2. Como isso, 0 CWM passa a ser definido pela Equacédo 2.02:

y =median (X_j, ..., X_1,3 * X, X1, e, Xi) (2.02)

Ganguli (2013) apresenta outros filtros adequados a aplica¢éo nos processos de diagnostico de
falhas em turbinas a gas, como por exemplo, a aplicacdo do filtro médio com o filtro racional.
O filtro racional ndo é adequado para remocdo de pontos esplrios, mas remove ruido
gaussiano, preserva as bordas e a satde do sinal, enquanto o filtro médio remove pontos
espurios. A investigacdo das técnicas de filtragem e suavizagdo de sinal busca identificar a
técnica mais adequada para tratamento dos sinais de instrumentos com ruido, visando o

processamento posterior pelo sistema hierarquico de diagnostico.
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2.2.5 Revisao Bibliografica das Aplicacdes de Diagnostico de Falhas

Rahme e Meskin (2015) propem um metodo para diagnostico de falhas em sensores de
turbinas a gas industrial que utiliza 0 modo de deslizamento adaptativo. Este método &
robusto para tratar incertezas paramétricas e perturbacdes, aléem de garantir a convergéncia do
modelo. O método consiste em um modelo dindmico da turbina a gas, desenvolvido em
MATLAB, que possui em sua formulacdo fatores de degradacdo das eficiéncias e dos
coeficientes de vazdo do compressor e da turbina. O modelo € divido no vetor de estado de
variaveis ndo mensuraveis e de varidveis mensuraveis, sendo que as falhas séo representadas

neste Gltimo.

Simon e Armstrong (2013) propGem um método de estimativa de desempenho e diagndstico
de falhas de turbinas a géas, baseado em KF, para aplicacdo on-line em avibes nas situacdes
onde o nimero de sensores de medi¢cdo é menor que o nimero de pardmetros que representam
a salde do equipamento, caracterizando um sistema indeterminado. Nesta condicdo, a
identificacdo da degradacdo dos parametros independentes a partir de desvios nos parametros
dependentes é prejudicada, dado que as causas dos desvios, identificadas pela resolucdo do
sistema indeterminado, sdo distribuidas entre os parametros independentes, ou seja, entre 0s
parametros que representam a salde do equipamento, dificultando a identificacdo do
componente degradado. No método proposto, um modelo de reducdo de ordem de varaveis de
estado é aplicado para determinacdo do vetor de parametros ajustados, que representa a
combinacdo linear de todos os parametros de salde do equipamento na ordem compativel
com o numero de medicBes disponiveis. Ao contrario dos métodos de diagnostico de falhas
pela analise direta dos desvios nos parametros de medicdo, que exigem a implementacdo de
um modelo da linha de base de desempenho do equipamento on-board, este método propde o
monitoramento do vetor de parametros ajustados produzidos pelos KF, requerendo apenas o

arquivo de valores passados destes parametros para realizagdo do diagndstico.

Li (2010) desenvolveu uma nova técnica para executar o diagnostico de falhas em
componentes de turbinas a gas por meio da estimativa de parametros de desempenho da
turbina a gas degradada e da medicdo de dados de parametros de salde da turbina a gas. Este
método é chamado de Analise do Caminho do Gas Adaptativa (AGPA — Adaptative Gas Path
Analysis). Um conjunto de medicbes dos pardmetros da turbina a gas, incluindo dados de
pressdo e temperatura do caminho do gés, rotacdo, fluxo de combustivel, etc., € comparado

com valores simulados ou medidos para o equipamento novo, sem deterioracdo dos
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componentes, indicando os desvios dos pardmetros de desempenho, que podem entdo ser
utilizados para avaliar os parametros de saude da turbina a gas. O conjunto dos parametros de
desempenho da turbina a gas compreende o fluxo de massa, a eficiéncia isentropica do
compressor e sua razdo de pressdo, a temperatura de entrada na turbina, a eficiéncia
isentropica da turbina, etc., enquanto o conjunto dos parametros de saude da turbina a gas
compreende os indices de eficiéncia e coeficiente de vazdo do compressor e da turbina. O
método AGPA ¢ dividido em duas fases. Primeiramente, os desvios dos parametros de
desempenho da turbina sdo calculados de forma similar aos utilizados no GPA tradicional,
onde uma matriz de coeficientes de influéncia é utilizada para representar a relacdo entre os
parametros dependentes e independentes. A inversa desta matriz, aqui chamada de matriz de
coeficiente de adaptacdo (ACM — adaptation coefficient matrix), é utilizada para estimar os
parametros de desempenho da turbina a gas a partir dos dados medidos. De maneira a
aumentar a precisdo desta estimativa, é aplicado o método de Newton-Raphson,
transformando a aproximacéo linear em ndo linear. Em seguida, os pardmetros de saide dos
componentes da turbina sdo obtidos por meio da plotagem dos mapas da turbina saudavel e
degradada, que sdo baseados nos parametros de desempenho estimados, e entdo, calcula-se o
fator de escala da degradacdo. De maneira geral, a vantagem deste método sobre o GPA
tradicional estd no fato dele permitir uma avaliagdo prévia dos desvios nos parametros de

desempenho da turbina a gas.

Lipowsky et al. (2019) desenvolveram uma técnica alternativa de detec¢do de degradacdo e
desempenho para tratar eventos de falha simples. Tanto as mudancas incrementais ou abruptas
nas caracteristicas dos componentes levam a modificacdo dos parametros de desempenho da
turbina a gas. A técnica proposta combina a Teoria de Bayes com modelagem linear dindmica
para gerar 0 modelo da turbina a gas saudavel, que é mantido constante durante todo processo
de monitoramento e analise, e um modelo da turbina a gas com falha, que é gerado antes de
cada medicdo. Ambos os modelos consistem de funcdes de densidade de probabilidade sendo
usadas para ajustar os dados reais. A deteccdo de falhas é entdo realizada por meio da

comparacdo do desempenho de ajuste dos dois modelos.

Bouget e Leonard (2010) apresentam um sistema de monitoramento de desempenho da
turbina a gas baseado em KF, que utiliza técnicas de tratamento residual para melhorar a
capacidade de deteccdo de falha isolada. Enquanto KF busca degradacgéo gradual por meio de
um esquema de equiparacdo de covariancias, o sistema de tratamento residual utiliza o teste

de raz&o de probabilidade generalizado para melhorar a deteccéo de falhas abruptas.
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Kurz e Brun (2009) estudaram a influéncia da degradacdo de componentes multiplos nos
pardmetros de desempenho da turbina a géas. A andlise foi realizada pela implementacéo
individual de falhas nos componentes do modelo da turbina a gas e observando seus efeitos
nos parametros de desempenho. Este artigo também inclui um resumo das causas de

degradacdo de turbinas a gés.

Vodopianov (2004) apresenta uma adaptacéo probabilistica do GPA. A técnica compreende
uma matriz de coeficiente de falhas, onde cada elemento é dado por uma funcao densidade de
probabilidade. Segundo o autor, esta técnica supera a falta de precisdo dos métodos lineares e

a complexidade dos métodos ndo lineares.

Naeem; Singh; Probert (1998) avaliaram as consequéncias da deterioragdo dos componentes
da turbina a gas sobre a efetividade operacional e consumo de combustivel, para aeronaves
militares operando sob determinado perfil de missdo. Neste estudo, um parametro unico,
definido como indice de Deterioracao, foi utilizado para descrever as reducdes de eficiéncia e
coeficiente de vazdo dos componentes da turbina a gés. A combinacdo de degradagdo nos
componentes foi implantada no modelo computacional PYTHIA para simulacdo dos

resultados.

Doel (1994) descreve a ferramenta de analise do caminho do gas denominada GE TEMPER
(Turbine Engine Module Performance Estimation Routine), utilizada para detec¢do de
degradacdo em componentes de turbinas a gas aeronauticas, seja durante o uso comercial ou
enquanto na bancada de testes de aceitacdo pds-manutencdo. A utilizacdo desta ferramenta
permite otimizar a manutencdo, definindo sua frequéncia e escopo. Neste modelo, a
degradacdo dos componentes é identificada por meio de desvios no desempenho da turbina a
gas em relacdo ao esperado para o equipamento novo ou apds manutencdo, calculados a partir
de dados de sensores de medigdo. Assim, para avaliar corretamente o desempenho dos
componentes, oS erros nos sensores de medigdo devem ser considerados. Para tanto, a
ferramenta utiliza a analise dos minimos quadrados ponderada para diferenciar a natureza dos
desvios nos parametros de medicdo entre erros de instrumentos e queda de desempenho dos
componentes da turbina a gas. Esta andlise utiliza a Teoria de Bayes, caracterizada por uma
matriz que reflete os efeitos das varidveis de estado sobre as medi¢fes, uma matriz de
covariancia do vetor de estado, que reflete a variacdo esperada das variaveis de estado, e uma
matriz de covariancia do vetor de medices, que reflete a magnitude esperada dos erros nos

sensores de medicao.
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2.3 Redes Neurais Artificiais

O conceito de Redes Neurais Avrtificiais foi primeiramente introduzido por McCulloch e Pitts
(1943) em uma tentativa de reproduzir o processamento de sinais do cérebro humano. Embora
os modelos desenvolvidos até agora estejam longe de constituirem uma representacdo
completa da estrutura bioldgica real, eles sdo capazes de realizar calculos complexos baseados
nos principios da neurociéncia, tais como unidades processadoras numerosas e altamente

conectadas, conexdes adaptaveis e processamento paralelo (CARLING, 1992).

As redes neurais artificiais vém sendo aplicada no reconhecimento de padrées, processamento
de imagens, modelagem empirica, otimizacdo, sistemas de controle e processamento de dados
(HOU, 2007). Independente da complexidade da aplicacdo, a RNA é baseada em um modelo
simplificado de neurénio, formado por uma matriz de pesos e tendéncias em conexd com

uma funcao de transferéncia, como apresentado na Figura 2.4.

Entrada Neuronio

J

Figura 2.4 - Diagrama Esquematico de um Neur6nio (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2011)

As funcgdes de transferéncia sdo importantes para RNA porque modelam seus propdésitos. As
funcdes de transferéncia aplicadas mais frequentemente em RNA sdo Degrau, Linear e
Sigmoid. A funcéo de transferéncia Degrau é utilizada em RNA com propdsito de decisao de
classificacdo. Esta funcdo retorna um conjunto binario de solucbes, que sdo Uteis para
caracterizagdo de regides do dominio linearmente divididas. A funcdo de transferéncia Linear
é utilizada em RNA com proposito de aproximacdo de funcGes complexas. A funcdo de
transferéncia Sigmoid é frequentemente usada nas primeiras camadas de RNA para modular a
entrada ponderada dentro de um intervalo limitado. A representacéo grafica destas fungdes é

apesentada na Figura 2.5.
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@) (b) (©

Figura 2.5 - FuncOes de Transferéncia: (a) Degrau, (b) Linear, (c) Sigmoid. (BEALE; HAGAN; DEMUTH,
2011)

Em principio, a aplicagdo de RNA para solucionar problemas complexos € extremamente
atrativa, contudo na prética existem muitas questGes que devem ser previamente enderecadas
para uma correta implementacdo. Primeiramente, a arquitetura de uma RNA compreende
diversas caracteristicas, que levam em conta os numeros de camadas, conexdes, neurénios e o

tipo de funcéo de transferéncia.

Ainda, uma RNA pode ser atualizada ou treinada por processos sincronos ou assincronos,
deterministicos ou estocasticos. Também, uma infinita combinacdo de RNA pode ser utilizada
para resolucdo de um problema especifico. Estas questfes sdo interconectadas e devem ser
respondidas durante o processo de criagdo da RNA (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991).

2.3.1 Tipos e Arquiteturas de RNA

A combinacdo de neurbnios, numero de camadas e funcbes de transferéncia define a
arquitetura de uma RNA. A configuracdo otima de uma RNA para uma aplicacdo especifica
pode apenas ser definida por tentativa e erro, onde a convergéncia ¢é alcancada pelo aumento
incremental do nimero de neurdnios (PALME; FAST; THERN, 2011; FAST; ASSADI; DE,
2009).

Uma representagdo genérica de uma RNA com multiplas camadas é apresentada na Figura
2.6. Cada camada compreende uma matriz de pesos, operadores de multiplicacdo e somatorio,
tendéncia e fungdes de transferéncia. O sinal de entrada é processado em todas as camadas,
resultando o vetor de saida. Foi demonstrado que uma RNA com camadas escondidas com o
numero suficiente de neurdnios pode ser utilizada como uma boa representacdo de qualquer
funcdo continua (PALME; FAST; THERN, 2011; FAST; ASSADI; DE, 2009).
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Figura 2.6 - Modelo Esquemético de uma RNA com Mdltiplas Camadas (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2011)

Os vetores de entrada podem ser concorrentes ou sequenciais, sendo o primeiro relacionado
aquelas situagbes onde a sequéncia no tempo ndo é importante, enquanto o Ultimo é
relacionado aquelas situacfes onde a ordem das informacdes é importante. Estes dois tipos de

vetores de entrada determinam quando a RNA é considerada estatica ou dinamica.

N&o obstante o alto grau de liberdade possivel no projeto de uma RNA, alguns modelos bem
estabelecidos foram desenvolvidos. Cada um foi criado para tratar necessidades de aplicacdes
especificas, mas podem também ser Uteis para outras situacdes. Neste trabalho, foram
utilizados trés importantes tipos de RNA: perceptron, rede neural probabilistica e rede neural

feed-forward.

2.3.1.1 Perceptron

O Perceptron consiste de um neurdnio, onde € adotada a funcdo de transferéncia do tipo
Degrau, que tem a habilidade de classificar vetores de entrada pela divisdo do dominio em
duas regides distintas. O perceptron pode ser entendido como um separador ponderado pelos
pesos de ajuste. A Figura 2.7 apresenta um modelo esquematico de um perceptron de simples

camada.

Cada neurénio do perceptron resulta em “1” quando a entrada da fungdo de transferéncia é
igual ou maior que zero ou “0” quando a entrada da func¢ao de transferéncia ¢ menor que zero.
A entrada de cada fungdo de transferéncia é dada pelo produto interno do vetor de entrada
com o respectivo vetor de pesos mais a tendéncia. Logo, o processo de treinamento do
perceptron consiste em encontrar o melhor conjunto de pesos e tendéncias que produzem a

minima diferenca entre a saida real e a desejada.
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Entrada Camada 1

T }e.

L J | J

Figura 2.7 - Modelo Esquemético de um Perceptron de Simples Camada (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2011)

Embora o perceptron possa sempre encontrar uma solucdo para problemas envolvendo
vetores linearmente independentes, ele possui muitas limitacdes. O conjunto de saida binaria
do perceptron ndo permite sua aplicacdo para problemas de aproximacdo de funcdo. Ainda,

esta rede pode somente ser utilizada para classificar dominios separados linearmente.

2.3.1.2 Rede Neural de Duas Camadas Feed-Forward

A rede neural artificial Feed-Forward é uma classificagdo generalizada que compreende as
redes sem ciclo de retroalimentacdo (OGAJI, 2003). A RNA de duas camadas feed-forward
apresentada na Figura 2.8 é adequada para aplicagdes de aproximacao de funcdes. A primeira
camada utiliza uma funcdo de transferéncia sigmoid para limitar o intervalo do vetor de
entrada ponderado, enquanto a segunda camada €é utilizada para realizar a aproximacdo da
funcdo. Foi provado que este tipo de rede neural € capaz de produzir uma aproximacgao
razoavel de qualquer funcdo (OGAJI, 2003).

Entrada Camada Escondida Camada Escondida
[ I [ |
1 1 3 _
p 1,1 a 2,1 a =y
2x1 w 4x1 Lw 3x1
4x2 nt | 3xd n?
4x1 3x1 7

1 e > bt 1 e— b?

2 4x1 4 ax1 3

L J 1 ] J

Figura 2.8 - Representacdo Esquematica de uma RNA Feed-Forward (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2011)
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As RNA de multiplas camadas ndo podem ser utilizadas fora do intervalo das amostras de
treinamento. Além disso, a complexidade do processo de treinamento aumenta com o
crescimento da rede. Logo, o nimero de camadas escondidas e 0 numero de neurdnios da

cada camada devem ser selecionados cuidadosamente (OGAJI, 2003).

2.3.1.3 Rede Neural Probabilistica

As redes neurais artificiais probabilisticas sdo adequadas para aplicac6es de classificacdo de
padrdes. Na primeira camada, a distancia entre o vetor de entrada e o padrdo de treinamento é
calculado, resultando em um vetor que mostra o quéo longe o vetor de entrada esta da amostra
de treinamento. Na segunda camada, a contribuicdo de cada classe de entrada é somada,
resultando em um vetor de probabilidades. Finalmente, a funcdo de transferéncia promove a
competicdo entre as probabilidades, selecionando a maior e atribuindo o valor “1” para esta

classe. O modelo esquematico de uma RNA probabilistica é apresentado na Figura 2.9.

A aplicacdo de RNA probabilistica a um considerado conjunto de dados de entrada garante
excelente comportamento de generalizacdo. Seu treinamento € menos complexo que o
algoritmo de retroalimentacdo. Contudo, esta RNA pode ser lenta, visto que uma nova rodada

de célculos é realizada cada vez que a rede for utilizada (OGAJI, 2003).

Entrada Camada de Base Radial Camada Competitiva
[ [ [
QXR le,l
'
P st | &=y,
Rx1 xl‘xl ) Kx1
1 2
n a n
Lwt
Qx1 A Qx1 C
KxQ
1
le—y b Rx1
R Qx1 Q K

| J | ]

al é o elemento i’ de a' onde IWil'1 é um vetor que contem a linha i"de IW 11

Onde:

R = ndmero de elementos no vetor de entrada

Q= ndmero de pares entrada/alvo = nimero de neurdnios na camada 1

K = nimero de classes dos dados de entrada = nimero de neurdnios na camada 2

Figura 2.9 - Representagdo Esquematica de uma RNA Probabilistica (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2011)



45

2.3.2 Métodos de Treinamento de RNA

Uma vez que a arquitetura da RNA ¢ estabelecida, o processo de treinamento deve ser
definido. Este processo depende da aplicacdo, de tipo e arquitetura da RNA e da fonte das

amostras de treinamento.

O processo de treinamento pode ser realizado de forma incremental ou em batelada. No
primeiro, 0s parametros ajustaveis sao atualizados cada vez que uma nova entrada €
apresentada para a RNA, enquanto, no segundo, estes parametros sdo atualizados quando todo
conjunto de entrada é apresentado. O estilo de treinamento é indiferente considerando
aplicacdes de RNA estéticas, mas pode produzir resultados diferentes quando utilizados no

treinamento de RNA dinamicas.

Adicionalmente, o treinamento pode ser realizado com ou sem supervisdo. O treinamento
supervisionado € realizado com base em um conjunto de exemplos, que compreendem o vetor
de entrada e o respectivo alvo desejado. Por outro lado, no treinamento ndo supervisionado, 0s
parametros ajustaveis sdo atualizados com base somente no vetor de entrada. Este processo de
treinamento é adequado para operacdes de agrupamento, onde o vetor de entrada €

categorizado em um namero de classes finito.

Muitos algoritmos de treinamento foram desenvolvidos para melhorar o desempenho de
RNA. De acordo com Beale; Hagan; Demuth. (2011), os algoritmos de treinamento mais
importantes sdo: Levemberg-Marquardt, Baysian Reagularization, BFGS Quase-Newton,
Resilient Back Propagation, Scaled Conjugate Gradient, Conjugate Gradient with Powell /
Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate Gradient, Polak-Ribiere Conjugate Gradient e
One Step Secant. Ndo faz parte do escopo desta Tese discorrer sobre os métodos de
treinamento citados. Com o proposito de ilustracdo, 0 método de Retroalimentacéo é discutido

a sequir.

Considerando a RNA de multiplas camadas apresentada na Figura 2.6, onde cada camada
somente pode enviar saidas para a camada acima e receber entrada da camada abaixo, a regra

de retroalimentacdo é executada em dois passes: 0 passe para frente e 0 passe para tras.

No passe para frente, o vetor de entrada flui em direcdo as camadas produzindo os resultados
de saida para cada unidade, culminando na producdo da saida da RNA, que é comparada com

0 alvo desejado para encontrar o erro da iteracao.
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No passe para trds, o processo é reverso; o erro calculado flui da camada de saida para a
camada de entrada modificando os pesos e tendéncias de cada unidade. O erro total da RNA é
minimizado usando o meétodo de gradiente descendente, que altera 0S pesos

proporcionalmente ao montante do erro total (CARLING, 1992).

Gupta; Jin; Homma (2003) apresentam um algoritmo detalhado de retroalimentagéo usando o
método de gradiente descendente para executar a atualizacdo dos pesos de uma rede de duas
camadas simples com trés neurdnios. Uma breve explicacdo deste algoritmo é apresentada a

sequir.

Considerando a RNA apresentada na Figura 2.10, a primeira camada consiste de dois
neuronios; neuronio (1, 1) e neurdnio (1, 2), e a segunda camada consiste de um neurdnio;

neurodnio (2, 1).

neurdnio (1,1)

po=1

apg=1
w®
10

n{® a® .
1 neurdnio (2,1)

wy Y

w®
1n

w® |7
20
(1) 1
w® n§ a(z)
21

w®
2n

w®@
10

2
n(l)

2 (2
o

(@)
Wiz

neurdnio (1,2)

Figura 2.10 - Representacdo Esquematica de uma RNA de duas camadas (GUPTA,; JIN; HOMMA., 2003)

As expressdes dos vetores relacionados a esta RNA sdo apresentadas nas Equacdes 2.03, 2.04,
2.05, 2.06 € 2.07 (GUPTA; JIN; HOMMA, 2003).

Para a primeira camada:

N T —
vetor de entrada aumentado: Pa = [P0, D1, Pl 00 = 1 (2.03)



47

T
. 1 1 1 1
vetor de pesos aumentado: w2 [wl(o), wP, . w ] (2.04)
: w® a[,® ,o |
vetor de pesos aumentado: Wy, & [Wzo S Wa1 s s Way ] (2.05)

Para segunda camada:

vetor de entrada aumentado: aV 2 [agl),agl),azl) ] alP = (2.06)
. 2) & 2 2
vetor de pesos aumentado: w? 2 [Wfo):W1(1)'W1z ] (2.07)

Baseado nas defini¢des acima, as saidas de cada neuronio sdo dadas pelas Equagdes 2.08,
2.09, 2.10, 2.11 e 2.12 (GUPTA; JIN; HOMMA, 2003).

n® = (w (1)) ). (2.08)
ngl) ( (1)) D (2.09)
ngz) _ (Wg))Ta((:) (2.10)
(1) [agl),a(ngl)), a(ngl))]T (2.11)
¢® = q = U(n§z>> (2.12)

Uma vez que a RNA tenha sido estabelecida, considerando t(k) o alvo desejado, o erro
quadratico instantaneo é dado pela Equacdo 2.13 (GUPTA,; JIN; HOMMA, 2003).

e2(t) = [t(t) - ag”]z - {t(t) _ a[nf) (t)]}z (2.13)

As derivadas parciais dos erros quadraticos associados com cada neurénio sdo dadas pelas
Equacbes 2.14, 2.15 e 2.16 (GUPTA,; JIN; HOMMA, 2003).

1 de? (2.14)
Eangl)

s & _
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6(1) N _l aez (215)
2 = (€Y}
2 on,
6(2) N _l aez (216)
T2 on®

Combinando as Equacfes 2.12, 2.13 e 2.14 com a Equacdo 2.11 e aplicando algumas
operacOes algébricas, resulta nas Equagdes 2.17, 2.18 e 2.19 (GUPTA,; JIN; HOMMA, 2003).

@ _ @ (2 .
53 = ¢! ( nt ) (2.17)
o _ @, @ o 1 .
6" =06, w;yo ( ny ) (2.18)
M — 5@, 5 ® .
6, =98, w0 (nz ) (2.19)

Uma vez obtidos as derivadas para cada neurbnio, é possivel calcular o gradiente do erro

relacionado a cada vetor de peso, conforme apresentado nas Equacgdes 2.20, 2.21 e 2.22

(GUPTA; JIN; HOMMA, 2003).

\Y (2)(62) = 5(2) (1) (2.20)
VW(1)(82) = —251(1) Pa (2.21)

al
(2.22)

vV, w(e?) = —265" p,
az

Finalmente, aplicando o0 método descendente com gradiente instantaneo, os vetores de pesos

atualizados para cada neurbnio sdo dados pela Equagdes 2.23, 2.24 e 2.25 (GUPTA, JIN;
HOMMA, 2003).

wRE+ D) =wH© —uv, (1) (e2(D)) (2.23)
wD(t+1) =wD(t) —uv (1)(e ®)) (2.24)
(2.25)

(2)(t+ 1) = W (t) pv (z)(e ®)

onde, u € a taxa de aprendizagem do parametro.
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2.3.3 Revisdo Bibliografica da Aplicacdo de RNA para Diagnoéstico de

Falhas em Turbinas a Gas

As redes neurais artificiais vém sendo aplicada em diagndstico de falhas de componentes de
turbinas a gas de diferentes maneiras. Fast e Palme (2010) e Fast; Assadi; De (2009)
utilizaram RNA, baseada em um conjunto de dados medidos, para estimar os desvios de
medicdes entre a turbina saudavel e a turbina degradada; Palme; Fast; Thern (2011) e Ogaji et
al. (2002) aplicaram RNA para classificagéo de falha de sensores e recuperacdo de medicGes
perdidas, e Sina e Khorasani (2015) e Ogaji e Singh (2003) aplicaram RNA para deteccdo e
isolamento de falhas. Uma breve discussdo sobre os trabalhos importantes é apresentada a

sequir.

Sina e Khorasani (2015) prop6em uma metodologia para detecgéo e isolamento das falhas em
turbinas a gas aeronauticas, utilizando redes neurais artificiais. Neste trabalho sdo projetadas
duas arquiteturas de redes neurais dinamicas, a saber: modelo neural dindmico e rede neural
de atraso de tempo. A primeira possui grande capacidade de aprender sistemas dindmicos ou
sistemas ndo lineares complexos, enquanto a segunda tem a capacidade de representar e
aprender o mapeamento ndo linear baseado em dados do passado. A arquitetura do modelo
neural dindmico contempla um mddulo inicial de somatorio, que promove a soma ponderada
dos componentes do vetor de entrada, seguido de um mdédulo para mapeamento dinamico
entre 0 neurdnio de entrada e de saida, que consiste em um filtro de resposta a impulso
infinito, e, por fim, uma funcéo de ativagdo nao linear. Para ajustar os parametros da rede, séo
utilizados somente pares entrada / saida de dados da turbina saudavel. O treinamento é
realizado pelo método de retroalimentacdo dindmico estendido. Por outro lado, a arquitetura
da rede neural de atraso de tempo € similar a uma rede multicamadas perceptron com algumas
modificacdes para introduzir atrasos nos pesos de entrada da estrutura. Para simular a turbina
a gas e gerar os dados para treinamento das RNA, foi utilizado um modelo dindmico de uma
turbina de 2 eixos, desenvolvido no MATLAB Simulink, que foi validado contra os
resultados do modelo de um software comercial. Para caracterizar as falhas, foram
considerados desvios nas eficiéncias e nos coeficientes de vazdo dos componentes rotativos
(compressores e turbina). A detecgéo de falhas foi primeiramente testada utilizando um banco
de 12 estruturas do modelo neural dindmico, sendo uma estrutura para cada parametro
dependente monitorado. A comparacdo entre o valor do parametro dependente e da saida da

respectiva rede neural resulta em um residuo, que serve de parametro para detectar a falha no
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equipamento. Para definir o “gatilno” de deteccdo de falha, foi utilizado o método de Monte
Carlo, variando os valores dos pardmetros de entrada e do nivel de ruido, considerando a
turbina a gas saudavel. O mesmo procedimento foi adotado para testar a rede neural de atraso
de tempo. Para isolamento da falha, foram utilizados os residuos das redes de deteccdo de
falhas, que apds um tratamento, serviram de dados de entrada para 12 RNA multicamada
percetron, treinadas para classificar as falhas.

Palme; Fast; Thern (2011) apresentam uma metodologia baseada em RNA para sistemas de
monitoramento da salde de sensores, tendo a vantagem de possibilitar a modelagem do
comportamento ndo linear do sensor degradado diretamente pelos dados operacionais sem
requerer um modelo de turbina a gas. Outras técnicas existentes para esta aplicagdo, tal como
a analise de componentes principais, minimos quadrados parciais, e KF requerem um modelo
de turbina a gas e, a excecdo do ultimo, sdo baseados em sistemas lineares. A técnica proposta
inclui uma RNA para classificacdo de falhas de sensores e uma RNA para recuperacdo de
medicdes perdidas. A primeira, que € usada para avaliar a satude do sensor, compreende uma
camada escondida e € treinada por um algoritmo de retroalimentacdo melhorado chamado de
regra do momento. A Ultima, que é usada para gerar os dados corretos de sensores com falhas,
compreende uma camada escondida formada por uma funcdo de transferéncia ndo linear e
uma camada de saida formada por uma funcdo de transferéncia linear. Esta RNA é treinada
por um algoritmo conjugado escalado.

Fast e Palme (2010) apresentam uma ferramenta para o usuario final capaz de realizar
diagnostico online utilizando técnicas de RNA. O sistema € aplicado em uma instalacdo de
ciclo combinado existente, que compreende uma turbina a gas Siemens SGT 800, uma
caldeira e uma turbina a vapor. Cada um desses componentes é representado no modelo por
meio de uma RNA perceptron multicamadas, treinada por amostras extraidas de dados
operacionais. A arquitetura da RNA, i.e., 0 numero de neurbnios por camada, € selecionada
por tentativa e erro e a funcéo de transferéncia foi escolhida como tangente hiperbolica. De
maneira a minimizar o erro da funcdo, um algoritmo de treinamento de retroalimentacéo
baseado no método de gradiente descendente foi aplicado. As amostras de treinamento, que
representam os componentes saudaveis, sdo selecionadas em um intervalo de trés meses de
operacdo, onde cada medicdo € tomada como a média das leituras realizadas em cinco
minutos. Antes de sua utilizacdo, o conjunto de dados é filtrado, excluindo pontos espurios e
periodos de operacdo em regime transiente. Os dados de entrada de cada RNA compreendem

as condigdes ambientais e algumas chaves que s&o utilizadas para selecionar o modo de
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operacdo, enquanto o conjunto de saida compreende os parametros medidos relacionados com
0 desempenho do sistema. Finalmente, as estimativas e os valores reais destes parametros

permitem uma avaliacdo econdmica da degradacao.

Shivakumar; Pai; Rao (2011) avaliam a influéncia dos parametros operacionais e da
composi¢do de combustivel no desempenho e emissdes de um motor diesel de simples
cilindro. Primeiramente, uma sequéncia de testes experimentais foi realizada para gerar o
banco de dados de medicGes, onde cada conjunto de dados foi medido com o equipamento em
condicdes de estabilidade operacional. Em seguida, as condi¢cGes operacionais, tais como a
carga, razdo de compressdo, tempo de injecdo e composicdo do combustivel foram
relacionadas como pardmetros de desempenho e emissdes através de uma RNA
multicamadas, onde a funcdo de ativacdo foi ajustada como sigmoid e a funcdo da camada de
saida como linear. Uma técnica de retroalimentacdo convencional foi aplicada no treinamento
da RNA. A preciséo estimada da RNA ficou entre 5% e 8%, o que foi considerado bom para a

respectiva aplicacgéo.

Fast; Assadi; De (2009) desenvolveram uma aplicacdo com interface amigavel para um
sistema de monitoramento de desempenho de turbinas a gas baseado em RNA para demostrar
o0 potencial pratico da RNA para usinas de geracdo de poténcia existentes. O trabalho inclui
aquisicdo de dados, treinamento e avaliacdo de RNA e o projeto de uma interface gréfica.
Dados de uma instalagdo do ciclo combinado existente, que foram medidos a cada minuto no
intervalo de uma semana, foram usados como linha de base do sistema. A partir dos dados
coletados, somente aqueles para condi¢des de operacdo em carga total foram escolhidos,
resultando em uma amostra de aproximadamente 7500 casos, que foram divididos das
seguintes formas: 60% para treinamento da RNA, 15% para validacdo cruzada da RNA e 25%
para teste da RNA. Uma configuracdo de RNA multicamada feed-forward foi aplicada, onde
0s parametros de entrada incluiam umidade relativa, pressdo ambiente e temperatura
ambiente, enquanto os parametros de saida incluiam poténcia, fluxo de combustivel, fluxo de
massa de ar, pressdao de saida do compressor, temperatura de saida do compressor,
temperatura de saida da turbina e emissdo de diéxido de carbono. A influéncia de cada
parametro de entrada no conjunto de saida foi avaliada através de uma analise de tentativa e
erro, que consistiu da exclusdo de parametros especificos do conjunto de entrada e da medicéo
da precisdo da estimativa da RNA. Por meio desta analise, foi possivel identificar que a

umidade relativa estava redundante para a estimacdo de pardmetro de desempenho, mesmo
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sendo relevante para a decisdo do modelo de operagédo. O treinamento da RNA foi executado

por um algoritmo de retroalimentacdo utilizado comercialmente chamado NeuroSolutions.

Donat et al. (2008) apresentaram uma investigacdo das vantagens da utilizacdo de reducéo de
dados e técnicas de fusdo de classificadores para aumentar o desempenho de métodos de
diagnostico de falha baseados em dados. Os seguintes classificadores foram utilizados:
maquina de vetor de suporte, redes neurais probabilisticas, k-nearest neighbour, analise de
componentes principais, modelo de mistura Gaussiana e isolador de falhas simples baseado
em principios fisicos. Um mapa auto organizavel foi utilizado para visualizar e ajudar no
entendimento da natureza do espago de entrada. Foi demostrado que as técnicas de reducéo
aumentam a qualidade das ferramentas de diagndstico e permitem sua implementacdo em

tempo real.

Ogaji e Singh (2003) apresentam uma breve revisdo da importancia do diagndéstico de falhas
em turbinas a gas, destacando os métodos desenvolvidos até agora e introduzindo uma nova
técnica baseada em RNA. A nova técnica consiste de uma combinacéo hierarquica de RNA
individuais, que executam a analise de diagndstico através de um nivel crescente de
detalhamento de informacBes. No primeiro nivel, o conjunto de dados de medicdo é
submetido a uma rede neural de classificacdo de padrdes que detecta a presenga de
degradacdo. No segundo nivel, utilizando o mesmo tipo de RNA, verifica-se quando a
degradacdo é oriunda da instrumentacdo ou dos componentes do caminho do gés. No terceiro
nivel, o mesmo tipo de RNA foi utilizado para verificar a ocorréncia de falha em um simples
componente, em dois componentes ou em multiplos componentes. No ultimo nivel, uma rede
neural de aproximagdo de fungdo foi utilizada para avaliar a intensidade das falhas. As
classificacbes de padrbes foram realizadas por redes neurais probabilisticas, enquanto as
aproximagdes de funcbes foram realizadas por redes neurais multicamadas feed-forward
treinadas por um algoritmo de retroalimentacdo resiliente. Esta técnica foi aplicada a uma
turbina a gas de dois eixos, onde o compressor da turbina, a turbina de poténcia, o compressor
o0s sensores foram analisados. Os resultados foram satisfatérios, comparados com a estimativa

das técnicas de analise do caminho do gas linear e néo linear.

2.4 Comentarios

Sistemas de diagnostico de falhas em turbinas a gas sdo aplicados amplamente nas instalagdes

industriais. A despeito do custo, os beneficios de sua aplicacdo sdo relacionados com a
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prevencdo de falhas catastréficas e reducdo de tempo de maquina parada, resultando no
aumento de disponibilidade e diminuicéo de riscos operacionais.

Desde a introducdo das técnicas de analise do caminho do gas, foram desenvolvidos varios
métodos na tentativa de superar os problemas destas técnicas. O comportamento nao linear
dos parametros de desempenho da turbina, que é um dos problemas da utilizacdo de GPA
linear, pode ser mais bem representado através do metodo de diagndstico GPA n&o linear.
Técnicas baseada na teoria da probabilidade também demonstraram potencial para esta
aplicacdo. Alem disso, métodos de inteligéncia artificial, tais como sistemas especialistas,
l6gica difusa, algoritmo genético e redes neurais artificiais foram aplicados nos sistemas de
diagndstico de falhas com resultados satisfatorios.

As redes neurais artificiais apresentam um grande potencial para sistemas de monitoramento
de condicBes de salde de turbinas a gas, dado que podem facilmente tratar problemas nédo
lineares, ruido de medic¢do ou falta de informacédo, e também, uma vez treinada, é rapida o
suficiente para realizacdo de analises em tempo real. Por outro lado, os pontos fracos das
RNA sdo a falta de metodologia para definir a estrutura Otima para tratar um problema
especifico, a pouca definicdo de critérios de validacdo, a falta de metodologia para selecionar
0 melhor método e o tamanho das amostras de treinamento e o tempo de treinamento
relativamente longo (OGAJI & SINGH, 2003).

As redes neurais artificiais foram aplicadas nos sistemas de diagnéstico de falhas através de
diversos métodos, que incluem a predicdo de medicdo de desempenho, a estimativa de
degradacdo de componentes e sistemas hierarquicos de diagnéstico. A qualidade dos
resultados depende fortemente do tamanho do conjunto das amostras de treinamento, da
qualidade das medicdes e do tipo de RNA. A aplicacdo de redes neurais probabilisticas como
classificacdo de padrdo implica em excelentes resultados, enquanto as redes neurais
multicamada feed-forward, treinadas por algoritmo de retroalimentacdo, sdo adequadas para

realizacéo de tarefas de aproximacéo de funcdes.

Portanto, os trabalhos sobre diagnostico de falhas encontrados na literatura discutem os
modelos de turbina a gas e os varios métodos de diagndstico, incluindo os métodos baseados
em RNA. No entanto, a literatura ndo apresenta um estudo compreensivo sobre o tratamento
de ruidos de medicdo para aumentar a qualidade dos resultados do diagnostico, ou seja, ndo

foram encontrados estudos comparativos de filtros de sinais de sensores de medicdo visando
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melhoria dos resultados de sistemas de diagnosticos. Além disso, considerando os métodos
baseados em RNA, a literatura ndo endereca técnicas para gerar amostras de ruido de medicéo
com o proposito de treinamento e validacdo de RNA. Finalmente, os trabalhos supracitados
ndo apresentam resultados da aplicacdo dos médotos de diagnostico em uma campanha
operacional completa de uma turbina a gés, assegurando a estabilidade do método, ou seja, se
a intensidade da degradacdo dos componentes aumenta continuamente entre as paradas de

manutencéo ou entre as lavagens de compressores.
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3 METODOLOGIA DO SISTEMA HIERARQUICO DE
DIAGNOSTICO

3.1 Introducéo

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida nesta Tese para realizar analise de
diagnostico de falha de uma turbina a gas industrial de eixo simples, que inclui um

compressor e uma turbina.

A metodologia compreende a simulacdo do modelo da turbina, a defini¢do da arquitetura das
redes neurais artificias que compdem o sistema hierarquico de diagnostico, 0 método de
criacdo e validagcdo de cada rede neural individual e o estabelecimento da sequéncia do
processo de diagndstico de falhas. Primeiramente, o software PYTHIA 2.8 foi utilizado para
realizar as simulacdes do modelo da turbina no ponto de referéncia operacional, considerando
0 equipamento saudavel e degradado. Dada a importancia do modelo da turbina a gas, este
assunto sera abordado separadamente no Capitulo 4. Em seguida, foi estabelecida uma
arquitetura adequada para sistema hierarquico de diagnostico para realizacdo de deteccdo,
isolamento e quantificacdo de falhas nos componentes da turbina. Entdo, redes neurais
artificiais, com diferentes arquiteturas internas, foram criadas para representar cada funcéo
deste sistema de RNA e quatro processos de validacdo foram desenvolvidos para avaliar a
qualidade dos resultados. Finalmente, um fluxograma do algoritmo de programacgéo
computacional foi desenvolvido para permitir a implementacdo da técnica em linguagem
MATLAB.

A metodologia proposta utiliza elementos e técnicas encontradas na literatura e descritas no
capitulo anterior, com énfase nas técnicas de diagndstico de falhas através de sistemas
hierarquicos de diagndstico desenvolvidas por Ogaji e Singh (2003). Entretanto, tais técnicas
ndo apresentam bons resultados quando aplicadas na analise de dados reais das turbinas a gas
devido a presenca de ruidos e erros de tendéncia nos sinais dos sensores de medi¢do. De
forma a superar este problema, a metodologia proposta nesta Tese compara os resultados de
dois métodos de tratamento de sinais dos sensores de medicdo, a saber: (1) aplicacao de filtro
sinal previamente a analise pelo sistema hierdrquico de diagnostico, composto por RNA
treinadas e validadas por amostras de parametros dependentes sem ruido; e (2) analise direta
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do sinal pelo sistema hierarquico de diagndstico, composto por RNA treinadas e validadas por
amostras de parametros dependentes com ruido.

3.2 Parametros do Sistema Hierarquico de Diagnostico

O modelo da turbina a gas, abordado no Capitulo 4, é representado esquematicamente pela
Figura 4.5. No entanto, para fins de demonstracdo da metodologia de redes neurais, um

esquema simplificado do modelo da turbina a gas é apresentado na Figura 3.1.

O [

Figura 3.1 - Modelo Esquematico Simplificado da Turbina

O compressor esta localizado entre as estagbes 2 e 3, o combustor estd localizado entre as
estacdes 3 e 4 e a turbina esta localizada entre as estacdes 4 e 6. Logo, a estacdo 2 representa
as condicbes de entrada do compressor, a estacdo 3 representa as condi¢des de saida do
compressor, a estacdo 4 representa as condi¢des de entrada da turbina e a estagédo 6 representa
as condicBes de saida da turbina. E importante notar que as condicdes de entrada e saida do
combustor ndo podem ser identificadas neste modelo simplificado, dado que no modelo
implementado foi considerado extracdo de ar do compressor com proposito de resfriamento

das pés da turbina. As definicdes a seguir sdo utilizadas no decorrer da demonstracéo.

e A Equacdo 3.01 define o desvio de medicdo na temperatura de saida do compressor.

ATy =Ty - T4 (3.01)

C

Onde:
T3d — medic¢do de temperatura na saida do compressor degradado;

T3c — medicédo de temperatura na saida do compressor saudavel;

e A Equacdo 3.02 define o desvio de medicao na pressdo de saida do compressor:

AP, =Py —P, (3.02)

C
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Onde:
P3d — medicéo de pressdo na saida do compressor degradado;

P3c — medicédo de pressdo na saida do compressor sadio;

e A Equacdo 3.03 define o desvio de medigdo na temperatura de saida da turbina:

ATy =Tgy — T, (3.03)
Onde:
T6d — medicdo de temperatura na saida da turbina degradada;
T6¢ — medicdo de temperatura na saida da turbina saudavel,
e A Equacdo 3.04 define o desvio de medicdo na poténcia de eixo:
APOT = POT, — POT, (3.04)

Onde:
POTd — medicao de poténcia de eixo turbina degradada;

POTc — medicdo de poténcia de eixo da turbina saudavel,

Os desvios nos parametros independentes da turbina a gas séo:

e AT - desvio no coeficiente de vazdo do compressor
e A, -desvio na eficiéncia do compressor
e ATI7 - desvio no coeficiente de vazéo da turbina

e Arn; - desvio na eficiéncia da turbina

3.2.1 Tratamento de Sinais de Sensores de Medicao

O erro de medicdo é definido como a diferenca entre o resultado da medigéo e o valor real da
grandeza medida. Este erro pode ser dividido em dois componentes, a saber: ruido, com
natureza aleatoria, e tendéncia (bias), com natureza constante. Com o0 proposito de
simplificacdo do modelo e considerando que os elementos dos vetores de entrada da técnica
de diagnostico ora proposta constituem diferencas de medigdes, o erro de tendéncia ndo sera

considerado neste trabalho.
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Neste trabalho serdo avaliadas duas abordagens para tratamento do sinal de medigéo, sendo
uma para aplicacdo prévia ao processo de diagnostico e outra interna ao processo de
diagnostico. Na primeira alternativa, serd aplicado um filtro no sinal de medicdo com a
finalidade de remocdo de ruido e pontos espurios, sendo que a saida desse processo de
suavizacdo de sinal alimentard os vetores de entrada das redes neurais treinadas com amostras
sem ruido. Na segunda alternativa, serdo geradas amostras com ruidos para treinamento das
redes neurais, sendo estas utilizadas para processar diretamente os sinais de medicao reais,
sem a prévia passagem pelos filtros. O erro de medicdo, quando representado através de uma
distribuicdo normal de média zero, é conhecido como ruido branco. Neste caso, 95% das
amostras estdo localizadas entre os limites méaximos do erro. A Figura 3.2(a) apresenta a
representacdo estatistica do ruido, onde o intervalo [-2c, +20] compreende 95% das amostras.
Logo, o desvio padrdo da distribuicdo normal € igual a metade do erro maximo admitido.

0,85

0,40 -
0,35
0,30
0,25 -
0,20 -
0,15 +
0,10 -

0,05
0,00 -

Fungdo Densidade de Probabilidade
Escolha Randémica [0, 1]

Erro Randoémico

(@) (b)

Figura 3.2 - Ruido: (a) Representagdo Estatistica; (b) Método da Estimativa

Figura 3.2(b) apresenta 0 método de estimativa de ruido. Uma vez que a distribuicdo normal
que representa o ruido que representa o ruido de uma medicdo especifica é definida, é
possivel simular o ruido usando a funcdo inversa da distribuicdo normal acumulada. Este
processo é realizado utilizando uma funcdo geradora de numero aleatério como entrada da
distribuicdo normal acumulada inversa, resultando no valor do ruido. O ruido calculado é
adicionado a medicdo que foi obtida pela simulagdo do modelo da turbina degradada,
resultando na amostra de treinamento com ruido da RNA. A expressdo utilizada para simular

o ruido, utilizando o Microsoft Excel, é apresentada na Equagéo 3.05.

M = M + INV.NORM(RAND(),0,5,1) (3.05)

Onde:

M: medicdo com ruido
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M: medicao sem ruido (fonte: modelo de simulag&o)

INV.NORM(): distribui¢do normal acumulada inversa

RAND(): nimero aleatorio selecionado no intervalo [0,1]

o: desvio padrdo, que depende do tipo de medigé&o.

O desvio padrdo para cada medicdo é apresentado na Tabela 3.1. Essas expressoes

representam a metade do erro tipico de cada tipo de medicédo (LI, 2011).

Tabela 3.1- Desvio Padrdo das MedicOes
Medicéao Desvio Padréo

+\/2.52 +(0.0075 x T)2
- 2

Temperatura de Saida do Compressor

Pressdo de Saida do Compressor + 02;5 %

+\/2.52 + (0.0075 x T)?
- 2

Temperatura de Saida da Turbina

A . 0.1
Poténcia de Eixo + 7%

Esta técnica é utilizada para gerar ruido de medicdo para as amostras de treinamento e

validacdo das redes neurais.
3.3 Arquitetura do Sistema Hierarquico de Diagndstico

A combinacdo de diferentes tipos de RNA € utilizada para definir a arquitetura do sistema
hierarquico de diagnoéstico. Tanto a definicdo da arquitetura do sistema hierarquico de
diagnostico, quanto a escolha de cada rede neural individual foram realizadas de forma a
promover uma analise de diagndstico confiavel. No primeiro nivel, um perceptron de camada
Unica é usado para detectar se a turbina esta degradada. No segundo nivel, uma rede neural
probabilistica radial é utilizada para isolar o componente degradado, que pode ser o
compressor, a turbina ou ambos. No terceiro nivel, redes neurais feed-forward com duas
camadas, treinadas através de um algoritmo de retroalimentacdo, sdo utilizadas para
quantificar a degradacdo dos componentes, i.e., a intensidade dos desvios no coeficiente de
vazdo e na eficiéncia de cada caso. A Figura 3.3 apresenta uma representacdo esquematica do
modelo proposto. Na proxima segdo, as caracteristicas de cada RNA serdo tratadas em

detalhes.
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Detecgdo de Degradagao

(Perceptron de Camada Unica)

\

Isolamento de Falhas

(Rede Neural Probabilistica)

Quantificagdo de Falhas Quantificacdo de Falhas Qunatificagdo de Falhas
no Compressor na Turbina Combinadas
(Feed Forward de Duas Camadas ) (Feed Forward de Duas Camadas) (Feed Forward de Duas Camadas )
(Retroalimentagdo) (Retroalimentagdo) (Retroalimentagdo)

Figura 3.3 - Arquitetura do Sistema hierarquico de Diagnéstico
3.4 Arquitetura das Redes Neurais Individuais

Diversas arquiteturas de redes neurais podem ser encontradas na teoria de redes neurais. Em
geral, cada uma delas foi originalmente desenvolvida para uma aplicacdo especifica e entdo
utilizada para solucionar uma familia de problemas. Como o desenvolvimento de uma nova
arquitetura de RNA ndo pertence ao escopo desta Tese, as RNA utilizadas neste trabalho

foram selecionadas dentre as disponiveis na biblioteca de redes neurais do MATLAB.

3.4.1 Arquitetura da RNA para Deteccdo de Degradacéao

O perceptron de camada unica foi selecionado para executar a deteccdo de degradacdo na
turbina. Este perceptron simples é adequado para aplicagfes onde um resultado binario €
esperado. A funcgdo de transferéncia trabalha como um “gatilho”, onde o limite é dado pelo

valor da tendéncia.

O vetor de entrada do perceptron de deteccédo de degradacdo compreende o valor absoluto dos
desvios das seguintes medicdes: pressdo e temperatura de saida do compressor, temperatura

de saida da turbina e poténcia de eixo, conforme apresentado na Equacgéo 3.06.



61

iq = {|ATs]; |APs| ; [ATsl; |APOT |} (3.06)

O vetor alvo compreende um conjunto de resultados binarios, onde a turbina degradada
recebe o valor “1” e a turbina saudavel recebe o valor “0”. A expressdo do vetor alvo é

apresentada na Equacéo 3.07.

0, seAly; Ang Al eAny =0
ty = (3.07)
1, caso contrario

O processo de treinamento deste perceptron, usando as fun¢bes “adapt”ou “train” do
MATLAB, ndo atingiu resultados razoaveis, que pode ser explicado pelo fato da amostra de
treinamento ter sido formada em grande parte por medi¢des de turbinas a gas degradadas. Por
esta razdo, depois de ser treinado, a tendéncia deste perceptron foi ajustada manualmente,
transformando o processo final de ajuste em um exercicio de tentativa e erro. Isso pode se
tornar uma importante questdo quando da consideracdo de medi¢des com ruido, dado que o

efeito do ruido no vetor de desvios pode ser maior que o efeito da propria degradacéo.

3.4.2 Arquitetura da RNA para Isolamento de Falhas

As redes neurais artificiais probabilisticas foram selecionadas para executar a tarefa de
isolamento de falhas porque sdo adequadas para problemas de classificagdo. Trés tipos de
situacbes foram identificados como possiveis solucdes da RNA, a saber: compressor

degradado, turbina degradada e a combinacao de compressor e turbina degradados.

O vetor de entrada da rede neural de isolamento de falha compreende os valores dos seguintes
desvios de medicdo: pressdo e temperatura de saida do compressor, temperatura de saida da
turbina e poténcia de eixo. Além disso, de forma a melhorar o desempenho da RNA
probabilistica, o vetor de entrada é inicialmente processado para se situar entre os limites

minimo e maximo [-1, 1]. A expressdo para o vetor de entrada é apresentada na Equacéo 3.08.

i; = mapminmax{ATs; APs ; ATg ; APOT} (3.08)

O vetor alvo da RNA de isolamento de falhas compreende as trés classes mencionadas, onde a
degradacdo do compressor recebe o valor “1”, a degradacdo da turbina recebe o valor “2” e a
degradacdo combinada recebe o valor “3”. A expressdo do vetor alvo é apresentada na

Equacéo 3.09.
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1, se ATt e Any =0
t; =12, se AT, e Ane =0 (3.09)

k3, caso contrario

3.4.3 Arquitetura da RNA para Quantificagio de Falhas

A rede neural artificial feed-forward de duas camadas, com a primeira camada
compreendendo uma funcdo de transferéncia sigmoid e a segunda camada compreendendo
uma funcdo de transferéncia linear, € utilizada para quantificar as falhas dos componentes.
Esta técnica é aplicada na quantificacdo de falhas do compressor, de falhas na turbina e de

falhas combinadas.

Em todos os trés casos, o vetor de entrada da RNA compreende 0s seguintes desvios de
medicdo: pressdo e temperatura de saida do compressor, temperatura de saida da turbina e
poténcia de eixo. Entretanto, todos tém diferentes dominios das amostras de treinamento. O
conjunto de amostras de treinamento que compreende o vetor de entrada da RNA de
quantificacdo de falhas do compressor € executado apenas com implantacdo de degradacdo no
compressor do modelo da turbinaa gas. Por outro lado, o conjunto de amostras de treinamento
gue compreende o vetor de entrada da RNA de quantificacdo de falhas da turbina é executado

apenas com implantacdo de degradacdo na turbina do modelo da turbina a gas.

A expressdao do vetor de entrada da RNA de quantificacdo de falhas de compressor é

apresentada na Equacéo 3.10.

(0 < Al < Limite_S
= {AT;; AP; ; AT, ; APOT}, onde ! Ane < Limite_S (3.10)
lAl—‘T—O eAT]T:O

A expressdo do vetor de entrada da RNA de quantificacdo de falhas na turbina é apresentada

na Equacdo 3.11.
Limit_I < ATy < Limit_S
iqr = {AT3; AP; ; AT, ; APOT}, onde 0 < Any < Limite_S (3.11)

k AF(;:OBAT]C:O
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A expressao do vetor de entrada da RNA de quantificacdo de falhas combinadas é apresentada
pela Equacdo 3.12.

(0 <Al <Limit_S

0 < Ane < Limit_S
Limit I < ATy < Limit_S

\ 0 < Any < Limit_S

Normalmente a RNA apresenta um comportamento razoavel quando aplicada entre um
intervalo bem definido de dominio, que é limitado pelas bordas do conjunto das amostras de
treinamento. O chamado “Limit_S” representa a borda superior do conjunto de amostras de
treinamento, aqui definido como -5%. Este valor é aplicado para os desvios de coeficiente de
vazdo e de eficiéncia do compressor e para os desvios de eficiéncia da turbina. O chamado
“Limit_I” representa a borda inferior do conjunto de amostras de treinamento da turbina
degradada, aqui definido como +5%. Este valor positivo representa um aumento no
coeficiente de vazdo da turbina. A defini¢do dos valores de “Limit S e “Limit_I” foi baseada
nos valores maximos de desvio no coeficiente de vazdo do compressor e na eficiéncia da

turbina adotados por Nozari et al (2012).

O vetor alvo da RNA de quantificacdo de falhas é baseado no nivel de degradacdo de cada
componente. A expressdo do vetor alvo da RNA de quantificacdo de falhas do compressor é

apresentada na Equacéo 3.13.

tge = {Al¢; Anc} (3.13)

A expressdo do vetor alvo da RNA de quantificacdo de falhas da turbina € apresentada na

Equacdo 3.14.

tqe = {Alr; Ang} (3.14)

A expressao do vetor alvo da RNA de quantificacdo de falhas combinadas € apresentada na

Equacdo 3.15.

tgct = {AT¢; Ane; Alr; Ang} (3.15)
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As trés RNA de quantificagdo sdo treinadas através da fungdo “train” do MATLAB. Os
argumentos desta funcdo sdo a rede neural, o vetor de entrada e o vetor de saida, onde as
amostras de treinamento sdo divididas da seguinte forma: 60% como proposito de
treinamento; 20% com o propdsito de validacdo e 20% com o propoésito de generalizagdo. O
processo de treinamento é realizado no modo batelada, onde todos os dados de entrada do
conjunto de amostras de treinamento sdo aplicados @ RNA previamente ao recalculo de seus
pesos. O melhor conjunto de pesos e tendéncias é alcancado pela funcdo de minimizacao de
erro médio quadratico (EMQ). O processo de otimizacdo aplica tanto o gradiente da rede
relativa aos pesos e tendéncias ou o Jacobiano do erro das redes em relacdo aos pesos e

tendéncias.

Em resumo, os trés tipos de RNA utilizados no sistema hierarquico de diagnostico foram
discutidos nesta secdo. Foi mostrado que essas redes neurais utilizam diferentes arquiteturas,
vetores de entrada e vetores alvos. Na proxima secdo, serdo apresentados 4 métodos de
validagdo empregados para realizar a verificagdo de cada RNA utilizada nesta Tese.

3.5 Métodos de Validacdo de RNA

Em geral, 0 método de validacdo da RNA consiste na realizacdo de uma compara¢ado entre as
saidas reais e as desejadas. Embora a ideia por tras desse conceito é simples, sua aplicacao

deve ser elaborada para cada caso.

Quatro anélises de validacdo foram empregadas para avaliar a qualidade das RNA individuais.
A qualidade da RNA de deteccdo de degradacdo é avaliada pela porcentagem de erros nos
resultados da RNA, enquanto a qualidade das RNA de isolamento ¢é avaliada pela taxa de
acertos no isolamento, calculada a partir da matriz de confusdo, e quantificacdo de falhas é

avaliada pelo erro médio quadratico (EMQ) de cada componente das RNA.

Mesmo que as RNA de quantificacdo de falhas sejam todas avaliadas por seus EMQ, 0s
resultados sdo apresentados de maneira diferente para cada tipo de avaliagdo. Por exemplo,
enquanto os resultados da avaliacdo da RNA de quantificacdo de falha no compressor séo
apresentados em forma de matriz, os resultados da avaliagdo da RNA de quantificacdo de
falha combinada séo apresentados por sua media e desvio padrao.

Ainda, considerando as RNA de quantificacdo de falhas relacionadas ao conjunto de medigdes
com ruido, foram tomadas quatro medidas de cada ponto. Para o caso das RNA de
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quantificacdo de falhas do compressor e da turbina, o EMQ das quatro estimativas de medidas
é calculado para cada ponto, de maneira a prover um conjunto adequado de elementos para

serem apresentados na forma de matriz.

Finalmente, conjuntos distintos de amostras séo utilizados para o treinamento e validagdo dos
processos, onde amostras de validagdo discretas sdo tomadas entre duas amostras
consecutivas de treinamento, de forma a realizar uma anélise de todo o dominio. Ainda que
cada RNA individual seja validada, o desempenho do sistema hierarquico de diagnostico

também ¢é avaliado.

Em seguida, os métodos de avaliacdo das RNA mencionados sdo discutidos em detalhes. A
implementacdo da metodologia de validagdo usando MATLAB é apresentada no Apéndice B.

3.5.1 Método de Validacdo da RNA de Deteccdo de Degradacéao

A qualidade da RNA de deteccdo de degradacdo é avaliada pela porcentagem de erro da
estimativa, conforme indicado na Equagéo 3.16.

Ng—N,
gD = STSR X 100% (3.16)

onde:
£PP: erro da estimativa da RNA de deteccio de degradagéo
Ns : nimero total de estimativas

Ny : nimero de amostras detectadas com sucesso
3.5.2 Método de Validacdo da RNA de Isolamento de Falhas

A rede neural artificial de isolamento de falhas € uma rede neural probabilistica de base radial
que é capaz de detectar se 0 compressor, a turbina ou ambos estdo degradados. A qualidade
deste tipo de aplicacdo de RNA é comumente avaliada por meio da matriz de confusdo
(SIMON & ARMSTRONG, 2013; RAHME & MESKIN, 2015; NOZARI et al., 2012).

Nesta Tese, a configuracdo adotada € apresentada na Tabela 3.2 a Taxa de Acertos no
Isolamento de falhas é dada pela Equagdo 3.17.



Tabela 3.2- Matriz de Confusao para Avaliar a Qualidade da RNA de Isolamento de Falhas
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Falha Implantada no Modelo da Turbina a Gas

Tipo de Falha Falha no Falha na Falha
Compressor Turbina Combinada
<
prd
x C C C
o N N. N
[ Falha no Compressor —x100% —Lx100% —T x100%
e N¢ Nr cT
(48}
K=}
<
(@]
7z} i NT NE N,
2 Falha na Turbina Nx1009% Nt 100% Ner 100%
= ¢ NT NCT
©
LL
H NCT NCT NCT
Falha Combinada —C_ x100% ~T_x100% —¢T 4100%
NC NT NCT
Taxa de Acertos no Isolamento TA!

N¢ NT
(7¢) + (5
TAl — c T

+ (ﬂ)
> Ner

N. + N7 + Ner

onde:

T4!: taxa de acertos no isolamento de falhas

X 100%

N: nimero de casos X isolados pela RNA, treinada para isolar o componente Y

Ny : nimero total de casos em que a RNA foi treinada para isolar o componente Y

C: falha no compressor
T: falha na turbina

CT: falha combinada

(3.17)

3.5.3 Metodo de Validacdo da RNA de Quantificacdo de Falhas

O sistema hierarquico de diagnostico compreende trés RNA de quantificacdo de falhas, que
sdo a RNA de quantificacdo de falhas do compressor, a RNA de quantificacdo de falhas da
turbina e a RNA de quantificacdo de falhas combinadas. Estas trés RNA buscam estimar os

desvios no coeficiente de vazao e na eficiéncia dos componentes da turbina a gas e, portanto,
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as primeiras duas apresentam dois elementos no vetor de saida, enquanto a ultima apresenta
quatro elementos no vetor de saida. Esta caracteristica leva a necessidade de desenvolvimento
de dois métodos diferentes de validacdo para as RNA de quantificacdo de falhas.
Primeiramente, uma matriz dos EQM das estimativas dos desvios nos parametros
independentes, com o0s desvios no coeficiente de vazdo dispostos em colunas e 0s desvios na
eficiéncia dispostos em linhas, é utilizada para avaliar a qualidade das RNA de quantificagdo
de falhas do compressor e da turbina. Entdo, uma tabela apresentando a média e os desvios
padrdes dos erros das estimativas de falhas é utilizada para avaliar a qualidade da RNA de
quantificacdo de falha combinada, este método é também empregado para avaliar o sistema
hierarquico de diagndstico de falhas e, por isso, serd apresentado na proxima secdo. Além
disso, nos casos onde foram consideradas amostras de treinamento simuladas com ruido, a
avaliacdo da qualidade das RNA de quantificacdo de falhas do compressor e da turbina sédo

executadas através do EQM do conjunto de valores relacionados a cada ponto da tabela.

O EQM da RNA de quantificacdo de falhas do compressor, sem consideracdo de ruido nas

amostras de treinamento, pode ser expresso pela Equacéo 3.18.

(ATS — AT®)2 + (Ans — AnR)
gichQ _ c C - N¢ ¢ (3.18)

ij
onde:

CFQ,

g; *: EQM da estimativa da RNA relacionada ao ponto j

AT¢: Desvio implantado no coeficiente de vazdo do compressor

ATE: Desvio estimado pela RNA no coeficiente de vazio do compressor.
AnZ: Desvio implantado na eficiéncia do compressor

AnE: Desvio estimado pela RNA na eficiéncia do compressor

i Desvio de coeficiente de vazdo discreto

j: Desvio de eficiéncia discreto

De forma similar, 0 EQM da RNA de quantificacdo de falhas da turbina, sem consideracéo de

ruido nas amostras de treinamento, pode ser expresso pela Equagéo 3.19.

JTFO _ (AT7 — ATF)? + (Ang — Ang) (3.19)
ij - 2

ij
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As redes neurais artificiais de quantificacdo de falhas, com consideracdo de ruidos nas
amostras de treinamento, sao também avaliadas através do EQM na estimativa dos desvios.
Contudo, neste caso, ambos o0s tipos de EQM dos desvios no coeficiente de vazédo e desvios

na eficiéncia, e 0 EQM do conjunto de medic6es relacionadas a cada ponto sé&o calculados.

Entdo, 0 EQM dos desvios da RNA de quantificacdo de falhas do compressor, considerando
medic¢des com ruido, pode ser expresso pela Equagéo 3.20.

.

N [ (ATE — ATF)? + (Ang — Anf
k=1

2

CFQ _ k

ij N

\ (3.20)

Onde:

N: nimero de medigdes relacionadas ao ponto ij

Similarmente, o0 EQM dos desvios da RNA de quantificacdo de falhas da turbina,

considerando medic6es com ruido, pode ser expresso pela Equagéo 3.21.

’

2)
N [\/(AF% — ATF)2 + (AnS — AnR)
k=1 )
'T'FQ _

ij - N

k

"

(3.21)

3.5.4 Metodo do Sistema Hierarquico de Diagndstico

Considerando que a RNA de quantificacdo de falha combinada apresenta quatro resultados,
ou seja, desvio no coeficiente de vazdo do compressor, desvio na eficiéncia do compressor,
desvio no coeficiente de vazdo da turbina e desvio na eficiéncia da turbina, os resultados da

validagdo ndo podem ser dispostos em uma matriz bidimensional.

A RNA é avaliada pela analise da média e desvio padrdo dos erros. Cada caracteristica dos
componentes € avaliada separadamente. As expressdes da média e do desvio padrdo sdo

apresentadas, respectivamente, nas Equacdes 3.22 e 3.23.
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,LLCTQ — {V=1(Akls B Ak?)

¢ = (3.22)

(3.23)

2
% = N—1

Onde:
Ak$: Desvio implantado
AkR: Desvio estimado

N: nimero de amostras

3.6 Modelo de Diagnostico de Falhas

Até este ponto neste capitulo, todas as tarefas de pré-processamento foram enderecadas,
comecando pelo processo de modelagem da turbina a gas, passando pelo procedimento de
geracdo de amostras de treinamento e validacdo, que foi seguido pela criagdo da RNA e,
finalmente, os métodos de validacdo das RNA. Esta secdo descreve o algoritmo de

diagnostico de falhas, que é apresentado na Figura 3.4.

Primeiramente, o conjunto de desvios de medicdo é definido como dados de entrada. Entéo,
os valores absolutos destes desvios sdo calculados. O conjunto dos desvios de medicao
absolutos ¢ avaliado pela RNA de deteccio de degradagdo, que resulta “0” para nao
degradac@o ou “1” para componente degradado. Quando a degradagao ¢ detectada, 0 conjunto
de desvios de medicdo é utilizado como entrada da RNA de isolamento de falhas, que resulta
“1” para degradagdo do compressor, “2” para degradacao da turbina e “3” para degradacao
combinada. Finalmente, a correspondente RNA de quantificacdo de falhas para a degradacgéo
selecionada € utilizada para estimar 0s desvios nos parametros independentes dos

componentes.



Leitura dos Desvios nos
Parametros de Medicdo

ATy, ATg, AP, APOT

v

Calculo do Mdédulo dos Desvios nos

Parametros de Medicdo
|AT;|, |ATg|, |APs|, |APOT|

\

RNA de Detecgao
de Degradacgao

0
1
"““>[ AT3, ATg, AP;, APOT ]
\/
RNA de Isolamento
de Falhas
1\ 2 3\
RNA de Quantificagdao de RNA de Quantificacdo de RNA de Quantificacao de
Falhasno Compressor Falhas na Turbina Falhas Combinada
Vi \/ v
AL, An¢ ATr, Anr AT, Ane, ALy, An
\
Fim

3.7 Comentarios

Figura 3.4 - Algoritmo de Diagndstico de Falhas
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Este capitulo apresentou a metodologia desenvolvida nesta Tese para realizar a anélise de

diagndstico de falhas em turbinas a gas. Esta metodologia compreende a simula¢do do modelo

da turbina, a definicdo da estrutura do sistema hierarquico de diagnostico, a definicdo da

arquitetura das redes neurais individuais, os métodos de tratamento de sinais, 0os métodos de

validacdo e o algoritmo de diagndstico de falhas.
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A existéncia de ruido nas medicGes torna a aplicagdo pratica das técnicas de diagndstico de
falhas em turbinas a ga&s pouco eficazes, desta forma, € necessario realizar o devido
tratamento dos sinais dos sensores de medicdo previamente a utilizacdo de tais técnicas ou

criar artificios internos as proprias técnicas de diagnostico para tratar o problema.

Finalmente, os métodos de validacdo avaliam a qualidade de cada RNA, contudo um estudo

compreensivo deve ser realizado para estabelecer os niveis de erros aceitaveis.

Em resumo, esta metodologia é abrangente no sentido de cobrir todo o processo de

diagnostico de falhas de uma turbina a gas industrial de eixo simples.
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4 MODELO DA TURBINA A GAS

4.1 Introducéao

Este capitulo abordard o modelo termodindmico da turbina a gas, complementando as

informacdes sobre a metodologia de diagnostico de falhas proposta neste Tese.

A turbina a gas usada neste estudo foi a turbina industrial ALSTOM GT11N2, que
compreende um compressor e uma turbina, montados no mesmo eixo, e um combustor tipo
silo montado na vertical. O compressor possui 14 estadgios de compressao e trés IGV (Inlet
Guide Vanes), produzindo uma razdo de compressao de 16:1. A turbina possui quatro estagios
com capacidade de produzir 115 MW de poténcia liquida. Este tipo de turbina a gas é bem
difundido no mundo, compondo importantes instalacdes termelétricas em muitos paises, como
China, EUA, Canada, México, Colémbia e Brasil (ALSTOM, 2007).

O modelo da turbina a gas foi elaborado durante o periodo que o doutorando complementou
sua formacao técnica na Universidade de Cranfield, na Inglaterra, quando recebeu orientacao
dos Professores Dr. Yiguang Li e Dr. Pericles Pilidis. Por orientacdo da equipe técnica local,
foram utilizados os softwares PYTHIA 2.8 e TURBOMATCH, de propriedade da referida

universidade, para simulacdo da turbina a gés.

Dados reais extraidos da turbina a gas através do sistema Pl (OSISOFT, 2013) sdo utilizados
para ajustar o modelo da turbina no PYTHIA 2.8. O modelo do ponto de referéncia
operacional da turbina a gas é referente a uma condicdo de operacdo com alta probabilidade
de ocorréncia durante a campanha de producdo, ndo guardando referéncia com o ponto de

projeto do fabricante.

Os mapas de desempenho dos componentes da turbina a gas, utilizados no modelo para
simulacdo de condigcdes operacionais fora do ponto de referéncia, sdo obtidos a partir do
escalonamento de mapas padrbes, portanto, ndo representam 0s mapas reais estabelecidos

pelo fabricante.

Nas secOes deste capitulo, sdo apresentados uma breve descricdo da ALSTOM GT11INZ2, a
estratégia de simulacdo adotada, 0 modelo termodindmico do ponto de referéncia operacional

da turbina a gas, bem como os mapas de funcionamento de seus principais componentes.
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4.2 Turbina ALSTOM GT11N2

A turbina a gas industrial GT11N2, introduzida no mercado pela ASLTOM no ano de 1989,
alcancou 60 unidades instaladas no mundo. Esta turbina é adequada para todos os tipos de
aplicacdes industriais, tais como operacdo em ciclo simples, geracdo de energia em ciclo
combinado e cogeracdo. O portfolio desta classe de turbinas a gas da ALSTOM ainda
contempla as turbinas a gas GT24, GT26 e GT14E3 (ALSTOM, 2007).

A GT11N2 pode ser ajustada para operar em 50 Hz ou 60 Hz, produzindo uma poténcia
média em condicdo de carga base de 115 MW. Esta turbina a gas é adequada para queimar um
amplo intervalo de composi¢do de combustivel, como gas natural, éleo diesel ou gases de
forno. Além disso, a turbina a gas também apresenta bom comportamento em demandas de
carga parcial e durante regimes de operacdo transiente. Por fim, seu projeto atende as
restricdes do meio ambiente, no que tange emissdes de NOx (ALSTOM, 2007). As principais
caracteristicas da GT11N2 informadas pelo fabricante, ajustada para operar em 60 Hz com

géas natural, sdo apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1- Principais Caracteristicas da ALSTOM GT11N2 (ALSTOM, 2010)

Combustivel Gés Natural
Frequéncia Hz 60
Poténcia Elétrica Bruta MW 1154
Eficiéncia Elétrica Bruta % 339
Heat Rate kJ/KWh 10619
Rotacéo Rpm 3600
Razéo de Pressdo do Compressor - 15,9:1
Fluxo de Gas de Saida kals 400
Temperatura do Gas de Saida °c 526
Emissdo de NOx Vppm <25
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Os componentes da turbina a gas sdo montados em um eixo, utilizando discos forjados
soldados, que aumentam a rigidez do rotor e evitam problemas relacionados com parafusos
transversais e desalinhamento de discos. A Figura 4.1 apresenta uma foto da turbina a gas,

onde o compressor é exibido no plano da frente e a turbina € exibida no plano de tréas.

Figura 4.1 - Sec¢do Horizontal GT11N2 (ALSTOM,2007)

O combustor de silo da turbina a gas GT11N2, montado externamente na vertical, permite
facil inspecéo visual de todo sistema de combustdo e também da primeira fileira de pas da
turbina (ALSTOM, 2007). Uma representacdo esquematica desta turbina a g&s, mostrando um

corte transversal do combustor de silo, é apresentada na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Representagdo Esquematica da GT11N2 (ALSTON, 2010)

A turbina a gas pode ser equipada com trés tipos de combustores: combustor dry-low-NOx

EV (environmental burner), combustor LBTU e combustor SB. O combustor EV, que é
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projetado para queimar gas natural, é indicado para aplicagBes em ciclo simples e combinado
onde e requerido baixa emissdo. Emissdes de NOx menores que 25 ppm podem ser
alcancadas utilizando este tipo de combustor. O combustor LBTU, que é projetado para
queimar combustiveis com poder calorifico inferior menor que 2000 kJ/kg, como o0s gases de
fornos, é indicado para aplicagdes industriais onde estes gases estdo disponiveis. O combustor
SB, que é projetado para queimar 6leo diesel ou combustivel sintético, é indicado para
aplicacdo de geracdo de pico em ciclo simples, dado a necessidade de injecdo de grande
guantidade de agua no combustor, que aumenta a poténcia de saida, enquanto mantem

emissoes em niveis aceitaveis.

O compressor da GT11N2 apresenta 14 estagios, resultando em uma razéo de pressdo de 16:1.
As primeiras trés fileiras de pas do compressor sdo precedidas de pas direcionadoras de
angulo variavel, que sdo responsaveis por manter um bom comportamento operacional em
condicBes de carga parcial. A turbina apresenta quatro estagios, onde as pas do rotor e pas
direcionadoras de fluxo dos dois primeiros estagios sdo equipadas com sistema de
refrigeracdo de palheta (ALSTOM, 2007).

Esta turbina a gas é aplicada em instalacGes industriais ou usinas de geracdo de energia
elétrica em todo mundo. A seguir sdo listadas as principais instalacdes equipadas com a
ALSTOM GT11N2: (i) TERMOBARRANQUILLA, que é situada na Colémbia, comecgou a
operar em 1996. Esta instalacdo é composta por cinco GT11N2 e duas turbinas a vapor, sendo
capaz de entregar 750 MW, queimando gas natural; (ii) BAO SHAN, que é situada na China,
comecou a operar em 1997. Esta instalacdo é capaz de entregar 150 MW e 180 ton/h de vapor,
queimando gas de forno; (iii) BURGIN, situada nos USA, comecou a operacdao em 1994,
sendo utilizada para producdo de energia em periodos de pico de demanda, &€ composta por
cinco GT11N2; (iv) SARNIA, situada no Canad4, foi projetada para operar com propésito de
cogeracao, sendo capaz de entregar 650 MW; (v) VALLE del MEXICO, comegou a operacgao
em 2002 e compreende trés GT11N2, capazes de entregar 550 MW, (vi) TERMORIO
(atualmente UTE Governador Leonel Brizola), situada no Brasil, comegou a operacdo em
2002, compreendendo seis GT11N2 e trés turbinas a vapor, sendo capaz de entregar 1000
MW (ALSTOM, 2007).

Em resumo, esta secdo apresentou uma breve descricdo das principais caracteristicas da
turbina ALSTOM GT11N2. A seguir, serdo apresentados os resultados da simulacdo do

modelo da turbina.



76

4.3 Simulacao da Turbina Utilizando PYTHIA

O modelo da turbina a gas foi desenvolvido com o objetivo de simular o equipamento real
ALSTOM GT11N2 instalada na TERMORIO, uma usina termelétrica da PETROBRAS.
Dados operacionais coletados do sistema Pl (OSISOFT, 2013) sao utilizados para ajustar o

ponto de referéncia operacional do modelo.

O software PYTHIA 2.8 é utilizado para simular a turbina a gés. Este software trabalha sob a
plataforma do TURBOMACTH, uma ferramenta de simulagdo de turbina a gas desenvolvida
pela Universidade de Cranfield que utiliza relacbes termodinamicas e mecanicas para realizar
a correspondéncia entre os mapas dos componentes da turbina a gas e, como isso, simular o

desempenho do equipamento.

O TURBOMACTH realiza célculos de desempenho da turbina a gés utilizando rotinas
computacionais conhecidas como Blocos. A maioria do Blocos representam processos
termodinamicos dos componentes do equipamento, mas também existem blocos para
realizacdo de operagdes aritméticas e para calculo do desempenho. A interface entre os blocos
é realizada por meio dos vetores de entrada e saida das respectivas estacfes. O vetor da
estacdo de entrada representa as propriedades termodinamicas iniciais do fluido de trabalho,
como por exemplo, pressdo estatica, pressdo de estagnacdo, temperatura estatica e
temperatura de estagnacdo. O vetor da estacdo de saida representa as propriedades
termodindmicas do fluido de trabalho ap6s a transformacdo ocorrida no processo
termodindmico do Bloco. Complementando a estrutura basica de simulacdo do
TURBOMATCH, existem o conjunto de dados do Bloco que representam as caracteristicas
dos componentes, como por exemplo, razdo de pressao e eficiéncia do compressor, e o vetor
de dados da Turbina a Gas que é composto pelos resultados da simulacdo. Esta estrutura é
apresentada na Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Diagrama Basico de Processamento do TURBOMATCH (CRANFIELD UNIVERSITY, 1999)

O ponto de referéncia do modelo é referente a uma condicdo operacional com alta
probabilidade de ocorréncia durante a campanha de operacdo da turbina. O conjunto de
medicdes utilizado para ajustar o modelo compreende temperatura ambiente, temperatura e
pressdo de saida do compressor, temperatura de entrada na turbina, temperatura de saida da

turbina, poténcia de eixo, fluxo de gas e de combustivel.

O sistema Pl apresenta 4 medicdes da temperatura e pressdo de saida do compressor e 32
medicdes da temperatura de saida da turbina, que foram tomadas como média de maneira a
serem utilizadas no modelo da turbina a gas. Além disso, o sistema Pl também apresenta
dados para trés angulos de IGV (Inlet Guide Vane), que sdo negligenciados no ajuste do
modelo porque s&o apenas utilizados para operacdo em carga parcial, distante do ponto de

referéncia operacional.

O modelo do ponto de referéncia operacional no referido software é formado por oito blocos,
a saber: duto de entrada, compressor, combustor, misturador, turbina, duto, bocal convergente

e desempenho. Esta estrutura é apresentada no diagrama de blocos da Figura 4.4.

O procedimento de convergéncia utiliza a pressdo e temperatura de saida do compressor,
temperatura de saida da turbina, poténcia de eixo, fluxo de gas e fluxo de combustivel como
parametros alvos, enquanto usa temperatura de entrada da turbina como ajuste de poténcia e

temperatura ambiente como parametro de condi¢cGes ambientais.
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De maneira a convergir o modelo para as condigdes desejadas para o ponto de referéncia
operacional do equipamento, a eficiéncia e a perda de pressdo de cada componente e a
porcentagem de extracdo de ar do compressor para resfriamento da turbina foram alteradas até

que o alvo fosse atingido.

S| & =] [ & =[] =]

Figura 4.4 - Estrutura do Modelo da Turbina

e

O arquivo TURBOMATCH apresentando os parametros de cada bloco e o resultado da

simulacdo para o ponto de referéncia operacional é apresentado no Apéndice A.

A comparacao entre os dados operacionais da turbina real e os dados simulados no modelo é
apresentada na Tabela 4.2, de onde se pode observar que 0s erros maximos entre os valores
simulados e reais da temperatura ambiente, temperatura de saida do compressor, temperatura
de entrada da turbina, pressdo de saida do compressor, poténcia de eixo e fluxo de gas nao
excedem o valor de 0,02%, enquanto os erros entre os valores simulados e reais da
temperatura de saida da turbina e fluxo de combustivel ndo excedem o valor de 0,08%.
Portanto, o modelo do ponto de referéncia operacional da turbina pode ser considerado uma
boa representacao dos dados reais medidos de uma condi¢do operacional especifica da turbina
a gas.

Tabela 4.2 — Resultados da Modelagem do Ponto de referéncia operacional

Parametro de Medicdo Unidade | Condicdo Operacional | Condi¢do Simulada | Desvio
Temperatura Ambiente [K] 297,9 298,0 0,00%
Temperatura de Saida do Compressor [K] 674,9 674,8 -0,01%
Temperatura de Entrada da Turbina [K] 1358 1358 -0,02%
Temperatura de Saida da Turbina [K] 809,9 810,5 0,08%
Pressdao de Saida do Compressor [atm] 13,52 13,52 0,02%
Poténcia de Eixo [W] 1,068E+08 1,068E+08 -0,02%
Fluxo de Gas na Saida [kg/s] 398,6 398,6 0,00%
Fluxo de Combustivel [kg/s] 6,966 6,963 -0,04%

4.4 Modelo Termodinamico Turbina a Gas

A simulacdo no software PYTHIA 2.8, descrita na secdo 4.3, resultou no modelo

termodinamico do ponto de referéncia operacional da turbina a gas. Este modelo, apresentado
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esquematicamente na Figura 4.5, é composto por 5 componentes, a saber: (i) Duto de Entrada,

(if) Compressor, (iii) Combustor, (iv) Turbina e (v) Duto de Saida.

Combustor

=
N

Gerador

Duto de Entrada
Duto de Saida

\Compressor/
w

G a
/Turbina \

Figura 4.5 - Representagdo Esquematica do Modelo da Turbina a Gés

Neste modelo esquemaético ndo estd representado a extracdo de ar dos Ultimos estagios do

compressor, cuja finalidade é resfriar os primeiros estagios da turbina.

Os processos responsaveis pelas alteracbes nas propriedades termodindmicas do fluido de
trabalno em cada componente do modelo podem ser observados no diagrama T-S
(Temperatura contra Entropia) apresentado na Figura 4.6. Os pontos de 1 a 7 representam as

estacdes de cada componente da turbina a gas.

TEMPERATURA

ENTROPIA

Figura 4.6 - Diagrama T-S (Temperatura x Entropia) do Ponto de Referéncia Operacional do Modelo da Turbina
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O modelo considera o ar como fluido de trabalho desde a estagdo 1 até a estacdo 3, quando
passa a considerar o gas resultante da queima do gas natural como fluido de trabalho. As
expressdes matematicas que relacionam as propriedades destes fluidos (calores especificos a
pressdo e volume constante) com variagcdes na temperatura e pressdo ao longo do caminho gas
utilizadas pelo PYTHIA 2.8 ndo sdo publicas e, portanto, ndo serdo apresentadas neste
trabalho.

Para o ponto de referéncia operacional, 0s processos termodinamicos entre cada par sucessivo

de estacdes sdo descritos a seguir:

e 1—2: Duto de Entrada de Ar: processo de escoamento em duto adiabatico com perda

de pressédo de 3,0% em relagdo a pressdo de entrada.

e 2—3: Compressor: processo de compressdo adiabatica e irreversivel com eficiéncia

isentrépica de 85,9%.

e 3—4: Combustor: processo de combustdo com eficiéncia de 93,5% e perda de pressao

de 5% em relacdo a pressdo de saida do compressor.

e 4—5:1° Estagio da Turbina: processo de mistura do ar extraido dos Gltimos estagios
do compressor (1,75%) com os gases de saida do combustor, objetivando a reducéo de
temperatura nos primeiros estagios da turbina. E importante destacar que o percentual
de ar extraido do compressor de 1,75% foi utilizado para convergéncia do modelo, ou
seja, para que os resultados apresentados na Tabela 4.2 fossem atingidos, ndo havendo
a preocupacao de representar a real extracdo de ar do compressor da referida turbina a

gés.

e 5—6: Turbina: processo de expansdo adiabatica e irreversivel com eficiéncia

isentrépica de 89,0%

e 6—7: Duto de Saida de Ar: processo de escoamento em duto adiabatico com perda de
pressédo de 1,4% em relacdo a pressdo de saida da turbina.

Os valores das propriedades termodinamicas do fluido de trabalho (temperatura e pressao) e
do respectivo fluxo de massa em cada estacdo do modelo da turbina a gés, resultado dos
processos descritos anteriormente, sio apresentados na Tabela 4.3. E importante destacar que

a temperatura de entrada, ou seja, a temperatura ambiente do ponto de referéncia operacional
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do modelo ndo coincide com a temperatura ambiente padrédo (ISA — International Standard
Atmosphere — 288,15 K ou 15° C). Esse ajuste foi realizado com objetivo de retratar as
condi¢cdes ambientais do site onde a turbina a gas esta instalada. Ainda, o diferencial de

pressdo na saida da turbina a gds € necessario para permitir a dissipacdo da pluma na

atmosfera.
Tabela 4.3 - Valores das Propriedades Termodindmicas nas Estacdes do Modelo
Segao 1 2 3 4 5 6 7
Temperatura [K] 298,0 298,0 674,82 1358 1347 810,45 | 810,45
Pressdo [atm] 1,000 0,9700 13,52 12,85 12,85 1,090 1,075
Fluxo de Massa [kg/s] | 391,6 391,6 384,7 391,7 398,6 398,6 398,6

4.5 Mapa dos Principais Componente da Turbina a Gas

O software PYTHIA 2.8 utiliza os mapas de desempenho dos componentes da turbina a gas
para simular condi¢cdes de operacdo do equipamento fora do ponto de projeto, conforme
metodologia apresentada em detalhes em Saravanamuuto et al. (2009). A partir destes mapas
é possivel determinar, por exemplo, a eficiéncia isentrdpica do compressor em funcdo de sua
vazdo ou razdo de pressdo, ou ainda, prever condigdes de operacdo onde exista risco de

ocorréncia de surto.

No entanto, os fabricantes de turbina a gas ndo revelam estes mapas de desempenho para o
mercado, pois consistem em um fator de vantagem competitiva sobre seus concorrentes.
Desta forma, os mapas utilizados pelo software PYTHIA 2.8, aqui representados para a
turbina a gas em estudo, sdo obtidos a partir de um escalonamento de mapas padrdes,
utilizando fatores de escalas calculados em relagdo ao ponto de referéncia operacional do

modelo.

E importante destacar que para um calculo preciso das condicdes de operacéo fora do ponto
de referéncia operacional, seria necessario um escalonamento dos mapas padrdes que
utilizasse fatores de escala calculados, também, em relacdo as condi¢cBes operacionais em
cargas parciais, ndo ficando restrito a condicdo de referéncia. Para tanto, seria necessario
aplicar algoritmos de otimizacdo para determinar um mesmo fator de escala para ajustar todo

intervalo de operacdo da maquina.
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A escolha do mapa padrdo do compressor considera a relacdo de pressdo maxima dos mapas
disponiveis, dado que é desejavel manter o fator de escala da razdo de pressao o tdo préximo
da unidade quanto possivel. As raz6es de pressao maximas dos mapas padrdes disponiveis no
software PYTHIA 2.8 sdo apresentadas na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Razdo de Pressdo Méxima dos Mapas de Compressores (Adaptado de LI, 2011)

N° do Mapa 1 2 3 4 5

Razdo de Pressao 1,7 2,0 15,0 2,6 11,0

O mapa do compressor escolhido no modelo da turbina a gas desta Tese foi 0 mapa nimero 3,
dado que a razdo de pressdo do ponto de referéncia do modelo é 13,94, resultando em um
fator de escala de razdo de pressdo de 1,7643. As Figura 4.7 e Figura 4.8 apresentam,
respectivamente, o mapa de desempenho do compressor relacionando o fluxo de massa néo
dimensional com a razéo de presséo e 0 mapa de desempenho relacionando a razéo de pressao

com a eficiéncia isentropica do compressor.
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Figura 4.7 - Mapa de Desempenho do Compressor (Fluxo de Massa X Razéo de Presséo)
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Figura 4.8 - Mapa de Desempenho do Compressor (Raz&o de Pressdo x Eficiéncia)

A escolha do mapa da turbina considera a maxima razéo de salto entalpico e a localidade do
entupimento da turbina, dado que € desejavel obter um fator de escala da razdo do salto
entalpico o tdo préximo da unidade quanto possivel. As razbes de salto entalpicos dos mapas

disponiveis no PYTHIA 2.8 sdo apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 - Maxima Razéo de Salto Entalpico dos Mapas de Turbinas (Adaptado de LI, 2011)

N° do Mapa 1 2 3 4 5 6
Maxima Razéo de 0,075 0,045 0,065 0,04 0,03 0,13
Salto Entalpico

Localidade do Rotor Rotor Rotor Mista Bocal Bocal

Entupimento

As Figura 4.9 e Figura 4.10 apresentam, respectivamente, 0 mapa de desempenho da turbina
relacionando a funcdo trabalho com o pardmetro de fluxo de massa e 0 mapa de desempenho

relacionando a fungdo trabalho com a eficiéncia isentropica da turbina.




)

<VV4*

EFICIENCIA ISENTROPICA DA TURBINA

/T

PARAMETRO DE FLUXO DE MASSA

(n7)

Py

1.200,00

1.150,00

1.100,00

1.050,00

1.000,00

950,00

900,00

0,00 100,00 200,00 300,00 400,00 500,00 600,00 700,00 800,00 900,00 1.000,00

[

p —

FUNGAO TRABALHO

H4 - H6 -3
(—T4 ) *10

—4— Rotagdo 0,25
== Rotag¢do 0,5
== ROtagdo 1
Rotagdo 1,5
=== Rotagdo 2
@ Rotagdo 2,5
= ROtagao 3
= Rotagdo 3,5
= Rotagdo 4

—4— Rotacdo 4,5

Figura 4.9 - Mapa de Desempenho da Turbina (Fungdo Trabalho x Fluxo de Massa)

0,50

0,80

0,7

(=1

(=]

0,6

0,50

0,40
0,00

w7

100,00 200,00 300,00 400,00 500,00 600,00 700,00 800,00 S00,00

FUNGAO TRABALHO

Hy—He\ . 5
(i)

e Rotagao 0,25
== Rotacdo 0,5
== Rotacdo 1
Rotacdo 1,5
il ROt GE0 2
=@ Rotacdo 2,5
e RO TECED 3
e ROtaGHO 3,5
e Rotacdo 4

= Rotacdo 4,5

Figura 4.10 - Mapa de Desempenho da Turbina (Fungdo Trabalho x Eficiéncia)

84



85

5 APLICACAO DO SISTEMA HIERARQUICO DE
DIAGNOSTICO

5.1 Introducéo

Este capitulo abordara a aplicacdo do sistema hierarquico de diagndstico proposto nesta Tese
para analise dos dados de medi¢do de uma campanha anual de operacdo da turbina a gas
ALSTOM GT11NZ, instalada na Usina Termelétrica Governador Leonel Brizola.

A primeira etapa da metodologia consiste na simulacdo do modelo da turbina a gas,
considerando desvios nos parametros independentes, para criar a base de dados de amostras
de treinamento e validacdo das RNA. Neste sentido, sdo avaliados os comportamentos dos
parametros dependentes Temperatura de Saida do Compressor, Temperatura de Saida da
Turbina, Pressdo de Saida do Compressor e Poténcia de Eixo em relacdo os desvios nos

parametros independentes.

Em seguida, a base de dados das amostras € utilizada para treinar e validar as RNA de
deteccdo, isolamento e quantificacdo de falhas em componentes da turbina a gas. Os métodos
de analise de desempenho das RNA adotados nesta Tese permitem avaliar tanto o processo de

treinamento quanto a qualidade da generalizacdo da RNA.

O sistema hierarquico de diagnostico é entdo utilizado para monitorar as condi¢cdes dos
componentes da turbina a gas durante a campanha operacional do ano de 2012, dado a
indisponibilidade de dados da campanha operacional do ano de 2011.

Os valores dos parametros dependentes sdo, primeiramente, corrigidos pela temperatura
ambiente e, entdo, sdo submetidos aos processos de suavizagdo e diagnéstico de falhas. Os
fatores de correcdo pela temperatura ambiente séo calculados a partir dos valores de medicéo
de novembro de 2010. A definicdo do filtro mais adequado para a suavizacdo dos dados

seguiu o critério da menor diferenca entre valores de medi¢do consecutivas.

Por fim, séo avaliados os resultados da aplicacdo das diferentes configuragdes do sistema

hierarquico de diagnostico.
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5.2 Amostras de Treinamento e Validagao das RNA

As amostras de treinamento e validacdo da RNA sé&o geradas a partir do modelo da turbina a
gas. As simulagbes da turbina a gas degradada sdo executadas utilizando o mdédulo de
simulacdo do PYTHIA 2.8. Primeiramente, desvios de coeficiente de vazdo e de eficiéncia
sdo aplicadas no bloco do compressor para simular a degradacdo deste componente. Ent&o,
desvios de coeficiente de vazéo e de eficiéncia sdo aplicadas no bloco turbina para simular a
degradacdo deste componente. Finalmente, a combinacdo destes desvios nos respectivos
parametros € aplicada no modelo para simular a degradacdo combinada dos componentes. A
sequir, sdo discutidos o comportamento dos parametros dependentes requeridos para
treinamento e validacdo da RNA (temperatura de saida do compressor, temperatura de saida
da turbina, pressdo de saida do compressor e poténcia de eixo) devido aos desvios nos
parametros independentes (coeficiente de vazdo do compressor, eficiéncia do compressor,

coeficiente de vazao da turbina e eficiéncia da turbina).

Os comportamentos dos parametros dependentes devido a degradacdo do compressor Sao
determinados pela aplicacdo de desvios no coeficiente de vazdo e na eficiéncia no modelo do
compressor. Os desvios no coeficiente de vazdo do compressor variam de 0,0% até -5,0%,

enguanto a que na eficiéncia do compressor variam de 0,0% até -5,0%.

A Figura 5.1 apresenta o comportamento da temperatura de saida do compressor devido a
degradacdo no compressor. O grafico mostra um aumento na temperatura de saida do
compressor a medida que o valor absoluto do desvio na eficiéncia aumenta. Por outro lado, o
grafico mostra uma diminuicdo na temperatura de saida do compressor a medida que o valor
absoluto do desvio no coeficiente de vazdo aumenta. Como este parametro dependente €
sensivel aos desvios na eficiéncia e no coeficiente de vazao do compressor, pode compor o

vetor de entrada do sistema hierarquico de diagnostico.

A Figura 5.2 apresenta o comportamento da temperatura de saida da turbina devido a
degradacdo do compressor. O grafico mostra que a temperatura de saida da turbina ndo é
sensivelmente afetada pelo aumento no valor absoluto da eficiéncia do compressor. Por outro
lado, o grafico mostra um aumento na temperatura de saida da turbina a medida que o valor
absoluto do desvio no coeficiente de vazdo do compressor aumenta. Embora este parametro

dependente tenha apresentado pouca sensibilidade as altera¢fes na eficiéncia do compressor,
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pelo fato de ser sensivel ao desvio no coeficiente de vazdo do compressor, pode compor o

vetor de entrada do sistema hierarquico de diagndstico.
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Figura 5.2 - Comportamento da Temperatura de Saida da Turbina sob Degradacdo do Compressor

A Figura 5.3 apresenta o comportamento da pressdo de saida do compressor devido a

degradacdo do compressor. O grafico mostra que a pressao de saida do compressor nao é

afetada a medida que a eficiéncia do compressor é alterada. Por outro lado, o grafico mostra
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uma diminuicdo abrupta na pressao de saida do compressor a medida que o valor absoluto do
desvio no coeficiente de vazdo aumenta. Embora este pardmetro dependente ndo tenha
apresentado sensibilidade as alteracdes na eficiéncia do compressor, pelo fato de ser sensivel
ao desvio no coeficiente de vazdo do compressor, pode compor o vetor de entrada do sistema

hierarquico de diagndstico.
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Figura 5.3 - Comportamento da Pressdo de Saida do Compressor sob Degradacdo do Compressor

A Figura 5.4 apresenta 0 comportamento da poténcia de eixo devido a degradacdo do
compressor. O grafico mostra que a poténcia de eixo diminui a medida que o valor absoluto
do desvio na eficiéncia do compressor aumenta. A mesma tendéncia pode ser notada a medida
que o valor absoluto do desvio no coeficiente de vazdo aumenta. Como este pardmetro
dependente ¢ sensivel aos desvios na eficiéncia e no coeficiente de vazdo do compressor, pode

compor o vetor de entrada do sistema hierarquico de diagndstico.

A andlise do comportamento dos pardmetros dependentes devido a degradagdo da turbina é
realizada através da aplicacdo de desvios no coeficiente de vazéo e na eficiéncia no modelo da
turbina a gas. Os desvios no coeficiente de vazdo variam de -5,0% até 5,0%, enquanto 0s

desvios na eficiéncia da turbina variam de 0,0% até -5,0%.

A Figura 5.5 apresenta 0 comportamento da temperatura de saida do compressor devido a
degradacéo da turbina. O grafico mostra um aumento na temperatura de saida do compressor

a medida que o valor absoluto do desvio na eficiéncia da turbina aumenta. Por outro lado, o
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grafico mostra uma diminuicdo na temperatura de saida do compressor & medida que o desvio
no coeficiente de vazdo da turbina aumenta. Como este parametro dependente é sensivel aos
desvios na eficiéncia e no coeficiente de vazdo da turbina, pode compor o vetor de entrada do

sistema hierarquico de diagnostico.
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A Figura 5.6 apresenta 0 comportamento da temperatura de saida da turbina devido &
degradacdo na turbina. O grafico mostra um aumento na temperatura de saida da turbina a
medida que o valor absoluto do desvio na eficiéncia da turbina aumenta. O mesmo
comportamento pode ser notado com o aumento do desvio no coeficiente de vazdo da turbina.
Como este pardmetro dependente é sensivel aos desvios na eficiéncia e no coeficiente de

vazdo da turbina, pode compor o vetor de entrada do sistema hierarquico de diagnostico.
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Figura 5.6 - Comportamento da Temperatura de Saida da Turbina sob Degradacao da Turbina

A Figura 5.7 apresenta o comportamento da pressdo de saida do compressor devido a
degradacédo na turbina. O grafico mostra um aumento na pressdo de saida do compressor a
medida que o valor absoluto do desvio na eficiéncia da turbina aumenta. Por outo lado, o
grafico mostra uma diminuicdo na pressdo de saida do compressor a medida que o desvio no
coeficiente de vazdo da turbina aumenta. Como este parametro dependente é sensivel aos
desvios na eficiéncia e no coeficiente de vazédo da turbina, pode compor o vetor de entrada do

sistema hierarquico de diagnostico.
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A Figura 5.8 apresenta 0 comportamento da poténcia de eixo devido a degradacdo na turbina.

O grafico mostra uma diminuicdo na poténcia de eixo & medida que o valor absoluto do

desvio na eficiéncia da turbina aumenta. Por outro lado, o grafico mostra um aumento na

poténcia de eixo a medida que o desvio no coeficiente de vazdo da turbina aumenta. Como

este parametro dependente é sensivel aos desvios na eficiéncia e no coeficiente de vazdo da

turbina, pode compor o vetor de entrada do sistema hierarquico de diagndstico.
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Os comportamentos dos parametros dependentes devido a degradacdo combinada do
compressor e da turbina séo determinados pela aplicagéo de desvios no coeficiente de vazéo e
eficiéncia no modelo destes blocos. Os desvios no coeficiente de vazdo do compressor variam
de 0,0% até -5,0% e na eficiéncia do compressor variam de 0,0% até -5,0%, enquanto 0s
desvios no coeficiente de vazdo da turbina variam de -5,0% até 5,0% e na eficiéncia da
turbina variam de 0,0% até -5,0%. O resultado destas simulagdes € apresentado no Apéndice
C.

5.3 Validacao do Sistema Hierarquico de Diagndstico

Esta secdo apresenta a aplicacdo do processo de validacdo do sistema hierarquico de
diagndstico em dois casos, um considerando parametros dependentes simulados sem ruido e
outro com ruido, simulados a partir dos valores tipicos de desvios padrdo dos sensores de

medicéo.

O sistema hierarquico de diagnostico compreende cinco RNA individuais. Inicialmente, uma
RNA perceptron de camada Unica é utilizada para detectar se a turbina apresenta degradacao.
Entdo, uma RNA probabilistica é utilizada para isolar a falha, ou seja, determinar se o
compressor, a turbina ou ambos componentes estdo degradados. Finalmente, trés RNA
multicamadas feed-forward sdo utilizadas para estimar a intensidade da degradacdo dos

componentes. As arquiteruras das redes neurais artificiais sdo apresentadas no Apéndice D.

O processo de validacdo do sistema hierarquico de diagndstico consiste na validacdo de cada
RNA individual e na validagdo do préprio sistema hierarquico de diagndéstico. A qualidade da
RNA de deteccdo de falhas é avaliada por sua porcentagem de erro. A qualidade da RNA de
isolamento de falhas é avaliada pela taxa de acertos no isolamento de falhas. A qualidade da
RNA de quantificagdo de falhas do compressor é avaliada pelo EQM da estimativa dos
desvios no coeficiente de vazéo e na eficiéncia do compressor, para cada ponto do dominio. A
qualidade da RNA de quantificacdo de falhas da turbina é avaliada pelo EQM da estimativa
dos desvios no coeficiente de vazdo na eficiéncia da turbina, para cada ponto do dominio.
Finalmente, a qualidade da RNA de quantificacdo de falha combinada ¢é avaliada pelo desvio
padréo do erro na estimativa da falha dos componentes de todo o conjunto.
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5.3.1 Caso Teste Utilizando Simulagdes sem Ruido de Medicéo

O sistema hierarquico de diagnostico é aplicado a um conjunto de parametros dependentes
simulados no modelo da turbina para representar valores de medicdes sem ruido. Embora esta
seja uma condicdo hipotética, dado que toda medicédo real contém erros, a premissa de sinal de
medicdo limpo, ou seja, sem ruido, permitird gerar dados para treinar e validar as redes

neurais para serem aplicadas aos sinais de sensores processados por filtros de ruido.

O conjunto de parametros dependentes compreende temperatura de saida do compressor (T5),
temperatura de saida da turbina (Tg), pressao de saida do compressor (Ps), e poténcia de eixo
(POT). O vetor de desvios nos parametros dependentes considera como linha de base 0s
valores relativos a simulacdo do ponto de referéncia operacional sem a aplicacdo de
degradacdo, também chamada de turbina saudavel.

O sistema hierarquico de diagnostico foi elaborado para prover informac6es confiaveis sobre
as condicdes dos componentes da turbina em um intervalo limitado de degradacdo dos

componentes. Este dominio é apresentado Expresséao 5.01.

—50 < Al < 0,0

—5;0 < AT]C < 0;0

(5.01)
—5,0 < AT, < 45,0

—50 < An;: 0,0

Embora o dominio declarado acima seja aplicado para sistema hierarquico de diagnostico,
cada RNA individual que compreende sua estrutura tem dominio especifico, que sera descrito
a frente nesta secgdo. As amostras de treinamento foram estabelecidas através da simulagdo
do modelo da turbina a gas, onde diferentes niveis de degrada¢Bes dos componentes sdo
aplicados ao modelo da turbina a gas. Os resultados das simulacbes representam 0s
parametros dependentes. Portanto, o vetor alvo de cada RNA consiste do conjunto de
degradacbes nos componentes, ou parametros independentes, enquanto o vetor de entrada
consiste no conjunto de pardmetros dependentes, ou seja, conjunto dos valores de medicao
simulados. Uma técnica similar foi aplicada para estabelecer as amostras de validacdo. A
seguir, os processos de treinamento e validagdo das RNA individuais e do sistema hierarquico

de diagnostico serdo discutidos.
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5.3.1.1 Validacéo da RNA de Deteccdo de Degradacao

A RNA de deteccdo de degradagdo tem como objetivo averiguar se a turbina estd degradada
por meio da analise do vetor de desvios nos pardmetros dependentes. Seu vetor de saida
compreende um conjunto binario, onde o valor “0” ¢ dado para a turbina saudavel e o valor
“1” é dado para a turbina degradada. Uma vez que a RNA de deteccdo de degradacéo foi
estabelecida e treinada, o processo de treinamento e a qualidade da RNA ¢é avaliado pela
comparacao da saida da RNA de detec¢do de degradacdo com aquela desejada.

A Tabela 5.1 apresenta o resumo da avaliacdo do processo de treinamento da RNA de
deteccdo de degradacdo. O processo de treinamento foi avaliado utilizando a respectiva RNA
para simular os 294 componentes do conjunto de amostras de treinamento. O vetor de saida
da RNA foi entdo comparado com a saida desejavel, ou seja, o vetor alvo da amostra de
treinamento, resultando em erro zero. A precisdo da RNA de deteccdo de degradacdo foi
avaliada utilizando a respectiva RNA para simular os 174 componentes que compdem o
conjunto das amostras de validacao, resultando em erro de estimativa igual a zero. Portanto,

esta RNA € considerada adequada para a analise de diagndstico de falhas.

Tabela 5.1 - Avaliacdo da RNA de Deteccdo de Degradacdo

Amostras de Treinamento | Amostras de Validacdo
Numero Total de Andlises 294 174
Numero de Analises Corretas 294 174
Percentual de Erro [%] 0,0% 0,0%

5.3.1.2 Validacio da RNA de Isolamento de Falhas

A RNA de isolamento de falhas objetiva averiguar qual componente esta degradado,
identificando se o compressor, a turbina ou ambos estdo degradados, esta ultima, chamada de
degradacdo combinada. No caso em que a degradagdo do compressor € detectada, a RNA
resulta no valor “1”, se degradacdo na turbina for detectada, a RNA resulta o valor “2” e,

finalmente, se for detectado degradacédo em ambos componentes, a RNA resulta no valor “3”.

A avaliacdo do processo de treinamento é realizada utilizando o conjunto de amostras de
treinamento, que compreende 36 casos de degradacdo do compressor, 66 casos de degradagéo

da turbina e 192 casos de degradagdo combinada.
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A Tabela 5.2 apresenta o resultado da avaliacdo do processo de treinamento, onde todos 0s
casos com degradacdo na turbina e degradagdo combinada foram detectados e somente um
caso de degradacdo no compressor ndo foi detectado para RNA de isolamento de falhas. A
Taxa de Acertos no Isolamento desta RNA € 99,1%. Portanto o processo de treinamento

atingiu o objetivo desejado.

Tabela 5.2 — Matriz de Confusdo do Processo de Treinamento da RNA de Isolamento de Falhas

Degradacdo Aplicada ao Modelo da Turbina a Gas
Componente Isolado pela RNA Compressor Turbina Combinada
Compressor 97% 0% 0%
Turbina 3% 100% 0%
Combinada 0% 0% 100%
Taxa de Acertos no Isolamento 99,1%

A validacdo da RNA de isolamento de falhas é executada utilizando o conjunto de amostras
de validacdo, que compreende 35 casos de degradacdo no compressor, 65 casos de degradacéo
na turbina e 74 casos de degradacdo combinada. Os componentes do conjunto de validacéo
sdo diferentes dos componentes do conjunto de amostras de treinamento de maneira a avaliar

a generalizacdo do desempenho da RNA.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados da validacdo da RNA de isolamento de falhas, onde
todos os casos de degradacdo do compressor foram detectados, 89% dos casos com
degradacéo da turbina foram detectados e 92% dos casos de degradacdo combinada foram
identificados. A Taxa de Acertos no Isolamento de Falhas desta RNA é de 93,7%.

Tabela 5.3 — Matriz de Confus&o do Processo de Validacdo da RNA de Isolamento de Falhas

Degradacdo Aplicada ao Modelo da Turbina a Gés
Componente Isolado pela RNA Compressor Turbina Combinada
Compressor 100% 5% 0%
Turbina 0% 89% 8%
Combinada 0% 6% 92%
Taxa de Acertos no Isolamento 93,7%
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5.3.1.3 Validagédo da RNA de Quantificacdo de Falhas no Compressor

A RNA de quantificacgdo de falhas no compressor objetiva encontrar os desvios no coeficiente
de vazdo e na eficiéncia do compressor por meio da analise do vetor de desvio dos parametros
dependentes, aqui representados pelos valores de medi¢do simulados no modelo da turbina.
Desta forma, o processo de treinamento da rede neural considera o conjunto de parametros
independentes como vetor alvo e o conjunto de desvios nos parametros dependentes como
vetor de entrada. Esta RNA resulta em informages confidveis para os desvios no coeficiente
de vazdo e na eficiéncia do compressor variando no intervalo apresentado na Expresséo 5.02.
—50 < AT, <0

(5.02)

As amostras de treinamento e validacdo sdo criadas pela aplicacdo de desvios no coeficiente
de vazdo e na eficiéncia do compressor no modelo da turbina a gas. Cada simulacdo é
realizada considerando a combinacdo desses parametros, onde os valores discretos dos
parametros de treinamento sdo apresentados na Expressdo 5.03 e os valores discretos dos

parametros de validagédo sdo apresentados na Expressédo 5.04.

AT, ={0,0; —1,0; —2,0; —3,0; —4,0; —5,0}
(5.03)

Ane ={0,0;-1,0; —2,0; —3,0; —4,0; —5,0}

Al = {0,0; —0,5; —1,5; -2,5; —3,5; —4,5}

(5.04)

Anc ={0,0;-0,5; —1,5; —2,5; —3,5; —4,5}

Uma vez que os vetores alvo e entrada de treinamento foram criados, a rede neural de
quantificacdo de falhas em compressores pode ser estabelecida utilizando as ferramentas de
redes neurais do MATLAB, como foi demonstrado no Capitulo 3. A Tabela 5.4 apresenta 0s

EQM do processo de treinamento da RNA de quantificacdo de falha no compressor para cada
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um dos pares de desvio no coeficiente de vazdo/desvio na eficiéncia do dominio das amostras
de treinamento. O EQM geral do processo de treinamento da RNA ¢ de 0,02%.

Tabela 5.4 - EQM do Processo de Treinamento da RNA de Quantificacdo de Falhas no Compressor

Compressor
Treinamento Desvio no Coeficiente de Vazdo do Compressor
Sem Ruido 0,0% -1,0% | -2,0% | -3,0% | -4,0% | -5,0% | Média

0,0% 0,08%| 0,05%| 0,00%| 0,05%| 0,07%| 0,21%| 0,08%

-1,0% 0,00%( 0,00%| 0,00% 0,00%f 0,00%| 0,00%| 0,00%

-2,0% 0,03%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,08%| 0,02%

-3,0% 0,01%| 0,00%| 0,01%| 0,00%| 0,00%| 0,07%| 0,01%

Compressor

-4,0% 0,00%( 0,04%| 0,00% 0,00% 0,00%| 0,04%| 0,01%

-5,0% 0,00%| 0,04%| 0,03%| 0,00%| 0,00% 0,00%| 0,01%

Desvio na Eficiéncia do

Média 0,02%| 0,02%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,07%| 0,02%

Mesmo com o excelente resultado alcancado, o processo de validacdo da RNA de
quantificacdo de falha do compressor € necessario para garantir que a generalizacdo da RNA.
A Tabela 5.5 apresenta os EQM do processo de validagdo da RNA de quantificacdo de falhas
no compressor para cada dos pares de desvio no coeficiente de vazdo/desvio na eficiéncia do
dominio das amostras de validacdo. O EQM geral do processo de validacdo da RNA é de

0,04%, mostrando uma boa generalizagdo da RNA.

Tabela 5.5 - EQM do Processo de Validagdo da RNA de Quantificacdo de Falhas no Compressor

Compressor
Validacso Desvio no Coeficiente de Vazdo do Compressor
Sem Ruido 0,0% -0,5% | -15% | -2,5% | -3,5% | -4,5% | Média

0,0% 0,08%| 0,04%| 0,05%| 0,03%| 0,04%| 0,12%| 0,06%

-0,5% 0,07%| 0,04%| 0,02%| 0,02%| 0,02%| 0,03%| 0,03%

-1,5% 0,05%| 0,09%| 0,02%| 0,00% 0,03%| 0,06%| 0,04%

-2,5% 0,01%| 0,07%| 0,03%| 0,02%| 0,02%| 0,06%| 0,04%

Compressor

-3,5% 0,01%| 0,09%| 0,03%| 0,02%| 0,02%| 0,05%| 0,04%

Desvio na Eficiéncia do

-4,5% 0,01%| 0,13%| 0,02%| 0,02%| 0,02%| 0,03%| 0,04%

Média 0,04%| 0,08%| 0,03%| 0,02%| 0,03%| 0,06%| 0,04%
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5.3.1.4 Validacio da RNA de Quantificagéo de Falhas na Turbina

A RNA de quantificagdo de falhas na turbina tem a finalidade de averiguar os desvios no
coeficiente de vazdo e na eficiéncia da turbina por meio da analise do vetor de desvio dos
parametros dependentes, aqui representados pelos valores de medicdo simulados no modelo
da turbina a gés. Desta forma, o processo de treinamento da rede neural considera o conjunto
de parametros independentes como vetor alvo e o conjunto de parametros dependentes como
vetor de entrada. Esta RNA resulta em informages confidveis para os desvios no coeficiente

de vazdo e na eficiéncia da turbina variando no intervalo apresentado pela Expresséo 5.06:

—5,0 < Al < +5,0
(5.05)
~50 < An; < 0,0

As amostras de treinamento e validagdo séo criadas pela aplicacdo dos desvios no coeficiente
de vazdo e na eficiéncia da turbina no modelo da turbina a gas. Cada simulagdo é realizada
considerando a combinacdo desses parametros, onde os valores discretos dos parametros de
treinamento sdo apresentados na Expressdo 5.06 e os valores discretos dos parametros de

validacao sdo apresentados na Expressao 5.07.

AT, = {+5,0; +4,0; +3,0; +2,0; +1,0; 0,0; —1,0; —2,0; —3,0; —4,0; —5,0}
(5.06)

Any = {0,0; —1,0; —2,0; —3,0; —4,0; —5,0}

AT = {+4,5;+3,5; +2,5; +1,5; +0,5; 0,0; —0,5; —1,5; —2,5; —3,5; —4,5}
(5.07)

An¢e ={0,0;-0,5;-1,5; -2,5; —3,5; —4,5}
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Uma vez que os vetores alvo e entrada de treinamento foram criados, a rede neural de
quantificacdo de falhas em compressores pode ser estabelecida utilizando as ferramentas de
redes neurais do MATLAB, como foi demonstrado no Capitulo 3. A Tabela 5.6 apresenta 0s
EQM do processo de treinamento da RNA de quantificacdo de falha na turbina para cada um
dos pares de desvio no coeficiente de vazao/desvio na eficiéncia do dominio das amostras de

treinamento. O EQM geral do processo de treinamento da RNA é de 0,01%.

Tabela 5.6 - EQM do Processo de Treinamento da RNA de Quantificacdo de Falhas na Turbina

Turbina
Treinamento
Sem Ruido 5,0% 4,0% 3,0% 2,0% 1,0% 0,0% -1,0% | -2,0% | -3,0% | -4,0% | -5,0% | Média

Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina

0,0% 0,00%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,00% 0,03%| 0,01%| 0,01%| 0,00%| 0,04%| 0,00%| 0,01%

-1,0% 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,006 0,02%| 0,01%| 0,06%| 0,01%

-20% | 0,00%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,01%| 0,06%| 0,01%| 0,01%| 0,01%

-30% | 0,00%| 0,02%| 0,01%| 0,00%| 0,00%| 001%| 0,02%| 0,01%| 0,05%| 0,00%| 0,00%| 0,01%

-4,0% 0,00%| 0,01%| 0,00%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,00% 0,00%| 0,00% 0,03%| 0,00%| 0,01%
-5,0% 0,01%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,02%| 0,01%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,02%| 0,01%

Desvio na Eficiéncia da
Turbina

Média | 0,00% | 0,01% | 0,01% | 0,00% | 0,00% | 0,01% | 0,01% | 0,01% | 0,02% | 0,01% | 0,02% | 0,01%

O processo de validacdo da RNA de quantificacdo de falha na turbina é necessario para
garantir que a generalizacdo da RNA. A Tabela 5.7 apresenta os EQM do processo de
validacdo da RNA de quantificacdo de falhas na turbina para cada um dos pares de desvio no
coeficiente de vazdo/desvio na eficiéncia do dominio das amostras de validacdo. O EQM
geral do processo de validacdo da RNA é de 0,01%, mostrando uma boa generalizacdo da
RNA.

Tabela 5.7 - EQM do Processo de Validagdo da RNA de Quantificacdo de Falhas na Turbina

Turbina
Validacio Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina
Sem Ruido 4,5% 3,5% 2,5% 1,5% 0,5% 0,0% -05% | -1,5% | -25% | -3,5% | -4,5% | Média

0,0% 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,03%| 0,02%| 0,01%| 0,01%| 0,02%| 0,04%| 0,01%

-0,5% 0,01%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,006 0,00% 0,02%| 0,02%| 0,01%

-1,5% 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,00%| 0,01%| 0,00%| 0,00% 0,00%| 0,02%| 0,01%| 0,01%| 0,01%

-2,5% 0,00%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,03%| 0,02%| 0,00%| 0,01%

-3,5% 0,00%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,02%| 0,02%| 0,03%| 0,01%| 0,01%| 0,01%
-4,5% 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,00%| 0,01%| 0,00%| 0,01%| 0,01%| 0,01%| 0,03%| 0,02%| 0,01%

Desvio na Eficiéncia da
Turbina

Média | 0,00% | 0,00% | 0,01% | 0,01% | 0,01% | 0,01% | 0,01% | 0,01% | 0,02% | 0,02% | 0,02% | 0,01%
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5.3.1.5 Validagao da RNA de Quantificacédo de Falhas Combinadas

A RNA de quantificagdo de falhas combinadas tem a finalidade de encontrar os desvios no
coeficiente de vazdo e na eficiéncia do compressor e os desvios no coeficiente de vazdo e na

eficiéncia da turbina baseado nos parametros dependentes.

O desempenho do processo de treinamento foi avaliado utilizando o vetor de parametros
dependentes do conjunto de amostras de treinamento como vetor de entrada da RNA de
quantificacdo de falha combinada. Os resultados foram comparados com as saidas desejadas,
resultando em um vetor erro, do qual foram tomadas a média e o desvio padrdo. Um processo
similar foi realizado para executar a validacdo do desempenho da RNA. A Tabela 5.8
apresenta os resultados das avaliacbes mencionadas acima. O desempenho do processo de
treinamento pode ser considerado bom, dado que o valor absoluto da média dos erros das
estimativas ndo excedeu 0,06% e o desvio padrdo maximo € de aproximadamente 0,7%. Por
outro lado, o processo de validacdo apresenta os valores de média e desvio padrdo superiores

os atingidos no treinamento, indicando que a queda de desempenho na generalizagdo da RNA.

Tabela 5.8 - Erros das Estimativas dos Parametros dos Componentes

Amostras de Treinamento Amostras de Validagdo
Média Desvio Padrdo Média Desvio Padrdo
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo do Compressor -0,03 0,07 0,88 1,96
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia do Compressor -0,01 0,07 -0,49 0,94
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo da Turbina -0,06 0,68 0,48 2,38
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia da Turbina 0,00 0,73 -0,14 1,05

5.3.1.6 Validacao da Sistema Hierarquico de Diagndstico

Os erros na estimativa de desvios nos parametros dos componentes da turbina a gas,
apresentados na Tabela 5.9, sdo calculados submetendo os parametros dependentes das
amostras de validacao, ou seja, os valores medidos simulados no modelo da turbina a géas, a

cada passo do sistema hierarquico de diagnaostico.

Tabela 5.9 - Estimativa de Erro da Sistema Hierarquico de Diagndstico

Média Desvio Padrdo
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo do Compressor -0,03 0,45
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia do Compressor 0,25 0,62
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo da Turbina 0,82 1,81
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia da Turbina -0,12 0,36
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5.3.2 Caso Teste Utilizando Simulagdes com Ruido de Medicéo

Nesta secdo, a metodologia do sistema hierarquico de diagndstico ¢ aplicada a um conjunto de
parametros dependentes considerando ruido de medicdo, ou seja, ao conjunto de valores
simulados pelo modelo da turbina foi adicionado uma parcela aleatoria, representando a
incerteza dos sensores de medicdo. Cada tipo de instrumento de medicdo apresenta um erro
tipico, que pode ser afetado pelas condi¢bes ambientais do local de medi¢do. Os ruidos

maximos permitidos para cada tipo de sensor sdo apresentados na Tabela 3.1.

Tanto as amostras de treinamento como de validagdo com ruido sdo baseados nas respectivas
amostras sem ruido. Como mencionado na se¢do anterior, ambas as amostras de treinamento e
validacdao foram geradas utilizando PYTHIA 2.8. A estas amostras, que eram originalmente
livres de erros de medicdo, foram adicionados ruido através de um método estatistico
utilizando uma planilha MS Excel. O ruido é entdo encontrado utilizando a curva normal
inversa, com média e desvio padrdo respectivamente zero e metade do valor maximo de ruido

permitido para cada instrumento.

Uma vez a curva probabilistica que descreve o comportamento do ruido foi estabelecida, é
possivel extrapolar a relacdo entre ruido e sua probabilidade de ocorréncia usando a curva
normal cumulativa inversa, onde a probabilidade de ocorréncia é dada por uma funcdo de
geracdo de numero aleatério. Cada valor medido simulado sem ruido é utilizado para gerar

quatro valores medidos com ruido.

O dominio do sistema hierarquico de diagnostico aplicado ao conjunto de pardmetros
dependentes com ruido, que consiste do intervalo de desvios dos parametros independentes
onde informacdes confiaveis podem ser obtidas, ¢ o mesmo aplicado ao conjunto de
pardmetros dependentes do sistema hierarquico de diagndstico sem ruido, descritos na se¢do

anterior.

A sequir, ¢ realizada a avaliacdo do desempenho do processo de treinamento e da qualidade
do sistema hierarquico de diagndstico, seguindo o mesmo processo utilizado na secdo

anterior.



102
5.3.2.1 Validacéo da RNA de Deteccdo de Degradacao

A Tabela 5.10 apresenta um resumo da avaliagdo do processo de treinamento e da qualidade
da RNA de detecgéo de degradacéo, quando usando amostras de parametros dependentes com
ruido. O processo de treinamento foi testado utilizando a respectiva RNA para simular os
1176 elementos que compreendem o conjunto da amostra de treinamento. O vetor de saida da
RNA foi entdo comparado com a saida desejada, ou seja, as amostras de treinamento do vetor
alvo, resultando em apenas um erro. A qualidade da RNA de deteccdo de degradagéo foi
avaliada usando a respectiva RNA para simular 696 elementos que compdem as amostras de
validacao, resultando em 0.7% de erro. Portanto, esta RNA pode ser considerada adequada

para realizar o diagnostico de anélise.

Tabela 5.10 - Avaliacdo da RNA de Detec¢do de Degradacdo (Simula¢do com Ruido)

Amostras de Treinamento | Amostras de Valida¢do

Numero Total de Analises 1176 696
Numero de Andlises Corretas 1175 691
Percentual de Erro [%)] 0,1% 0,7%

5.3.2.2 Validacdo da RNA de Isolamento de Falhas

A Tabela 5.11 apresenta o resultado da avaliacdo do processo de treinamento da RNA de
isolamento de falhas, quando utilizando amostras de parametros dependentes com ruido. A
Taxa de Acertos no Isolamento de falhas no compressor foi de 86%, 0 a Taxa de Acertos no
Isolamento de falhas na turbina foi de 93% e a Taxa de Acertos no Isolamento de falhas
combinada foi de 99%. Logo, a Taxa de Acertos no Isolamento da RNA foi de 92,8%.
Quando comparado com os resultados do item 5.3.1.2, o desempenho do processo de
treinamento da RNA de isolamento de falhas utilizando amostras com ruido é inferior ao

processo que utiliza amostras sem ruido.

Tabela 5.11 - Avaliagdo do Processo de Treinamento da RNA de Isolamento de Falhas (Simulagdo com Ruido)

Degradacdo Aplicada ao Modelo da Turbina a Gés

Componente Isolado pela RNA Compressor Turbina Combinada
Compressor 86% 2% 1%
Turbina 2% 93% 0%
Combinada 11% 5% 99%

Taxa de Acertos no Isolamento

92,8%
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A Tabela 5.12 apresenta o resultado da qualidade do processo de treinamento da RNA de
isolamento de falhas, quando utilizando amostras de parametros dependentes com ruido. A
Taxa de Acertos no Isolamento de falhas no compressor foi de 81%, o a Taxa de Acertos no
Isolamento de falhas na turbina foi de 84% e a Taxa de Acertos no Isolamento de falhas
combinada foi de 91%. Logo, a Taxa de Acertos no Isolamento da RNA foi de 85,4%. Estes
resultados mostram o bom desempenho das RNA probabilisticas para problemas de

isolamento de falhas.

Tabela 5.12 - Validacdo da RNA de Isolamento de Falhas (Simula¢do com Ruido)

Degradacdo Aplicada ao Modelo da Turbina a Gas
Componente Isolado pela RNA Compressor Turbina Combinada
Compressor 81% 2% 1%
Turbina 4% 84% 8%
Combinada 16% 13% 91%
Taxa de Acertos no Isolamento 85,4%

5.3.2.3 Validacdo da RNA de Quantificacdo de Falhas no Compressor

A Tabel 5.13 apresenta os EQM do processo de treinamento da RNA de quantificacdo de
falha no compressor para cada um dos pares de desvio no coeficiente de vazdo/desvio na
eficiéncia do dominio das amostras de treinamento com ruido. O EQM geral do processo de
treinamento da RNA é de 0,46%.

Tabela 5.13 - EQM do Treinamento da RNA de Quantificacdo de Falhas no Compressor (Simulagdo com Ruido)

Compressor

Trei Desvio no Coeficiente de Vazdo do Compressor

reinamento

Com Ruido 0,0% | -1,0% | -2,0% | -3,0% | -4,0% | -50% | Média

. 0,0% 1,1%| 02%| 02%| 05%| 0,7%| 0,7%| 0,56%

s -1,0% 04%| 02%| 01%| 05% 09%| 03%| 039%

O

@ 2 | 20% | o02% 02% 02% 14% 06% 02%| 048%

—

= g -3,0% 01%| 05%| 1,0%| 09%| 0,1%| 0,1%| 046%

c

o 8 | 40% 04%| 06%| 04% 02%| 04% 0,8% 046%

>

8 S50% | 03%|  02%| 01%| 06% 10%| 02% 041%
Média | 0,42%| 0,30%| 0,33%| 0,70%| 0,61%| 0,39%| 0,46%
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Apesar do bom resultado alcancado, o processo de validacdo da RNA de quantificacdo de
falha do compressor é necessario para garantir que a generalizacdo da RNA. A Tabela 5.14
apresenta 0s EQM do processo de validacdo da RNA de quantificacdo de falhas no
compressor para cada um dos pares de desvio no coeficiente de vazao/desvio na eficiéncia do
dominio das amostras de validagdo com ruido. O EQM geral do processo de validagdo da

RNA é de 0,66%, mostrando uma boa generalizagdo da RNA.

Tabela 5.14 - EQM da Validacdo da RNA de Quantificacdo de Falhas no Compressor (Simulacdo com Ruido)

Compressor

Validacdo
Com Ruido 00% | -05% | -1,5% | -2,5% | -3,5% | -4,5% | Média

Desvio no Coeficiente de Vazdo do Compressor

0,0% 0,3%| 05%| 03% 07%| 06% 0,7% 052%

-0,5% 0,6%| 0,6%| 05% 06% 04%| 04% 052%

-1,5% 12%| 05%| 05%| 03% 1,7%| 06%| 981%

-2,5% 06%| 09%| 1,0% 10% 11%| 05%| 083%

Compressor

-3,5% 0,4%| 06%| 07% 06% 06% 0,3% 053%
-4,5% 1,6%| 09%| 05% 08% 07% 0,3%| 0,78%
Média | 0,78%| 0,67%| 0,57%| 0,68%| 0,83%| 0,46%| 0,66%

Desvio na Eficiéncia do

5.3.2.4 Validacdo da RNA de Quantificacdo de Falhas na Turbina

Uma vez que os vetores alvo e entrada de treinamento foram criados, a rede neural de
quantificacdo de falhas em compressores pode ser estabelecida utilizando as ferramentas de
redes neurais do MATLAB. A Tabela 5.16 apresenta os EQM do processo de treinamento da
RNA de quantificacdo de falha na turbina para cada um dos pares de desvio no coeficiente de
vazdo/desvio na eficiéncia do dominio das amostras de treinamento com ruido. O EQM geral

do processo de treinamento da RNA é de 0,35%.

Tabela 5.15 - EQM do Treinamento da RNA de Quantificacdo de Falhas na Turbina (Simulagdo com Ruido)

Turbina
Treinamento
Com Ruido 5,0% 4,0% 3,0% 2,0% 1,0% 0,0% -1,0% | -2,0% | -3,0% | -4,0% | -5,0% | Média

Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina

0,0% 0,14%| 0,20%| 0,29%| 0,39%| 0,56%| 0,07%| 0,22%| 0,29%| 0,09%| 0,68%| 1,78%| 0,43%

-1,0% 0,98%| 0,23%| 049%| 0,50%| 0,74%| 0,34%| 0,18%| 0,47%| 0,30%| 0,28%| 0,49%| 0,46%

-20% | 0,19%| 0,12%| 0,30%| 0,60%| 0,17%| 0,23%| 0,27%| 0,11%| 0,22%| 0,09%| 0,18%| 0,23%

-30% | 0,11%| 0,22%| 031%| 0,26%| 0,46%| 0,30%| 0,22%| 0,22%| 0,53%| 0,12%| 0,62%| 0,31%

-4,0% 0,05%| 0,24%| 0,50%| 0,31%| 0,25%| 0,17%| 0,27%| 0,09%| 0,63%| 0,08%| 0,23%| 0,26%
-5,0% 0,11%| 0,16%| 0,38%| 0,24%| 0,39%| 0,18%| 0,16%| 0,56%| 1,27%| 0,21%| 1,24%| 0,45%

Desvio na Eficiéncia da
Turbina

Média | 0,26% | 0,19% | 0,38% | 0,38% | 0,43% | 0,21% | 0,22% | 0,29% | 0,51% | 0,24% | 0,76% | 0,35%
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O processo de validagdo da RNA de quantificacdo de falha na turbina é necessario para
garantir que a generalizagdo da RNA. A Tabela 5.16 apresenta os EQM do processo de
validacdo da RNA de quantificacdo de falhas na turbina para cada um dos pares de desvio no
coeficiente de vazdo/desvio na eficiéncia do dominio das amostras de validacdo com ruido. O
EQM geral do processo de validacdo da RNA é de 0,66%, mostrando uma boa generalizagdo
da RNA.

Tabela 5.16 - EQM do Processo de Validacdo da RNA de Quantificacdo de Falhas na Turbina
Turbina
Validagdo
Com Ruido 45% | 35% | 25% | 15% | 05% | 00% | 05% | -1,5% | -2,5% | -35% | -4,5% | Média

Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina

0,0% 0,63%| 0,80%| 0,66%| 0,65%| 0,76%| 0,37%| 0,33%| 0,51%| 0,95%| 0,62%| 1,39%| 0,70%

-0,5% 045%| 0,64%| 0,71%| 0,58%| 1,50%| 0,45%| 0,35%| 0,82%| 0,69%| 0,47%| 0,94%| 0,69%

-1,5% 044%| 0,65%| 0,56%| 1,13%| 0,77%| 0,71%| 0,38%| 0,74%| 1,13%| 0,48%| 0,29%| 0,66%

-2,5% | 0,50%| 0,51%| 0,63%| 0,552%| 1,11%| 0,67%| 0,85%| 0,70%| 0,63%| 0,40%| 0,67%| 0,65%

-3,5% 0,37%| 0,82%| 0,92%| 0,99%| 0,64%| 0,29%| 0,49%| 0,62%| 0,69%| 0,36%| 0,43%| 0,60%
-4,5% 0,33%| 0,79%| 0,44%| 1,01%| 0,49%| 0,48%| 0,61%| 0,65%| 0,63%| 0,64%| 0,79%| 0,63%

Desvio na Eficiéncia da
Turbina

Média | 0,46% | 0,70% | 0,65% | 0,81% | 0,88% | 0,50% | 0,50% | 0,67% | 0,79% | 0,50% | 0,75% | 0,66%

5.3.2.5 Validagao da RNA de Quantifica¢do de Falhas Combinadas

O desempenho do processo de treinamento foi avaliado utilizando o vetor de pardmetros
dependentes do conjunto de amostras de treinamento com ruido como vetor de entrada da
RNA de quantificacdo de falha combinada. Os resultados foram comparados com as saidas
desejadas, resultando em um vetor erro, do qual foram tomadas a média e o desvio padrdo.
Um processo similar foi realizado para executar a validacdo do desempenho da RNA. A
Tabela 5.17 apresenta os resultados das avaliagdes mencionadas acima. O desempenho do
processo de treinamento pode ser considerado bom, dado que o valor absoluto da média dos
erros das estimativas ndo excedeu 0,02% e o desvio padrdo maximo é de aproximadamente
0,8%. Por outro lado, o processo de validacdo apresenta os valores de média e desvio padrédo
superiores os atingidos no treinamento, indicando que a queda de desempenho na

generalizagdo da RNA.

Tabela 5.17 - Erros das Estimativas dos Parametros dos Componentes (Simulagdo com Ruido)

Amostras de Treinamento Amostras de Validagdo
Média Desvio Padrdo Média Desvio Padrdo
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo do Compressor 0,01 0,39 0,88 2,16
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia do Compressor 0,01 0,34 -0,51 1,08
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo da Turbina -0,02 0,80 0,42 2,58
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia da Turbina 0,00 0,74 -0,15 1,08
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5.3.2.6 Validacao da Sistema Hierarquico de Diagndstico

Os erros na estimativa de desvios nos parametros dos componentes da turbina a gas,
apresentados na Tabela 5.18, séo calculados submetendo os pardmetros dependentes das
amostras de validacao, ou seja, os valores medidos simulados no modelo da turbina a gés, a

cada passo do sistema hierarquico de diagnaostico.

Tabela 5.18 - Estimativa de Erro da Sistema Hierarquico de Diagnostico (Simulagdo com Ruido)

Média Desvio Padrdo
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdao do Compressor 0,04 1,58
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia do Compressor -0,01 0,79
Erro na Estimativa de Desvio do Coeficiente de Vazdo da Turbina -0,01 1,83
Erro na Estimativa de Desvio da Eficiéncia da Turbina -0,02 0,70

5.4 Monitoramento da Campanha de Operacao

Os dados de operacao de 2010 foram utilizados como referéncia para a constru¢cdo do modelo
da turbina a gas. No entanto, ndo houve uma operacdo continua do equipamento no ano de
2011, impossibilitando a utilizacdo dos dados relativos a esta campanha para avaliacdo da
metodologia. Assim, o sistema hierdrquico de diagnéstico foi aplicado para monitorar as

condicdes dos componentes da turbina a gas durante a campanha de operacdo do ano de 2012.

5.4.1 Correcéo dos Parametros Dependentes pela Temperatura Ambiente

O desempenho da turbina a gas é fungdo das condi¢cdes ambientais do local onde o
equipamento esta instalado. Por ser uma maquina volumétrica, a massa de ar admitida por um
compressor axial, para determinada rotacéo e relagédo de presséo, depende da densidade do ar
e, por conseguinte, da temperatura ambiente. Além disso, tendo em vista a relagéo isentrépica
do processo de compressdo, a temperatura de saida do compressor esta diretamente

relacionada a temperatura ambiente.

Desta forma, para que a metodologia de diagnostico de falhas de componentes de turbinas a
gas seja aplicada, é necesséario corrigir os valores dos parametros dependentes pela

temperatura ambiente.



107

Para determinar as relacOes entre os parametros dependentes e a temperatura ambiente, foram
utilizados valores de medicdo do més de novembro de 2010, periodo em que foram tomadas
leituras para elaboracdo do modelo da turbina a gas, considerando apenas 0s casos em que 0
equipamento estava operando na condicdo de projeto, aqui representada pela temperatura de
entrada da turbina variando de 1084,5 K & 1085,5 K.

A Figura 5.9 apresenta a relacdo entre a temperatura de saida do compressor e a temperatura
ambiente, indicando uma dependéncia direta e de razao unitaria entre esses parametros, como

previsto na relacdo isentropica do processo de compressao.

A Figura 5.10 apresenta a relacdo entre a temperatura de saida da turbina e a temperatura

ambiente, indicando uma dependéncia direta entre esses parametros.

A Figura 5.11 apresenta a relacdo entre a pressdo de saida do compressor e temperatura
ambiente, indicando que praticamente ndo existe relacdo de dependéncia entre esses

parametros.

A Figura 5.12 apresenta a relagdo entre a poténcia de eixo e a temperatura ambiente,
indicando uma dependéncia inversa entre esses parametros, ou seja, para uma determinada

condicdo operacional, qguanto maior a temperatura ambiente, menor sera a poténcia de eixo.

695,0
T3 =1,0001*TA + 377,65
690,0 R%2=0,9703

685,0
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675,0

670,0

Temperatura de Saida do Compressor [K]
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290,0 295,0 300,0 305,0 310,0 315,0

Temperatura Ambiente [K]

Figura 5.9 — Temperatura de Saida do Compressor versus Temperatura Ambiente
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As equacdes destacadas nas Figura 5.9, Figura 5.10, Figura 5.11 e Figura 5.12 representam as

linhas de tendéncia lineares das distribuicdes dos pontos nos respectivos graficos. As

derivadas destas equacOes, que representam as variagdes nos respectivos parametros

dependentes em funcdo da variacdo na temperatura ambiente,

respectivamente, nas Equacg6es 5.08, 5.09, 5.10 e 5.11.

dls _ 1,001
ar, '
dTs _ 0,6169
ary, '
abs _ 0,0454
ar,
dpoT _ 0,5700
ar, '

A variacdo da temperatura ambiente durante a campanha operacional

sdo apresentadas,

(5.08)

(5.09)

(5.10)

(5.11)

de 2012 no site da

turbina a gas é apresentada na Figura 5.13 Uma vez que a variacdo na pressdo de saida do
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compressor apresenta baixa dependéncia com a variacdo na temperatura ambiente, conforme
Equacdo 5.03, os valores medidos deste pardmetro dependente ndo sdo corrigidos. Para 0s
demais casos, as dispersdes dos valores medidos e dos valores corrigidos, quando aplicadas as
correcdes na campanha operacional do ano de 2012, sdo apresentadas nas Figura 5.14, Figura
5.15 e Figura 5.16.
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5.4.2 Aplicacéo de Filtros nos Parametros Dependentes

A metodologia de diagnostico de falhas em turbinas a gas, proposta nesta Tese, prevé a
utilizacdo de RNA para analisar medi¢cdes com ruido e medi¢des suavizadas. Para o primeiro
caso, as RNA foram treinadas com amostras de parametros dependentes simuladas com ruido
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e podem ser aplicadas diretamente para analise dos sinais de medicao. Para o segundo caso, as
RNA foram treinadas com amostras de pardmetros dependentes simuladas sem ruido,

necessitando uma prévia suavizacdo do sinal de medicao para realizacdo da analise.

A partir de valores de medicdo da campanha operacional de 2012, ja corrigidos pela
temperatura ambiente, sdo calculados os desvios dos parametros dependentes em relacdo a
condi¢do de projeto, resultando em ATs, ATe, APz ¢ APOT. Esses valores de desvio sao
submetidos aos filtros: (i) média movel (filtro linear de resposta a impulso finito), (ii) média
movel ponderada exponencial (filtro linear de resposta a impulso infinito), (iii) mediana
ponderada centrada (filtro n&o linear), (iv) hibrido racional-mediana, (v) hibrido linear finito-
mediana. As expressdes matematicas e as parametrizaces desses filtros sdo apresentadas na
Tabela 5.19..

Para fins de operacionalizacdo do processo de diagnostico de falha, foram levantados dados
de medigdes com intervalo de tempo de 30 minutos. De forma a refletir nos valores filtrados a
influéncia de meio dia de medig&o, os tamanhos dos filtros foram definidos como 24.

As Figura 5.17, Figura 5.18, Figura 5.19 e Figura 5.20 representam o comportamento do
desvios dos parametros dependentes em relacdo as condi¢des de projeto, ATs, ATs, AP3 €
APOT, nos meses de outubro a dezembro de 2012, comparando os valores medidos com

valores submetidos aos filtros média mével e média moével ponderada exponencial.

As Figura 5.21 e Figura 5.22, Figura 5.23 e Figura 5.24 representam o comportamento do
desvios dos parametros dependentes supracitados, comparando os valores medidos com

valores submetidos aos filtros mediana ponderada centrada (K=12) e (K=24).

As Figura 5.25, Figura 5.26, Figura 5.27 e Figura 5.28 representam o comportamento do
desvios dos parametros dependentes supracitados, comparando os valores medidos com
valores submetidos aos filtros mediana ponderada centrada (K=24) e hibrido racional-

mediana.

As Figura 5.29, Figura 5.30, Figura 5.31 e Figura 5.32 representam o comportamento do
desvios dos parametros dependentes supracitados, comparando os valores medidos com
valores submetidos aos filtros mediana ponderada centrada (K=24) e hibrido linear finito-

mediana.
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Filtro Expressédo Parametros ID
1
N b(i) = cte = N
Meédia Movel y(k) = Z b)x(k — i+ 1) (5.04)
i=1
N =24
Média Mébvel
Ponderada y(k) =ax(k) + (1 —a)y(k — 1) N = 0,25 (5.05)
Exponencial
Mediana K =12
Ponderada y(k) = mediana(x(k — K), ...., 2K — D)x(k), ..., x(k + K)) (5.06)
Centrada K =24
. . 1 =
Hibrido Racional- oY + Viers + Vi [T(Yk—1 ~ Vi) 2] 7=10,01 o0n
. k= 1 .
Mediana TWVk-1 = Yer1)? + w=016
A= mediana(wy * Y1, Wy * Y, W3 * Y3, Wy * Yy, Wg * Vs )
1 w, =2
Y1 = Y(xk—l + Xg_p + Xz + o X ) 1
w, =1
Yo =hy*Xp_q +hy %Xy + hg *xp_g+ -+ Ry x5 )
Hibrido Linear w =1
o _ Y3 = Xk (5.08)
Finito-Mediana
Wy =2
V4 = 7(xk+1 + Xpqz + Xy + 0 FXpeqr)
(1)5 = 1
¥s = hy * Xpq + hy % Xppp + Ry * Xppg + o+ Ay * X ) =24

4l —6i+2
T -1
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A correcdo pela temperatura ambiente reduz expressivamente a flutuacdo dos valores medidos

em relacdo aos respectivos valores esperados para as condi¢Ges de projeto. Contudo, 0s
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desvios dos valores corrigidos em rela¢do as condigdes de projeto ainda apresentam niveis de
ruido elevados, sendo necessario submeter esses dados a um processo de suavizacao antes de

realizar o diagnostico de falhas.

A aplicacdo de filtros lineares, sejam o filtro média movel ou o filtro média mével ponderada,
elimina pontos espdrios e reduz a amplitude das flutuagcBes, mas conserva a mesma
caracteristica dos ruidos de medicdo. J& a aplicagdo de filtros ndo-lineares elimina pontos
espurios e, em alguns casos, modifica a caracteristica dos ruidos de medi¢do. As aplicactes
dos filtros mediana ponderada centrada e hibrido racional-mediana resultaram em sinais com
baixa flutuacdo e, em alguns intervalos, os sinais permaneceram constantes. Ja aplicacdo do

filtro hibrido linear finito-mediana apresentou resultados semelhantes aos dos filtros lineares.

Tendo em vista que a metodologia de diagndstico de falhas proposta nesta tese tem a
finalidade de determinar os desvios nas eficiéncias e nos coeficientes de vazdo dos
componentes das turbinas a gas, fruto de deterioracbes de longo prazo, a técnica de
suavizacdo empregada deve apresentar a menor variagcdo entre medi¢Oes sucessivas. Com
isso, para determinar a técnica mais apropriadas dentre as apresentadas nesta secdo, foi
adotado como critério o menor erro quadratico médio entre valores sucessivos, calculado pela
Equacdo 5.05, onde j representa a quantidade de parametros dependentes e i representa a
quantidade de pontos medidos.

4 N (x.j —x)?
i+1 l
EQM = E E — (5.05)
=1

Desta forma, com base nos resultados apresentados na Tabela 5.20, o filtro mediana

ponderada centrada é o mais adequado para a suavizagao dos sinais de medicéao.

Tabela 5.20 - Comparagdo Entre as Técnicas de Suavizagdo de Dados

Técnica de Suavizacdo de Dados Erro Ql{a(.jranco
Médio
Filtro Média Mével 2,85E-04
Filtro Média Mével Ponderada Exponencial 5,51E-04
Filtro Mediana Ponderada Centrada 9,60E-05
Filtro Hibrido Racional - Mediana 1,59E-04
Filtro Hibrido Linear Finito - Mediana 8,00E-04
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5.4.3 Diagnéstico de Falhas dos Componentes da Turbina a Gas

Nesta secdo serdo analisados os resultados do sistema hierarquico de diagnostico de falhas,
quando aplicado a campanha operacional do ano de 2012 da turbina a gas ALSTOM

GT11N2, instalada na Usina Termelétrica Governador Leonel Brizola.

O objetivo desta analise é identificar a configuracdo mais adequada do sistema hierarquico de
diagnostico para aplicacdo no ambiente industrial, ou seja, avaliar o comportamento das RNA
treinadas com amostras de parametros dependentes sem ruido e das RNA treinadas com
amostras de pardmetros dependentes com ruido, utilizando como vetor de entrada os dados de
medicdo sem pré-processamento e os dados de medicdo pds suavizacdo pelo Filtro Mediana
Ponderada Centrada, visto que foi eleito o mais adequado para a referida aplicacdo pelo

critério estabelecido na secdo anterior.

As condigdes de simulacdo sdo: (i) RNA treinadas com amostras sem ruido e medi¢cdes sem
filtro; (ii) RNA treinadas com amostras sem ruido e medicdes com filtro; (iii) RNA treinadas
com amostras com ruido e medicdes sem filtro; (iv) RNA treinadas com amostras com ruido e
medicdes com filtro. Para fins de visualizacdo, as figuras desta secdo contemplam apenas 0s

resultados das simulagdes para os meses de agosto a dezembro de 2012.

As Figura 5.33, Figura 5.34, Figura 5.35 e Figura 5.36 apresentam, respectivamente, as
estimativas dos desvios no coeficiente de vazdo do compressor para as condicdes (i), (ii), (iii)

e (iv) de simulacdo do sistema hierarquico de diagnostico.

As Figura 5.37, Figura 5.38, Figura 5.39 e Figura 5.40 apresentam, respectivamente, as
estimativas dos desvios na eficiéncia do compressor para as condicdes (i), (ii), (iii) e (iv) de

simulacdo do sistema hierarquico de diagnostico.

As Figura 5.41, Figura 5.42, Figura 5.43 e Figura 5.44 apresentam, respectivamente, as
estimativas dos desvios no coeficiente de vazdo da turbina para as condicdes (i), (ii), (iii) e

(iv) de simulacéo do sistema hierarquico de diagndstico.

As Figura 5.45, Figura 5.46, Figura 5.47 e Figura 5.48 apresentam, respectivamente, as
estimativas dos desvios na eficiéncia da turbina para as condicdes (i), (ii), (iii) e (iv) de

simulacdo do sistema hierarquico de diagndstico.
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Figura 5.35 — Desvios no Coeficiente de Vazdo do Compressor (RNA com Ruido e Medicdo sem Filtro)
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Figura 5.36 — Desvios no Coeficiente de Vazdo do Compressor (RNA com Ruido e Medicdo com Filtro)
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Figura 5.37 — Desvio na Eficiéncia do Compressor (RNA sem Ruido e Medigdo sem Filtro)
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Figura 5.38 — Desvio na Eficiéncia do Compressor (RNA sem Ruido e Medigdo com Filtro)
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Figura 5.40 — Desvio na Eficiéncia do Compressor (RNA com Ruido e Medi¢do com Filtro)
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Figura 5.41 — Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina (RNA sem Ruido e Medigdo sem Filtro)
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Figura 5.42 — Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina (RNA sem Ruido e Medicdo com Filtro)
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Figura 5.43 — Desvio no Coeficiente de Vazédo da Turbina (RNA com Ruido e Medicdo sem Filtro)
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Figura 5.44 — Desvio no Coeficiente de Vazdo da Turbina (RNA com Ruido e Medic¢do com Filtro)
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Figura 5.45 — Desvio na Eficiéncia da Turbina (RNA sem Ruido e Medigédo sem Filtro)
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Figura 5.47 — Desvio na Eficiéncia da Turbina (RNA com Ruido e Medicdo sem Filtro)
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Figura 5.48 — Desvio na Eficiéncia da Turbina (RNA com Ruido e Medi¢do com Filtro)

A avaliacdo da efetividade do sistema hierdrquico de diagnostico desenvolvido nesta Tese foi

comprovada com por meio de sua aplicacdo no monitoramento de uma campanha operacional
da turbina a gas ALSTOM GT11N2.
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Na determinacdo dos indices de correcdo dos pardmetros dependentes foi constatado que, a
excecdo da Pressdo de Saida do Compressor, os demais parametros dependentes definidos
como vetor de entrada do sistema hierarquico de diagnéstico sdo sensiveis as alteracdes na

Temperatura Ambiente.

Os filtros de ruido de sinais dos sensores de medi¢cdo média movel, média movel ponderada
exponencial, mediana ponderada centrada, hibrido racional-mediana e hibrido linear finito-
mediana apresentaram bom desempenho. No entanto, pelo critério da diferenca minima entre
medicdes sucessivas, o filtro mediana ponderada foi selecionado para realizar o pré-

processamento dos dados do vetor de entrada do sistema hierarquico de diagndstico.

A andlise dos desvios no coeficiente de vazdo do compressor, identificados pela a aplicacédo
do sistema hierarquico de diagndstico, revela que a utilizacdo de sinais de medicao, sem pré-
processamento para reducdo de ruidos, como vetor de entrada de RNA treinadas com
amostras sem ruidos resulta em sinais de saida flutuantes e com pontos de desvios positivos.
O pré-processamento dos sinais de medicdo melhora significativamente os sinais de saida
desta RNA. Por outro lado, a utilizacdo das RNA treinadas com amostras com ruido resultou
em sinais de saida flutuantes e com desvios positivos tanto para o vetor de entrada com sinais

de medicdo sem ruido, quanto para o vetor de entrada com sinais de medicao pré-processados.

Em geral, os desvios nos demais parametros independentes dos componentes da turbina a gas
apresentam o mesmo comportamento dos desvios no coeficiente de vazdo, a excecdo dos
desvios na eficiéncia do compressor, obtidos pela utilizacdo de sinais de medicGes pré-
processadas como vetor de entrada da RNA treinada com amostras com ruido, que

apresentaram pouca flutuagéo.
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6 CONCLUSOES E COMENTARIOS

O constante aumento no uso de termoeletricidade no Brasil levou a implantacdo de diversas
iniciativas com objetivo de promover uma otimizacdo completa nas instalacGes termelétricas,
dentre as quais se destacam as medidas de reducdo de custos de operacdo e manutencéo.
Sistemas de monitoramento da saude de turbinas apresentam grande potencial para o alcance
desta meta, dado que eles revelam as condi¢cGes dos componentes previamente & parada da
turbina, permitindo melhor gerenciamento da manuten¢do, reducdo do tempo de méaquina

parada, maximizacdo de lucro operacional e prevencao de falhas catastroficas.

Sistemas de monitoramento da saude dos componentes do caminho do g&s compreendem
diversas técnicas, tais como LGPA, NLGPA, métodos de diagndstico baseados em
probabilidade e métodos de diagndstico baseados em inteligéncia artificial. Este dltimo inclui
sistema especialista, 16gica difusa, algoritmo genético e RNA. Todos estes métodos tém a
intensdo de representar 0 comportamento ndo linear dos parametros dependentes devido a
influéncia da degradacdo de componentes. Neste contexto, as RNA apresentam um enorme
potencial, visto que podem tratar facilmente de relacGes ndo lineares, realizando analises sem
iteracGes, que permitem aplicacdes on-line. Entretanto, as técnicas de RNA apresentam
fraquezas relacionadas com a definicdo de suas estruturas, seus processos de validacdo e
métodos de treinamento. N&o obstante seus pontos fracos, RNA tem contribuido para o
desenvolvimento de sistemas de diagnostico de diversas maneiras, tais como predicdo de
medicBes de desempenho e estimativa de degradacdo de componentes, sendo esta Ultima

aplicada com mais sucesso através de um sistema hierarquico de diagndstico.

Um sistema hierarquico de diagnostico foi desenvolvido nesta Tese para realizar a analise de
diagnostico de falhas nos componentes de uma turbina industrial de eixo simples. A estrutura
do sistema hierarquico de diagnostico compreende as funcdes de deteccdo, isolamento e
quantificacdo de falhas, que sdo, respectivamente, representadas por perceptron de camada
unica, RNA probabilistica e RNA multicamadas feed-forward.O perceptron € adequado para
problemas onde um resultado binario é esperado, a RNA probabilistica é utilizada para
identificar padrdes em problemas de classificacdo, enquanto a RNA multicamadas feed-

forward é adequada para tarefas de aproximacéo de fungoes.

Independentemente do método de diagnostico utilizado, a qualidade dos dados de entrada é

fundamental para a obtencdo de resultados confiaveis. O pré-processamento dos sinais dos
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sensores de medicdo por filtros tem a funcdo de reducdo de ruidos e eliminacdo de pontos
espurios, permitindo que o algoritmo de diagndéstico produza sinais de saida consistentes.

O modelo da turbina a gas representou apenas o ponto de referéncia operacional da turbina
ALSTOM GT11N2, visto que seriam necessarios 0s mapas reais das caracteristicas dos
componentes do equipamento para modelar as condi¢Oes de carga parciais. No entanto, esta
restricdo ndo comprometeu o desempenho do sistema hierarquico de diagnostico porque a
turbina a gas em analise opera na maior parte do tempo em carga total. Além disso, para
simulacdo de condicdes de operacdo fora do ponto de referéncia, representando a degradacao

dos componentes, foram utilizados mapas padrdes escalonados.

A poténcia de eixo do modelo da turbina a gas para o ponto de referéncia operacional é de
107 MW, conforme indicado na Tabela 4.2, enquanto a poténcia de para o ponto de projeto
reportada pelo fabricante é de 115 MW, conforme indicado na Tabela 4.1. O motivo dessa
diferenca reside nas condigdes de referéncia para medicdo desta grandeza e no desgaste
natural da turbina a gés instalada no site. O fabricante considera condigdes ISA e modelo

considera as condi¢fes ambientais mais provaveis do site.

As IGV néo foram consideradas no modelo da turbina a gas, uma vez que sdo utilizadas para
0 aumento de desempenho do equipamento operando em carga parcial, distante do ponto de
referéncia de operacdo. O modelo foi elaborado com a finalidade de simular a condigéo de
referéncia de operacdo da turbina a gas e sua vizinhanca, para representar a degradacao nos
componentes, cujos parametros sdo obtidos a partir dos mapas dos componentes da turbina a

gas.

O valor da temperatura de entrada da turbina indicada no relatério como uma grandeza
medida pelo software PI, na verdade é resultado de um célculo interno do sistema de controle
da turbina a gas a partir da temperatura de saida da turbina. Devido a elevada temperatura na
entrada da turbina, ndo é possivel instalar um instrumento confiavel e robusto para sua

medicé&o.

PYTHIA 2.8 foi utilizado com plataforma computacional para geracdo do modelo, baseado
em parametros de medicdo reais. O ponto de referéncia operacional do modelo foi definido
com base em uma andlise ndo estruturada do conjunto de dados, mas uma ferramenta
estatistica poderia ter sido utilizada para encontrar a melhor solucéo. Além disso, um maior de

numero de medicgdes resultaria provavelmente em uma melhor anélise de diagndstico.
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O digrama de blocos do modelo construido no software PYTHIA 2.8 difere do diagrama do
modelo termodinadmico no que tange aos blocos misturador, bocal convergente e desempenho.
O bloco misturador € utilizado no modelo de simulacdo para dividir o fluxo na saida do
compressor, representando a extracdo de ar para o resfriamento das partes quentes da turbina,
ndo sendo necessario para representar os processos termodindmicos. O bocal convergente foi
utilizado em conjunto com o duto para representar o duto de saida. Por fim, o bloco de

desempenho é um requisito do software.

A convergéncia do modelo da turbina a gas no software PYTHIA 2.8 foi realizada pelo
método de tentativa e erro, ajustando 0s parametros internos de cada um de seus 8 blocos. Os
resultados do modelo apresentam desvios menores que 0,08% em relacdo aos dados de
referéncia. O mddulo de otimizacdo do software, que prevé o ajuste automatico destes
parametros para uma condicdo desejada, ndo apresentou resultados adequados as exigéncias

de precisdo do método de diagndstico de falhas proposto neste Tese.

Uma vez que a metodologia para diagnostico de falhas em componentes de turbinas a gas
proposta neste Tese € aplicada apenas para a investigacdo das condi¢cdes do equipamento,
guando operando na condicdo de projeto, ndo foi realizado um estudo sobre os algoritmos de
otimizacdo de fatores de escala dos mapas de desempenho para condi¢cdes de operagdo em

carga parcial.

O processo de geracdo de amostras revelou importantes comportamentos dos parametros
dependentes dos componentes devido a degradacdo da turbina. Por exemplo, o desvio na
eficiéncia do compressor leva a um aumento na Temperatura de Saida do Compressor, uma
pequena diminuicdo na Temperatura de Saida da Turbina e uma diminuicdo na Poténcia de
Eixo, enquanto o desvio no coeficiente de vazdo do compressor leva a uma diminuigdo na
Temperatura de Saida do Compressor, um aumento na Temperatura de Saida da Turbina, uma
diminuicdo abrupta na Pressdo de Saida do Compressor e uma diminuicdo na Poténcia de
Eixo. O mesmo tipo de andlise foi realizado considerando 0s desvios nos parametros

independentes da turbina a gas.

A simulacdo do modelo da turbina a gas, considerando diferentes niveis de degradacdo em
seus componentes, revelou a tendéncia de desvios nos parametros dependentes devido aos
desvios nos parametros independentes. Esta analise definiu que os desvios nos parametros

dependentes Temperatura de Saida do Compressor, Temperatura de Saida da Turbina, Pressao
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de Saida do Compressor e Poténcia de Eixo s&o adequados para compor o vetor de entrada do
sistema hierarquico de diagndstico de falhas.

No processo de validacdo do sistema hierarquico de diagnostico, as RNA de deteccdo de
degradacdo demonstraram excelente desempenho para medi¢des com e sem ruido. Também,
as RNA de isolamento de falhas apresentaram alta taxa de acertos no isolamento, sendo
99,1% para amostras sem ruido e 92,8% para amostras com ruido. As RNA de quantificacdo
de falhas do compressor e da turbina apresentaram excelentes resultados para todos 0s casos,
considerando que o0 EQM ndo ultrapassou 0,66%. Por outro lado, as RNA de quantificacdo de
falhas combinadas apresentaram um nivel de precisdo inferior, considerando que o desvio
padrdo dos erros na estimativa de desvios no coeficiente de vazdo da turbina foi de 2,58.
Apesar disso, o sistema hierdrquico de diagnostico apresentou boa precisdo quando

analisando amostras com e sem ruido.

De maneira geral, as RNA individuais apresentaram excelente desempenho quando utilizando
vetores de entrada compostos de amostras de dados simulados com e sem ruido. Entretanto, o
sistema hierarquico de diagnéstico apresentou um desempenho inferior para ambos 0s casos.
Para uma maior representatividade do processo, o nimero de elementos no conjunto de
amostras de treinamento poderia ter sido maior, especialmente aqueles relacionados a RNA de
quantificacdo de falhas combinadas e, também, outros parametros dependentes poderiam ter
sido utilizados adicionalmente aos quatro usados para a realizacdo da analise de diagndstico.
E importante destacar que esta metodologia é somente aplicada para analise de condices

operacionais proximas as do ponto de referéncia.

A revisdo bibliografica mostra que as técnicas de diagndstico de falhas em turbinas a gas por
meio de redes neurais artificiais, inclusive a técnica de sistema hierarquico de diagndstico,
apresentam bons resultados quando utilizam resultados de simulagdes como vetor de entrada
das RNA, contudo a aplicagdo pratica em ambientes industriais requer um pré-processamento
dos sinais dos sensores de medicdo. As andlises realizadas nesta Tese demonstraram que 0
filtro ndo linear mediana ponderada centrada é o mais adequado para realizacéo da suavizagédo

dos dados, antes de submeté-los ao sistema hierarquico de diagnostico.

A partir da analise dos resultados do monitoramento da campanha operacional do ano de 2012
da turbina a gas ALSTOM GT11N2, que mostrou o comportamento dos desvios no

coeficiente de vazdo e na eficiéncia do compressor e nos desvios no coeficiente de vazao e na
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eficiéncia da turbina, no periodo, foi possivel constatar que a utilizacdo de dados pré-
processados por filtros para reducdo de ruido e eliminacdo de pontos espurios melhora
significativamente o desempenho do sistema hierarquico de diagnostico. Além disso, a
configuracdo que combina a utilizacdo de redes neurais artificiais treinadas com amostras de
dados sem ruido e o pré-processamento dos sinais de entrada apresentou melhor desempenho
para a realizacdo do diagnostico de falhas nos componentes da turbina a gés.

6.1 Trabalhos Futuros

O desenvolvimento desta Tese suscitou a possibilidade de desenvolvimento de uma série de
trabalhos para aumentar a eficiéncia dos métodos de diagnostico de falhas em turbinas a gés.
Em se tratando especificamente dos métodos que utilizam redes neurais artificiais, foram
identificadas lacunas e fragilidades nos métodos existentes, que podem ser solucionadas por

meio dos trabalhos propostos a seguir:

e Definicdo de metodologia, baseada em técnicas estatisticas, para estimar o ponto de
projeto da turbina a gas, ou o ponto de referéncia do modelo, a partir de dados de
operacdo do equipamento. Esta metodologia tem o potencial de reduzir os erros
sisteméticos do modelo.

e Definicdo de metodologia, baseada em técnicas estatisticas, para estimar os mapas das
caracteristicas dos componentes da turbina a gas a partir de dados de operacdo do
equipamento, possibilitando realizar o diagndéstico de falhas em condicdes de operacéao

em carga parcial.

e Estudar arquiteturas de redes neurais artificiais apropriadas para tratamento dos ruidos

de medicdo e eliminacgdo de pontos espurios.

e Estudar os niveis de erro aceitdveis nos processos de treinamento e validacdo das
RNA.

e Definicdo de metodologia, utilizando ld6gica difusa, para “traduzir” os desvios nos
parametros independentes em orientacfes de manutencéo, como por exemplo, indicar

a necessidade de lavagem de um compressor.
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Aplicacdo do sistema hierarquico de diagnostico para monitorar outras configuragcdes

de turbina a gas, como por exemplo, uma turbina a gas de 2 eixos.

Implementar o sistema hierarquico de diagnéstico para realizacdo de monitoramento

on-line do comportamento dos componentes da turbina a gas
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APENDICES



Apéndice A — Cadigo de Simulagdo no TURBOMATCH
TURBOMATCH SCHEME - Windows NT version (October 1999)
ITURBOMATCH SCHEME DESIGN FILE
IENGINE TYPE: GT11N2_GPA
111
OD SI GT CT FP

-1

-1

INTAKE S1,2  D1,2,3,4,5,6 R300

COMPRE S2,3,22,0 D7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20 R301 V7 V8
BURNER S3,4  D22,23,24,25,26,27,28,29 R302

MIXEES $4,22,5

TURBIN S5,6  D30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40 V30V31
DUCTER S6,7  D42,43,44,45 R303
NOZCON S§7,8,1 D46,47 R304

PERFOR 51,0,0 D30,49,50,51,304,300,302,0,0,0,0,0,0
CODEND
DATA////
1 00

2 98

3 00

4 97

5 0.0

6 86

7 -1.0

8 -1

9 13.94
10 .858
11 0.0
12 3

13 1
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15

16

17

18

19

20

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

42

43

44

45

46

.0175

0.0

0.05

0.935

-1.0

0.0

340.0

0.0

1

-1

106803886

-1.0

-1.0

.89

-1.0

1

0.0

0.0144227

0.0

0

-1.0
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47 1.0
49 -1.0
50 0.0
51 0.0
-1
12391.6
461358
-1
Number of Variables calculated by Appendix 4 Procedure
(excluding any Splitters and/or Compressors on same Shaft) = 3
Number of obligatory Errors calculated by Appendix 4 Procedure = 2
Time Now 12:42:28
sk sk ko ok ok ok ok o ok ok o o sk ok ok sk ok o ok ok ok sk ok ok ok ko
The Units for this Run are as follows:-
Temperature =K Pressure = Atmospheres Length = metres
Area = sq metres Mass Flow = kg/sec  Velocity = metres/sec
Force = Newtons s.f.c.(Thrust) = mg/N sec s.f.c.(Power) = mug/)
Sp. Thrust= N/kg/sec Power= Watts
1
**%** DESIGN POINT ENGINE CALCULATIONS *****
*dxxk AMBIENT AND INLET PARAMETERS *****
Alt.= 0.0 |IS.A.Dev.= 9.800 PDev.= 0.000
Mach No.= 0.00 Etar=0.9700 Momentum Drag=  0.00
Rel.Humidity = 86.00
*A%x* COMPRESSOR 1 PARAMETERS ***#**
PRSF = 0.17643E+01 ETASF = 0.10222E+01 WASF = 0.40929E+01
DGPRSF = 0.10000E+01 DGETASF = 0.10000E+01 DGWASF = 0.10000E+01
Z=0.85000 PR = 13.940 ETA = 0.85800
PCN = 1.0000 CN =1.00000 COMWK = 0.15357E+09
SURGE = 0.15000 WAC =410.519

*A%kx* COMBUSTION CHAMBER PARAMETERS *****



ETASF = 0.93500E+00 DGETASF = 0.10000E+01

ETA = 0.93500

DLP =0.6761

WFB = 6.9633

**AEX TURBINE 1 PARAMETERS **#**

CNSF = 0.10278E+03

DHSF = 0.13589E+05

ETASF = 0.10394E+01

WWB = 0.00000

TFSF = 0.28123E+01

DGETASF = 0.10000E+01 DGTFSF = 0.10000E+01 DGDHSF = 0.10000E+01

TF = 404.966 ETA = 0.89000 CN = 2.800
AUXWK = 0.10680E+09

*¥%%** CONVERGENT NOZZLE 1 PARAMETERS *****
NCOSF = 0.10000E+01 DGNCOSF = 0.10000E+01
Area = 4.8850 Exit Velocity = 183.92 Gross Thrust = 71271.78
Nozzle Coeff. = 0.97230E+00 EXIT MACH No = 0.3334

Station F.A.R. Mass Flow Pstatic Ptotal Tstatic Ttotal Vel Area

W.AR. X

0.01705 1.000

0.01705 1.000

0.01705 1.000

0.01705 1.000

0.01705 1.000

0.01705 1.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

1 0.00000 391.600 1.00000 1.00000 297.95 297.95 0.0 ****** 001705 1.000
2 0.00000 391.600 ****¥* (097000 **¥*** 29795 *kkkkk kkkkkk
3 0.00000 384.747 ***¥** 13 52181 ¥**¥** 74,82 Fr¥kkk xkkkkk
4 0.01841 391.710 *¥¥*** 1 8A57) **¥¥x¥x 1358 () **kkkk kkxxxx
5 0.01808 398.563 ****¥* 1) 457D KkKKRX 134734 HAKKkE Kkkkkk
6 0.01808 398.563 ****¥* 109044 ***¥kk 1045 KKK Fkkkkk
7 0.01808 398.563 ****¥* 1 (7471 ***kkk  GI0A5 KHRKKK kkkkk
8 0.01808 398.563 1.00000 1.07471 795.83 810.45 183.9 4.8850 0.01705 1.000
9 0.00000 0.000 *****x 0.00000 ****** 0.00 *¥FFrE Fkrkkx
10 0.00000 0.000 *¥**** Q0000 *****¥ Q0 *¥¥rkk xxktkk
11 0.00000 0.000 ****** Q0000 ****** Q0 ***xxx xxxxe
12 0.00000 0.000 *¥**** Q0000 ****** Q0 **k¥xx *xxxx
13 0.00000 0.000 ****** Q0000 ****** Q0 **ErEx xxxxxx
14 0.00000 0.000 ****** Q0000 *****¥ Q0 *¥rrkk xxktkk
15 0.00000 0.000 ****** Q0000 ****** Q0 **ExEx xxxxxx
16 0.00000 0.000 *¥**** Q0000 ***¥*** Q0 ***¥kk kkkkk
17 0.00000 0.000 *¥**** Q0000 ****¥* Q0 **kxxx xxxxxx

0.00000 0.000
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18 0.00000 0.000 ****** (000000 ****** 0.00
19 0.00000 0.000 ****** (000000 ****** 0.00
20 0.00000 0.000 **#**x* (000000 ****** 0.00
21 0.00000 0.000 ****** (000000 ****** 0.00

22 0.00000 6.853 ****x* 1352181 ****** §74.66

Shaft Power = 106803888.00
Net Thrust=71271.78
Equiv. Power = 111399280.00
Fuel Flow = 6.9633
S.F.C.= 65.1973
E.S.F.C.= 62.5078
Sp. Sh. Power = 272737.19
Sp. Eq. Power = 284472.09
Sh. Th. Effy. = 0.3111

Time Now 12:42:28

2k 3k ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok sk ok sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok sk ok sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok %k kk ok

-3

koK ok kok sk ok ok ok ok ok k

kookok ok okok  kok kkok ok

ok ok kok ko ok ok ok %k ok k

*okk ok ok ok ok ok ok ok kok

kokockokokk ok kok kok ok

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.00000 0.000

0.01705 1.000

148



Apéndice B — Codigo de Treinamento e Validacdo das RNA

Table B-1 - No noise degradation detection RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
cdnet no noise degradation detection ANN cdnet = newp (cdi,cdt)
cdnet = train (cdnet, cdi, cdt)
cdnet.b{1} = [-0.0001]
cdi no noise degradation detection ANN input file [N/A
cdt no noise degradation detection ANN target file [N/A
cds no noise degradation detection ANN simulation [cds =sim (cdnet, cdi)
file
cde no noise degradation detection ANN error file |cde =cds- cdt
vdi no noise degradation detection ANN input N/A
validation file
vdt no noise degradation detection ANN target N/A
validation file
vds no noise degradation detection ANN simulation |vds =sim (cdnet, vdi)
validation file
vde no noise degradation detection ANN error vde =vds- vdt
validation file
Table B-2 - No noise fault isolation RNA training and validation files
Item Description MATLAB Code
cinet no noise fault isolation ANN cinet = newpnn (ciim,citv)
cii no noise faultisolation ANN input file N/A
ciim no noise faultisolation ANN input file [ciim, ciip] = mapminmax (cii)
ciip no noise faultisolation ANN input file [ciim, ciip] = mapminmax (cii)
processing set
cit no noise faultisolation ANN target file N/A
citv no noise faultisolation ANN target file vector  |citv =ind2vec (cit)
cisv no noise faultisolation ANN target simulation  [cisv =sim (cinet, ciim)
file vector
cis no noise faultisolation ANN target simulation |cis =vec2ind (cisv)
vii no noise fault isolation ANN input validation file [N/A
viim no noise faultisolation ANN input validation file [viim=mapminmax ('apply', vii, ciip)
normalized
visv no noise faultisolation ANN target simulation  |visv =sim (cinet, viim)
file validation vector
vis no noise faultisolation ANN target simulation  |vis =vec2ind (visv)
file validation
vit no noise faultisolation ANN target validation N/A

vie

no noise faultisolation ANN error validation file

vie =vis - vit




Table B-3 - No noise compressor fault quantification RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
cqcnet no noise compressor quantification fault ANN  [cqcnet = newff (cqci, cqct, 20)
cqcnet = train (cqcnet, cqci, cqct)

cqci no noise compressor quantification fault ANN ~ [N/A
input file

cqct no noise compressor quantification fault ANN  [N/A
target file

cqcs no noise compressor quantification fault ANN  [cqcs =sim (cqcnet, cqci)
simulation file

cqce no noise compressor quantification fault ANN  [cqce =cqcs - cqct
error file

cqcerms no noise compressor quantification fault ANN  [cqcerms =sqrt ((cqce(1, :).*cqce(1,:) +
rms file cqce(2, :).*cqce(2,:))/2)

cqcermsr  [no noise compressor quantification fault ANN cqcermsr = reshape (cqcerms, 6,6)
rms file to the chart

vqci no noise compressor quantification fault ANN N/A
input validation file

vqct no noise compressor quantification fault ANN ~ [N/A
target validation file

vqcs no noise compressor quantification fault ANN  [vgcs =sim (cqcnet, vqci)
simulation validation file

vgce no noise compressor quantification fault ANN vqce =vqcs - vgct
error validation file

vgcerms no noise compressor quantification fault ANN  |vqcerms =sqrt ((vgce(1, :).*vqce(1,:) +
rms validation file vace(2, :).*vgce(2,:))/2)

vgcermsr |no noise compressor quantification fault ANN  |vqcermsr = reshape (vqcerms, 6,6)

rms validation file to the chart




Table B-4 - No noise turbine fault quantification RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
cqtnet no noise turbine quantification fault ANN cqtnet = newff (cqti, cqtt, 20)
cqtnet = train (cqtnet, cqti, cqtt)
cqti no noise turbine quantification fault ANN input [N/A
file
cqtt no noise turbine quantification fault ANN target [N/A
file
cqts no noise turbine quantification fault ANN cqts =sim (cqtnet, cqti)
simulation file
cqte no noise turbine quantification fault ANN error |cqte =cqts - cqtt
file
cqterms no noise turbine quantification fault ANN rms  |cqterms =sqrt ((cqte(1, :).*cqte(1,:) +
file cqte(2, :).*cqte(2,:))/2)
cqtermsr  |no noise turbine quantification fault ANN rms  |cqtermsr =reshape (cqterms, 6,11)
file to the chart
cqtermsro |no noise turbine quantification fault ANN rms  |cqtermsro = [cqtermsr (:, 11), cqtermsr
file to the chart ordenated (:, 10), cqtermsr (:, 09), cqtermsr (:, 08),
cqtermsr (:, 07), cqtermsr (:, 01),
cqtermsr (:, 02), cqgtermsr (:, 03),
cqtermsr (:, 04), cqtermsr (:, 05),
cqtermsr (:, 06)]
vqti no noise turbine quantification fault ANN input [N/A
validation file
vqtt no noise turbine quantification fault ANN target [N/A
validation file
vqts no noise turbine quantification fault ANN vats =sim (cgtnet, vqti)
simulation validation file
vgte no noise turbine quantification fault ANN error [vqte =vqts - vqtt
validation file
vgterms no noise turbine quantification fault ANN rms  |vgterms =sqrt ((vgte(1, :).*vgte(1,:) +
validation file vate(2, :).*vate(2,:))/2)
vatermsr  [no noise turbine quantification fault ANN rms  [vqtermsr =reshape (vqterms, 6,11)
validation file to the chart
vgtermsro [no noise turbine quantification fault ANN rms  [vqtermsro = [vqtermsr (:, 07), vgtermsr

validation file to the chart ordenated

(:, 08), vgtermsr (:, 09), vatermsr (:, 10),
vatermsr (:, 11), vqtermsr (:, 01),
vatermsr (:, 02), vqtermsr (:, 03),
vatermsr (:, 04), vgqtermsr (:, 05),
vqgtermsr (:, 06)

]




Table B-5 - No noise combined fault quantification RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
cqctnet no noise combined quantification fault ANN cqctnet = newff (cqcti, cqctt, 20)
cqctnet = train (cqctnet, cqcti, cqctt)

cqcti no noise combined quantification fault ANN N/A
input file

cqctt no noise combined quantification fault ANN N/A
target file

cqcts no noise combined quantification fault ANN cqcts = sim (cqctnet, cqcti)
simulation file

cqcte no noise turbine quantification fault ANN error |cqcte =cqcts - cqctt
file

cqctsd no noise turbine quantification fault ANN error |cqctsd =std (cqcte, O, 2)
standard deviation file

cqctav no noise turbine quantification fault ANN error [cqctav =mean (cqcte, 2)
mean deviation file

vqcti no noise combined quantification fault ANN N/A
input validation file

vqctt no noise combined quantification fault ANN N/A
target validation file

vqcts no noise combined quantification fault ANN vqcts = sim (vqctnet, vqcti)
validation simulation file

vqcte no noise turbine quantification fault ANN error |vqgcte =vqcts - vqctt
validation file

vqctsd no noise turbine quantification fault ANN error [vqctsd =std (vqcte, O, 2)
standard deviation validation file

vqctav no noise turbine quantification fault ANN error |vgctav =mean (vqcte, 2)

mean deviation validation file




Table B-6 - Noise degradation detection RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
ndnet noise degradation detection ANN ndnet = newp (ndi,ndt)
ndnet = train (ndnet, ndi, ndt)
ndnet.b{1} =[-0.001]
ndi noise degradation detection ANN input file N/A
ndt noise degradation detection ANN target file N/A
nds noise degradation detection ANN simulation nds =sim (ndnet, ndi)
nde noise degradation detection ANN error file nde = nds- ndt
vxdi noise degradation detection ANN input N/A
validation file
vxdt noise degradation detection ANN target N/A
validation file
vxds noise degradation detection ANN simulation vxds =sim (ndnet, vxdi)
validation file
vxde noise degradation detection ANN error vxde =vxds- vxdt
validation file
Table B-7 - Noise fault isolation RNA training and validation files
Item Description MATLAB Code
ninet noise faultisolation ANN ninet = newpnn (niim,nitv)
nii noise faultisolation ANN input file N/A
niim noise faultisolation ANN input file normalized |[niim, niip] = mapminmax (nii)
niip noise fault isolation ANN input file processing |[niim, niip] = mapminmax (nii)
set
nit noise fault isolation ANN target file N/A
nitv noise fault isolation ANN target file vector nitv =ind2vec (nit)
nisv noise fault isolation ANN target simulation file [nisv =sim (ninet, niim)
vector
nis noise faultisolation ANN target simulation file |nis =vec2ind (nisv)
vxii noise faultisolation ANN input validation file N/A
vxiim noise faultisolation ANN input validation file vxiim=mapminmax (‘'apply', vxii, ciip)
normalized
VXisv noise faultisolation ANN target simulation vxisv =sim (ninet, vxiim)
validation file vector
vXis noise faultisolation ANN target simulation vxis =vec2ind (vxisv)
validation file
vXit noise fault isolation ANN target validation file  [N/A




Table B-8 - Noise compressor fault quantification RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
nqgcnet noise compressor quantification fault ANN nqcnet = newff (nqci, nqct, 50)
nqcnet = train (ngcnet, nqci, nqct)
nqci noise compressor quantification fault ANN input|{N/A
file
nqct noise compressor quantification fault ANN N/A
target file
ngcs noise compressor quantification fault ANN nqcs =sim (nqcnet, nqci)
simulation file
nqgce noise compressor quantification fault ANN error [ngce =nqcs - nqct
file
nqgcerms  |noise compressor quantification fault ANN rms |ngcerms =sqrt ((nqce(Z, :).*nqgce(1,:) +
file ngce(2, :).*ngce(2,:))/2)
ngcermsc |noise compressor quantification fault ANN rms |ngcermsc = reshape (nqcerms,36,4)
file column
ngcermsp |noise compressor quantification fault ANN rms |ngcermsp=sqrt ( ( ngcermsc(:,1).*
file point ngcermsc (:,1) + ngcermsc
(:,2).*nqcermsc (:,2) + ngcermsc
(:,3).*nqcermsc (:,3) + ngcermsc
(:,4).*nqcermsc (:,4))/4)
nqcermsr |noise compressor quantification fault ANN rms |ngcermsr=reshape(ngcermsp,6,6)
file to chart
vXqCi noise compressor quantification fault ANN input|{N/A
validation file
vxqct noise compressor quantification fault ANN N/A
target validation file
vXxqcs noise compressor quantification fault ANN vxqcs = sim (cgcnet, vxqci)
simulation validation file
vxqce noise compressor quantification fault ANN error [vxqce =vxqcs - vxqct
validation file
vxgcerms |noise compressor quantification fault ANN rms |vxqcerms =sqrt ((vxqce(1, :).*vxqce(1,:)
validation file +vxgce(2, :).*vxqce(2,:))/2)
vxgcermsc |noise compressor quantification fault ANN rms |vxgcermsc =reshape (vxqcerms,36,4)
validation file column
vxgcermsp |noise compressor quantification fault ANN rms |vxqcermsp=sqrt ( ( vxgcermsc (:,1).*
validation file point vxgcermsc (:,1) + vxgcermsc
(:,2).*vxgcermsc (:,2) + vxgcermsc
(:,3).*vxgcermsc (:,3) + vxgcermsc
(:,4).*vxqgcermsc (:,4))/4)
vxgcermsr |noise compressor quantification fault ANN rms |vxgcermsr=reshape(vxgcermsp,6,6)

validation file to chart




Table B-9 - Noise turbine fault quantification RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
nqtnet noise turbine quantification fault ANN nqgtnet = newff (nqti, nqtt, 50)
nqtnet = train (nqtnet, nqti, nqtt)
nqti noise turbine quantification fault ANN input file [N/A
nqtt noise turbine quantification fault ANN target N/A
file
nqts noise turbine quantification fault ANN nqgts =sim (ngtnet, nqti)
simulation file
nqgte noise turbine quantification fault ANN error file [ngte = nqts - nqtt
ngterms noise turbine quantification fault ANN rms file [nqterms =sqrt ((nqte(1, :).*nqte(1,:) +
nqgte(2, :).*nqte(2,:))/2)
ngtermsc |noise turnine quantification fault ANN rms file [nqtermsc=reshape (nqterms,66,4)
column
ngtermsp |[noise turbine quantification fault ANN rms file [nqtermsp=sqrt(( ngtermsc(:,1).*
point nqtermsc (:,1) + ngtermsc
(:,2).*nqtermsc (:,2) + nqtermsc
(:,3).*ngtermsc (:,3) + nqtermsc
(:,4).*nqtermsc (:,4))/4)
ngtermsr |noise turbine quantification fault ANN rms file [nqtermsr =reshape (nqtermsp, 6,11)
to the chart
ngtermsro |noise turbine quantification fault ANN rms file [nqtermsro =[nqtermsr (:, 11), nqtermsr
to the chart ordenated (:, 10), ngtermsr (:, 09), nqtermsr (:, 08),
nqtermsr (:, 07), nqtermsr (:, 01),
nqtermsr (:, 02), ngtermsr (:, 03),
nqgtermsr (:, 04), ngtermsr (:, 05),
nqtermsr (:, 06)]
vxqti noise turbine quantification fault ANN input N/A
validation file
vxqtt noise turbine quantification fault ANN target N/A
validation file
vxqts noise turbine quantification fault ANN vxqts =sim (ngtnet, vxqti)
simulation validation file
vxqte noise turbine quantification fault ANN error vxqte = vxqts - vxqtt
validation file
vxqterms |noise turbine quantification fault ANN rms vxqgterms = sqrt ((vxqgte(1, :).*vxqte(1,:)
validation file +vxqte(2, :).*vxqte(2,:))/2)
vxqgtermsc |[noise turnine quantification fault ANN rms vxqgtermsc = reshape (vxqterms,66,4)
validation file column
vxqgtermsp |[noise turbine quantification fault ANN rms vxgtermsp=sqrt ( ( vxqtermsc (:,1).*
validation file point vxqtermsc (:,1) + vxqtermsc
(:,2).*vxqgtermsc (:,2) + vxqtermsc
(:,3).*vxqtermsc (:,3) + vxgtermsc
(:,4).*vxqtermsc (:,4))/4)
vxqgtermsr |[noise turbine quantification fault ANN rms vxgtermsr = reshape (vxqtermsp, 6,11)
validation file to the chart
vxqtermsro |noise turbine quantification fault ANN rms vxqgtermsro = [vxqtermsr (:, 07),

validation file to the chart ordenated

vxqgtermsr (:, 08), vxgtermsr (:, 09),
vxqtermsr (:, 10), vxqtermsr (:, 11),
vxqgtermsr (:, 01), vxgtermsr (:, 02),
vxqtermsr (:, 03), vxgtermsr (:, 04),
vxqgtermsr (:, 05), vxqtermsr (:, 06)]




Table B-10 - Noise combined fault quantification RNA training and validation files
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Item Description MATLAB Code
nqctnet noise combined quantification fault ANN nqctnet = newff (nqcti, nqctt, 50)
nqctnet = train (nqctnet, nqcti, nqctt)

nqcti noise combined quantification fault ANN input [N/A
file

ngctt noise combined quantification fault ANN target [N/A
file

nqcts noise combined quantification fault ANN ngcts = sim (ngctnet, nqcti)
simulation file

ngcte noise turbine quantification fault ANN error file |ngcte = nqcts - nqctt

nqctsd noise turbine quantification fault ANN error ngctsd =std (nqcte, 0, 2)
standard deviation file

ngctav noise turbine quantification fault ANN error ngctav = mean (nqcte, 2)
mean deviation file

vxqcti noise combined quantification fault ANN input [N/A
validation file

vxqctt noise combined quantification fault ANN target [N/A
validation file

vxqcts noise combined quantification fault ANN vxgcts =sim (ngctnet, vxqcti)
simulation validation file

vxqcte noise turbine quantification fault ANN error vxqcte = vxqcts - vxqctt
validation file

vxqctsd noise turbine quantification fault ANN error vxqctsd =std (vxqcte, 0, 2)
standard deviation validation file

vxqctav noise turbine quantification fault ANN error vxqctav = mean (vxqcte, 2)

mean deviation validation file
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Apéndice C — Comportamento dos Parametros Dependentes
(Degradacéo Combinada)



Tabela C-1- Comportamento dos Pardmetros Dependentes-Degrada¢do Combinada

158

Desvios nos Parametros Independentes Parametros Dependentes
Compressor Turbina T3 T6 P3 POT
AT, %]l An. (%] ATy %] Anr (%] (K] (K] [atm] (W]
0,0 -1,0 0,0 -1,0 678,9 816,9 13,55 1,020E+08
0,0 -1,0 0,0 -5,0 680,2 842,3 13,64 8,961E+07
0,0 -1,0 -1,0 -1,0 680,8 815,8 13,68 1,016E+08
0,0 -1,0 -1,0 -5,0 682,1 841,1 13,77 8,925E+07
0,0 -1,0 -2,0 -1,0 682,7 814,7 13,81 1,012E+08
0,0 -1,0 -2,0 -5,0 684,4 841,1 13,93 8,817E+07
0,0 -1,0 -3,0 -1,0 684,7 813,6 13,95 1,008E+08
0,0 -1,0 -3,0 -5,0 687,8 841,3 14,09 8,646E+07
0,0 -1,0 -4,0 -1,0 687,5 812,5 14,08 9,991E+07
0,0 -1,0 -4,0 -5,0 691,5 841,5 14,26 8,461E+07
0,0 -1,0 -5,0 -1,0 690,5 811,5 14,21 9,892E+07
0,0 -1,0 -5,0 -5,0 695,3 841,6 14,42 8,277E+07
0,0 -1,0 0,0 -1,0 678,9 816,9 13,55 1,020E+08
0,0 -1,0 0,0 -5,0 680,2 842,3 13,64 8,961E+07
0,0 -1,0 1,0 -1,0 677,0 817,9 13,42 1,025E+08
0,0 -1,0 1,0 -5,0 678,3 843,3 13,51 9,003E+07
00 -1,0 2,0 -1,0 6751 819,0 13,29 1,029E+08
0,0 -1,0 2,0 -5,0 676,4 844,3 13,38 9,043E+07
0,0 -1,0 3,0 -1,0 673,2 820,1 13,17 1,033E+08
0,0 -1,0 3,0 -5,0 674,6 845,3 13,26 9,084E+07
00 -1,0 4,0 -1,0 6714 821,1 13,04 1,037E+08
0,0 -1,0 4,0 -5,0 672,7 846,3 13,13 9,125E+07
0,0 -1,0 5,0 -1,0 669,6 822,2 12,92 1,040E+08
0,0 -1,0 5,0 -5,0 670,9 847,4 13,01 9,160E+07
0,0 -5,0 0,0 -1,0 694,6 816,8 13,56 9,525E+07
0,0 -5,0 0,0 -5,0 696,0 842,2 13,65 8,282E+07
0,0 -5,0 -1,0 -1,0 696,6 815,7 13,69 9,483E+07
0,0 -5,0 -1,0 -5,0 697,9 840,9 13,78 8,250E+07
0,0 -5,0 -2,0 -1,0 698,6 814,6 13,82 9,438E+07
0,0 -5,0 -2,0 -5,0 700,4 841,0 13,94 8,129E+07
0,0 -5,0 -3,0 -1,0 700,6 813,5 13,96 9,393E+07
0,0 -5,0 -3,0 -5,0 703,9 841,2 14,10 7,948E+07
0,0 -5,0 -4,0 -1,0 703,6 812,4 14,09 9,296E+07
00 -5,0 -4,0 -5,0 707,7 841,4 14,27 7,759E+07
0,0 -5,0 -5,0 -1,0 706,7 811,4 14,22 9,194E+07
0,0 -5,0 -5,0 -5,0 711,5 841,6 14,43 7,569E+07
0,0 -5,0 0,0 -1,0 694,6 816,8 13,56 9,527E+07
0,0 -5,0 0,0 -5,0 696,0 842,2 13,65 8,282E+07
0,0 -5,0 1,0 -1,0 692,6 817,8 13,43 9,570E+07
0,0 -5,0 1,0 -5,0 694,0 843,2 13,52 8,326E+07
0,0 -5,0 2,0 -1,0 690,7 818,9 13,30 9,613E+07
0,0 -5,0 2,0 -5,0 692,1 844,2 13,39 8,370E+07
0,0 -5,0 3,0 -1,0 688,7 1 819,9 13,18 9,656E+07
0,0 -5,0 3,0 -5,0 690,1 845,3 13,27 8,413E+07
0,0 -5,0 4,0 -1,0 686,8 821,0 13,05 9,700E+07
0,0 -5,0 4,0 -5,0 688,2 846,2 13,14 8,457E+07
0,0 -5,0 5,0 -1,0 684,9 1822,1 12,93 9,737E+07
0,0 -5,0 5,0 -5,0 686,3 847,3 13,02 8,496E+07
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Tabela C-1- Comportamento dos Parametros Dependentes-Degradacdo Combinada (continuacao)

Desvios nos Parametros Independentes Parametros Dependentes
Compressor Turbina T3 T6 P3 POT

AT, %] An. [%] ATy (%) Angp (%] (K] (K] [atm] (w]

-1,0 -1,0 00 | -1,0 677,0 818,5 13,42 1,011E+08
-1,0 -1,0 00 -5,0 678,3 843,8 13,51 8,885E+07
-1,0 -1,0 10 10 6789 | 8174 13,55 1,007E+08
-1,0 -1,0 10 | 50 6803 | 8429 13,64 | 83831E+07
-1,0 -1,0 2,0 -1,0 680,8 | 816,2 13,68 1,003E+08
-1,0 -1,0 20 | 50 682,7 | 8430 13,81 8,717E+07
-1,0 -1,0 30 -1,0 682,8 815,1 13,81 9,991E+07
-1,0 -1,0 30 -5,0 686,1 843,1 13,97 8,547E+07
-1,0 -1,0 -4,0 -1,0 685,5 814,1 13,95 9,906E+07
-1,0 -1,0 -40 -5,0 689,8 843,3 14,13 8,365E+07
-1,0 -1,0 50 -1,0 688,6 813,0 14,08 9,809E+07
-1,0 -1,0 -5,0 -5,0 693,5 843,5 14,29 8,184E+07
-1,0 -1,0 00 | -1,0 686,1 843,1 13,97 8,547E+07
-1,0 -1,0 00 | -5,0 685,5 814,1 13,95 9,906E+07
-1,0 -1,0 1,0 -1,0 689,8 843,3 14,13 8,365E+07
-1,0 -1,0 10 -5,0 688,6 813,0 14,08 9,809E+07
-1,0 -1,0 2,0 -1,0 693,5 843,5 14,29 8,184E+07
-1,0 -1,0 2,0 -5,0 674,5 845,8 13,25 8,965E+07
-1,0 -1,0 30 10 671,3 821,7 13,04 1,023E+08
-1,0 -1,0 30 -5,0 672,7 846,9 13,13 9,005E+07
-1,0 -1,0 40 -1,0 669,5 822,8 12,92 1,026E+08
-1,0 -1,0 40 -5,0 670,8 848,0 13,01 9,039E+07
-1,0 -1,0 5,0 -1,0 667,7 823,8 12,80 1,030E+08
-1,0 -1,0 5,0 -5,0 669,0 849,0 12,88 9,079E+07
-1,0 -5,0 0,0 | -1,0 6926 | 8184 13,43 9,442E+07
-1,0 -5,0 00 | 50 6940 | 8437 13,52 8,216E+07
-1,0 -5,0 -1,0 -1,0 694,6 817,3 13,56 9,401E+07
-1,0 -5,0 10 -5,0 696,1 842,8 13,65 8,158E+07
-1,0 -5,0 2,0 -1,0 696,6 816,2 13,69 9,357E+07
-1,0 -5,0 2,0 -5,0 698,5 842,9 13,82 8,039E+07
-1,0 -5,0 -3,0 -1,0 701,6 814,0 13,95 9,220E+07
-1,0 -5,0 -3,0 -5,0 705,9 843,3 14,14 7,673E+07
-1,0 -5,0 -4,0 -1,0 701,6 814,0 13,95 9,220E+07
-1,0 -5,0 40 50 705,9 843,3 14,14 7,673E+07
-1,0 -5,0 -5,0 -1,0 704,6 812,9 14,09 9,120E+07
-1,0 -5,0 -5,0 -5,0 709,7 843,4 14,30 7,487E+07
-1,0 -5,0 0,0 -1,0 692,6 818,4 13,43 9,443E+07
-1,0 -5,0 0,0 -5,0 694,0 843,7 13,52 8,216E+07
-1,0 -5,0 1,0 -1,0 690,6 819,4 13,30 9,486E+07
-1,0 -5,0 1,0 -5,0 692,0 844,7 13,39 8,259E+07
-1,0 -5,0 2,0 -1,0 688,7 820,5 13,17 9,528E+07
-1,0 -5,0 2,0 -5,0 690,1 845,8 13,26 8,301E+07
-1,0 -5,0 3,0 | -1,0 686,8 | 8216 13,05 9,570E+07
-1,0 -5,0 30 | 50 6881 | 8468 13,14 8,344E+07
-1,0 50 40 | 1,0 6848 | 8227 12,93 | 9,607E+07 |
-1,0 -5,0 4,0 -5,0 686,2 847,9 13,02 8,382E+07
-1,0 -5,0 5,0 -1,0 682,9 823,7 12,81 9,649E+07
-1,0 -5,0 5,0 -5,0 684,3 848,9 12,90 8,424E+07
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Tabela C-1- Comportamento dos Parametros Dependentes-Degradacdo Combinada (continuacao)

Desvios nos Parametros Independentes Parametros Dependentes
Compressor Turbina T3 T6 P3 POT

AT, %) An. % ATy 6| A 16l (K [K] [atm] (w]

3,0 -1,0 0,0 -1,0 673,1 821,7 13,16 9,922E+07
-3,0 -1,0 0,0 -5,0 674,4 847,0 13,25 8,723E+07
-3,0 -1,0 -1,0 -1,0 675,0 820,6 13,28 9,884E+07
-3,0 -1,0 -1,0 -5,0 676,7 846,8 13,40 8,626E+07
-3,0 -1,0 -2,0 -1,0 676,9 819,5 13,41 9,846E+07
-3,0 -1,0 -2,0 -5,0 679,1 846,8 13,56 8,517E+07
-3,0 -1,0 -3,0 -1,0 678,9 818,3 13,55 9,808E+07
-3,0 -1,0 -3,0 -5,0 682,6 847,0 13,72 8,348E+07
-3,0 -1,0 -4,0 -1,0 681,5 817,3 13,67 9,730E+07
-3,0 -1,0 -4,0 -5,0 686,2 847,1 13,87 8,173E+07
-3,0 -1,0 -5,0 -1,0 684,5 816,2 13,80 9,637E+07
-3,0 -1,0 -5,0 -5,0 689,9 847,2 14,03 8,002E+07
-3,0 -1,0 0,0 -1,0 673,1 821,8 13,16 9,921E+07
3,0 -1,0 0,0 -5,0 674,4 847,0 13,25 8,723E+07
-3,0 -1,0 1,0 -1,0 671,2 822,8 13,03 9,960E+07
-3,0 -1,0 1,0 -5,0 672,5 847,9 13,12 8,768E+07
3,0 -1,0 2,0 -1,0 669,4 824,0 12,91 9,992E+07
-3,0 -1,0 2,0 -5,0 670,7 848,9 12,99 8,806E+07
-3,0 -1,0 3,0 -1,0 667,5 825,1 12,78 1,003E+08
-3,0 -1,0 3,0 -5,0 668,8 850,1 12,87 8,839E+07
-3,0 -1,0 4,0 -1,0 665,7 826,1 12,66 1,007E+08
-3,0 -1,0 4,0 -5,0 667,0 851,1 12,75 8,877E+07
-3,0 -1,0 5,0 -1,0 663,9 827,2 12,55 1,010E+08
-3,0 -1,0 5,0 -5,0 665,2 852,1 12,63 8,914E+07
-3,0 -5,0 0,0 -1,0 688,6 821,6 13,17 9,275E+07
-3,0 -5,0 0,0 -5,0 690,0 846,9 13,26 8,075E+07
3,0 -5,0 -1,0 -1,0 690,5 820,5 13,29 9,234E+07
-3,0 -5,0 -1,0 -5,0 692,3 846,8 13,41 7,972E+07
-3,0 -5,0 -2,0 -1,0 692,5 819,4 13,42 9,194E+07
3,0 -5,0 2,0 -5,0 694,8 846,8 13,57 7,859E+07
-3,0 -5,0 -3,0 -1,0 694,6 818,2 13,56 9,152E+07
-3,0 -5,0 -3,0 -5,0 698,5 847,0 13,73 7,681E+07
3,0 -5,0 -4,0 -1,0 697,4 817,2 13,68 9,066E+07
-3,0 -5,0 -4,0 -5,0 702,3 847,1 13,88 7,501E+07
-3,0 -5,0 -5,0 -1,0 700,5 816,1 13,81 8,970E+07
-3,0 -5,0 -5,0 -5,0 706,0 847,1 14,04 7,326E+07
-3,0 -5,0 0,0 -1,0 688,6 821,6 13,17 9,274E+07
-3,0 -5,0 0,0 -5,0 690,0 846,9 13,26 8,075E+07
-3,0 -5,0 1,0 -1,0 686,6 822,7 13,04 9,315E+07
3,0 -5,0 1,0 -5,0 688,0 847,8 13,13 8,122E+07
-3,0 7 -5,0 2,0 -1,0 684,7 - 823,8 12,92 9,355E+07
-3,0 -5,0 2,0 -5,0 686,0 848,9 13,00 8,163E+07
3,0 -5,0 3,0 -1,0 682,8 825,0 12,80 9,391E+07
-3,0 -5,0 3,0 -5,0 684,1 850,0 12,88 8,199E+07
-3,0 -5,0 4,0 -1,0 680,9 826,1 12,68 9,431E+07
3,0 -5,0 4,0 -5,0 682,2 851,0 12,76 8,239E+07
-3,0 ) -5,0 5,0 -1,0 679,0 1 827,1 12,56 9,471E+07
-3,0 -5,0 5,0 -5,0 680,3 852,0 12,64 8,280E+07
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Tabela C-1- Comportamento dos Parametros Dependentes-Degradacdo Combinada (continuacao)

Desvios nos Parametros Independentes Parametros Dependentes
Compressor Turbina T3 T6 P3 POT

Al 1%l Anc )| AT (%l| Anr (%) K] [KI [atm] W

-5,0 -1,0 0,0 -1,0 669,2 825,1 12,89 9,731E+07
-5,0 -1,0 0,0 -5,0 670,8 850,7 13,00 8,527E+07
-5,0 -1,0 -1,0 -1,0 671,1 824,0 13,02 9,695E+07
-5,0 -1,0 -1,0 -5,0 673,1 850,8 13,16 8,421E+07
-5,0 -1,0 2,0 -1,0 673,0 822,8 13,15 9,659E+07
-5,0 -1,0 22,0 -5,0 675,4 850,8 13,31 8,314E+07
-5,0 -1,0 3,0 -1,0 674,9 821,7 13,28 9,622E+07
-5,0 -1,0 3,0 -5,0 679,0 850,9 13,47 8,148E+07
-5,0 -1,0 40 -1,0 677,5 8206 | 13,40 9,551E+07
-5,0 -1,0 -4,0 -5,0 682,6 851,0 13,62 7,979E+07
-5,0 -1,0 50 -1,0 680,5 8195 | 13,53 9,462E+07
-5,0 -1,0 -5,0 -5,0 686,2 850,8 13,77 7,826E+07
-5,0 -1,0 00 -1,0 669,2 8251 | 12,89 9,731E+07
-5,0 -1,0 0,0 | -5,0 670,8 850,7 13,00 8,528E+07
-5,0 -1,0 1,0 -1,0 667,3 826,3 12,77 9,762E+07
-5,0 -1,0 1,0 -5,0 668,6 851,2 12,86 8,603E+07
-5,0 -1,0 2,0 -1,0 665,5 827,4 12,65 9,797E+07
-5,0 -1,0 2,0 -5,0 666,8 852,2 12,74 8,640E+07
-5,0 -1,0 3,0 | -1,0 663,6 828,5 12,53 9,833E+07
-5,0 -1,0 3,0 -5,0 664,9 853,3 12,62 8,676E+07
-5,0 -1,0 4,0 -1,0 661,8 829,6 12,41 9,869E+07
-5,0 -1,0 4,0 -5,0 661,8 829,6 12,41 9,869E+07
-5,0 -1,0 5,0 -1,0 661,3 855,3 12,38 8,748E+07
-5,0 -1,0 5,0 -5,0 660,0 830,6 12,30 9,904E+07
-5,0 -5,0 0,0 -1,0 686,1 850,7 13,01 7,896E+07
-5,0 -5,0 00 -5,0 684,5 8250 | 12,90 9,104E+07
-5,0 -5,0 -1,0 -1,0 686,4 823,9 13,03 9,065E+07
-5,0 -5,0 110 -5,0 688,6 850,7 | 13,17 7,787E+07
-5,0 -5,0 2,0 -1,0 688,4 822,7 13,16 9,026E+07
-5,0 -5,0 -2,0 -5,0 691,1 850,8 13,32 7,673E+07
-5,0 -5,0 -3,0 -1,0 690,4 821,6 13,29 8,987E+07
-5,0 -5,0 -3,0 -5,0 694,8 850,9 13,47 7,501E+07
-5,0 -5,0 -4,0 -1,0 693,2 820,5 13,41 8,908E+07
-5,0 -5,0 -4,0 -5,0 698,6 851,0 13,63 7,328E+07
-5,0 -5,0 -5,0 -1,0 696,3 819,4 13,54 8,815E+07
-5,0 -5,0 -5,0 ! -5,0 702,3 850,8 13,78 7,172E+07
-5,0 -5,0 0,0 -1,0 684,5 825,0 12,90 9,104E+07
-5,0 -5,0 0,0 -5,0 686,1 850,7 13,01 7,897E+07
-5,0 -5,0 1,0 -1,0 682,5 826,2 12,78 9,137E+07
-5,0 -5,0 1,0 -5,0 683,9 851,1 12,87 7,978E+07
-5,0 50 2,0 | -1,0 680,6 827,3 12,66 9,175E+07
-5,0 -5,0 2,0 -5,0 682,0 852,2 12,74 8,017E+07
-5,0 -5,0 3,0 -1,0 678,7 828,4 12,54 9,214E+07
-5,0 -5,0 3,0 -5,0 680,1 853,2 12,63 8,056E+07
-5,0 -5,0 4,0 -1,0 676,8 829,5 12,42 9,252E+07
-5,0 -5,0 4,0 -5,0 678,2 854,2 12,51 8,095E+07
-5,0 -5,0 5,0 -1,0 674,9 830,5 12,31 9,290E+07
-5,0 -5,0 5,0 -5,0 676,3 855,3 12,39 8,133E+07
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Apéndice D — Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

Tabela D-1- Arquitetura das Redes Neurais Avrtificiais (sem ruido de medicéo)

REDE NEURAL

ARTIFICIAL ARQUITETURA

Layer

Deteccdo de
Degradagéo

Layer

Isolamento de
Falhas

294
Hidden Layer Output Layer
Quantificacdo de
Falhas no
Compressor
20 2
Hidden Layer Output Layer

Quantificacdo de
Falhas na Turbina

20 2

Hidden Layer Output Layer

Quantificacdo de
Falhas
Combinadas
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Tabela D-2- Arquitetura das Redes Neurais Avrtificiais (com ruido de medigao)

REDE NEURAL

ARTIFICIAL ARQUITETURA

Layer

Deteccdo de
Degradagéo

Isolamento de

Falhas
1176
Hidden Layer Output Layer
Quantificacdo de
Falhas no
Compressor

50 2

Hidden Layer Output Layer

Quantificacdo de
Falhas na Turbina

50 2

Hidden Layer Output Layer

Quantificacdo de
Falhas
Combinadas




