Xll Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica
i 2017 em Iniciagao Cientifica

CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA UFSCar - Séo Carlos - SP
QUIMICA EM INICIAGCAO CIENTIFICA 16 a 19 de Julho de 2017

DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS EM
TROCADORES DE CALOR CASCO E TUBOS

F.C. CAMPANHA! L. A. F. OLIVEIRA', M. O. AGUIAR’, E. C. FURTADO?, G. M.
ALMEIDA?

! Universidade Federal de Sdo Jodo del-Rei, Departamento de Engenharia Quimica e
Estatistica
? Universidade Federal de Sdo Jodo del-Rei, Departamento das Engenharias de
Telecomunicagdes ¢ de Mecatronica
3 Universidade Federal de Minas Gerais, Departamento de Engenharia Quimica
E-mail para contato: galmeida@deq.ufmg.br

RESUMO - A exigéncia por processos mais seguros, economicos ¢ limpos ¢
crescente, dada a maior pressdo da sociedade, do mercado, dos governos e de
associacdes, atualmente. Nesse cenario de restri¢des crescentes, 0 monitoramento
das operacdes-chave nas industrias quimicas ¢ essencial. Nesse trabalho,
investigaram-se falhas usuais, abruptas e incipientes, em sensores € parametros, €
de processo. Empregou-se o trocador de calor do tipo casco e tubos como estudo
de caso. Apoés a criagdo de um benchmark, a geragdo de dados caracteristicos de
operagdes normal e de falhas, e a identificagdo de um sistema neural de
monitoramento de falhas, observou-se a sua capacidade de detec¢do e de
diagnostico para falhas conhecidas, e de reconhecimento de uma situagdo como
anormal no caso de falha desconhecida, uma informacao util como sinal de alerta.

1. INTRODUCAO

O monitoramento de operagdes-chave em industrias quimicas tem o papel de garantir
seguranga operacional e producdo mais econdmica e limpa. Com o aumento da pressdo de
associagdes, do governo e da sociedade, observou-se nas ultimas duas décadas, tanto na
academia quanto no meio industrial, o crescimento do espaco dedicado a éarea de
monitoramento de processos quimicos.

Uma atividade de monitoramento ¢ composta pelas tarefas de deteccao de falhas, com o
objetivo de reconhecer desvios em relagdo a condigdo operacional normal, e de diagnostico de
falhas, com o objetivo de identificar as suas causas. Uma falha pode ser abrupta, a partir de
um sinal degrau, ou incipiente, com um sinal de magnitude crescente ao longo do tempo. O
segundo tipo ¢ de maior interesse, uma vez que ¢ a maneira usual de ocorréncia de falhas nos
processos industriais. A detec¢do e o diagndstico de falhas incipientes, em relagdo as falhas
abruptas, ¢ geralmente mais dificil, devido a baixa magnitude dos sinais das varidveis de
processo em seu estagio inicial. Investigaram-se ambos os tipos de falhas neste trabalho. Dada
a percepcao limitada do ser humano para sinais de baixa magnitude, o uso de sistemas
computacionais de suporte a decisdo como auxilio ao reconhecimento de operagdes com
falhas ¢ mandatério. Na pratica, a constru¢ao de sistemas de monitoramento, automaticos,
confiaveis e com resposta de tempo adequado, ainda ¢ um desafio, em fun¢do da
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complexidade inerente as operagdes industriais, sendo, em geral, multivaridveis, ndo-lineares,
ruidosos e de conhecimento parcial (Venkatasubramanian et al., 2003). Um sistema de
monitoramento requer a existéncia de um modelo satisfatorio do processo de interesse, cuja
complexidade constitui-se em um fator limitante a constru¢do de modelos fenomenologicos.
Com o acumulo significativo de dados historicos, observa-se, de modo crescente, a
identificacdo de modelos sobre as operagdes industriais, diretamente a partir de dados
historicos de processo (Chiang ef al., 2001). Nesse trabalho, o processo quimico de interesse ¢
o trocador de calor do tipo casco e tubos. Comum a qualquer industria quimica em aplicagdes
variadas, esse equipamento tem a funcdo de aquecer ou resfriar correntes de processo ao
longo de toda a planta (Kreith e Bohn, 2003). Para o sistema de detec¢do e de diagndstico de
falhas, empregou-se um modelo de rede neural artificial, técnica pertencente a area de
inteligéncia computacional (Haykin, 1998).

2. OBJETIVO

O objetivo geral é construir um sistema de detecgdo e de diagnéstico de falhas, abruptas
e incipientes, para trocadores de calor casco e tubos. As falhas envolvem desvios em um
sensor de uma malha de controle, em uma carga do processo, € em um de seus parametros-
chave. A geragdo dos bancos de dados de operagdo normal e de falhas ¢ apos a etapa inicial de
implementag¢do computacional do modelo do trocador de calor e dos cendrios de falhas. O
sistema de deteccdo e de diagnostico de falhas ¢ baseado em uma rede neural artificial.

3. METODOLOGIA

Apresenta-se, a seguir, a metodologia em conjunto com os resultados de cada uma das
trés etapas (objetivos especificos), necessarias para se realizar o objetivo geral desse trabalho,
cujos resultados e discussao sdo apresentados na se¢io 4.

3.1. Construcio de um benchmark de um trocador de calor

Inicialmente, implementou-se o modelo do trocador de calor casco e tubos, em malha
fechada, disponivel em Garcia (2005), no ambiente MATLAB/SIMULINK, um ambiente
grafico para simulagdes de sistemas dindmicos (Figura 1). O modelo ¢ um sistema de duas
equagdes diferenciais ordinarias, em que O = vazdo (m’/h), T = temperatura (°C), p.e € p; =
densidades da 4gua quente de entrada (998,21 kg/m3 ) e nos tubos (995,65 kg/m3 ),
respectivamente; p.. ¢ p. = densidades da 4dgua fria de entrada (965,31 kg/m’) e no casco
(971,79 kg/m3), respectivamente; ¥, = volume externo dos tubos (3,385-10° m’) e V, =
volume interno disponivel do casco (4,557-107 m’); ¢pq = calor especifico da agua (1,0
kcal/(kg-°C)); U = coeficiente global de transferéncia de calor (1.089,7 W/(m*K)); 4 = area
média de troca térmica (0,8822 m); e
AT, = (ATmax,Ct — ATmin,Ct) / ln(ATmax’Ct/ATmm,ct) =média logaritmica da diferenca de
temperatura, com ATpqxct = Tes — Tre € ATminece = Tee — Tes. Na sequéncia, definiram-se
uma razao sinal-ruido (gaussiano) de 25, um intervalo regular de amostragem, os cenarios de
falhas (conforme sec¢do 3.2), um conjunto de seis varidveis de monitoramento, entre vazoes e
temperaturas, o sinal de saida do controlador PI e o deslocamento da haste da valvula de
controle, entre outras caracteristicas. Implementaram-se falhas em sensores e parametros-
chave e de processo, de natureza abrupta e incipiente, com sinais de magnitudes variadas. A
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Figura 1 ¢ um esquema do resultado dessa etapa: um benchmark para a geragao de dados de
condigdes operacionais normais ¢ de falha (se¢do 3.2) e para a identificacdo (segdo 3.3) e
analise de desempenho (se¢do 4) do sistema de detecgdo e de diagnostico de falhas.

d(Tt,s) — pt,e'Qt,e'Cp,a'(Tt,e_Tt,s)+U'A'ATct
dt Pt'Vt'Cp,a

, Tps(0) =40°C (1a)

d(Tc,s) _ PC,e'QC,e'Cp,a'(TC,e_TC,S)+U'A'ATct
dt pcVeCpa

, T.s(0) = 74,4°C (1b)

Figura 1 — Benchmark do trocador de calor em ambiente MATLAB/SIMULINK

3.2. Geragao de cenarios de operacao normal e de falhas

Apos a selegdo de um conjunto de seis varidveis de monitoramento, entre PVs, CVs,
MVs', e do sistema de controle regulatorio, geraram-se bancos de dados, de treinamento e de
teste, caracteristicos de operagdes normais e de cenarios de falhas, conforme a Figura 2. Neste
trabalho, investigaram-se trés falhas usuais em sistemas de trocadores de calor industriais
(Utne et al., 2012; Narasimhan et al., 2008; Kesavan ¢ Lee, 2001).

(1) Falha abrupta em sensor. Erro sistematico (bias) de 5% (em relagdo a faixa de
operagao do dispositivo) na medi¢ao da temperatura do fluido de saida (variavel controlada).

(2) Falha abrupta de processo. Perturbagdo degrau de 5% (do valor nominal da variavel)
na temperatura de entrada do fluido quente.

(3) Falha incipiente em parametro. Distirbio com taxa de decréscimo de 0,01% (em
relacdo ao valor nominal do pardmetro), a cada instante de amostragem, no coeficiente global
de transferéncia de calor.

1 .z . .y . .y . .
PVs: Variaveis de processo, CVs: Varidveis controladas, e MVs: Varidveis manipuladas.
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Figura 2 — Comportamento das variaveis de monitoramento: X: Deslocamento da haste da
valvula (p.u., [0,1]), CV: Sinal de saida do controlador PI (mA), T1: Temperatura de saida do
fluido quente do casco (°C), F1: Vazdo de entrada do fluido quente no casco (m’/s), T2:
Temperatura de saida do fluido frio nos tubos (°C), e F2: Vazao de entrada do fluido frio nos
tubos (m’/s), em fungdo do tempo (t); ocorréncia da falha em t = 1250 ut (unidades de tempo).
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3.3. Identificacio de um sistema de deteccio e de diagnodstico de falhas

Empregaram-se os conjuntos de dados de treinamento, caracteristicos de operacdo
normal e das falhas 1 e 2 (Figura 2(a-c)), para a identificagdo de um modelo neural, a ser
usado como sistema de deteccdo e de diagnostico de falhas. Adotou-se uma rede neural MLP
(MultiLayer Perceptron), usual em aplicagdes de Engenharia, com funcdes tangente
hiperbolica e identidade nos neurdnios das camadas oculta e de saida, respectivamente.
Utilizou-se a rede neural como um reconhecedor de padrdes, ao se adotar a abordagem de
problema de classificagdo. A saida do modelo neural ¢ um vetor de trés elementos binarios
(Duda et al., 2001), ou seja, o vetor [1 00] ¢ indicativo de operagdo normal, [0 1 0], da
falha 1 (sensor), e [0 0 1], da falha 2 (processo). Dada a sua natureza incipiente, ndo utilizou-
se a falha 3 (parametro). Adotou-se o procedimento hold out de estimagdo de parametros
(matrizes de pesos), com 70% das observacdes para treinamento e o restante para validacao, e
como critério de selecdo, o coeficiente de correlacdo linear (7). O modelo neural final contém
dez neurdnios ocultos, cujo indice global de acertos de 100%, dado o conjunto de validacao.

4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Em seguida as etapas anteriores (se¢do 3), submeteu-se o modelo neural final, ou seja,
o sistema de detecgdo e de diagnoéstico de falhas (SDD), aos cenarios de condi¢do normal e de
falhas (Figura 2), usando-se conjuntos (independentes) de dados de teste (secdo 3.2). As suas
possiveis saidas sdo: condi¢do normal, falha 1 ou falha 2. A Figura 3 mostra os resultados. A
linha tracejada indica o instante de ocorréncia das falhas 1 e 2 (degrau em t = 1250 ut, em que
ut = unidades de tempo); ndo ha uma linha equivalente para a falha 3, por ndo compor o
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conjunto de dados de treinamento (se¢do 3.3). Para a condicio normal (Figura 3(a)),
observa-se o seu reconhecimento por completo (linha azul-condi¢ao normal, em torno de 1; e
linhas verde-falha 1 e vermelha-falha 2, em torno de zero). A taxa de alarmes falsos de 0%
mantém-se sob os cenarios de falhas 1, 2 e 3. Para a falha 1 (Figura 3(b)), observa-se, apos
41 ut (em t = 1291 ut), a primeira detec¢do de uma operagao anormal (queda gradual da linha
azul-condicao normal). A detec¢do completa de anormalidade ocorre apos 123 ut (em
t=1373 ut; ascensdo definitiva da linha vermelha-falha 2 sobre a linha azul-condig¢ao
normal); porém, com um diagnoéstico incorreto de falha 2. Apos 214 ut (em t = 1464 ut), tem-
se o diagnostico correto de falha 1 (ascensdo definitiva da linha verde-falha 1 sobre a linha
vermelha-falha 2). Nesse caso, hd uma coincidéncia entre o primeiro diagnostico e o
diagnostico completo. Para a falha 2 (Figura 3(c)), observa-se a primeira detec¢do de
operacdo anormal apds 196 ut (em t = 1446 ut; queda gradual da linha azul-condi¢do normal).
A detec¢do completa de anormalidade ocorre apos 277 ut (em t = 1527 ut; ascensdo definitiva
da linha vermelha-falha 2 sobre a linha azul-condi¢ao normal). Tem-se, nesse mesmo instante
de tempo, o primeiro diagnostico correto de falha 2. O diagnostico completo de falha 2 ocorre
ap6és 525 ut (em t = 1775 ut; ascensdo definitiva da linha vermelha-falha 1 sobre a linha
verde-falha 1). Nesse caso, pode-se assumir que o reconhecimento da falha 2 ocorreu, de
modo simultdneo, com a deteccdo completa de operagdo anormal. Para a falha3
(Figura 3(d)), ndo utilizada no conjunto de treinamento do modelo neural, observou-se a
capacidade do sistema em detectar uma condigdo operacional diferente daquelas ja
conhecidas, a saber, normal, falha 1 e falha 2. Isso porque, apos 373 ut (em t = 1623 ut), nao
ha mais o reconhecimento de condi¢ao normal (queda relativa da linha azul-condi¢do normal,
em comparagdo com a Figura 3(a)), e nem de falha 1 ou de falha 2 (ndo ascensdo das linhas
verde-falha 1 e vermelha-falha 2). Tal sinal de alerta j4 ¢ uma informagdo de grande valia; na
pratica, ndo é possivel conhecer, a priori, o conjunto completo de falhas. A Tabela 1 é um
resumo quantitativo dessa andlise grafica. Ressaltam-se, a robustez do sistema em relacdo a
geracdo de alarmes falsos, a sua capacidade de detecgdo e de diagndstico das falhas 1 (melhor
resultado) e 2, e de reconhecimento de uma condi¢ao anormal desconhecida (falha 3).

Figura 3 — Resultados do sistema de deteccao e de diagndstico de falhas (SDD)
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Tabela 1 — Resultados do sistema de detecgdo e de diagnostico de falhas (SDD)

(. . Condicio | Falhal Falha 2 Falha 3*
Métrica de monitoramento A
normal (sensor) | (processo) (parametro)
Taxa de alarmes falsos 0% 0% 0% 0%
Tempo até a 1* detecgiio 41 ut' 196 ut 373 ut
u
Tempo até a detec¢do completa - 123 ut 277 ut
Tempo até o 1° diagndstico - 214 ut 277 ut O sistema ¢ capaz de reconhecer
Tempo até o diagnéstico uma condicdo diferente daquelas ja
completo - 214 ut 525ut | conhecidas: normal e falhas 1 e 2.

*ut = Unidades de tempo; #Nio utilizado na identificacio do sistema de deteccio e de diagnostico de falhas (secdo 3.3).

5. CONSIDERACOES FINAIS

Um sistema de monitoramento, automatico, confidvel e com tempo de resposta
adequado, ainda ¢ um desafio. Neste trabalho de iniciagdo cientifica, exploraram-se falhas
usuais a0 monitoramento de processos quimicos continuos, a saber, em sensor, de processo e
em parametro-chave, abruptas ou incipientes. Utilizou-se o modelo de um trocador de calor
casco e tubos como estudo de caso e uma rede neural artificial como sistema de detecgdo e de
diagnostico de falhas. Ao final, observou-se um desempenho satisfatorio, com capacidade de
detecgdo e de diagndstico, ou pelo menos de reconhecimento de uma condigdo anormal,
informacgao j& importante como sinal de alerta.
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