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O campo de instrumentacdo voltada para industria quimica evoluiu fortemente nas Ultimas décadas, com reducdo
no custo de componentes de sistemas eletronicos e aumento do nimero de aplicaces nos quais podem ser
empregados. Tal progresso vem promovendo disponibilidade crescente de dados na forma de séries temporais
para a monitoracdo e controle do processo. Extrair informagfes relevantes a partir da massa total de dados torna-
se um importante campo de estudo. Metodologias tais como “redes neurais’, “andlise dos componentes
principais’ (PCA), “k-means’ e “classificagdo hierarquica’ sdo técnicas de mineragdo de dados com vastas
aplicagbes em tratamento de dados, andlise de clusters e extracdo de padrdes. Essas ferramentas permitem tratar
a crescente disponibilidade de dados provenientes de plantas quimicas e petroquimicas altamente
instrumentadas. Neste trabalho, foram desenvolvidas duas metodologias com a finalidade de detectar e
identificar falhas em rede de dutos para transporte de nafta. Enquanto a primeira baseia-se em classificadores
hierarquicos, a outra aborda o problema por andlise dos componentes principais. A classificagdo hierarquica atua
em conjunto de dados multidimensionais, e tem por objetivo definir particBes 6timas. Para tanto, se utiliza um
critério pré-estabelecido para medir similaridade entre elementos. As classes das parti¢des resultantes devem ser
homogéneas e bem separadas, isto é devem satisfazer a condicéo de que elementos de uma mesma classe sejam
semelhantes entre si. Métricas baseadas em disténcia “Euclidiana’, “City block” e “Minkowski” foram aqui

aplicadas. A ferramenta de classificagcdio mostrou-se capaz de resolver com elevado grau de acerto conjuntos de
dados com duas classes. “operagdo normal” e “operagdo anormal”. Os classificadores também foram
empregados com sucesso ha diferenciagéo entre “falhas de sensores’ e “ocorréncias de vazamentos”. O éxito no
processo mostrou-se fortemente influenciado pela severidade da anomalia investigada e pela presenca de ruido
inerente a base de dados utilizada. Por outro lado, a abordagem por PCA baseia-se na existéncia de elevada
correlacd@o entre as leituras dos sensores de presséo e vazdo ao longo da rede, sendo tal correlagdo modificada
diante da ocorréncia de anormalidades. Em decorréncia, modelos PCA ajustados para dados com e sem falhas
apresentam distingBes significativas entre si. Métricas de similaridade Spca(*PCA similarity factor”) e
Sdist(“PCA distance similarity factor”), asim como indices baseados no erro quadrético médio de previsao,

foram aqui empregadas. As abordagens propostas, especialmente a métrica Sdist, mostraram-se eficientes na
deteccdo de anomalias de variadas severidades. Algum grau de precisdo também foi obtido para alocalizac&o do
sensor em falha

deteccdo de falhas, analise de componentes principais, classificacao hierarquica, sériestemporais.

1. INTRODUCAO

A disponibilidade crescente de observagdes temporais geradas a partir de sensores industriais atualmente em
uso criou um novo desafio: extrair da massa total de dados informagdes relevantes acerca do processo. Neste
trabalho foram desenvolvidas duas abordagens distintas e complementares com a finalidade de detectar
anormalidades tais como vazamentos e falhas em sensores numa rede de dutos para transporte de nafta. A
primeira metodologia é baseada em técnica de estatistica multivaridvel denominada “analise dos componentes
principais’ (PCA). Propriedades fisicas inerentes ao processo de escoamento promovem elevada correlacéo entre
o comportamento dos dados de presséo e vazdo gerados pelos sensores posicionados ao longo da rede. Tal
correlacdo, porém, € modificada diante da ocorréncia de uma anomalia, sendo este o principio basico da deteccéo
de falhas via PCA. Complementarmente a aproximagdo por PCA, uma segunda abordagem, baseada em
classificadores hierérquicos, foi empregada. O classificador hierérquico busca separar diferentes observagdes
temporais em agrupamentos, usando paraisso critério de similaridade previamente definido.

Enquanto que a analise por componentes principais mostra-se eficaz na identificagdo de modificagdes no
padréo de comportamento do sistema e, portanto, na deteccdo de anomalias, esta abordagem por si s6 ndo é
capaz de indicar com precisdo o momento exato de inicio da falha. Para que essa identificagdo possa ser feita
com maior precisdo, as observages temporais anteriores e posteriores a ocorréncia da anomalia sdo submetidas
a um classificador, sendo entdo alocadas em dois grandes agrupamentos, ou “clusters’. Enquanto pontos sem
anomalia situam-se em um agrupamento, amostras representantes de instantes com falha operacional encontram-
se no outro. A técnica permite ainda estimar a severidade da falha a partir do afastamento espacial dos clusters
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formados. A abordagem hibrida busca assim unir as vantagens provenientes das duas técnicas de reconhecimento
de padrdes bem estabel ecidas.

2. METODOLOGIA
2.1 Rede de Escoamento

Com o objetivo de desenvolver e testar ferramentas de deteccdo e identificacdo de anomalias utilizou-se o
simulador de redes de transporte de fluidos proposto por Vaz Junior (2006). A simulagdo computacional permite
a realizacdo de um vasto nimero de experimentos envolvendo a dutovia, possibilitando que diversos tipos de
falhas sgjam implementadas. A rede aqui simulada tem como objetivo o transporte de nafta ao longo de uma
extensdo de 30 quilémetros ligando o vértice 1 (origem) ao vértice 8 (destino). A Figura 1 esquematiza a rede e
expbe a nomenclatura paratubos e vértices adotada

[
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Figura 1. Rede de escoamento [X]: vértice, (b): bomba, (X): tubo

A pressurizacdo e trafego no interior do sistema sdo definidos via especificagdo de pressao (P) e de vazéo
massica externa (W) diretamente nos vértices 1 e 8. Os demais parametros sdo calculados a partir de equacbes
fenomenol dgicas de mecénica dos fluidos. Um sinal de ruido aleatério € incorporado aos dados gerados pelo
simulador. As séries temporais obtidas possuem intervalo de 1 minuto entre cada observacdo. A Tabela 1
apresenta os sensores disponiveis, juntamente com sualocalizagao e tipo.

Tabela 1. Localizagdo e tipo dos sensores instalados onde [] representa vértice e () representa tubo

Sensor LocaJizagéo TipO Sensor Localizagéo TipO
1 [4 Vazéo 9 [7 Presséo
2 [8] Vazédo 10 [8] Pressdo
3 1] Presséo 11 (@) Vazédo
4 [2] Pressdo 12 2 Vazédo
5 [3] Presséo 13 3 Vazéo
6 [4 Presséo 14 4 Vazéo
7 [9] Pressdo 15 @) Vazédo
8 [6] Pressdo 16 (6) Vazédo

2.2 Metodologia de cllculo de PCA

De forma resumida, a metodologia da técnica PCA aplicada pode ser descrita como a obtencdo dos
autovetores e autovalores da matriz de covariancia obtida a partir dos dados normalizados. Os autovetores,
especia mente aquel es com maiores autoval ores associados, provéem importantes i nformacdes sobre o padrdo de
distribuicdo dos dados (Hart e Duda, 2000). Desse modo, ordenando os autovalores é possivel deduzir a
guantidade de informagdo descrita por cada autovetor. Neste trabalho utilizou-se nimero de autovetores
suficientes pararepresentar 99% do comportamento dos dados. Denominando os autovetores de “ componentes”,
aqueles associados aos autovalores mais elevados sdo entdo chamados “componentes principais’. Os
componentes principais compdem a matriz de componentes (MC). Na pratica, tornar-se mais facil representar o
modelo PCA através da matriz “C", conforme Equacdo 1. A matriz pode entdo ser aplicada diretamente aos
dados experimentais (xexp, ) obtendo-se os dados modelados ( xmod, ), de acordo com a Equagao 2

c=Mc*mMC" @
xmod, = CXexp, @
2.3 Metodologia de detecgdo de anomaliasvia Q e SPE

Nesta abordagem, detecta-se falha quando o erro de previsdo do modelo extrapola os limites estabelecidos
pelos intervalos de confianga. O erro foi calculado através dos parametros SPE e Q. A métrica Q, apresentada
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por Wise e Gallagher (1996), baseia-se no célculo do erro quadrético de predicdo, ou sgja, na diferenca entre o
valor predito pelo modelo e o observado. Enquanto a métrica SPE representa o erro quadrético da previsao
ponderado com o tempo (square prediction error) (Dunia et a, 1996). Esta métrica possui “efeito memérid’, ou
seja, erros passados tem maior ou menor influéncia sobre o valor maisrecente. Tal ponderacdo é efetuada através
do parémetro I. Quanto mais préximo do valor unitério lambda encontra-se, menor a influéncia do passado,
sendo SPE funcg&o principalmente dos valores mais recentes

Para a aplicacdo desta metodologia, as séries temporais geradas pelo simulador foram separadas em duas
fases, sendo a primeira denominada “Fase A” ou “fase de treino”. Nesta, gjustam-se os par@metros do modelo
PCA a série temporal sem falhas. Ap6s o término desta, inicia-se a “Fase B” ou “fase de vigilia’. Nesta,
implementarse entdo a anomalia que devera ser detectada. A Figura 2 representa a distribuicdo temporal das
fases e do instante a partir do qual ocorre anomalia. Valores de Q e/ou SPE anormamente elevados durante a
fase B sdo indicios daocorrénciade falha
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Figura 2. Representacdo esquemética do posicionamento temporal dasfasesA e B
2.4 Metodologia de deteccdo de anomalias via Spca e Sdist

Esta abordagem também se baseia na comparacé@o das fases A e B através da aplicacdo de indices de
“simetria” ou “similaridade”’. Reduzida similaridade entre as duas fases indica a ocorréncia de falha na fase de
vigilia. Duas métricas de similaridade foram utilizadas. Spca e Sdist. Para Spca, considera-se cada fase como um
conjunto de dados. Assume-se que o modelo PCA que descreve cada conjunto € composto por “k” componentes
principais. A similaridade entre os dois grupos de dados € quantificada através da comparagdo de seus
componentes principais. Ou sgja, através do céalculo do angulo entre os autovetores (Equagdo 3), sendo éo
angulo formado entre o “i-ésimo” componente principal do primeiro conjunto de dados e o “j-ésimo”
componente principal do segundo conjunto (Singhal e Seborg, 2002).

Spca—lé_lk_l " o’ q (€©)

=~

Enquanto o fator de similaridade Spca € influenciado pela orientagéo espacial do subespago gerado pelos
componentes principais, o fator Sdist (ou “distance similarity factor”) é usado para situag@es onde os conjuntos
de dados tém orientacdo apacial similar, mas estdo localizados em posicles distintas. O fator Sdist é a

probabilidade que o centro do conjunto de dados A (f ) esteja ao menos a distdncia do centro dos dados B
(Xg ). Cdcula-se Sdist atravésda Equagéo 4 (Singhal e Seborg, 2002)

1 Z 0 d ) ) 2
Sdist = 2é|.- — (e 2dai onde f _\/(XA XB)a S H(Ra - %) @
Y 0 g

A aplicagdo das métricas Spca e Sdist foi efetuada através de duas aproximagoes distintas, denominadas de
“estética’ e “dindmica’. Na abordagem estética, cormparam-se os dados obtidos em duas janelas temporais
distintas - “fase A” e “fase B” (Figura 2). Caso ndo exista falha na fase de vigilia, o resultado esperado é que as
métricas aproximemse do valor unit&rio, indicando elevada similaridade. J& na abordagem dindmica, a fase B
torna-se mével, ou segja, desloca-se ao longo do eixo temporal, afastando-se gradualmente do término da fase A
(Figura 3). O afastamento da fase de vigilia prossegue até a formacéo da Ultima fase B, que comegara no instante
D e se estendera até o instante E. A Figura 3 representa ainda a ocorréncia de falha a partir do instante F.
Observa-se que, a medida que a fase B desloca-se, a falha vai preenchendo uma parcela crescente desta. Esse
fendmeno, ndo observado na abordagem estatica, melhora o grau de deteccdo da ferramenta (Singhal e Seborg,
2002).

Copyright © 2007 ABPG



4° PDPETRO, Campinas, SP 3.1.0093 -4
21-24 de Outubro de 2007

Fase

A B cho F E Tempa

Figura 3. Representacdo da abordagem dmamma
2.5 Metodologia de identificacdo da origem dafalha

Uma vez detectada a ocorréncia de uma falha de sensor, iniciam-se os procedimentos para a sua correta
identificagdo. A metodologia aplicada na identificagdo do sensor em falha utiliza o “indice de validade dos
sensores’ — SVI-D, descrito por Duniaet al (1996). O seu calculo é baseado na quantificacio da participagéo de
cada sensor no erro total de predicdo. Quanto maior a participacdo de um sensor no erro total, menor a sua
confiabilidade.

2.6 Metodologia de classificagao hier arquica

Classificadores hierérquicos buscam separar, ou classificar, amostras contidas em um vasto conjunto de
dados. A separacdo € promovida através da formacao de agrupamentos cujos membros apresentam elevada
similaridade entre si. Ou seja, objetos similares sdo alocados em um mMesmo grupo, enquanto objetos “néo
similares” sdo posicionados em agrupamentos distintos. No presente trabalho aplicou-se classificador
hierédrquico para separar, de um conjunto total de amostras temporais onde existe a ocorréncia de falha, dois
grandes conjuntos. com e sem presenca de anomalia. Ao promover a classificago torna-se possivel definir com
precisdo o0 momento da ocorréncia de falha operacional.

A similaridade entre dois pontos pode ser entendida como sendo inversamente proporcional a distancia
espacial entre esses pontos. Em um espaco vetorial R tradicionalmente aplicase a métrica Euclidiana para
quantificar a disténcia entre o ponto “i” e o ponto “j” no plano XY. Esta métrica pode ser generalizada para um
espaco vetorial genérico de dimensdo “n” (R") através da equagso 5.

12
_é¢ LU
d; =aa (Xi,k - Xjk) 1 ©)
Ek=1 u

Apesar de amplamente utilizada, esta ndo é a Unica definicéo possivel para a distancia entre dois pontos. As
métricas conhecidas como City Block (equacao 6) e Minkowski equacdo 7), apresentadas por Duda e Hart
(2000) muitas vezes apresentam maior eficécia na caracterizacdo de similaridade entre amostras. As métricas
City Block e Euclidiana séo casos particulares de Minkowski assumindo “r” igual a1 e 2 respectivamente.

:é|xik' Xjk| (6)
k=
LA
fQ
ga = @
ek=1

Uma vez definida a métrica o procedimento de classificacdo em si € bastante simples. Elabora-se uma matriz
de distancias entres todos as observagdes disponiveis e busca-se o par de pontos com menor af astamento entres.
Ambas as amostras sdo entdo unidas, dando origem a um novo ponto. Uma nova matriz de distancias é entéo
elaborada, selecionando-se novamente o par de menor afastamento. O procedimento prossegue até que a
popul agéo esteja totalmente alocada em dois grandes agrupamentos.
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3. RESULTADOS

Aplicando inicialmente a técnica de PCA como instrumento de visualizagdo dos dados observa-se que esta
permite diferenciar os instantes temporais anteriores e posteriores a ocorréncia de uma falha. A Figura 43d)
representa a ocorréncia de falha em um sensor no instante 400 minutos, de uma série temporal composta por 850
instantes de tempo. A projecdo dos dados em um subespaco vetorial de dimensdo 2 resulta na separacdo em dois
grandes agrupamentos (Figura 4(b)).
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Figura 4. Representacdo em R? de uma situago de falha de sensor: (a) Séries Temporais com falha no instante
400 min; (b) Projecdo dos dados em subespago vetorial bidimensional.

3.1 Deteccao defalha em sensor viaQ e SPE

Nesta abordagem, assume-se a fase A com duragéo de 250 instantes de tempo, estendendo-se do instante
inicial 0 ao instante final 250, enquanto a fase B inicia-se no instante 251, prosseguindo até o instante 800. Falha
em um dos sensores foi entdo implementada no instante 301 minutos, ou seja, 50 instantes de tempo apds o
inicio dafase B. A matriz da fase A possui dimensao 250x16: 250 instantes de tempo e 16 sensores. Ordenando-
se 0s autovetores do maior autovalor para o menor, foram selecionados os 8 primeiros vetores, denominados
“componentes principais’. Com esse nimero de autovetores atinge-se um grau de explicagdo relativo a
variabilidade dos dados superior a 99%.

Conforme apresentado, um dos parémetros matematicos de ajuste do método SPE é o valor adotado paral. A
partir dos testes efetuados, conclui-se que I's de valor reduzido contribuem para um maior nivel de deteccdo de
falhas. Ou segja, elevar a influéncia do passado sobre o valor presente de SPE incrementa a capacidade de
deteccéo, optando-se neste trabalho por fixar o valor del em 0,25.

Tabela 2. Percentagem de fal has detectadas em cada abordagem

Severidade (%) Instantedafalha Q SPE (lambda Sdist (estético) Sdist (dindmico)
(min) 0.25)
2 301 100" 100
2 451 0B 100
2 550 100° 100
2 700 31,25° 18,75
5 301 75,00 81,25 1004 100
5 451 37,75 68,75 62,55 100
5 550 100° 100
5 700 31,25 37,50 93,75° 93,75
10 301 87,50 87,50 100* 100
10 451 75,00 9375 93,75° 100
10 550 100° 100
10 700 62,50 93,75 100° 93,75
20 301 100 100 100" 100
20 451 100 100 1008 100
20 550 100° 100
20 700 100 100 100° 100
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Tabela 3. Resumo das sequiéncias empregadas

Fase A (instanteinicial / Fase B (instanteinicial / Falha (instante da
final) (minutos) final) (minutos) ocorréncia) (minutos)
Seqiiéncia A 0/250 251/501 301
Seqliéncia B 0/250 251/501 451
SeqiiénciaC 0/250 500/ 750 550
SeqgliénciaD 0/250 500/ 750 700

Os resultados encontrados para deteccéo de falhas em sensor estéo reunidos na Tabela 2 e demonstram que a
distanciaentre o final dafase A e aocorréncia dafalha exerce influénciadireta sobre o grau de deteccéo. Na
Tabela 2, o indice sobrescrito corresponde ao codigo de sequiéncias da Tabela 3. Ao afastar o instante dafalha do
fina daA observa-se um menor indice de deteccdo. Constata-se, também, que o desempenho de SPE com 1=0,25
€ superior ao encontrado para Q. A Tabela 2 demonstra, ainda, que falhas de maior severidade sdo mais
facilmente detectadas. E possivel que fatores como tipo (sensor de pressdo ou vaz&o) e posicionamento do sensor
também influenciem na capacidade de deteccéo.

Os resultados de deteccdo por sensor estdo representados na Figura 5. A deteccdo mostrou-se especialmente
dificil nos sensores de 3 e 10, ambos do tipo sensor de pressdo e localizados nos extremos da dutovia. Através
dos resultados obtidos, observou-se que para as modalidades de anomalia implementadas a métrica Spca néo se
mostra sensivel. Por outro lado, o parametro Sdist responde fortemente.

Sensor

Figura5. Grau de deteccéo de falha por sensor
3.2 Deteccdo de falha em sensor via Sdist e Spca

Os resultados anteriores orientam a concentragéo deste estudo na métrica Sdist. Devido a presenca de ruido
nos dados, mostrou-se necess&rio inicidmente aferir faixa de variagdo normal do parémetro Sdist durante
operacdo sem falhas. O valor médio obtido foi de 0,74, com desvio padréo 0,04. Sob tais condi¢des, impondo-se
uma margem de aproximadamente 3 desvios padrdes em relagcdo a média, considerou-se que valores de Sdist
inferiores a 0,6 sdo indicativos da ocorréncia de falhas.

Uma vez estabelecida faixa confiavel para Sdist, aplica-se a “abordagem estética’ descrita anteriormente.
Quatro sequéncias de experimento envolvendo falhas de ordens 5%, 10% e 20% na Fase B s&o implementadas
(Tabela 3). Ressalta-se ainda que em virtude do bom desempenho apresentado por esta metodol ogia optou-se por
incorporar também falhas da ordem de 2%.

Para a “sequéncia A”, obteve-se éxito em todos os teste implementados (Tabela 2). Com a finalidade de
aferir se o instante de ocorréncia da falha afeta o resultado, implementou-se a “seqliéncia B”. Ao contrario do
caso anterior, nestas condicdes algumas das fal has testadas ndo puderam ser detectadas. Ao comparar os testes
efetuados com falhas nos instantes 301 (A) e 451 (B) constata-se menor indice de deteccéo na segunda situacao.
Duas explicagBes tornam-se possiveis: (i) a posicéo relativa da falha dentro da fase B, ou (ii) da disténcia entre o
término dafase A e o instante que ocorre afalha.

Na “sequéncia C”, a distancia entre o final da fase A e a ocorréncia de falha é maior do que na anterior
(Tabela 3), porém todas as falhas testadas foram detectadas. Conclui-se desse modo que a posicédo relativa da
falha dentro da fase B exerce influéncia mais importante sobre a capacidade de detecgdo do que a distancia
absolutaentre o final dafase A e afalha. Finalmente, paraa“seqiénciaD” o resultado encontrado assemelha-se
ao da “seguiéncia B”, sugerindo que o desempenho de deteccdo parece estar mais fortemente relacionado ao
instante relativo dafalha nafase B do que ao seu afastamento em relagdo ao final dafase A.

Uma vez avaliado o desempenho da abordagem estédtica, parte-se para a aproximagd@o “dindmica’. Nesta,
definiram-se as seguintes condicdes de teste: 0 espacamento maximo entre o término dafase A e o inicio dafase
B deve ser de 250 instantes de tempo; e valores de Sdist inferiores a 0.6 séo considerados indicadores de falha.
Com a finalidade de comparar a abordagem dindmica com a estética, repetiram-se os testes nas condicdes
definidas paraas sequéncias“A”, “B”,“C” e“D” (Tabela3). Em relacdo as sequiéncias “A”, “B” e “C" a
abordagem din@mica se mostrou totalmente satisfatéria, com um indice de deteccéo de 100% (Tabela 2). Porém,
para“seqiiénciaD”, aabordagem foi incapaz de detectar inlmeras falhas de menor severidade.
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3.3 Identificagdo do sensor em falha

A partir de SVI-D estabelecem-se os sensores candidatos a estarem apresentando falha. Aplicando-se esta
metodol ogia para falhas ocorridas no instante 300 minutos, tem-se que, para 51% dos casos analisados, a origem
dafalhafoi detectada imediatamente através do primeiro candidato. Ou seja, 0 sensor apontado como de menor
confiabilidade realmente estava em falha. Considerando-se os dois sensores de menor confiabilidade o grau de
acerto sobe para 81%. Resultados semelhantes sdo obtidos para falhas implementadas nos instantes 450 e 700
minutos.

3.4 Classificacao hierarquica para falhas em sensor

A abordagem de detecgéo de falhas via andlise de componentes principais consegue atingir elevado grau de
eficiéncia, especiamente através da métrica Sdist. Porém, esta abordagem € incapaz de indicar com precisdo o
instante inicial da falha Com a finalidade de superar esta limitacdo optou-se uma abordagem hibrida,
incorporando ferramenta de classificagdo hierérquica.

Baseando-se na seqiiéncia B da Tabela 3 utilizou-se conjunto de 500 observacfes, das quais 450 representam
situacéo de operacdo normal, e as 50 restantes retratam anormalidade. Conforme Figura 6, para falhas com
severidades de 10% ou 20%, mais de 90% das observacdes foram corretamente classificadas. Permitindo assim
localizar com elevado grau de precisdo o instante inicial de falha. Para situacGes de menor severidade, a precisdo
do método também diminui. Melhor desempenho classificatorio foi obtido a partir da métrica Minkoswski, com r
igua a4.

@ity Black  mEuclidiona  gMinkaswski=3 gMinkases ko r=4

100 1

=
]
I

Grau de seeto (5]
o
o
|

[
wh
I

2 B 10 20
Severidade %}

Figura 6. Grau de acerto do classificador hierarquico parafalhas de sensor

Os classificadores hierdrquicos permitem ainda estimar a ®veridade da falha a partir do afastamento
existente entre os centros dos dois Ultimos agrupamentos formados. A Figura 7 retrata a relagdo entre amplitude
de falha e afastamento. Deste modo € possivel, via classificador hierérquico, estimar o grau de severidade da
falha estudada.
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Sevendade da fallia
Figura 7. Relagdo entre a distancia dos agrupamentos e a severidade dafalha
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3.5 Detecgdo de vazamento naredevia Q e SPE

De modo similar ao obtido para falhas em sensores, a técnica de PCA aplicada a deteccdo de vazamentos
permitiu a separacdo em dois agrupamentos dos instantes temporais anteriores e posteriores a ocorréncia de
vazamento. O resultado é similar ao exibido para falha em sensor na Figura 5. Conforme aplicado para deteccéo
de falha em sensores, a série temporal gerada a partir do simulador de redes de dutos é dividida em duas fases,
denominadas “A” e “B”. Assume-se a “fase A” com duracdo de 250 instantes de tempo, estendendo-se do
instante inicial ao instante 250. Por outro lado, a “fase B” inicia-se no instante 251, prosseguindo até o instante
800. Vazamento em um dos tubos foi entdo implementado nos instantes 301, 450, 550 e 700 minutos. Conclui-se
igualmente que I's de valor reduzido contribuem para um maior nivel de deteccdo de vazamentos. Ou sgja, elevar
a influéncia do passado sobre o valor presente de SPE incrementa a capacidade de detec¢do tanto de falhas em
sensores quanto de vazamentos.

Os resultados encontrados demonstram ainda que o afastamento tempora entre o final da fase A e a
ocorréncia do vazamento tem influéncia direta sobre o grau de deteccéo por SPE (Tabela 4). O grau de detecgdo
para vazamentos ocorridos nos instantes 301 ou 450 € igual ou superior ao alcancado em vazamentos nos
instantes 550 ou 700. Verificou-se ainda que o método baseado em SPE com 1=0,25 teve desempenho superior a
métrica Q. De forma similar ao aferido para severidade da falha, é esperado que o didmetro de furo também afete
a eficiéncia do sistema. A Tabela 4 confirma tal comportamento: vazamentos com maior didmetro de furo séo
mais facilmente detectados.

Adicionalmente, investigou-se o efeito do posicionamento espacial do tubo afetado pelo vazamento na
possibilidade deste ser detectado. Novamente, observa-se que anomalias ocorridas na parte central darede sdo de
mais facil deteccdo, quando comparadas as ocorridas em pontos extremos da dutovia.

3.6 Deteccdo de vazamento naredevia Spca e Sdist

Os resultados encontrados mostram que, para vazamentos assim como verificado em deteccéo de falhas em
sensores, 0 fator Spca ndo se mostra sensivel, sendo desse modo novamente considerado inadequado. O
parametro Sdist continuou apresentando el evada sensibilidade.

Inicialmente aplica-se a “abordagem estética’, posicionando-se afase B entre os instantes de tempo 251
e 501, com vazamento ocorrendo a partir do instante 301 — Sequiéncia A (Tabela 2). Todos os vazamentos
analisados para a “sequéncia A” geraram valores de Sdist bastante inferiores a faixa de normalidade,
promovendo eficiéncia total na deteccdo de vazamentos (Tabela 4). O mesmo resultado foi encontrado para
vazamentos implementados de acordo com a Sequiéncia C. Por outro lado, vazamentos baseados nas sequiéncias
B e D foram de mais dificil deteccdo. Comparando-se o desempenho encontrado para vazamentos com o obtido
parafalhas em sensores, conclui-se gue os dois eventos sdo altamente similares.

Do mesmo modo que para falhas em sensores, com a finalidade de comparar a abordagem dinamica
com a estética, repetiram-se os testes nas condigdes impostas pelas sequiéncias “A”, “B”, “C" e“D” (Tabela?2).
Apenas para “seqiéncia D” a abordagem din@mica foi incapaz de detectar 100% dos vazamentos impostos
(Tabela4).

Tabela 4. Percentagem de vazamentos detectados em cada abordagem

Diametro de furo Instante do Q SPE (lambda  Sdist (estatico)  Sdist (dindmico)
m) vazamento 0.25)
(min)

0,01 301 16,66% 66,66% 100% " 100%
0,01 451 0% 16,66% 66,67% B 100%
0,01 550 0% 16,66% 100% 100%
0,01 700 0% 0% 50,00% ° 16,66%
0,02 301 100% 100% 100% 4 100%
0,02 451 50% 100% 100%°8 100%
0,02 550 66,66% 83,33% 100% 100%
0,02 700 83,33% 83,33% 8333%° 83,33%
0,05 301 100% 100% 100% A 100%
0,05 451 100% 100% 100%°8 100%
0,05 550 100% 100% 100% 100%
0,05 700 100% 100% 100%° 100%

Nota: o indice sobrescrito corresponde ao codigo de seqiiéncias da Tabela 3.
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3.7 Classificador hierarquico para vazamentos

De forma andloga ao observado para falhas em sensores, o classificador hierérquico baseado na distancia de
Minkoswski (r = 4) também teve desempenho superior frente situagdes de vazamentos. A Figura 8 retrata o
desempenho dos classificadores para cada severidade de vazamento. Vazamentos com diametro de furo de
0.01m ndo foram bem resolvidos por nenhuma das métricas aqui testadas. Para diémetros superiores, a distancia
de Minkoswski teve eficiéncia superior a 90%. De modo analogo ao observado para falhas em sensores, 0
classificador também é umaferramenta (til para estimar severidade de vazamentos.
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Figura 8. Grau de acerto do classificador hierérquico parafalhas de sensor
3.8 Diferenciacao entrefalhas em sensor es e vazamentos

Duas abordagens baseadas em PCA foram testadas com o objetivo de diferenciar ocorréncias de falhas em
sensores e vazamentos. Na primeira, supfe-se que diferentes tipos de anomalias promovem respostas distintas
nas métricas Sdist e Spca (Singha e Seborg, 2002). Buscou-se entdo diferenciar anormalidades relativas a falhas
em sensores das referentes a vazamentos através da combinacéo de Spca e Sist. O método, porém, ndo foi eficaz,
pois as falhas em sensores e vazamentos promoveram respostas similares, ndo permitindo a sua separagao.

Uma segunda abordagem baseia-se no efeito da anomalia sobre o parémetro SVI. Nos cenarios de falha de
sensor aqui empregados tem-se a ocorréncia de um Unico sensor em falha. Por outro lado, devido as propriedades
fisicas inerentes a ocorréncia de vazamento, este provoca reflexos em diversos sensores localizados nas
proximidades do ponto de furo. Desse modo, cenérios de vazamentos tendem a se refletir no indice SVI de 2 ou
mais sensores. Buscou-se entdo elaborar metodologia PCA para diferenciacdo via resposta em SVI, porém,
nenhum resultado satisfatério foi encontrado.

Por fim, uma abordagem hibrida baseada em classificacdo hierarquica e teoria dos prot6tipos foi aplicada.
Protétipos representando falhas em sensores e vazamento séo previamente escol hidos. Entdo, os dados contendo
a anomalia em estudo, juntamente com protétipos, sdo submetidos a procedimento classificatério. O grau de
similaridade entre as observacfes temporais e cada um dos protétipos é capaz de identifica o tipo de anomalia
em questdo. Essa técnica obteve éxito na diferenciacdo de falhas em sensores e vazamentos, especia mente nos
casos de maior severidade.

4, CONCLUSAO

Os resultados obtidos confirmam a utilidade do método de PCA na deteccdo de anomalias em redes de
escoamento. Desempenho satisfatério foi obtido tanto na detec¢do de vazamentos quanto para falhas em
sensores. Diferentes abordagens de deteccdo foram aqui empregadas, tais como calculo do erro quadratico de
previsdo e medidas de similaridade. Para ambas as anomalias estudadas, maior grau de deteccdo foi alcancado a
partir do uso da métrica de similaridade Sdist em uma abordagem dinémica. Elevado nivel de sucesso foi obtido
guanto a localizagdo de falhas em sensores através de indice baseado em componentes principais. Por outro lado,
a abordagem via classificagdo hierdrquica permitiu ndo apenas estabelecer de modo mais exato o momento de
ocorréncia de anomalia, como também estimar sua severidade. Ressalta-se ainda o uso da métrica Minkoswski,
comr igual a4 como tendo obtido o maior nivel de éxito.

Finalmente, buscou-se diferenciar falhas de sensores de ocorréncias de vazamentos. Trés metodologias
distintas foram aplicadas com tal finalidade. Através de modelos PCA buscou-se inicialmente diferenciar falhas
de sensores de vazamentos através dos parémetros Sdist e Spca. Posteriormente, o parametro SVI-D foi usado.
Ambas as técnicas ndo apresentaram éxito. A diferenciagdo somente foi alcangada através do uso conjunto de
teoria dos protétipos e classificagdo hierérquica
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HIERARCHIC CLASSIFICATION AND PCA IN THE DETECTION AND
IDENTIFICATION OF FAULTSIN PIPELINE NETWORK

The electronic instrumentation in use increased in the last few decades, with reduction of cost and increase in the
number of applications. This progress increases the use of time series for monitoring system and control of the
process. Obtaining relevant information from raw data becomes an important field of research. Methodologies
such as neural networks, principal components analysis of the main components (PCA), k-means and hierarchic
classification, are techniques of data mining with different applications, like clusters analysis and pattern
classifications. These tools allow manipulate the large amount of data obtain from chemical and petrochemical

plants highly instrumented. In this work, two methodologies were developed to detect and identify

imperfections in pipeline network for naphta transport. While the first one is based on hierarchic classification,
the second approach uses principal components analysis The hierarchic classification acts in multidimensional

data set, and search for excellent partitions or clusters. Hierarchic classification uses established criterion to
measure similarity between observations. The final clusters must be homogeneous and well separate, the
elements of one class are similar between itself. Metric based in “Euclidean” distance, “City block” and
“Minkowski” had been applied. The tool applicable to data classification under "norma" and "abnormal

operation" clusters with low errors. The hierarchic classification were also successfully employed in the
differentiation between “sensors’ faults” and “leaks”. The successin the process revealed strongly influenced by
the fault severity and by the presence of noise. On the other hand, PCA is based on the existence of high
correlation between the pressure sensors and flow meters signals. This correlation is modified during the fault
occurrence. PCA models adjusted for data with and without imperfections presented significant distinctions from
each other. Metric of similarity, like "Spca" (similarity factor) and "Sdist" (distance similarity factor), as well as
indices based on the average squared error were used. Sdist revealed to be efficient in the detention of anomalies
of varied severities. Some degree of precision aso was achieved for the localization of the sensor in

imperfection.

leak detection, principal components analysis, hierarchic classification, time series
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