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RESUMO

Vazamentos e rompimentos em tubulagdes nos segmentos de dleo e gas podem trazer
diversos problemas graves, tanto ambientais quanto econdmicos. Devido a isso, varios
métodos de detec¢ao de rompimentos nessas tubulagdes sdo propostos na literatura. Devido
a grande parte desses rompimentos ocorrerem no fundo do mar, é dificil encontrar um
método de detecgdo que tenha uma boa relagdo custo-beneficio, pois ou o método de
deteccdo nao é satisfatério ou a sua implementagcao é muito cara. Dessa forma, o estudo em
questdo possui como objetivo a criagdo de um algoritmo para detectar rompimentos de facil
implementacdo e baixo custo. O método escolhido é um método estatistico que se baseia na
Andlise de Componentes Principais e na distribuicdo T?> de Hotelling. No estudo, foram
comparadas duas plantas: uma com sintonia rapida e outra com sintonia lenta. O algoritmo
proposto para a primeira planta identificou 100% dos casos de rompimentos e apresentou
24% de falsos positivos. A planta de sintonia lenta também identificou 100% dos casos de
rompimento, mas apresentou um numero menor de falsos positivos, apenas 12%. Os dois
algoritmos foram confrontados com a Distancia de Mahalanobis e com as Redes Neurais
Artificiais. A Distancia de Mahalanobis teve um resultado préximo ao da planta de sintonia
rapida e as Redes Neurais Artificiais detectaram todos os rompimentos sem a presenca de
falsos positivos. Como a base de dados da literatura era muito menor que a base do estudo
em questdo, o método proposto se mostra tdo eficiente quanto as Redes Neurais. O método
proposto pode ser utilizado como monitoramento dos rompimentos nas linhas de injecdo e
compressdo de gases desde que sejam avaliados os seus limites de confiabilidade e os riscos
associados a presenca de falsos positivos.

Palavras-chave: Detec¢do de vazamentos, Tubulagbes de dleo e gds, Off-shore, PCA,
Hotelling.
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ABSTRACT

Leaks and ruptures in pipelines in the oil and gas segments can cause several serious
problems, both environmental and economic. Because of this, several methods of leakage
detection in these pipes are proposed in the literature. Because most of these disruptions
occur on the seabed, it is difficult to find a good cost-effective detection method, as either the
detection method is not satisfactory or it’s implementation is too expensive. Thus, the goal of
this study is to create an algorithm to detect breaks that is easy to implement and low cost.
The method chosen is a statistical method that is based on Principal Component Analysis and
on Hotelling's T? distribution. In the study, two plants were compared: one with better
performance controllers and the other with worst ones. The proposed algorithm for the first
plant identified 100% of the rupture cases and presented 24% of false positives. The second
plant also identified 100% of the rupture cases, but had a lower number of false positives, only
12%. The two algorithms were confronted with the Mahalanobis Distance and the Artificial
Neural Networks. The Mahalanobis Distance had a result close to the better controllers plant
and the Artificial Neural Networks detected all the ruptures without the presence of false
positives. As the literature database was much smaller than the base of this study, the
proposed method proves to be as efficient as Neural Networks. The proposed method can be
used to monitor disruptions in gas injection and compression lines as long as its reliability
limits and the risks associated with the presence of false positives are evaluated.

Palavras-chave: Leakage detection, Oil and gas pipelines, Off-shore, PCA, Hotelling.
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1 Introdugao

O pré-sal é de fundamental importancia para a economia brasileira e, em fevereiro deste
ano, foi registrado o maior percentual de sua participacdo na producdo de petréleo e gas
natural ((“Producdo de petrdleo e gas do Pré-sal representa 71,27% do total nacional em
fevereiro — Portugués (Brasil),” [s.d.]). As rochas do pré-sal sdo reservatdrios que se
encontram abaixo de uma extensa camada de sal, que abrange o litoral do Estado do Espirito
Santo até Santa Catarina, ao longo de mais de 800 km de extensao por até 200 km de largura,
em lamina d’dgua que varia de 1.500 m a 3.000 m e soterramento entre 3.000 e 4.000 metros
(Riccomini et al., 2012).

Apesar do gds natural e do petréleo terem alto valor comercial, ndo sdo somente esses 0s
compostos encontrados nos reservatorios do pré-sal. As suas reservas possuem grande razao
gas-6leo, onde o gads em questdo possui grande quantidade de CO,. Nas reservas nacionais, a
quantidade de CO; varia de 8% a 12% no gas associado (Lima, 2009), entretanto, para ser
comercializado no Brasil, o gds natural deve conter no maximo 3% em mol, conforme
Resolucao ANP n2 16 de 2008.

As tubula¢des sao comumente utilizadas no transporte de substancias perigosas devido
ao seu baixo custo e a sua facil instalacdo (Pei et al., 2018). Nas plataformas off-shore, o CO;
sobe na tubulagdo juntamente com os gases de interesse, passa por processos de separacao
liquido-gas e gds-gds, depois retornando ao reservatério. Com a reinjecdo, ha a recuperagao
de parte da pressdo perdida na deplecdo, mantendo a pressdo do reservatério elevada,
garantindo uma produtividade elevada e facilitando o escoamento do éleo (“Petrobras - Fatos
e Dados - Vamos operar o quarto sistema de separacdo e reinjecdo de gdas carbonico no pré-
sal,” [s.d.]).

Como dito anteriormente, ha uma grande quantidade de CO; nas correntes gasosas que
chegam nas plataformas off-shore. Por influéncia desta concentracao elevada, do ambiente
contendo também H,0 e de tensdes residuais no duto, houve um rompimento de um duto
flexivel de injecdo de gas (riser) no seu segundo ano de uso, o que representa apenas 10% da
sua vida util. Este incidente foi tipificado como Corrosdo sob Tensdo por CO; (CO. Stress
Corrosion Cracking) e foi comunicado a ANP em janeiro de 2017. (“Alerta de Seguranca 001-
ANP/SSM: Corrosdo sob Tensdo por CO 2 (SCC-C0O2),” [s.d.]).

Nas plataformas off-shore, um dos maiores problemas que se tem é o risco do rompimento
das tubulac¢des de petrdleo, como no caso do Golfo do México, em 2010. O caso em questdo
se refere a explosdo de uma plataforma de petréleo na fase final de perfuracdo de um poco,
gue é um processo que requer extremo cuidado, visto que os fluidos do po¢co podem ser
liberados violentamente. O evento deixou 22 trabalhadores feridos e 11 mortos, além de
espalhar no mar uma quantidade aproximada de 5 milhdes de barris de petrdleo, causando
incontdveis prejuizos ao ecossistema (“BP pagara 18,7 bi de ddlares por vazamento no Golfo
do México - ((0))eco,” [s.d.]).

Devido aos prejuizos citados, é de grande interesse das empresas detectar rompimentos
nas tubulacbes precocemente, porém este é um cenario ainda distante. Atualmente, procura-
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se identificar a tubulagao e o local do vazamento o mais rapido e mais preciso possivel,
minimizando os impactos econdémicos e ambientais dos incidentes.

Em consequéncia da deficiéncia do monitoramento de rompimentos que ocorrem no
fundo dos mares - que ndo sdo solucionados facilmente - este trabalho tem como objetivo
propor uma metodologia de facil implementacdo para detectar esses rompimentos em
tubulacbées de transporte de gases no menor tempo possivel através da Analise de
Componentes Principais (PCA) e comparar o método proposto com outros métodos ja
utilizados para o caso de estudo: a Distancia de Mahalanobis e as Redes Neurais Artificiais
(Damiani, 2021).

Para atingir o objetivo proposto um algoritmo que utilize a PCA deve ser proposto,
juntamente com Cartas de Controle Estatistico, para a deteccdo dos rompimentos das
tubulagdes dos risers a partir de um banco de dados de referéncia ja feito. Diferentes
conjuntos de variaveis serao testados, e os resultados confrontados com trabalho da literatura
(Damiani, 2021). O presente trabalho de conclusdo é segmentado em cinco capitulos. Neste,
a motivacao e objetivo sdo apresentados; no Capitulo 2, sdo mostrados outros métodos de
deteccdao de rompimentos bem como uma explicacdo sobre no que consiste a PCA; no capitulo
3 sdo mostrados a breve descrigdo do processo estudado e o modo como os resultados foram
construidos; no capitulo 4 sdo mostrados os resultados dos algoritmos e a sua comparacao
com os resultados da literatura; e, por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas a conclusdo e
sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

O objetivo deste capitulo é permitir a identificacdo das informacdes expostas,
fundamentando a pesquisa feita, e apresentar uma relacdo de obras afins, na qual hd a
possibilidade do leitor complementar a sua leitura e se aprofundar nos assuntos em questao.
Portanto, tratar-se-a aqui em expor diferentes abordagens encontradas na literatura a
respeito de métodos de detecgdo de: rompimentos em linhas, rompimentos e vazamentos em
sistemas off-shore e de falhas.

2.1 Métodos de detecgao de rompimentos em linha

2.1.1 Ondas de Pressdo Negativa (Negative Pressure Wave)

O método de ondas de pressao negativa, do inglés, Negative Pressure Wave (NPW), é um
dos métodos de deteccao de rompimentos em tubulagdes mais utilizados devido a sua simples
operacao e baixo custo de implementacao (Ge et al., 2008). O método baseia-se em sensores
de pressdo a montante e a jusante do local do rompimento: quando ocorre o vazamento,
ocorre uma queda de pressao no sistema e é gerada uma frente de onda que se propaga na
tubulacdo até encontrar os sensores de pressdo. A partir de filtros de correlacdo, essa queda
de pressao é diferenciada dos sinais de pressdo normal, dos ruidos e de outras manobras
normais de operagao, como abertura e fechamento de instrumentos. Baseado na velocidade
dessa onda de pressdo negativa, na diferenca do tempo de chegada da onda nos sensores e
na distancia entre eles, o local do rompimento pode ser encontrado. A descricdo do método
encontra-se na Figura 1.

Figura 1: Descricdo do método NPW.
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Fonte: Adaptado de Sun e Chang (2014)

Se o método é vantajoso devido a facil instalacdo em sistemas mais antigos, a sua
maior desvantagem esta na presenca de ruidos dos sinais de pressdo. Por isso, diversas
correlagdes matematicas foram feitas para atenuacgdo desses ruidos. Nesse aspecto, Sun e
Chang (2014) propuseram um modelo de NPW baseado na combinac¢do dos sinais de pressao
e de vazdo, com uma transformada de ondeleta (wavelet transform) para reducao dos ruidos.
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Nos dois cenarios de validacdo, um com tubulacdo de saida ligada a um tanque e outro
envolvendo um lento vazamento na tubulacdo, o método utilizando a combinacdo dos sinais
de pressdo e vazao chegou a resultados melhores. Enquanto o método utilizando
exclusivamente o NPW ndo apresentou resultados validos do local do vazamento, o outro
modelo encontrou os dois locais muito préximos aos resultados reais.

Wang et al. (2017) utilizaram um método que combina o NPW com um sensor de fibra
denominado Fiber Bragg Grating (FBG). Os sensores foram distribuidos uniformemente na
tubulacdo e os sinais de saida foram conectados ao sistema de controle. O fluxograma do
processo é descrito na Figura 2 e explicado a seguir.

Se o sistema de monitoramento ndao encontrar alguma mudanga na pressao ou caso
encontre apenas em um sensor, ndo hd vazamento. Porém, se a mudanca de pressao e
capturada por varios sensores, a onda de pressao negativa é captada primeiro pelos sensores
vizinhos e depois disso, a velocidade da onda de pressao é calculada e os falsos alarmes sao
eliminados, encontrando-se o local do vazamento.

Figura 2: Fluxograma do método NPW com sensor FBW.
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2017)

Utilizando dados reais, esse método foi comparado ao NPW tradicional, obtendo
resultados mais satisfatorios na localizagcdo dos vazamentos para as pressoes de 0,32, 0,25 e
0,13 Mpa — erros abaixo de 1,1% para todos os cendrios — mostrando que o FBG auxilia na
reducdo dos ruidos.

Além das combina¢Ges mencionadas, Lu et al. (2016) propuseram uma abordagem para a
reducdo do ruido do NPW através de um método de decomposicdo do modo empirico
melhorado (Small Noise Reduction — Empirical Mode Decomposition, SNR-EMD). O SNR-EMD
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foi comparado a outros dois métodos de reducao de ruidos, o SVD e o WPT, apresentando
resultados melhores que ambos. As reducdes de ruidos foram satisfatérias, haja vista que o
método encontrou o vazamento situado a 2,88 km da estacdo A quando na realidade o
vazamento estava a 3,0 km.

2.1.2 Medigées acusticas

As medig¢Oes acusticas possuem muitas vantagens quando comparadas a outros métodos
de detec¢do e localizagdao de vazamentos, tais como alta sensibilidade, alta precisdao na
localizagdo, baixa taxa de falsos alarmes, menor tempo de testagem e alta adaptabilidade. Os
métodos tradicionais de medi¢Ges acusticas baseiam-se no seguinte principio: quando um
vazamento ocorre, ondas sonoras sdao propagadas a jusante e a montante do local, sendo
capturadas pelos sensores acusticos, como mostrado na Figura 3. Como o tempo de chegada
nos sensores & diferente, os vazamentos sdo detectados e localizados com base nessas
diferencas de tempo e de velocidade entre as ondas (Liu et al., 2015).

Figura 3: Diagrama esquematico do sistema de detec¢ao acustico de vazamentos.
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Fonte: Liu et al., 2015.

Para obter informacdes Uteis, esse método de correlagdo cruzada precisa que os sinais
acusticos das ondas sejam filtrados ja que essas ondas possuem caracteristicas dispersivas, ou
seja, diferentes comprimentos de onda viajam diferentes velocidades de fase. Entretanto,
justamente por essa caracteristica dispersiva, é dificil selecionar a largura de banda para um
filtro (Gao et al., 2005). Kim e Lee (2009) propuseram a identificacdo dessas caracteristicas,
dispersivas para um tubo de aco através da analise de frequéncias de corte usando o método
experimental tempo-frequéncia (laboratério) e o método do elemento de fronteira (BEM).
Tanto os resultados de laboratério como os da simulagdo trouxeram valores de corte proximos
aos valores tedricos para o tubo de aco, provando serem dois métodos recomendados para a
definicdo de uma frequéncia de corte.
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Li et al. (2018) realizaram um estudo para a detec¢do de vazamentos em um sistema de
distribuicdo de agua com duas tubulacdes de ferro unidas por uma junta de encaixe. O
experimento foi montado para detectar as falhas na junta. As caracteristicas acusticas dos
sinais de vazamento foram investigadas para os sensores presentes nas duas tubulacdes.
Como a taxa de amostragem dos sinais de emissao acustica sdo normalmente muito elevados,
foi necessario realizar um método de selecdo de varidveis para compressao dos dados. Apds
a selecdo das variaveis, treinou-se uma Rede Neural Artificial (ANN). A rede neural apresentou
uma acuracia de 97,2%, mostrando que combinacdo das varidveis de tempo e de frequéncia
reduzem os falsos alarmes significativamente.

2.2 Métodos de detec¢do de rompimentos em sistemas off-shore

Esta secdo tem por objetivo apresentar diferentes métodos de detec¢ao de rompimentos
encontrados na literatura, como a utilizacdo de sensores de fibra 6tica especificos, o método
vibroacustico, a Distancia de Mahalanobis e as Redes Neurais Artificiais.

2.2.1 Sensores de fibra dtica especificos

Sensores elétricos convencionais ndao suportariam as condi¢des do fundo do mar e
tampouco conseguiriam colher resultados precisos referentes ao local e ao instante do
rompimento frente a grande extensdao das tubulagdes. Visando contornar esse problema,
Kwon et al. (2009) realizaram um estudo utilizando o sistema de fibra 6tica BOTDA (Andlise
Otica de Brillouin no Dominio do Tempo).

O sistema é composto por 2 lasers (um operado continuamente e outro de pulso), pelo
sensor de fibra 6tica BOTDA e de um receptor para recepc¢ao do laser retroespelhado, como
mostra a Figura 4. Quando a diferenca de frequéncia entre os dois feixes de lasers é igual a
frequéncia de Brillouin da fibra, a amplificacdo de dispersado de Brillouin ird ocorrer. Se alguma
deformacao ocorre na fibra, a frequéncia de Brillouin é alterada conforme a quantidade da
deformacdo. Os autores encontraram um bom resultado utilizando este método e afirmaram
gue o sistema pode ser aplicado no monitoramento das condicGes de estruturas de longas
distancias e tamanhos.

Figura 4: Sistema BOTDA.
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Fig. 1. Schematics of fiber optic BOTDA system.

Fonte: Kwon et al. (2009)
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2.2.2 Método Vibroacustico

Assim como mostrado na subsecdo 2.1.2., os métodos acusticos para a detecgdo de
rompimentos também estao presentes em sistemas off-shore. Giunta et al. (2016) fizeram um
estudo para ver como se dd a performance do sistema frente aos vazamentos de liquido
simulados pela abertura das vdlvulas de descarga nos terminais. A pressao transiente de
deslocamento associada, registrada por varias estacdes de monitoramento, foi comparada
com o ruido do ambiente — gerado pelo equipamento de regulagem de fluxo — e com modelos
tedricos.

O sistema de deteccgdo visa explorar as ondas de pressdes negativas e os principios de
anadlises estatisticas para monitoramento remoto das tubulagdes em tempo real. Na pratica,
uma rede de sensores de pressao e de vibragdo sdo instalados na tubulacdo a uma distancia
relativa de dezenas de quilometros. Ondas acusticas e elasticas sdo produzidas pelas
interferéncias de terceiros e por variacoes no fluxo (como vazamentos e regulagem de
valvulas, por exemplo), se propagando ao longo da tubulacdo e sendo registradas nas estacoes
de monitoramento. Esse processamento multicanal dos sinais coletados permite a deteccao,
a localizacdo e a classificacdo do evento desencadeador. O ponto-chave do sistema de
monitoramento é a transmissdo em tempo real dos dados vibroacusticos sincronizados das
estacOes remotas localizadas ao longo do conduite para a central unidade permitindo, assim,
o processamento multicanal completo com procedimentos de remocdo de ruido e estimativa
adaptativa dos parametros de propagacao de pressao.

Foram feitos dois casos para a distancia de deteccdo do vazamento tedrica: um a nivel do
mar, com pressao externa de 1 bar, e outro a 70 m no fundo do oceano, com pressao externa
de 7 bar. Para o primeiro caso foi possivel detectar o vazamento a uma distancia de 65 km do
local da fonte, enquanto para o segundo caso foi possivel detectar o vazamento a uma
distancia de 61,8 km, mostrando a eficacia do modelo.

2.2.3 Distdncia de Mahalanobis e Redes Neurais Artificiais

A Distancia de Mahalanobis é um método estatistico que visa medir a proximidade entre
duas amostras através da atribuicdo de um valor a diferenca entre os dados de duas amostras
distintas (“Reprint of: Mahalanobis, P.C. (1936) ‘On the Generalised Distance in Statistics.,””
2018). Esse método possui diversas finalidades na andlise de dados multivariados, dentre elas
a investigacdo da representatividade entre dois conjuntos de dados, a selecdo de amostras de
calibracdo a partir de um grande conjunto de dados e a deteccdo de amostras que se
diferenciam das demais (De Maesschalck et al., 2000).

As Redes Neurais Artificiais sdo métodos, que podem ser usados na deteccdo de falhas,
gue utilizam a inteligéncia artificial e seu uso pode ser interessante para o aumento da
confiabilidade de processos industriais (Yang, 2008). Podem ser descritas como um conjunto
de modelos matematicos baseados em uma estrutura bioldgica (as estruturas neurais dos
seres vivos) que, a partir de um conjunto de dados ja conhecidos, é treinado para reconhecer
padrdes. Seus principais elementos sdo divididos entre Neurdnios de Entrada, Intermediarios
e de Saida. Esses elementos sdo responsaveis por receberem as informacdoes de entrada para
o treinamento, interligar os neurdnios de entrada e de saida, e inferir as respostas para cada
uma das classes de resposta permitidas (FAUSETT, 1994).
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Damiani (2021) buscou uma comparacdo entre esses métodos para a deteccdo de
rompimentos em linhas de compressdo e injecdo de gases utilizando como varidveis de
interesse a vazdo de alimentacdo de gas e o output do controlador dessa vazao. Esse trabalho
foi a motivacdo para a elaboracdo desse estudo e os resultados encontrados pelo autor vao
ser comparados com os algoritmos propostos na Secao 4.3.2.

O autor realizou, no método da Distancia de Mahalanobis, o calculo para duas distancias:
uma para condicdes normais de operacdo e outra para condicdo de rompimento. Para cada
uma das condicdes, duas amostras eram requeridas: a primeira utilizando os dados de
referéncia do processo e a segunda com dados coletados em uma janela mdvel de operacao.
O método detecta o rompimento quando a distancia da condicdo de rompimento é menor
gue a distancia para a operacdao normal. Através desse método, o autor chegou a detectar
90% dos rompimentos e apresentou 22,2% de falsos positivos.

O modelo de Rede Neural escolhido pelo autor foi um do tipo de reconhecimento de
padrées, criada a partir de um algoritmo do software Matlab, com 10 neurdnios
intermediarios do tipo Sigmdide. Foram criadas 100 Redes Neurais e escolhida aquela que
teve a melhor capacidade de classificar os dados corretamente. O método apresentou 100%
de acurdcia e 0% de falsos positivos.

2.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais, criada por Karl Pearson em 1901, é um método
matematico que permite a interpretacdo de grandes bases de dados. O método possui 4
objetivos principais (Pearson, 1901, apud Charlton et al., 2010):

1. Extrair as informacdes mais importantes dos dados;

2. Comprimir o tamanho do conjunto de dados pegando apenas as informacdes mais
importantes;

3. Simplificar a descri¢cdo do conjunto de dados; e
4. Analisar a estrutura das amostras e das variaveis.

Para atingir esses objetivos, o método computa essas novas varidveis, chamadas de
componentes principais, as quais sdo obtidas pela combinacao linear das varidveis originais.
O primeiro componente principal obrigatoriamente tera a maior variancia do sistema,
portanto, este componente ird explicar (ou extrair) a maior parte dos dados originais, o
segundo maior componente terd a segunda maior variancia, e assim por diante. Os valores
das novas varidveis para as amostras originais sdo chamados de fator scores, e podem ser
interpretados como as projecdes das amostras nos componentes principais. Outra
interpretacdo para esse método é a que ele separa o dominio das varidveis iniciais em dois:
um com as principais variacdes do processo e outro com a variacdo natural (ruido) do conjunto
de dados do processo (Jollife e Cadima, 2016).

O PCA determina um conjunto de vetores ortogonais, ordenados pela quantidade de
variacado contabilizada ao longo da direcao de cada vetor de carregamento. Dado um conjunto
de n amostras e de m variaveis de processo dispostas em uma matriz X, é necessario realizar
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a normalizacdo dos seus dados para a matriz de covaridancia S, como mostra a Equacdo 1
(Pinzon et al., 2017).

S = ﬁXTX (1)

Na Equacdo 1, X representa a matriz com os dados originais, X" representa a sua matriz
transposta e n o numero de amostras. O proximo passo é determinar os autovalores e
autovetores da matriz de covariancia S, como mostrado na Equagao 2.

V-isy =D (2)

Na Equacado 2, V sdo os autovetores que diagonalizam a matriz de covariancia S e D é matriz
diagonal de S, que possui os autovalores de S na sua diagonal principal. Existem métodos de
algebra matricial para encontrar os autovalores e os autovetores desejados, mas gracas as
linguagens de programacao, esses resultados podem ser encontrados em poucos segundos,
mesmo para grandes bases de dados. O autovetor associado ao maior autovalor
corresponderd ao primeiro componente principal. Entdo, para reduzir a nossa base de dados
original, pegam-se os valores transpostos dos autovetores e os multiplicam pela matriz
original.

2.3.1 Detecgdio de vazamentos utilizando o PCA

Pinzon et al. (2017) realizaram um estudo para a detec¢do de falhas em sistemas de
transmissdao de gas natural. Embora tradicionalmente a detec¢do de falhas nesses sistemas
dependa do sistema de gerenciamento de alarme e da experiéncia do operador, devido ao
grande tamanho do sistema, um método de detec¢ao baseado em técnicas orientadas por
dados é mais adequado. Os autores compararam dois algoritmos na realiza¢cao desse trabalho:
a Anadlise de Componentes Principais e a Andlise de Componentes Principais Dinamico (DPCA).
Os dois algoritmos foram comparados na taxa de falsos positivos, falsos negativos e no tempo
de deteccdo dos vazamentos.

Para o modelo da PCA, os autores mantiveram os passos que foram mencionados na secdo
2.3, mas adicionaram um método estatistico para a deteccdo de falhas para qualquer processo
multivariado: o método T2 de Hotelling. A correla¢do usada é apresentada na Equacdo 3.

T? = xTP(Z,)%PTx (3)

Na Equacdo 3, x corresponde a um vetor da amostra, X é tal que XX"=D (matriz diagonal)
e P é o vetor associado a componente principal a.

A implementacdo do PCA como um esquema para o monitoramento de falhas
compreende duas fases, a off-line e a on-line, como mostra a Figura 5.

Figura 5: Passos para a implementacao do PCA para as fases off e on-line.
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Offline Online
1. Removing variables. 1. Auto scaling.
2. Auto scaling. 2.T? Statistic calculation.
3. Removing outliers. 3. Threshold comparison.

4. Covariance matrix
calculation.

5. Spectral decomposition.

6. Order reduction.

7. Threshold estimation

(T, Qa)-
Fonte: PINZON, H. (2017).

Além dos ruidos aleatorios e das relagdes estaticas entre as varidveis de processo, muitas
das flutuagdes nos processos quimicos podem também ser explicadas pelas inerentes relagdes
dinamicas entre elas. Por isso, o DPCA inclui no PCA valores temporais das varidveis, como a
derivada delas em relagao ao tempo, por exemplo. A fim de conseguir implementar essa
variacdo dinamica, os dados de observacdao da matriz foram reestruturados para adotar o
modelo de Hankel e, entdo, aplicandos todos os passos listados pelo algoritmo da PCA.

Para essa comparacdo entre os modelos, foram analisados dois casos. O primeiro
corresponde a uma ruptura na tubulacdo causada por uma maquina de escavar, causando
uma repentina despressurizacdo ocorreu devido ao grande vazamento de gas para a
atmosfera. O outro cenario corresponde ao fechamento de uma valvula de emergéncia devido
a ela ter sido atingida por um raio, deixando o atuador fora de comunicacdo e, portanto, o
sistema ndo levou em consideragdo esse status.

A Tabela 1 mostra a comparacado entre os métodos evidenciando também a taxa de falsos
alarmes. Chega-se a conclusdo, portanto, de que o DPCA apresenta resultados melhores que
o PCA, tanto na taxa de falsos alarmes quanto na melhor deteccdo no tempo dos vazamentos.
Entretanto, o PCA apresentou resultados bem positivos, mostrando o seu potencial para ser
usada em estudos posteriores.

Tabela 1: Sumario dos resultados dos dois métodos para os dois casos

Hotelling's T* Statistic

Case & .
Technigue FAR Detection
(o) time (hr)
Case PCA 8.5 46925
I DPCA 7. 468.75
Case PCA 2.0 64.00
I ppca 1.5 59.25

Fonte Pinzén et al. (2017).
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3 Metodologia

Neste capitulo sera feita a explicacdo de como foram construidos os resultados que serdo
apresentados posteriormente, assim como uma contextualizacdo sobre o processo. Esses
pontos serdo apresentados nesta ordem: descricao do processo, origem dos dados, varidveis
utilizadas, sensibilidade do sistema e descricdo do método.

3.1 Descri¢cao do Processo

Como foi visto anteriormente, a mistura contendo dleo, agua e gds natural chega a
plataforma através dos risers, onde é destinada para os sistemas de separacdo de fluidos. A
seguir, 0s gases passam por um mais um sistema de separacdo - como a filtracdo por
membrana, por exemplo - onde o gds natural é separado de outros gases, como o diéxido de
carbono, A planta utilizada nesse estudo é uma planta de compressdo e injecdo de gases, cujo
objetivo é pegar a corrente de gases rica em CO; e reinjeta-la nos proprios reservatorios dos
guais a mistura é trazida pelos risers, reduzindo a emissdo dos gases do efeito estufa e
auxiliando na manutencdo da pressdao dos mesmos. O diagrama simplificado da planta é
mostrado a seguir na Figura 6.

Figura 6: Diagrama simplificado da planta de interesse
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Fonte: DAMIANI, E., 2021

A corrente com os gases a serem reinjetados chega até a unidade de compressao através
da valvula de alimentacao de gas. A valvula recebe sinal de um controlador de vazao que
controla a vazao volumétrica dos gases, a partir de um set-point fixo.

Passando pela valvula de alimentacdo, os gases passam por um scrubber, também
conhecido como demister ou depurador, que serve para remover goticulas ainda presentes
dos processos de separacdo anteriores. Associados ao scrubber, ha um controlador de nivel,
gue permite a abertura ou o fechamento da valvula de corrente de liquidos, e um controlador
de pressdo, que recebe o sinal do vaso, permitindo o controle da velocidade de rotacdo do
compressor.

A corrente de topo do depurador segue para o compressor, seguido de um trocador de
calor para reducdo da sua temperatura. Apds o trocador, parte da corrente vai para o reciclo
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do compressor. Um controlador recebe sinal da linha a montante do compressor, que indica
a valvula de reciclo qual devera ser a sua abertura. Este controle de vazao opera em malha
fechada, evitando a ocorréncia de surge, um fenbmeno que ocorre nos compressores
centrifugos, onde a vazao de succdo ndo é suficiente para manter o fluido estavel na carcaca
do compressor, causando vibracgdes excessivas e podendo até causar inversdo momentanea
no fluxo de gas.

A outra parte da corrente de saida do compressor segue para as linhas de injecao, as quais
possuem valvulas choke, instaladas antes dos risers, que permitem ao operador o controle da
abertura para ajuste de vazdo e a reducdo da pressdo dos gases. Passando pelas vdlvulas
choke, os gases passam pelos risers e chegam ao fim da tubulacdo, onde sdo reinjetados no
reservatorio.

3.2 Origem dos dados

Para este estudo, foi utilizado um banco de dados de uma simulacdo da planta real,
realizada via Unisim. Os motivos de fazer a simulacdo foram a falta de um banco de dados
reais para os disturbios de processo avaliados e a falta de um banco de dados reais para os
eventos de rompimento, haja vista que sdo bastante raros.

Os 10 primeiros minutos de cada estudo de caso, todas as varidveis mantiveram-se
inalteradas a fim de garantir a condicdo de estado estacionario antes de serem feitas
guaisquer alteracbes no processo. Assim, os efeitos dos desvios estudados puderam ser
isolados. Apds os 10 primeiros minutos, realizaram-se alteragdes no processo com o objetivo
de coletar e analisar as variaveis selecionadas para o estudo do sistema. Os resultados das
simulagcGes foram salvos em arquivos ‘.csv’, permitindo a manipulacdo dos dados, passando-
os para graficos e entendendo a dindmica de cada sistema.

Os cendrios de rompimentos foram feitos situando uma valvula no final de cada linha de
injecdo de gas, assumindo valores de Coeficientes de Vazdo (Cv) tdo elevados — acima de 10°
US GPM — que a abertura dessas valvulas representa um vazamento de grande magnitude
como no caso de um rompimento completo da linha de injec¢ao.

Para a simulagao, foi considerada a operagao da planta com inje¢cdo de gas somente pela
linha B da Figura 6. Também foram feitas duas simula¢bes para a fase de operagdao normal:
uma para plantas com sintonia “rapida” e outra para plantas com sintonia “lenta”. Dizer que
uma planta possui sintonia “rapida” significa que o ajuste dos controladores da planta tem
maior performance, rejeitando mais rapidamente os disturbios.

3.3 Variaveis utilizadas

A lista de varidveis utilizadas no estudo é apresentada na Tabela 2.

Tabela 2: Lista de variaveis utilizadas.

S el Umdade | Descrgio |

ENTRADA _2 - Pressure bar Pressdo de entrada no riser.

S019 - Temperature oC Temperatura na linha da valvula choke.
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S019 - Phase Correlation (Std. Gas

3 ~ . . .
Flow-Overall) STD_m?3/d | Vazdo de gas na linha da valvula choke.

Pressdo depois da valvula choke localizada
logo apds o compressor.

Pressdo antes da valvula choke localizada
logo apds o compressor.

Vazdo de gas na linha de saida do
compressor em dira¢do aos risers.

Output da valvula choke localizada logo
apo6s o compressor.

S015' - Pressure bar

S015 - Pressure bar

S015 - Phase Correlation (Std. Gas

3
Flow-Overall) STD_m*/d

PV-2430-07 - Percentage open %

11-Ph C lati .
>0 ase Correlation (Std. Gas STD_m3/d | Vazdo de gés na saida do scrubber.

Flow-Overall)

VLV-104 - Percentage open % Output da valvula de reciclo do compressor.
K-100 - Duty Ki/h Trabalho realizado pelo compressor.

K-100 - Speed Rpm Velocidade de rotacdo do compressor.

SO011 - Pressure

Bar Pressdo de gds na saida do scrubber.

3.4 Sensibilidade do sistema

Testes de sensibilidade foram feitos no sistema a fim de entender o seu comportamento
diante dos disturbios ou altera¢des nas variaveis manipuladas. Além disso, foram simulados
rompimentos de diversas magnitudes, sendo estudados cada um dos seus efeitos. Como a
metodologia de trabalho proposta é baseada no PCA, é necessario um dataset para o cenario
normal e um para cada cenario de rompimento

Os disturbios do sistema para a operagao normal tém como objetivo afastar as variaveis
utilizadas dos seus respectivos set-points. As simulagdes rodadas foram feitas com disturbios
com desvios positivos e negativos em comparacao aos dados de operacdao normal. Esses
disturbios sdo importantes para conseguir identificar os motivos dos falsos positivos (dados
gue o sistema entende como rompimento, mas que na verdade sdo de operacao normal), caso
ocorram. A lista completa dos 32 desvios realizados — que representam os dados de operacao
normal - segue abaixo.

1. Variacdo na pressao da carga
1.1 Aumentar a pressdo 20 bar
1.2 Aumentar a pressao 30 bar
1.3 Descer a pressao -20 bar
1.4 Descer a pressao -30 bar
1.5 Aumentar a pressdo 50 bar
1.6 Descer a pressdo -50 bar

2. Mudancga de pressdo no set point de pressao do scrubber
2.1 Subir pressao 5 bar
2.2 Subir pressao 15 bar
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2.3 Reduzir a pressao -5 bar
2.4 Reduzir a pressao -15 bar

3. Mudanca de pressado no set point do anti-surge
3.1 Subir SP em 5000 m3/d
3.2 Subir SP em 10000 m3/d
3.3 Descer SP em -5000 m3/d
3.4 Descer SP em -10000 m3/d

4. Mudanca de pressao no set point do controle PIC (header)
4.1 Descer a pressdao em -10 bar
4.2 Descer a pressao em -20 bar
4.3 Descer a pressao em -30 bar
4.4 Subir a pressao em 10 bar
4.5 Subir a pressao em 50 bar

5. Variagdo de abertura da HCV do poco injetor
5.1 Abrir +10%
5.2 Abrir +20%
5.3 Fechar -30%
5.4 Fechar -10%
5.5 Abrir +10%

6. Alinhamento do segundo pocgo injetor
6.1 Pressdo de fim da linha (reservatério) de inje¢ao -100 bar
6.2 Pressdo de fim da linha (reservatério) de injecdo -50 bar
6.3 Pressdo de fim da linha (reservatoério) de injecdao +50 bar

7. Variacdo brusca na vazdo da carga
7.1 Reducdo de vazao de 15%
7.2 Aumento de vazdo de 15%
7.3 Reducdo de vazao de 25%
7.4 Aumento de vazdo de 25%
7.5 Reducdo de vazao de 30%

Os cendrios de rompimento foram feitos a partir de altera¢Ges na abertura das valvulas e
para diferentes valores de Cv das valvulas colocadas no final das linhas de inje¢cdo, bem como
casos de rompimento para diferentes vazoes de alimentacdo de gas na planta. A lista completa
dos 18 cendrios de rompimento segue abaixo.

1. Velocidade do PIC (header)

1.1Kc=3
1.2 Kc=0,75
1.3Kc=9

1.4 Malha Aberta

2. Abertura da HCV do poco injetor
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2.1 Abertura maior: z = 30%
2.2 Abertura menor: z = 10%

3. Vazdo total da planta
3.1 Vazao menor: reducdo da pressao da carga de 240 bar para 225 bar
3.2 Vazdo maior: aumento da pressao da carga de 240 bar para 270 bar

4 Alinhamento de segundo pogo
4.1 Pressdo de fim da linha de injecdo A (reservatério) = 450 bar
4.2 Pressdo de fim da linha de injecdo A (reservatério) = 400 bar

5 Rompimento estagiado
5.1 Transi¢cdao do rompimento com valvula de tau = 5 min
5.2 Transi¢dao do rompimento com valvula de tau = 60 min

6. Rompimento em distancias diferentes do flowline
6.1 Distancia menor: rompimento em -2.867 m da ANM
6.2 Distancia maior: rompimento em +2.867 m da ANM

7. Teor de CO2 na carga
7.1 Maior teor: y = +30% CO;
7.2 Menor teor:y =-30% CO>

8. Velocidade do compressor
8.1 Velocidade maior: Kc=0.25 e Ti=1.00
8.2 Velocidade muito maior: Kc =0.50 e Ti = 0.50

3.5 Meétodo de detecgdo a partir do PCA e de cartas de controle estatistico

Um dos objetivos deste trabalho é a elaboracdo de um algoritmo capaz de detectar os
rompimentos que foram simulados anteriormente. Para a constru¢ao deste algoritmo,
utilizou-se o Google Colaboratory, um ambiente virtual que permite a escrita do cédigo Python
no navegador, com nenhuma configuracao necessaria e facil compartilhamento.

As bases de dados consistiam em um total de 18 arquivos com cenarios de rompimento
(um para cada caso) e em 4 arquivos de opera¢do normal (dois para cada tipo de planta). Com
o intuito de simplificar a metodologia, o presente trabalho descrevera nesta secdo como o
algoritmo foi montado para somente um tipo de planta e para um cendrio de rompimento,
mas trard na secao de resultados o comportamento das duas plantas e de todos os cendrios
de rompimento.

O primeiro passo na implementacdo dos algoritmos foi de abrir os arquivos no Google
Colaboratory para ter uma primeira visualizacdo dos dados. Nos arquivos, cada coluna
correspondia a uma das doze variaveis da secdo 3.2., tendo uma coluna a mais referente ao
tempo decorrido. Depois da visualizacdo prévia, uniram-se as duas bases de dados em uma
Unica base de dados, como mostra o cdédigo exemplo do Apéndice B, para facilitar a execucao
de comandos posteriores.
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Como ha muitos dados de diferentes escalas (°C, bar, %, STD m3/d, kJ/h e rpm), foi feita a
normalizacdo dos dados para evitar a sensibilidade do PCA a diferenca de escala entre as
dimensdes, ou seja, para que o método atribua uma mesma unidade a todas as variaveis,
evitando com que varidveis tenham pesos maiores que outras somente pelo fato de suas
unidades serem diferentes. A normalizagdo foi feita utilizando o MinMaxScaler (Apéndice B).

O passo a seguir foi fazer o PCA para os dados ja normalizados, pegando a varidancia que
cada componente principal representa do todo. Nesse estudo, foram feitas 3 versées do PCA
para posterior comparacao. O primeiro PCA foi utilizando todas as colunas do banco de dados;
o segundo utilizando somente as colunas com maior score, ou seja, faz-se o PCA com todas as
colunas, analisa-se quais tem menor impacto, retiram-se essas colunas da matriz normalizada
(antes do PCA) e refaz-se o PCA; e o terceiro utilizando apenas as colunas das pressdes, pois
julga-se serem as variaveis que mais refletem quando ha algum rompimento. Em todos os 3
casos, utilizou-se somente o primeiro componente principal para a realizagdao das cartas de
controle por ser mais facil de trabalhar com um sistema univariado do que com um sistema
multivariado.

Ap0ds fazer o PCA, utilizou-se um dos arquivos referentes aos rompimentos. Entao, utilizou-
se a mesma normaliza¢do (com os mesmos limites de maximo e de minimo que os dados de
operacdao normal) para esse conjunto de dados — através do comando transform, mostrado
no Apéndice B - a fim de deixar os dados na mesma escala. Como visto anteriormente, para
se obter o primeiro componente principal do PCA, tem-se que pegar a matriz original
(normalizada) e multiplica-la pelo primeiro autovetor. Pegou-se, entdo, a matriz com os dados
de rompimento normalizados e multiplicou-se ela pelo primeiro autovetor (para cada um dos
trés casos do PCA), garantindo que todos os dados estdo na mesma escala.

Por ultimo, foram comparadas duas cartas de controle estatistico: uma utilizando a
distribuicdo t de Student e a outra, a distribuicdo T? de Hotelling. Primeiramente, foram feitos
os limites superior e inferior para a distribuicdo com os dados de operacdo normal e depois
pegou-se estes valores para usar nos limites das distribuicdes com os dados de rompimentos.
Assim, sempre que a distribuicdo normal sair dos limites, tem-se a presenca de um falso
positivo, e se nenhum dos dados de rompimento sair dos limites, tem-se um falso negativo.

Para comparacdo do algoritmo com os outros modelos foram comparados os resultados
das suas respectivas matrizes de confusdao. A matriz de confusdo é uma métrica voltada para
modelos de classificacdo e tem como objetivo de calcular a quantidade de falsos negativos e
falsos positivos, fornecendo a acuricia e a sensibilidade do sistema. A Figura 7 representa um
modelo genérico para uma matriz de confusdo. Para o sistema do presente estudo: os
verdadeiros positivos (TP) representam cenarios de rompimentos nas quais o modelo acertou
a deteccdo; os verdadeiros negativos (TN) representam os disturbios de operacdo normal para
0s quais o modelo ndo detectou rompimento; os falsos positivos (FP) representam os
disturbios de operacdo normal para os quais o modelo detectou rompimento; e os falsos
negativos (FN) representam a ndo deteccdo de rompimento quando houve um cendrio de
rompimento.

Figura 7: Matriz de confusdo genérica.
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Valor real .
Valﬂm Positivo Negativo

Positivo Verdadeiro Positivo (TP} Falso Positivo (FP)

Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro negativo (TN)

Analisando a matriz genérica, observa-se que os acertos do modelo estdo presentes na
sua diagonal principal, enquanto os seus erros estdao na outra diagonal. A matriz pode ser
apresentada com a quantidade de TPs, TNs, FPs e FNs ou com a porcentagem de cada termo.
As matrizes para cada caso apresentarao tanto a quantidade dos termos como a porcentagem
deles, melhorando a visualiza¢ao, a compreensao e a comparagao dos resultados.
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4 Resultados

Este capitulo apresentard os resultados da implementacdo dos algoritmos para deteccao
de rompimentos. Os graficos para os PCAs feitos para cada uma das trés combinac¢des das
variaveis utilizadas serdo analisados, bem como as comparacdes das distribuicdes para cada
caso de rompimento e para os dados de operacdo normal. Por fim, serdo apresentadas
matrizes de confusdao comparando o melhor tipo de distribuicdo para cada uma das plantas,
fazendo também uma comparagao com os resultados se utilizando a distancia de Mahalonobis
e Redes Neurais Artificiais.

4.1 Comparacao entre os PCAs para a opera¢ao normal

Como dito anteriormente, foram feitos trés PCAs diferentes com o intuito de obter o
menor valor possivel de falsos positivos possivel. A seguir, o resultado de cada sera
apresentado, bem como a escolha de qual o melhor PCA.

4.1.1 PCA utilizando todas as varidveis

Para este caso, foram utilizadas as 12 variaveis listadas na Sec¢do 3.3. Fazendo o PCA, para
este caso chega em um primeiro componente com valor de 0,6546, o que significa que
analisando somente esse componente, encontra-se 65,46% da variabilidade do sistema. As
Figuras 8 e 9 mostram as cartas de controle estatistico para o componente utilizando o banco
de dados de operagdo normal para as plantas de sintonia lenta, j& que os resultados sao
analogos aos da planta de sintonia rapida.

Figura 8: Distribuigdo t-Student para o PCA utilizando todas as variaveis.
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Figura 9: Distribuicdo T2 para o PCA utilizando todas as variaveis.
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4.1.2 PCA utilizando os maiores scores do PCA anterior

Neste segundo caso, foram utilizadas somente as varidveis que possuem as maiores
variabilidades do sistema. Essa escolha foi possivel analisando os valores das componentes do
autovetor que multiplicou a matriz original dos dados normalizados para que se formassem
os valores do primeiro componente principal.

Cada um dos valores das componentes do autovetor representa uma das doze
variaveis utilizadas. O valor do score de corte foi definido em 0,2 em mddulo. O passo a seguir
foi retirar as colunas com pouca variabilidade antes de fazer a normalizagao, refazendo a
mesma e o PCA. As varidveis utilizadas para o novo PCA foram: ‘ENTRADA_2 — Pressure’, ‘S019
- Temperature’, 'S019 - Phase Correlation (Std. Gas Flow-Overall)’, ‘S015' - Pressure’, ‘S015 -
Phase Correlation (Std. Gas Flow-Overall)’, ‘PV-2430-07 - Percentage open’ e ‘VLV-104 -
Percentage open’. O primeiro componente desse novo PCA resultou em um valor que
representa 84,45% da variabilidade dos dados e suas cartas de controle sdo mostradas nas
Figuras 10 e 11.

Figura 10: Distribuicdo t-Student para o PCA com os maiores scores.

Figura 11: Distribuicdo T? para o PCA com os maiores scores.
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4.1.3 PCA utilizando somente as varidveis de press@o

Para esta andlise, foram considerados somente os efeitos das varidveis de pressdao do
sistema, pois hda a hipotese de que elas seriam as varidveis mais afetadas no caso de ocorrer
um rompimento na planta. O primeiro componente principal dessa analise resultou numa
variabilidade de 70,32% dos dados e suas cartas de controle sao mostradas nas Figuras 12 e
13.

Figura 12: Distribuicdo t-Student para o PCA com as variaveis de pressao.

Figura 13: Distribuicdo T2 para o PCA com as varidveis de pressdo.



DEQUI / UFRGS — Rickson Peralta Magalhdes 21

4.1.4 Escolha do PCA

Como mostrados nas se¢Oes anteriores, pela carta de controle utilizando a distribuigao t-
Student todos os PCAs possuem 2 falsos positivos, valores que ultrapassam os limites da carta
de controle, representado pelas linhas tracejadas em azul para a distribuicdo t-Student e em
vermelho para a T2. Porém, na carta de controle da distribuicdo T2, o primeiro PCA possui 7
falsos positivos, o segundo PCA possui 6 falsos negativos e o ultimo PCA possui 9 falsos
positivos. Por isso, resolveu-se utilizar o segundo PCA para comparar as duas plantas e as duas
distribui¢cdes nos casos de rompimento.

4.2 Comparagao das distribui¢cGes para os cendrios de rompimento

Esta secdao tem por objetivo comparar as duas distribui¢cdes, para cada tipo de planta, nos
cenarios de rompimento, analisando qual distribuicdo consegue detectar os rompimentos
mais rapidamente e com a menor quantidade possivel de falsos positivos — valores que
ultrapassam os limites das cartas, sendo considerados rompimentos, mas que na verdade nao
sdao rompimentos — e de falsos negativos — valores que ndo ultrapassam os limites das cartas,
sendo considerados opera¢dao normal, mas que na realidade representam rompimentos —
garantindo ao algoritmo uma maior confiabilidade.

Para as duas distribuicdes foi usado o valor do nivel de significancia, a, igual a 0,05. O nivel
de significancia representa a possibilidade de rejeitar a hipdtese nula quando é verdadeira, ou
seja, indica a probabilidade de concluir que existe uma diferenca entre os resultados do
estudo e a hipdtese nula, quando na verdade ndo ha diferenca. Esse valor de 0,05 foi escolhido
porque valores maiores aumentam o numero de falsos positivos e valores menores aumentam
o numero de falsos negativos.

Para cada um dos 18 casos de rompimento, foram comparadas as duas distribuicoes para
a planta de sintonia rapida e para a de sintonia lenta, resultando em 36 comparacdes entre as
distribuicGes. Em todos os cendrios, os rompimentos foram iniciados com t=300s, ou seja, na
amostra de numero 300.

Para facilitar a visualizacdo, pegou-se um exemplo: o item 1.3 dos casos de rompimento,
referentes a um Kc igual a 9 na valvula que simula o rompimento no final da linha de injecao,
ou seja, um rompimento de grandes propor¢cées. Na planta de sintonia lenta, os tempos
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encontrados para o rompimento foram de 495s e de 462s para a distribui¢do t-Student e T?,
respectivamente, como mostram as Figuras 14 e 15. Na planta de sintonia rapida, os tempos
encontrados para o rompimento foram de 484s e de 459s para a distribui¢do t-Student e T?,
respectivamente, como mostram as Figuras 16 e 17.

Figura 14: Caso 1.3: distribuicdo t-Student para a planta de sintonia lenta.
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Figura 15: Caso 1.3: distribuicdo T? para a planta de sintonia lenta.
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Figura 16: Caso 1.3: distribuicdo t-Student para a planta de sintonia rapida
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Figura 17: Caso 1.3: distribuicdo T2 para a planta de sintonia rapida.
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A seguir, sdo mostradas as Tabelas 3 e 4, que representam a comparacdo entre as
distribuicGes para as plantas de sintonia lenta e répida, respectivamente. Percebe-se que,
comparando as duas sintonias para uma mesma distribuicdo, a deteccdo do rompimento
ocorre mais rapidamente na sintonia rdpida, o que é esperado ja que os controladores da
planta sdo mais rapidos, assim como a dindmica da planta.

Tabela 3: Comparacdo entre as distribuicbes para o caso de sintonia lenta.

t-Student Hotelling T2

Média 4,5min 3,02min

Falsos Negativos 5 0
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Tabela 4: Comparacao entre as distribuicdes para o caso de sintonia rapida.

t-Student Hotelling T2
Média 4,03min 2,93min
Falsos Negativos 5 0

Comparando as duas distribuigdes, nota-se que em alguns casos, a distribuicdao t-Student
apresenta falsos negativos. Isso significa que os rompimentos ndao foram detectados para os
casos 1.4, 3.2, 5.1, 5.2 e 7.2. Na distribuicdo T?, nenhum falso negativo foi detectado, e,
portanto, a carta de controle dessa distribuicao apresentou-se como sendo a mais indicada na
detecgdao dos rompimentos. As tabelas completas com o tempo de detecgdo para cada caso
encontram-se no Apéndice A.

Apesar de apresentar falsos negativos, a distribuicdo normal apresentou alguns resultados
muito favoraveis, identificando a presenca de um rompimento menos de um minuto apds o
seu inicio, como no caso 7.1. (Figura 18), quando hd aumento no teor de CO. Infelizmente,
ndo é possivel ter uma distribuicdo para cada cendrio de rompimento, pois ndo ha como
predizer qual o cendrio de rompimento que ocorrerd na planta.

Figura 18: Caso 7.1: distribuicdo t-Student para planta de sintonia rapida.
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4.3 Comparacdo entre os algoritmos propostos e a Distancia de Mahalanobis

Nesta secdo, serdo comparadas as plantas de sintonias diferentes com o objetivo de
identificar se os algoritmos propostos para cada uma das plantas apresentam resultados
satisfatorios, isto é, com baixos intervalos entre os rompimentos e a sua detec¢ao, e com o
menor nimero possivel de falsos negativos e de falsos positivos.
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4.3.1 Comparagdo entre os algoritmos propostos

Os graficos dos casos de rompimento para as duas plantas ja foram mostrados na se¢ao
anterior, faltando apenas mostrar as cartas de controle estatistico para os dados de operagao
normal. A carta da planta de sintonia lenta, mostrada na Figura 19, apresenta 6 falsos
positivos, ou seja, 6 dos 32 disturbios realizados apresentaram falsa indica¢do. Para a planta
de sintonia rapida, mostrada na Figura 20, o nimero de falsos positivos dobra, apresentando
uma falsa indica¢do para 12 dos 32 disturbios.

Figura 19: Carta de controle para a planta de sintonia lenta utilizando dados de operagao
normal.

Figura 20: Carta de controle para a planta de sintonia rdpida utilizando dados de
operag¢ao normal.
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Também foi feita uma carta de controle juntando as bases de dados de operacdo normal
dos dois modelos de planta para um sé (Figura 21), para ver se um algoritmo s6 consegue
apresentar resultados satisfatdrios para qualquer tipo de planta sem que haja uma
diferenciacdo prévia. A carta de controle apresentou um resultado intermediario aos
resultados das duas plantas, apresentando 18 falsos positivos para 64 distlrbios que estavam
presentes. Como ndo apresentou um resultado melhor para os dados de sintonia répida, o
algoritmo juntando as duas bases de dados ndo se mostrou eficiente e, portanto, seus
resultados ndo serdo comparados posteriormente neste estudo.

Figura 21: Carta de controle para a planta genérica utilizando dados de opera¢do normal.
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Para melhor andlise dos resultados, foram feitas 3 matrizes de confusdo e além de
compara-las entre si, elas foram comparadas as matrizes de confusado feita para a deteccdo de
rompimentos utilizando a Distancia de Mahalanobis e as Redes Neurais Artificiais.

Como pode-se ver pela matriz de confusdo para a planta de sintonia rapida, Figura 22, o
algoritmo conseguiu prever corretamente 38 dos 50 cendrios estudados (18 cendrios de
rompimento e 20 de operacdo normal), o que corresponde a uma acuracia de 76%. Os casos
gue representam falsos positivos sdo os seguintes: 1.1, 1.2,1.3, 1.4, 1.5, 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 4.3,
5.2 e 5.3. Osdisturbios do caso 1, onde ha variacao na pressao da carga, e do caso 3, onde hd
mudanca do set-point do controlador anti-surge, mostram que ha uma grande deficiéncia do
modelo para esses casos. Em contrapartida, o modelo ndo apresentou falsos negativos,
conseguindo predizer todos os 18 casos de rompimento.

Figura 22: Matriz de confusao para a planta com sintonia rdpida
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REAL

Operacdo Normal Rompimento
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Operagdo Normal

40% 0%
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PREDICAD

Rompimento

24% 36%

O algoritmo aplicado para planta de sintonia lenta, por outro lado, conseguiu prever
corretamente 44 dos 50 cendrios, como pode-se ver pela sua matriz de confusdo representada
na Figura 23. A acurdacia para essa planta é de 88% e, assim como na planta anterior, ndo sdo
encontrados falsos negativos, predizendo todos os cenarios de rompimento. Os falsos
negativos sdo encontrados nos casos 1.1, 1.5, 3.1, 4.3, 5.2 e 5.3. Esse modelo apresenta os
mesmos falsos negativos que o modelo anterior, mas proporcionalmente, a variacdo na
abertura da HCV do poco injetor representa uma maior deficiéncia do modelo do que a
mudanca do set-point do controlador anti-surge.

Figura 23: Matriz de confusdo para a planta com sintonia lenta.
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4.3.2 Comparagdo com os resultados da literatura

No estudo mencionado na Se¢ao 2.2.3, foram utilizados 33 cendrios de operagao normal
e 10 de rompimentos para a Distancia de Mahalanobis e a sua matriz de confusdo de teste é
apresentada na Figura 24. Ja para as Redes Neurais Artificiais foram utilizados 29 cenérios de
operacdo normal e 9 de rompimentos. Sua matriz de confusdo de teste é mostrada na Figura
25.

Figura 24: Matriz de confusdo para a Distancia de Mahalanobis: dados teste.
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Fonte: DAMIANI, E., 2021.

Figura 25: Matriz de confusdo para as Redes Neurais Artificiais: dados teste.
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Fonte: DAMIANI, E., 2021.

O algoritmo proposto para a planta de sintonia lenta apresentou o segundo melhor
resultado dentre os 4 métodos analisados, com acuracia de 88%. O método das Redes Neurais
apresentou o melhor resultado — acuracia de 100% - porém tanto o seu banco de dados
guanto o da Distancia de Mahalanobis sdo muito menores quando comparados ao banco de
dados desse estudo. Ja as acuracias para os modelos da Distancia de Mahalanobis da planta
de sintonia rapida ficaram bem préximas, 77,8% e 76%, respectivamente.
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5 Conclusodes e Trabalhos Futuros

Através desse trabalho, foi possivel alcancar o objetivo proposto de desenvolver um
algoritmo capaz de detectar os cenarios de rompimento da planta utilizando técnicas de cartas
de controle estatistico. O método identificou 100% dos rompimentos tanto para os dois
modelos de planta, apresentando um tempo médio de deteccdo de 9,81min e de 9,76 min
para as plantas de sintonias lenta e rdpida, respectivamente. Esses valores sao mais altos
devido aos cenarios de rompimento estagiado, cuja deteccdao do modelo foi muito tardia.
Tirando esses dois cendrios de rompimento estagiado, os tempos médios de detec¢do sao de
3,38min e de 3,36min para as plantas de sintonias lenta e rapida, respectivamente.

Por mais que o algoritmo possua tempos baixos na detec¢dao de rompimentos, o modelo
para a planta de sintonia rapida apresentou 24% de falsos positivos, principalmente para os
cendrios onde hd variacao na pressao da carga, variacao na abertura da HCV do pogo injetor
e mudangas no set-point do controlador anti-surge. Para a planta de sintonia lenta, os
resultados foram mais satisfatdrios, apresentando apenas 12% de falsos positivos,
destacando-se nos cendrios onde ha variagdes na pressdo da carga e variagdes na abertura da
HCV do pocgo injetor.

O método para a planta de sintonia lenta apresentou um resultado melhor quando
comparada a detecgdo através da Distancia de Mahalanobis, tanto na acuracia — 88% contra
77,8% - quanto no tempo de detecgdo, excluindo-se os cendrios de rompimento estagiado —
3,38min contra 4,30min. Ja o algoritmo para a planta de sintonia rapida apresentou uma
acuracia semelhante — 76% contra 77,8% - mas apresentou um tempo de deteccdo melhor —
3,36min contra 4,30min.

E preciso de uma analise mais detalhada para estudar a viabilidade de se implementar
gualquer um dos algoritmos. Deve-se analisar a incidéncia dos cenarios de falsos positivos
durante a operacdo normal da planta, o que resultard em uma nova eficacia dos algoritmos.
A partir dessa nova eficdcia, devera se analisar os riscos de implementacdo dos algoritmos e
se a presenca de falsos positivos ndo trard um prejuizo econémico a planta, haja vista que ha
um custo elevado para cada parada ou reducdo de carga.

Em termos de viabilidade de implementacdo, o algoritmo pode, facilmente, ser inserido
no sistema de seguranca da planta de compressao e injecdo de gases. Ha a possibilidade de
deixar a carta de controle para a distribuicdo T? de Hotelling em uma tela do SDCD (Sistema
Digital de Controle Distribuido) com alarmes de atencdo quando os dados estiverem se
aproximando dos limites da carta e com alarmes de rompimento quando os dados
ultrapassarem esses limites.

Monitorar cendrios de rompimentos no fundo dos oceanos ainda é uma dificuldade muito
grande nos sistemas off-shore, pela dificuldade de encontrar uma boa relacdo de custo-
beneficio: ou a tecnologia a ser empregada é muito alta ou esta ndo traz detecg¢des confiaveis.
Por isso, metodologias estatisticas para a identificacdo de padrdes representam a alternativa
mais vidvel para a resolucdo desse problema. Como recomendacgdes de trabalhos futuros,
destaca-se aqui a utilizacdo de um método de cartas de controle estatistico utilizando o PCA
para mais de um componente principal e de outro utilizando as Redes Neurais Artificiais,
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sempre monitorando se os custos computacionais das técnicas para o monitoramento online
do processo ndo serdo muito elevados,
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APENDICE A

Tabela A.1: Comparagao entre as distribui¢cdes para o caso de sintonia lenta.

Casos t-Student Hotelling T2

Caso 1.1 524s 481s
Caso 1.2 707s 540s
Caso 1.3 495s 462s
Caso 1.4 - 470s
Caso 2.1 490s 478s
Caso 2.2 1201s 522s
Caso 3.1 388s 461s
Caso 3.2 - 670s
Caso 4.1 465s 479s
Caso 4.2 452s 498s
Caso 5.1 - 1286s
Caso 5.2 - 6274s
Caso 6.1 385s 402s
Caso 6.2 943s 569s
Caso 7.1 364s 436s
Caso 7.2 - 685s
Caso 8.1 506s 471s
Caso 8.2 492s 460s

Tabela A.2: Comparacdo entre as distribuicdes para o caso de sintonia rapida.

Casos t-Student Hotelling T2
Caso 1.1 512s 476s
Caso 1.2 658s 526s
Caso 1.3 484s 459s
Caso 1.4 = 455s
Caso 2.1 478s 473s
Caso 2.2 1033s 511s
Caso 3.1 388s 458s
Caso 3.2 - 635s
Caso 4.1 453s 473s
Caso 4.2 440s 488s
Caso 5.1 - 1280s
Caso 5.2 - 6250s
Caso 6.1 379s 399s
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Caso 6.2 885s 561s
Caso 7.1 354s 434s
Caso 7.2 - 646s
Caso 8.1 494s 468s
Caso 8.2 482s 458s
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APENDICE B

Cddigo para a Detec¢ao de Rompimentos a partir do PCA e de Cartas de Controle Estatistico:

import
import

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.decomposition import PCA
import matplotlib.pyplot as plt

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/drive')

os.chdir ("/content/drive/MyDrive/TCC/AS Rompidos.zip (Unzipped Files)")

= pd.read csv ("CSP Norm Len Medidas.csv",header=[8,9])
= pd.read csv ("CSP Norm Len DisturbiosBruscos.csv",header=[8,9])
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dfl.iloc[:, :=3]
df2.iloc[:, :-1]

= pd.concat ([dfl,df2], ignore index=

.columns = [" ".Jjoin(cols) for cols in dfl.columns.values]

.set _index ("Time [seconds]", inplace=

df len = df len.drop(['S0l5 - Pressure [bar]','S0ll - Phase Correlation
(Std. Gas Flow-Overall) [STD_mS/d]‘,'K—lOO - Duty [kJ/h]', 'K-
100 - Speed [rpm]','S011l - Pressure [bar]']l, axis=1)

from sklearn import preprocessing
scaler = preprocessing.MinMaxScaler ()
names = df len.columns

d = scaler.fit transform(df len)

scaled df = pd.DataFrame (d, columns=names)
scaled df.head(60290)

n _comps = np.arange(l,scaled df.shape[l]+1)
log = {}
pca log = {}
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for n in n_comps:
pca = PCA(n_components=n)
pca.fit (scaled df)
pca log[f"pca {n}"] = pca
log[f"n {n}"] = pca.explained variance ratio
print (pca.explained variance ratio )

Q = pca log["pca 1"]

len pca = Q.transform(scaled df)

romp = pd.read csv ("CSP Case 1.l1.csv",header=[8,9])
romp.columns = ["".join(cols) for cols in romp.columns.values]

romp = romp.iloc[:, :-3]

romp.set index ("Time[seconds]", inplace=

romp = romp.drop(['S01l5 - Pressure[bar]','S011 - Phase Correlation
Gas Flow-Overall) [STD m3/d]', 'K-100 - Duty[kJ/h]"', 'K-

100 - Speed[rpm]','S011 - Pressurel[bar]'], axis=1)

romp norm scaler.transform (romp)

romp norm pd.DataFrame (romp norm, columns=names)

romp test Q.transform(romp norm)

import scipy.stats as sct
import statsmodels.api as sm

dist = sct.norm()

confidence level = 0.95

degrees freedom = len pca.size - 1
sample mean = np.mean (len pca)

sample standard error = len pca.std()

(std

confidence interval = sct.t.interval (confidence level, degrees freedom,

sample mean, sample standard error)
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confidence interval

.figure (figsize=(20,38))
plt.plot (len pca, "ko")
plt.axhline (LB, 1ls="--")
plt.axhline (UB, 1ls="--")

romp data = pd.DataFrame (data = ydata, columns = ['principal component
1'1)

'pip install hotelling

from hotelling.plots import control chart, control stats, univariate co

ntrol chart
from hotelling.stats import hotelling t2

ab = control chart (romp test, phase=1l, alpha=0.05, x bar= , S= p
legend right= , lnteractive= , width=10, cusum= , template='n

one', marker='o', ooc marker='x', random state=42, 1imit=70000, no disp

)

control chart (len pca, phase=1l, alpha=0.05, x bar= , S= , le
_right= , interactive= , width=10, cusum= , template='non

]

marker='o', ooc marker='x', random state=42, 1imit=70000, no displa




