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RESUMO

O presente trabalho revé o histérico dos principais métodos e técnicas de avaliagdo do desempenho e diagndstico
de falhas em turbinas a gas. Métodos de avaliagdo de desempenho de turbinas a gas como aqueles referidos aos
fatores de corregdo, a analise termodindmica do caminho do gas (GPA, Gas Path Analysis) e as redes neurais sao
apresentados neste texto. Das técnicas de diagndstico de falhas em turbinas a gas, as baseadas na analise do
caminho do gas em modelos lineares, ndo lineares e em inteligéncia artificial sdo apresentadas.

E objetivo deste trabalho, apresentar também o estagio atual do modelo em redes neurais, desenvolvido pelo
Grupo de Turbinas a Gas e Termelétricas — GT? do Instituto de Energia da PUC-RJ — IEPUC. Este modelo sera
empregado na avaliacdo do desempenho e na previséo de falhas das turbinas a gas da usina termelétrica Norte
Fluminense — UTENF. As turbinas a gas que compdem o parque da usina sdo SIEMENS WESTINGHOUSE
modelo 501FD com poténcia ISO de 186 MW, de um eixo e de rotacéo sincronizada. O modelo em redes neurais,
no estagio atual foi treinado para predizer o comportamento termodinamico das turbinas a gas, e apresentou
grande acuracia em seus resultados, comparativamente a dados de catalogo da turbina a gas e aos valores
calculados pelo software TURBOMATCH, responsavel pelo treinamento da rede.

PALAVRAS-CHAVE

Geragdo Termelétrica, Turbinas a Gas, Diagnéstico de Falhas, Desempenho de Centrais Termelétricas, Redes
Neurais.

1.0 - INTRODUGAO

E conhecido que o desempenho de uma turbina a gas se deteriora durante sua operagdo devido & degradagéo
dos componentes através dos quais escoa o gas. As causas mais comuns de degradagéo séo [1]: (i) Fouling, a
qual consiste na acumulagéo de depdsitos nas superficies das pas, e que por sua vez da origem a um aumento da
rugosidade, mudancas nos perfis aerodindmicos e reducdo da area da garganta de entrada, (i) Tip Clearance,
originado como consequéncia da eroséo e que leva a uma diminuicdo da eficiéncia e da vazao volumétrica, (iii)
erosdo, (iv) corrosdo e (v) danos produzidos pelo impacto de objetos domésticos (provenientes de
desprendimentos das partes em contato com o fluido de trabalho) e estranhos (ingeridos na segéo de entrada ao
compressor) nos componentes através dos quais escoa o gas. Estas falhas fisicas resultam em mudangas no
desempenho termodindmico das turbinas a gas, medido em termos de eficiéncias e vazdes volumétricas dos
componentes, as quais por sua vez produzem mudangas nos parametros observados da maquina tais como
temperatura, pressédo, velocidade de rotagdo e consumo especifico de combustivel [2].

A fim de manter um alto nivel de disponibilidade e confiabilidade das turbinas a gas, uma manutengao efetiva é
essencial. Com o desenvolvimento das tecnologias de diagndéstico, o processo de manutengéo preventivo das
turbinas a gads vem sendo complementado, e, em alguns casos, substituido, por um processo de manutengéo
centrado na confiabilidade, baseando-se no monitoramento do comportamento da maquina e no diagndstico
antecipado das falhas [2].
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Dentre as diversas abordagens para o monitoramento da condigdo e o diagndstico de falhas em turbinas a gas,
citando-se a inspecéo visual, os exames usando raios X, o monitoramento de vibragdes e ruido, 0 monitoramento
da temperatura de exaustao da turbina, entre outras, o diagndstico baseado na analise de desempenho da turbina
a gas é a ferramenta mais poderosa no diagnostico antecipado da falha. Neste tipo de abordagem, a analise dos
parametros que caracterizam o caminho percorrido pelo gas na turbina, € capaz de prever a degradagdo dos
componentes em contato direto com o gas [2].

Em um sentido fundamental, o monitoramento do desempenho e diagnoéstico de falhas envolve o processamento
de medigbes da condicdo da maquina. Assim, em todos os métodos de monitoramento do desempenho e
diagnostico de falhas atualmente usados, os quais foram desenvolvidos ao longo das ultimas décadas, uma
comparagdo entre o valor de algum parametro de uma maquina que estad sendo examinada e o valor
correspondente de uma maquina considerada como “saudavel” é realizada a fim de derivar as conclusdes
relevantes [3]. Os parametros utilizados e a forma de deriva-los é o que caracteriza cada diferente método de
diagndstico [4] (citado por [3]). De maneira geral, as técnicas de monitoramento do desempenho e diagnédstico de
falhas das turbinas a gas ndo tém mudado muito desde a década de 1970, e sdo centrados no processo
conhecido como GPA, Gas Path Analysis, ou, em portugués, Analise do Caminho do Gas [3].

2.0 - METODOS DE AVALIAGCAO DE DESEMPENHO DE TURBINAS A GAS

O monitoramento continuo e em tempo real do desempenho das plantas de poténcia baseadas em turbinas a gas,
teve inicio na década de 1970. Toda a teoria utilizada na avaliagdo de desempenho das turbinas a gas foi
implementada em modelos que avaliavam a performance da maquina através de fatores de corregao fornecidos
pelos fabricantes e através da analise termodindmica do processo. Alguns autores se destacam no
desenvolvimento das técnicas de avaliagdo de desempenho, dentro das referéncias amplamente reconhecidas e
aceitas, incluem-se o livro Gas Turbine Theory dos autores Cohen, Rogers e Saravanamuttoo [2], o livro Gas
Turbine Performance de Walsh e Fletcher [5] e o livro Gas Turbine Engineer Handbook do autor Meherwan Boyce
[6].

S&o trés os principais métodos de se avaliar a performance das turbinas a gas: o método dos fatores de corregédo
[3-5], o método de analise do caminho do gas (GPA, Gas Path Analysis) [2] e o método de redes neurais [1,6].

O método dos parametros de corregdo se baseia em corrigir a curva de desempenho da turbina a gas em seu
ponto de projeto através de fatores de correcédo disponibilizados pelo fabricante da turbina a gas. Esses fatores
corrigem as condi¢gbes de temperatura, pressédo, umidade, carga, degradagao entre outros. Inseridos os fatores de
corregao as condigbes de projeto obtém-se o novo padrdo de operagao do equipamento. Tipicamente o calculo da
curva da corregao prevé a poténcia gerada, as taxas do calor e a temperatura de exaustao da turbina.

O método de analise do caminho do gas (GPA, Gas Path Analysis) é baseado na andlise termodindmica do
processo. A avaliagdo termodindmica do caminho do gas prediz o comportamento com maior nivel de requinte e
complexidade que os demais métodos, por ser fenomenologico.

Por fim tem-se o método de avaliagdo da performance de turbinas a gas baseado em redes neurais, este método
baseia-se no treinamento de uma rede neural artificial (RNA) a fim de que esta reproduza o funcionamento da
magquina térmica. Para tal a rede neural recebe informagdes de operagédo da turbina a gas e é treinada a inferir
novas condi¢des de funcionamento baseadas em sua experiéncia.

O trabalho de [7], apresenta a Tabela 1, nesta é feito um comparativo entre os trés métodos de avaliagdo de
desempenho de turbinas a gas.

Tabela 1 - Vantagens e Desvantagens das Técnicas de Monitoramento do Desempenho de Turbinas a Gas.

Método Vantagens Desvantagens

Fatores de Corregao e  Facil implementagéo; e Nao apresenta informacéo sobre

e  Alta acuracia dentro do range das curvas a performance dos sub-sistemas
de operagéao da turbina a gas. da turbina a gas;

e Baixa acuracia a valores fora do
range das curvas de operagao da
turbina a gas.

Analise do Caminho do Gas - GPA . Maior dificuldade de

implementagao;

Aplicavel a qualquer range de operagao .
da turbina a gas;

Fornece a performance dos sub-sistemas
da turbina a gas.

N&o pode ser tao exato quanto o
método dos fatores de corregéo.

Redes Neurais .

N&o séo requeridas informagdes sobre

Baixa acuracia a valores fora do

as curvas de operagao da turbina a gas;
e Forte tolerancia a ndo-acuracia dos .
valores mensurados.

range de treinamento da rede;
N&o é baseado nos principios
termodinamicos (ndo
fenomenoldgico).

3.0 - METODOS DE DIAGNOSTICO DE FALHAS EM TURBINAS A GAS BASEADAS NO GPA

No processo de diagnoéstico de falhas baseado no GPA, calculam-se as variagdes nos valores dos parametros de
desempenho dos componentes (por exemplo: eficiéncia e vazao volumétrica) dados um conjunto de medigbes
(por exemplo, temperatura, pressao, velocidade de rotagdo e consumo de combustivel) através da maquina [7]. A
partir desta matriz de desvio, diversas técnicas sdo empregadas na analise destas informagdes, buscando-se a
origem da falha ou indicando a tendéncia desta. A seguir sdo descritas as diversas metodologias de diagnéstico
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de falhas em turbinas a gas baseadas no GPA, que durante as trés uUltimas décadas foram desenvolvidas. Esta
descricdo das metodologias sera feita seguindo a classificagdo apresentada em [8].

3.1 Métodos baseados em modelos lineares

Estes métodos sédo baseados na hipétese de que as variagbes nos parametros independentes sao relativamente
pequenas e que o conjunto de equacgdes pode ser linearizado ao redor de um determinado ponto de operagéo em
regime permanente [7]. Assim, as equacdes linearizadas seguem a forma da equacgao 1, a seguir:

z=Hx Equagio 1

onde H é a matriz de coeficientes de influéncia, ICM (Influence Coefficient Matrix). Desta maneira, o desvio dos
parametros dos componentes pode ser calculado em fungdo da matriz de coeficientes de falha, FCM (Fault
Coefficient Matrix), ou matriz de diagndstico, a qual é a inversa da matriz de coeficientes de influéncia [8]:

Ax=H'Az Equagio 2

A geragdo da matriz de coeficientes de falha baseia-se na implantagdo de degradagdes conhecidas dos
componentes. Este método é relativamente simples e fornece solugdes rapidas nos processos de diagnéstico de
falhas em turbinas a gas [8]. Marinai et al. [7] salientam que devido ao fato deste método ser baseado na
suposicdo de que a matriz de coeficientes de influéncia possui inversa, o nimero de parametros de desempenho
tém que ser menor ou igual ao nimero de parametros medidos no componente. Caso contrario, outras técnicas de
diagnostico devem ser usadas. Este requerimento € as vezes dificil de satisfazer devido ao numero limitado de
medicdes disponiveis [8]. As principais limitagdes deste método séo [7]: (i) a necessidade de uma quantidade
pertinente de medigdes, (i) a incapacidade de lidar com ruido e falha de sensores, e (i) a suposi¢do de
linearidade, a qual é somente aceitavel para pequenas faixas dos valores dos parametros de influéncia numa
determinada condig¢édo de operacgéo.

Ao longo dos anos, algumas melhoras foram feitas para estimar os valores dos Ax através do uso da teoria da
estimagao 6tima, tais como o processo de estimagao por erro minimo ou maxima probabilidade, técnicas WLSs
(weighted-least-squares) filtros de Kalman, entre outras [8]. Estas técnicas também apresentam diversas
limitagbes, como salientado em [7], uma das quais & o efeito de “smearing”’, i.e., a distribuicdo dos valores das
falhas sobre outros componentes diferentes ao componente que esta sendo considerado na analise. A suposi¢do
de linearidade se torna completamente falsa quando as causas das deterioragdes dos componentes se afastam
da condigdo para a qual a matriz foi calculada. Esta consideragéo levou ao desenvolvimento dos modelos nio
lineares, os quais serdo apresentados na sec¢éo seguinte [7].

3.2 Métodos baseados em modelos nao lineares

Uma maneira de melhorar a precisao das estimagdes é tratar de resolver a relagao nao linear entre os parametros
considerados saudaveis e os valores obtidos das medi¢des usando um processo iterativo, tal como descrito por
[9]. Neste processo iterativo, uma aproximacéao linear € empregada recursivamente e uma solugdo exata € obtida
através do uso da técnica de Newton-Raphson. Essencialmente, via esta abordagem, uma ICM é gerada tomando
em consideragdo uma pequena deterioragdo do desempenho dos componentes; logo a ICM é invertida para
calcular o vetor de variagbes nos pardmetros de desempenho dos componentes. A partir dos resultados
calculados, uma nova ICM é gerada e o processo é recursivamente repetido até que um definido critério de
convergéncia que minimiza o erro (diferenga entre valor medido e estimado) é atingido, ou o processo para depois
de um determinado numero de iteragdes [7].

A fim de superar as limitagdes deste tipo de abordagem, quando somente um numero limitado de medigdes esta
disponivel e na presenga de incertezas de medigao (ruido e outras), técnicas de estimagao como a versao nio
linear do método de filiros de Kalman e a abordagem de WLSs sdo usadas na pratica [7]. As técnicas de filtragem
mais comumente usadas sdo a EKF, Extended Kalman Filter, e a |EKF, Iterated Extended Kalman Filter. No
entanto, foi demonstrado que ambas as técnicas produzem estimagbes sub-6timas devido a linearizagdo das
funcdes objetivo [7]. O diagndstico das turbinas a gas também pode ser realizado minimizando a fungdo objetivo
através do uso de algoritmos genéticos [8]. Esta técnica sera descrita com maior detalhe nas segbes seguintes.

3.3 Métodos baseados em inteligéncia artificial

3.3.1 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), constituem um conjunto de paradigmas de representagdo de modelos
matematicos ou de classificagcao de feigdes, baseado no funcionamento de neurénios do cérebro humano.

O neurdnio de uma RNA é representado segundo a Figura 1, na qual destacam-se: (i) Os sinais de entrada, xi; (ii)
Os pesos associados as sinapses, wk; (i) O combinador linear da saida, X ; (iv) O limiar, 6k; (v) A fungdo de
ativacao, ¢(.) e (vi) Os sinais de saida, yk. Onde,

P
Ve = Zwijj Equagéo 3
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Figura 1 - Diagrama esquematico do modelo matematico do neurdnio de uma RNA [10].

Na literatura, ha diversos exemplos de aplicagbes de RNAs na detecgdo de falhas em turbinas a gas. Em geral,
todos os experimentos utilizam um arcabougo comum:

e Ha um programa (de computador) que implementa um modelo matematico que reproduz o funcionamento
da turbina, que é utilizado para validar o experimento.

o Na entrada da RNA sao utilizados valores teoricamente oriundos de sensores que sédo dispostos em
varios pontos da turbina de forma a medir grandezas (pressao, temperatura, fluxo e etc.) relevantes a turbina,
que ocorrem nos pontos em exame. De fato, o programa de simulagéo € que fornece os valores empregados.

Em [6] sdo utilizadas RNAs para poder superar limitagbes da técnica de GPA que decorrem da existéncia de
sensores defeituosos. Os autores ressaltam, também, a capacidade das RNAs de aprender relacionamentos nio
lineares que surgem entre a degradacao dos componentes das turbinas e o desvio, do comportamento esperado,
apresentado pelos paradmetros de funcionamento destas, segundo o que fora definido pelos fabricantes.

Observa em [6] que as técnicas que empregam analise da caminho do gas (GPA) sdo bastante limitadas na
presenca de alguns contextos: (i) quando ha sensores defeituosos; (i) quando se verifica a presencga de ruido nos
sensores; (iij) quando ha a presenca de falhas combinadas no compressor e na turbina, concomitantemente.

Figura 2 - RNA empregada por [6] (por simplicidade, ndo foram indicadas todas as conexdes da camada de entrada com a
camada escondida)
A RNA empregada por [6] foi do tipo MLFF' com seis n6s na entrada, vinte nés em uma camada escondida e um
(as vezes dois) nds na saida. Para o treinamento, supervisionado, foi empregado o algoritmo de Newton com a
modificagcdo de Levenberg-Marquadt.

Em [11] é desenvolvido um modelo hibrido de diagnéstico de defeitos, o HDM (Hybrid Diagnosis Model), que é
empregado tanto para identificar ndo conformidades no desempenho de componentes da turbina, quanto para
identificar falhas nos sensores dispostos nesses componentes.

! MLFF — Multiple Layers Feed Forward Network — Rede de multiplas camadas com alimentagio progressiva.
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O HDM consiste, funcionalmente, de dois estagios: o primeiro, qualitativo, baseado na utilizagdo sucessiva de
distintas redes neurais, que objetiva, dado um padrdo (amostra oriunda dos sensores dispostos na turbina) de
entrada do HDM, classificar qual (se alguma) a classe de defeito associada a esse padrdo; e, o segundo,
quantitativo, baseado em algoritmos genéticos, que objetiva estabelecer o quantum do defeito associado ao
padrdo apresentado na entrada do HDM, uma vez conhecida a classe do defeito. Reitere-se que cada padréo
pode apresentar desde o funcionamento normal (saudavel) da turbina, até uma situagdo de anormalidade
enquadrada dentre uma das seguintes: (i) Defeito em sensores apenas; (i) Defeito em componentes apenas;
(iii) Defeito em sensores e componentes n3o simultaneos?. A alta confiabilidade do HDM conforme resultados de
[11] indica que ele representa uma estratégia segura para o desenvolvimento de um sistema de diagnéstico de
defeitos em turbinas a gas.

E proposto em [12] uma solugdo para o contexto no qual ha a presenca simultanea de defeito num componente e
no sensor associado a este componente. Sua abordagem se baseia no emprego de uma rede neural distinta
daquela empregada em [11], que empregou o paradigma da alimentagdo progressiva com retro propagagao (feed
forward back propagation). Em [12] sdo propostas redes neurais baseadas no paradigma denominado Redes
Neurais Probabilisticas (RNPs), ou probabilistic neural networks.

E descrito em [12] a forma de se produzir os padrdes de dados para entrada na rede neural probabilistica, com
defeitos nos sensores e nos componentes. Nesta os defeitos (faults) sédo introduzidos em diversos pontos da
operagdo, da mesma forma que o ruido, o. Constatou-se que a qualidade do diagnostico dos defeitos dos
componentes da turbina é fundada na qualidade da medi¢cao dos parametros resultantes da operagéo da turbina,
assim é de crucial relevancia que a etapa inicial do diagndstico seja a validagao dos sensores [12]. Somente apds
validados os sensores sera possivel passar a mensurar se algum componente da turbina apresenta algum nao
conformidade [12].

Por meio do treinamento adequado da RNP, conseguiu-se detectar defeitos nos sensores variando de +0,4% até
+0,8%, o que é um resultado extremamente satisfatério, particularmente se comparado com o resultado obtido por
outros métodos [12]. Por fim, uma vez que seja detectado que houve a presenga de defeito no sensor, este efeito
¢é filtrado e a medigéo filtrada é enviada para a rede neural probabilistica, esta que ainda assim consegue
identificar se algum componente apresenta, ou ndo, defeito.

3.3.2 Algoritmos genéticos

A pesquisa de novas técnicas com a capacidade de levar em consideragdo o ruido de medicdo e as
caracteristicas particulares dos sensores (sensor bias), € ao mesmo tempo com a capacidade de preservagéo da
natureza nao linear do sistema, levou ao desenvolvimento dos métodos de diagndstico baseados em técnicas de
otimizagéo, entre os quais se encontra o método de diagnostico baseado em algoritmos genéticos, GA (Genetic
Algorithm) [13].

O método de diagndstico baseado em algoritmos genéticos € uma abordagem teoricamente similar aqueles

métodos baseados em modelos nao lineares. Em outras palavras, GAs sdo aplicados como uma ferramenta

efetiva de otimizagdo para obter um conjunto de parametros independentes dos componentes que sdo usados

para produzir um conjunto de parametros dependentes, estimados através de um modelo nao linear de turbina a

gas que correlaciona melhor os valores obtidos das medi¢des. A solugédo é obtida quando a fungéo objetivo (ou

funcédo custo), a qual é a diferenga entre os valores dos pardmetros dependentes medidos e estimados, atinge seu

minimo valor [8].

Como indicado anteriormente, 0 método de diagnostico baseado em algoritmos genéticos baseia-se numa técnica
de otimizagéo, a qual, em termos gerais, consiste em obter um conjunto de parametros dependentes a partir de
um modelo de desempenho da turbina a gas, através da implantagdo de conjuntos de falhas conhecidas, e logo
comparar estes com os valores medidos nos componentes da turbina a gas. O conjunto de parametros obtidos

das simulagdes que mais se aproxima ao conjunto obtido através das medic¢des indica as falhas correspondentes

[13]. O diagrama esquematico da estratégia seguida nesta metodologia € mostrado na Figura 3.
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Figura 3 - Diagrama esquematico do algoritmo de diagndstico [7].

2 Quanto a esta restri¢do, ver o trabalho de [12].



Os algoritmos genéticos sdo uma técnica de busca e otimizagdo e, comparado com outras técnicas de otimizagao,
apresentam algumas caracteristicas Unicas. Entre estas caracteristicas podem ser mencionadas [2]: (i) a ndo
necessidade de fungdes que possuam derivadas, i.e., qualquer fungdo pode ser otimizada, (i) o uso de rotinas de
busca global, as quais evitam a obtengdo de resultados errados originados pela presengca de minimos/maximos
locais, (iij) sdo apropriados para problemas de diagndstico com um limitado nimero de instrumentos de medicao,
entre outras. Em [14] relatam o uso desta técnica de diagndstico com relativo sucesso em turbinas a gas de ciclo
simples, como também descrevem sua aplicagdo para o caso de ciclos avangados de turbinas. Os autores salientam
que os resultados, quando comparados a aqueles obtidos através do uso de um modelo de desempenho
desenvolvido pela Rolls-Royce, apresentam um alto nivel de precisao ainda na presenga de ruidos de medigdo e dos
sensores.

Mais recentemente em [9] apresentam um trabalho no qual indicam que, apesar das tremendas vantagens que
oferecem os métodos de diagndstico baseados em algoritmos genéticos, eles sofrem de tempos de convergéncia
prolongados para a detecgdo das falhas. A fim de superar esta deficiéncia, os autores propdem uma melhora a
técnica, a qual chamam de “Evolution Strategy” ou simplesmente ES. No trabalho é indicado que a forma na qual é
definida a fungédo objetivo a ser minimizada afeta o tempo de convergéncia e o grau de precisédo da solugdo obtida. O
que caracteriza a metodologia de melhora proposta, é o uso de par&metros de estratégia, os quais controlam as
faixas dos respectivos pardmetros objetivo (chame-se probabilidade de mutagdo e outros) que estdo sendo
considerados. Apds analisar os resultados, os autores concluem que o uso da técnica proposta faz a convergéncia da
solugdo mais rapida e mais precisa.

3.3.3 Sistemas especialistas

Um sistema especialista, ES (Expert System), € um programa computacional que representa e raciocina com
conhecimento em relacdo a um tema especifico com a finalidade de resolver problemas ou dar conselhos [2]. Em
outras palavras, um ES é um programa computacional que simula o trabalho de um humano com expertise em um
tema especifico [15]. ESs estdo compostos por trés partes principais: (i) conhecimento base, (i) sistema de inferéncia
ou dedugao, e (iii) interface com o usuario. A parte principal de um sistema especialista € o conhecimento base, o
qual contém as relagdes entre as causas e as possiveis falhas. Tais relagdes podem ser derivadas de manuais de
manutengao fornecidos pelo fabricante da maquina, da experiéncia acumulada de diferentes maquinas do mesmo
tipo durante a sua vida util e de cdodigos computacionais usados para a simulagdo, os quais reproduzem o
comportamento da maquina quando uma ou mais falhas ativas afetam um ou mais componentes [15].

Diferentes ESs tém sido desenvolvidos ao longo dos anos. Alguns deles realizam diretamente o diagnéstico usando
os parametros da maquina (razdo de pressdo, consumo especifico de combustivel, poténcia, velocidade de rotagéo,
etc.), outros utilizam somente as tendéncias dos principais parametros da maquina. Finalmente, tém-se ESs que
guiam o usuario até a deteccdo da falha requerendo, em cada etapa, informacado particular dos parédmetros da
maquina [15]. Uma detalhada revisédo dos diferentes tipos de ESs utilizados para o diagnéstico de turbinas a gas é
mostrado por [8]. No trabalho de [8] sdo ressaltados que os primeiros diagndsticos de falhas das turbinas a gas foram
realizados pelos usuarios, comparando os padrées de desvio dos parametros medidos com as caracteristicas de
falha fornecidas pelos fabricantes dos equipamentos. Isto constitui um padrdo de reconhecimento/correlagdo, uma
das metodologias usadas em ESs. O tipo mais comum de ES usado em diagndstico de falhas das turbinas a gas séo
os sistemas baseados em conhecimento e regras [8], exemplos deste tipo de sistemas sdo aqueles descritos em [16].

Em [16] sdo apresentados varios tipos de ESs para diagnoéstico de turbinas a gas. Um dos ES apresentados em [16]
€ um tipo particular onde o usuario é requerido a fornecer os sintomas apresentados pela maquina, logo o sistema
consulta a base de conhecimento e indica a causa ou possiveis causas que podem estar originando os sintomas. Se
mais de uma possivel causa € encontrada para o sintoma apresentado, o usuario é requerido a fornecer informagdes
adicionais dos parametros dos componentes da maquina até que a causa correta seja isolada e determinada. No
trabalho também ¢é indicado que quando a informagéo usada pelo ES é incorreta ou incompleta, ou os sintomas séo
ambiguos, os ESs estocésticos sdo os mais apropriados[16]. Neste tipo de ESs, o conhecimento base contém
informacao relacionada a probabilidade de que um conjunto de sintomas possa ser atribuido a um tipo especifico de
falha. Os autores concluem o trabalho salientando que os ESs apresentados sdo altamente interativos, e que ao
mesmo tempo podem ser efetivamente utilizados no processo de training do pessoal envolvido nas atividades de
manutengao[16].

3.3.4 Métodos baseados em logica fuzzy

Logica fuzzy € um método para formalizar a capacidade humana de raciocinio impreciso. Este raciocinio representa a
habilidade humana de raciocinar aproximadamente e de fazer julgamentos levando em consideragao certos graus de
incerteza [8]. Recentemente estas metodologias tém sido concebidas tomando a vantagem de uma forma
conveniente de mapeamento entre os vetores de entrada e de saida (i.e., padrédo de reconhecimento) na presenga de
incertezas [7]. Os métodos baseados em légica fuzzy, quando utilizados em forma conjunta com técnicas tais como
ESs, redes neurais, algoritmos genéticos e outras, podem ser usados eficientemente para o diagnodstico de falhas de
turbinas a gas [8].

Na ultima década diversos trabalhos foram realizados em relagéo ao uso de légica fuzzy para o diagnédstico de falhas
em turbinas a gas, tal como descrito por [7,8]. Um destes trabalhos, realizado por [17], apresenta um ES baseado em
I6gica fuzzy para o isolamento de falhas em turbinas a gas. O sistema usa quatro medigbes basicas (temperatura de
exaustdo da turbina, baixa e alta velocidade de rotacdo e vazado de combustivel) e regras desenvolvidas a partir de
um modelo de coeficientes de influéncia, via uma abordagem linear, para detectar e isolar cinco tipos especificos de
falhas, levando em conta as incertezas das medi¢des. O objetivo do processo ¢é identificar o componente com a falha,
sem quantificar a deterioragdo. Os resultados do trabalho mostram que a porcentagem de sucesso, em identificar e
isolar o componente com falha, foi de quase 100%. Assim, o autor conclui que o sistema desenvolvido é
suficientemente robusto e que produz resultados aceitaveis para tamanhos de falha que sdo consideravelmente
diferentes das falhas implantadas para o desenvolvimento da regra fuzzy basica.
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Similarmente a outras metodologias de diagnostico de falhas em turbinas a gas, a logica fuzzy apresenta algumas
limitagbes, tal como descrito em [7], entre as quais podem ser mencionadas: (i) sua incapacidade de fazer estimacdes
confiaveis fora da faixa de dados para a qual esta foi desenvolvida, o que implica que uma grande quantidade de
condigbes de falhas de operagdo encontradas e previstas é requerida para o desenvolvimento do sistema, (ii) o
aumento do numero de regras com o aumento da complexidade do processo de estimagdo, embora algumas
estratégias de redugdo de regras possam ser adotadas, e (iij) a dependéncia direta dos resultados obtidos ao trade-
off entre o tempo computacional e o objetivo do processo, levando sempre em consideragdo que, no diagndstico de
falhas, a precisdo na identificagdo e o isolamento do componente com falha é mais importante que exatiddo da
estimacgao.

4.0 - DESENVOLVIMENTO DA RNA PARA AVALIAGAO DE DESEMPENHO E DIAGNOSTICO DAS TURBINAS
A GAS DA UTENF (RNA-UTENF).

A revisdo realizada sobre os métodos e as técnicas de avaliagdo de desempenho e diagndstico apresentados,
compds o cabedal técnico necessario ao passo agora apresentado, o de desenvolvimento de uma rede neural
artificial para reproduzir o funcionamento das turbinas a gas da UTE Norte Fluminense que sera a base de um
sistema de diagnostico para estes equipamentos.

Nesta fase preliminar de desenvolvimento da RNA-UTENF, optou-se por tomar como ponto de partida o trabalho de
[11]. A RNA-UTENF sera implementada, de forma evolutiva, segundo trés arquiteturas sistémicas distintas: (i)
Sistema interpretado em MATLAB; (ii) Sistema compilado em MATLAB COM Builder; (iii) Sistema Integrado em C#
.NET.

A rede neural criada pelo sistema interpretado MATLAB possui seus pesos e bias (tendéncias) internos determinados
aleatoriamente, o que implica no erro inicial ser imprevisivel, embora geralmente, muito elevado.

Uma vez criada a rede, ela pode ser treinada. O treinamento pode ser entendido, de forma simples, como o
procedimento (ou algoritmo) iterativo que, uma vez executado, permitira obter a rede neural otimizada que fornega o
menor erro (g). O treinamento da rede prossegue, ao longo das iteragdes 1,2,..., k, denominadas epochs, desde que
satisfeitas as condigdes de um nimero maximo de epochs (iteragdes) néo ter sido atingido, do erro minimo definido
no ambito do conjunto de treinamento ainda n&o ter sido alcangado e do erro calculado no ambito do conjunto de
validagao diminua desde a iteragdo (ou treinamento) anterior até a atual. O aumento do erro quando calculado no
conjunto de validagéo indica que a rede neural esta perdendo a capacidade de generalizagdo em detrimento da
memorizagao estrita dos padrdes apresentados para o treinamento.

O estagio atual do projeto de desenvolvimento de uma ferramenta para o diagnéstico de turbinas a gas, descrito
neste trabalho, é o de criacdo da RNA interpretada em ambiente MATLAB. Assim nesta etapa do projeto, o modelo
implementado da RNA tem somente o propésito de reproduzir o funcionamento das turbinas a gas, sem a insercao
dos modelos de falhas. Ressalta-se esta primeira implementagédo é fundamental para validar a premissa basica do
projeto, que é a viabilidade de se empregar redes neurais para realizar o diagnostico de falhas em turbinas a gas.

4.1 Obtencao de padroes para treinamento da RNA

O mecanismo de treinamento da RNA empregado, a partir do MATLAB, é bastante singelo, entretanto ha dois
elementos que podem se tornar criticos nesse treinamento, a saber, o tempo de treinamento e, a dificuldade de obter

padrdes — ou pares de vetores (entrada, saida) = ()?, j;) — para o treinamento. Para obter padrbes que representem a

operagdo normal das turbinas, nos limites operacionais plausiveis da planta utilizou-se o software TURBOMATCH,
académico, desenvolvido na Universidade de Cranfield, Reino Unido. Os padrdes que representem falhas nas
turbinas e falhas dos sensores, individualmente ou em pares serdo implementados em uma préxima etapa segundo
dados obtidos em publicagdes técnicas [2-5,9,14,18-20] entre outros.

Desse modo a RNA criada, foi treinada utilizando o algoritmo de treinamento denominado BFGSS, descrito em ([10],
pp. 139-140), que emprega uma abordagem quase-Newton. A escolha deste algoritmo se deveu ao fato do mesmo
apresentar grande capacidade de otimizagdo da rede neural, com convergéncia ao minimo global (erro minimo
global); utilizagcdo de menos memoria que o algoritmo de Levenberg-Marquardt, este que foi empregado em [14].
Nesse sentido, € interessante registrar que, mesmo utilizando um Pentium 4, com 1 GigaByte de memodria, o
MATLAB acusou memoria insuficiente para utilizar o algoritmo de Levenberg-Marquardt.

O modelo de turbina a gas para o treinamento da RNA, construido no software TURBOMACH, tem 185 MW de
poténcia, vazado massica de ar na entrada do compressor de 486 kg/s, razdo de pressao de 16, desvio 15% da massa
de entrada do compressédo para o sistema de resfriamento do expansor, perda de pressdo no combustor de 10%,
com temperatura de entrada no expansor de 1300°C e eficiéncias isentropicas de 90% e 91% do compressor e
expansor respectivamente.

5.0 - RESULTADOS E DISCUSSOES

O conjunto de dados utilizados no treinamento da RNA foi obtido através de um estudo paramétrico do modelo
implementado no TURBOMACH, neste variou-se a temperatura ambiente, o &ngulo das IGV’s e a poténcia de saida
requerida. A matriz para o treinamento da rede tinha 28.561 pontos e um conjunto aleatério de valores para os pesos
e bias da rede neural, porém houve uma significativa diferenga, o nimero maximo de epochs definido (que foi de 400)
sendo este superado em 242. Este treinamento alcangou um erro maximo quadratico de 0,0001049.

3 De Broyden-Fletchher-Goldfard-Shanno, seus autores.
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Figura 4 — Treinamento interrompido devido a perda de generalizagéo, contudo em patamar de erro esperado para o modelo.

A Figura 6 apresentada ao final deste trabalho ilustra a arquitetura proposta para a RNA-UTENF. A Tabela 2
apresenta os resultados da RNA-UTENF.

Tabela 2 — Comparagéo entre os resultados calculados pela rede neural e os obtidos pelo TURBOMATCH.

Grandeza Simulado Original Variagao %
Trabalho mecanico [W] 112.047.431,14 110.149.640,00 1,7%
Empuxo liquido [N] 3.168,87 3.138,12 1,0%
Poténcia equivalente ao empuxo liquido [W] 112.072.724,96 110.351.976,00 1,6%
Vazao de combustivel [kg s-1] 76.148,11 76.147,00 0,0%
Consumo especifico de combustivel [mg/J] 674.775,62 691.308,00 -2,4%
Consumo especifico equivalente de combustivel [mg/J] 675.230,42 690.040,00 -2,1%
Trabalho mecéanico especifico 340.481,56 345.384,16 -1,4%
Poténcia equivalente especifica 341.550,74 346.018,59 -1,3%
Eficiéncia térmica mecanica 0,3435 0,3354 2,4%

O erro maximo de 2,4% apresentado pela RNA-UTENF é o patamar até o qual um desvio de funcionamento da
turbina a gas pode ser detectado. O presente trabalho obteve éxito dentro da premissa inicial de validar o uso de
redes neurais artificiais para a avaliagdo de desempenho de turbinas a gas. Assim parti-se para uma nova etapa no
projeto do sistema de diagnéstico e andlise de desempenho, que é construir um modelo termodindmico preciso aos
detalhes para o treinamento da RNA, que produzira um cenario de pontos mais refinado para o treinamento,
concluindo o sistema de avaliacdo de desempenho. Quanto ao sistema de diagndstico, uma matriz de desvios e erros
sera construida de forma a quando o sistema detectar uma anomalia ou tendéncia esta possa ser filtrada até a causa,
segundo técnicas de inteligéncia artificial.

6.0 - CONCLUSAO

Evidentemente, cada método de diagndstico tem suas vantagens e desvantagens. Um sumario com as
particularidades de cada método e sua comparagéo entre elas é apresentado a seguir. Em [8] é feita uma analise
comparativa dos diversos métodos de diagnostico e salienta que (i) os métodos baseados em modelos lineares e nédo
lineares tém um claro significado fisico, enquanto que os métodos, tais como redes neurais e ESs baseados em
regras, sdo gerados usando conhecimento experimental; (i) os métodos baseados em inteligéncia artificial sdo mais
complexos quando comparados aos métodos baseados em modelagem; (ii) os métodos baseados em modelos
lineares e néo lineares, baseados no GPA, as redes neurais (uma vez treinadas) e os ESs baseados em regras (uma
vez criadas as bibliotecas com as regras) realizam o processo de diagnéstico muito mais rapido que os métodos
baseados em modelos n&o lineares seja com otimizagdo convencional ou usando algoritmos genéticos; e (iv) todos
os métodos, exceto os métodos GPA baseados em modelagem linear e néo linear, podem lidar com ruidos de
medi¢cdes e dos sensores (sensor biases). A Figura 5 mostra, em forma comparativa, o tempo computacional
requerido no processo em fungédo da complexidade das diversas metodologias de diagnostico de falhas em turbinas a
gas.
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Figura 5 - Comparagéo dos métodos de diagnostico [8].

Uma analise comparativa, realizada por [19], entre as diferentes metodologias de diagnostico, para o qual consideram
os conceitos de técnicas MFI (Multiple Fault Isolation). Estas técnicas sdo descritas como sendo mais adequadas
para deterioragbes graduais, o qual implica que todos os componentes da maquina se deterioram lentamente e
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técnicas SFI (Single Fault Isolation), as quais sdo descritas como sendo mais adequadas para deteriora¢des rapidas,
que por sua vez implicam uma mudanga rapida da tendéncia do comportamento de um componente. Assim, os
autores indicam que todos os métodos baseados em inteligéncia artificial sdo mais adequados para problemas SFlI,
devido a estes aproximarem todas as possiveis solugdes com um limitado nimero de casos usados para treinar o
sistema. As técnicas baseadas em inteligéncia artificial ndo apresentam o problema de “smearing”, i.e., a tendéncia
de distribuir as falhas sobre um grande numero de componentes e sensores, e, pelo contrario, elas tém uma boa
capacidade de “concentracdo” para identificar o componente com falha. Os algoritmos baseados em inteligéncia
artificial podem requerer um consideravel tempo computacional, tanto no calculo real como no caso dos algoritmos
genéticos, como na fase de treinamento; caso das redes neurais. Em relagédo os sistemas baseados em logica fuzzy,
estes precisam de um grande numero de regras, envolvendo ndo linearidades entre entradas e saidas. Porém, é
possivel reduzir o numero de regras requerido através do uso de um apropriado algoritmo de aprendizado. As redes
neurais artificiais, os sistemas expertos e os sistemas baseados em légica fuzzy ndo apresentam solugdes aceitaveis
fora da faixa de variabilidade para a qual estas técnicas foram treinadas ou configuradas.

E importante salientar que ndo existe atualmente uma Unica técnica de diagndstico que possa lidar com todos os
problemas reais que acontecem nas aplicagdes praticas. Algumas técnicas sdo complementares e cada uma tem
suas vantagens e limitagdes.

Este projeto é parte de um contexto de desenvolvimento de ferramentas computacionais que vem sendo executado

na PUC-Rio em parceria com diversas termelétricas. O software de diagndstico é uma destas ferramentas e imprime
um novo ritmo de desenvolvimento deste tipo de produto no mercado termelétrico brasileiro.
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