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RESUMO

A utilizacdo de sensores fisicos nas unidades geradoras € a melhor resposta para medigéo correta de combustivel
nas usinas termelétricas, contudo o sensoriamento completo nem sempre é economicamente viavel. Para resolver
o desafio da falta de sensores fisicos especificos foram construidos modelos de medidores virtuais, nos quais foi
necessario utilizar técnicas de modelagem de dados e machine learning para criar modelos matematicos de
correlagdo entre multiplas variaveis. Esses modelos permitem inferir o valor de medidas indisponiveis a partir de
outras variaveis, com dados oriundos de sensores fisicos existentes, propiciando melhores compreensao e controle
durante o processo de geragao de energia.
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1.0 INTRODUCAO

Ao passo que novas ferramentas de Inteligéncia Artificial sobre dados e modelagem fenomenoldégica de sistemas
termelétricos avangam, surge a possibilidade de aproveitar essas novas técnicas para criar ferramentas de apoio a
operacgéo. Essa possibilidade torna-se ainda mais interessante a medida que a unidade possui um alto nivel de
sensoriamento e permite obter grandes volumes de dados para construgao de modelos e analises em tempo real.

A automacdo industrial esta passando por mudangas radicais. Junto com o aumento da produtividade pela
substituicdo dos humanos por maquinas, as modernas tecnologias de informagéo lidam com as informagdes em
tempo real sobre os processos de manufatura e administragdo, o que fornece meios adicionais de aumentar a
eficiéncia por meio da otimizagao do controle.

Contudo, nem sempre o sensoriamento completo das unidades é viavel, devido aos altos custos necessarios para
uma instrumentacdo precisa e confiavel em grande granulometria. Surge assim a possibilidade de utilizar a
Inteligéncia Artificial para inferir medigbes e variaveis calculadas em pontos onde n&do ha disponibilidade de
sensores fisicos. Essa dificuldade permite utilizar técnicas de modelagem de dados para gerar medigbes por
inferéncia sobre correlagdo de dados de outras variaveis com sensoriamento disponivel.

Para resolver o desafio da falta de sensores especificos, podem ser construidos modelos de medidores virtuais, os
quais permitem utilizar dados de sensores fisicos para criar modelos de machine learning e, assim, inferir
resultados de medidas indisponiveis a partir de outras variaveis medidas. Com isso, as medigées ndo disponiveis
por sensores, poderdo ser obtidas através da correlacdo de dados de sensores existentes.

Para o caso de usinas termelétricas onde a medi¢do de consumo de combustivel utilizado nos motores a
combustao é de extrema importancia para definir a eficiéncia das unidades geradoras, ha a possibilidade de utilizar
técnicas de Inteligéncia Artificial para inferir medicdes de consumo de combustivel ndo existentes fisicamente.

O presente trabalho visa desenvolver medidores virtuais para inferir medigdes do consumo de combustivel para as

unidades geradoras que nao apresentam o sensor a partir da modelagem dos dados de consumo de combustivel e
outras variaveis das maquinas que apresentam sensor fisico. Dessa forma, foi possivel desenvolver um projeto de
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sensores virtuais de combustivel em uma usina termelétrica favorecendo a economia com custos de
instrumentacéo na planta e contribuir diretamente para a reducdo das perdas de energia ao prever o consumo de
combustivel com base em sensores virtuais.

2.0 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 — Usina Termelétrica

Neste artigo estudamos o processo de geracéo de energia de uma usina termelétrica, o qual envolve a operagéo
de duas usinas idénticas. Juntas possuem capacidade instalada é de 342 megawatts, o que representa energia
suficiente para atender uma populagdo de cerca de 980 mil habitantes. A estrutura da usina é composta por
motores Diesel como equipamentos principais e subsistemas atrelados a estes, garantindo sua manutencéo e
funcionamento, e contém geradores para conversao da energia cinética gerada pelos motores em energia elétrica.

Cada usina conta com 19 Motores MAN/STX do tipo 18V32/40 com capacidade de gerar 8,76 MW e 1 Motor
MAN/STX do tipo 9L32/40 com capacidade de gerar 4,38 MW. Os motores com a designagéo V32/40 sdo motores
sobrealimentados, n&o reversiveis, de 4 tempos, em V, com 18 cilindros e 320 mm de didmetro de cilindro e 400
mm de curso do pistdo e com rotagdo de 720 rpm. Os motores com a designagdo 9L32/40 sdo motores
sobrealimentados, nio reversiveis, de 4 tempos, em L, com 9 cilindros e 320 mm de didmetro de cilindro e 400 mm
de curso do pistdo e com rotagao de 720 rpm.

De modo simplificado os subsistemas presentes na usina s&o:

e Sistema de Admissao de Ar: o ar é filtrado, comprimido no turbocompressor e resfriado através da troca
térmica com agua dos radiadores para, entdo, ser admitido no motor;

¢ Sistema de Admissao de Combustivel: o combustivel € aquecido através da troca de calor com o vapor
e filtrado para ser alimentado no motor. O 6leo combustivel-HFO por apresentar alta viscosidade é preciso
ser aquecido antes de ser alimentado no motor, porém o 6leo diesel-LFO néo precisa ser aquecido, pois a
sua viscosidade é baixa o suficiente;

e Sistema de Exaustdo: a queima do combustivel com o ar nos motores gera gases de exaustdo. Os gases
de exaustdo passam pelas turbinas dos turbocompressores e trocam calor com a agua nas caldeiras de
recuperagao para geragao de vapor. Em seguida, sdo encaminhados para exaustdo nas Chaminés;

o Sistema de Geragao Vapor e Condensado: o vapor é gerado da troca térmica da agua com os gases de
exaustdo dos motores nas caldeiras de recuperagdo. Esse vapor gerado é utilizado para aquecimento do
combustivel. Vale salientar que as caldeiras de recuperagdo sé podem ser acionadas quando ha geragao.
Quando n&o ha geragdo, sao acionadas as caldeiras auxiliares que apresentam queimador de dleo diesel
e gas natural;

e Sistema de Lubrificagdo: o 6leo de lubrificagdo armazenado no carter dos motores ird promover a
lubrificagdo de todas as partes méveis do motor que entram em contato uma com as outras;

o Sistema de Arrefecimento: a agua utilizada no processo promove o resfriamento do motor e suas partes
(bicos injetores e sistema de ar de admissao). Essa agua é oriunda dos radiadores e resfriam trocadores
de calor dos demais sistemas.

2.2 — Regressor de Votacao

O regressor de votacdo € um meétodo de regressao que utiliza a estratégia motivada pela teoria do aprendizado
bayesiano. A fim de maximizar a precisdo da predicdo, em vez de usar apenas um unico modelo de decisao,
idealmente utilizam-se todos os modelos aceitaveis no espaco da hipétese. Na regresséo, é calculada a média
ponderada de cada hipotese obtida, dado o conjunto de treinamento, gerando assim, a previsédo final. Muitas
variagdes dos métodos de votagdo podem ser encontradas na literatura de aprendizado de maquina (3). Nos itens
a seguir, seguem os algoritmos selecionados na votagéo para os modelos que seréo apresentados no item 3.0.

2.3 — Regressao Lasso

A regressdo de lasso é conhecida como método de regressdo penalizada, utilizada frequentemente em
aprendizagem de maquina para selecionar um subconjunto de variaveis. O algoritmo imp&e uma restricdo na soma
dos valores absolutos dos pardmetros do modelo, onde a soma tem uma constante especificada como um limite
superior. Esta restricdo faz com que os coeficientes de regressdo para algumas variaveis encolham em diregao a
zero. Esse processo de encolhimento permite uma melhor analise do modelo e identifica as variaveis mais
fortemente associadas com a variavel alvo correspondente. Com a regressao lasso, os coeficientes de regressao
para variaveis sem importancia sado reduzidos a zero, o que efetivamente os remove do modelo e produz um
modelo mais simples que seleciona apenas os preditores mais importantes.



Um parémetro de ajuste chamado lambda é aplicado ao modelo de regressao para controlar a forca da penalidade.
A medida que o lambda aumenta, mais coeficientes sdo reduzidos a zero, sendo menos preditores selecionados e
ha mais encolhimento do coeficiente ndo nulo (4).

2.4 — Regresséo Gradiente Descendente Estocastico (SGD)

A palavra “estocastico” significa um sistema ou processo que estd vinculado a uma probabilidade aleatéria.
Portanto, no SGD, algumas amostras sdo selecionadas aleatoriamente em vez de todo o conjunto de dados para
cada iteragdo. O algoritmo usa um Unico ou alguns exemplos de treinamento para calcular os parametros. Com
isso, 0 SGD calcula o termo do gradiente para a amostra de dados selecionada e comega a fazer o progresso para
melhorar o parametro, assim, a mudanga de pardmetros vai ser muito mais rapida. Como o SGD ¢é
computacionalmente menos exigente em relagédo ao algoritmo de Descida Gradiente (GD), uma vez que nao temos
que percorrer todo o conjunto de treinamento para atualizar os pesos, € uma boa escolha para lidar com grandes
conjuntos de dados (5).

2.5 — Regressao k-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo KNN, k vizinhos mais proximos, € um dos algoritmos mais utilizados em machine learning e um dos
mais simplistas, analisando seu processo de calculo.

Este método é do tipo ndo-paramétrico, uma vez que ndo ha um modelo a ser ajustado, também néo se faz
qualquer suposicao a respeito dos dados. Assim, o KNN requer o armazenamento de todos os padrbes de
treinamento x(i) € RK*1, juntamente com as respectivas respostas desejadas y(i),i = 0,...,N — 1 (3). Entéo, para
um novo dado de entrada x*, a saida gerada pelo KNN depende das saidas associadas aos k padrbes de
treinamento que estdo mais proximos a entrada x* no espaco de atributos.

O uso do KNN envolve o conceito de métrica de distancia a ser calculada no espago dos atributos a fim de
determinar os vizinhos mais proximos e um valor para o parametro k, isto &, a escolha do nimero de vizinhos que
séo levados em consideragdo na geragao da saida. Uma vez que k € um hiperparametro deste método, podemos
utilizar uma abordagem de validagdo cruzada baseada em k-folds para identificar o melhor valor de k. Por conta
destas caracteristicas, 0 KNN é visto como um método de aprendizado competitivo, uma vez que os elementos do
modelo, que sdo os préprios padrdes de treinamento, competem entre si pelo direito de influenciar a saida do
sistema quando a medida de similaridade (distancia) é calculada para cada novo dado de entrada. A similaridade é
um ponto que possui grande importancia para o método KNN, juntamente com o valor de k, pois esta diretamente
relacionada ao desempenho deste método (2).

O KNN pode ser usado tanto para classificagdo como regressédo. Na classificagdo, o elemento é classificado por
uma votagdo majoritaria de seus vizinhos, com o elemento sendo atribuido a classe mais comum entre seus
vizinhos mais préximos. Ja na regressao, o valor previsto € a média dos valores de seus k vizinhos mais proximos

).

Seja N (x*) o conjunto formado pelos k padrdes de treinamento x(i) € RX*1 mais proximos ao dado de entrada x*.
As saidas associadas a estes padrées de treinamento sdo denotadas por y]-(x € Nk(x’*)),j =1,..,k. Em
regressao, a saida do KNN para um novo dado de entrada pode ser escrita de uma forma geral como (3):
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onde w;_y,_x representa o peso associado ao j-ésimo vizinho de x*.

2.6 — Regressao Gradient Boosting

O algoritmo Gradient Boosting ¢ uma técnica de aprendizado de maquina utilizada tanto para problemas de
regressao quanto classificagdo, que produz um modelo de previsdo na forma de um conjunto de modelos de
previsao fracos, conhecidos como arvores de decisido. Ele constréi o modelo em etapas, como outros métodos de
reforco, e os generaliza, permitindo a otimizagao de uma funcéo de perda diferenciavel arbitraria (1).

O objetivo do algoritmo é criar uma cadeia de modelos fracos, onde cada uma tem como objetivo minimizar o erro
do modelo anterior, por meio de uma fungéo de perda.



Aos ajustes de cada modelo fraco € multiplicado um valor conhecido como taxa de aprendizagem. Esse valor, tem
como objetivo determinar o impacto de cada arvore no modelo final. Quanto menor esse valor, menor a
contribuicao de cada arvore.

O algoritmo funciona criando um modelo inicial com uma aproximagdo simples. Dessa aproximagdo, tem-se o
residuo, que é a distancia entre o que foi previsto e o valor real. Um préximo modelo é criado e ajustado em cima
do residuo gerado pelo modelo anterior. Em seguida, um novo residuo é calculado com esse segundo modelo.
Essas interagdes séo repetidas por um determinado nimero de vezes, buscando minimizar o residuo gerado pelos
modelos fracos, ou seja, até que a distancia entre o previsto e o valor real seja o menor possivel. O modelo final é a
soma dos ajustes de todos os modelos fracos.

3.0 METODOLOGIA

A usina termelétrica apresenta um sistema de injecdo de combustivel identificado como booster, onde cada booster
contempla 5 motores totalizando 8 boosters (2 boosters por usina). Cada booster apresenta a sua medicdo de
consumo de combustivel (soma do consumo de combustivel dos 5 motores interligados a esse sistema de injecéo).
Do total de 8 boosters, apenas 2 apresentam motores com medigdo de consumo de combustivel individuais, ou
seja, apenas 10 motores apresentam medigcdo de consumo de combustivel. Para determinagdo da medicdo de
consumo de combustivel nos motores, as usinas fazem a inferéncia desse valor a partir da diferenga do dado de
vazdo de combustivel medido pelo sensor de vazdo massica na entrada dos motores pelo dado de vazédo de
combustivel do sensor de vazdo massica na saida dos motores.

A abordagem para o desenvolvimento de sensores virtuais para os 30 motores que ndo apresentam a informagao
de consumo de combustivel visa aplicacdo de algoritmos de regresséo para prever esse dado a partir dos dados de
consumo de combustivel dos motores que apresentam sensoriamento fisico (sensores de vaz&o na entrada e saida
nos motores) e dentre outras variaveis.

O pré-processamento dos dados envolveu a remogao de outliers e de dados que nao faziam parte dos momentos
de operagdo. No dataset criado a partir destes dados, foi possivel identificar os momentos de operagdo nos
estados estacionario e transiente. Dessa forma, fez-se a predicdo do consumo de combustivel tanto no estado
transiente, subida e descida de maquina, quanto estacionério. O dataset foi dividido em 80 % dos dados para treino
e 20 % dos dados para teste com aplicagéo da técnica de validagdo cruzada conhecida como k-fold, utilizando 5
folds. Inicialmente, a correlagdo entre o consumo de combustivel e cada variavel de processo disponivel foi
avaliada. As variaveis com resultados mais promissores foram selecionadas como variaveis de entrada no modelo.

Para modelagem foram testados diferentes algoritmos de regressdo (Linear, Ridge, Lasso, Elastic Net, Lars,
Bayesian Ridge, Stochastic Gradient Descent (SGD), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, Random Forest,
Gradient Boosting, Multilayer Perceptron (MLP), Gaussian Process). Os melhores algoritmos de regressdao com
fundamentos distintos foram selecionados para cada estado (transiente e estacionario) para teste com o regressor
de votacdo. Através da técnica de Grid Search foi possivel otimizar os hiperparametros dos algoritmos de
regressao analisados. Para validagdo dos modelos utilizou-se os dados de consumo dos boosters, onde a soma da
predicdo de consumo de combustivel para os 5 motores de cada booster foi comparado com a vaz&o do booster.

Segue abaixo a Figura 1 mostrando o diagrama proposto para a modelagem de consumo virtual de combustivel.
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FIGURA 1 — Diagrama da modelagem de consumo virtual de combustivel.

4.0 RESULTADOS E DISCUSSOES



A andlise dos dados de processo mostrou que apenas a poténcia gerada e a pressao do ar de combustédo
apresentavam significativa correlagdo com o consumo de combustivel. Consequentemente, estas foram
selecionadas como as entradas para a modelagem do sensor de consumo virtual.

4.1 — Modelo para Estado Estacionario

A Tabela 1 apresenta as métricas referentes aos algoritmos testados na modelagem da operagdo em estado
estacionario. Avaliou-se a média da raiz do erro quadratico médio relativo (rRMSE) nos 5 folds da validagdo
cruzada. A partir destes resultados, os melhores modelos com fundamentos distintos foram selecionados para
testes dois a dois em um regressor de votagao, como descrito na Tabela 2.

Tabela 1 — Indicadores de performance dos algoritmos testados.

Modelo rRMSE (%) Modelo rRMSE (%)
Lasso 1,37 Gradient Boosting 1,45
SGD 1,43 MLP 1,46
Lars 1,44 Random Forest 1,59
Linear 1,44 KNN 1,60
Bayesian Ridge 1,44 Decision Tree 1,91
Ridge 1,44 Elastic Net 3,82

Tabela 2 — Descri¢ao e indicador de performance dos regressores de votagao.

Modelo Algoritmos rRMSE (%)
RV_1 Lasso e MLP 1,36
RV_2 Lasso e SGD 1,30
RV_3 Lasso e Gradient Boosting 1,38

O regressor de votagédo que agrega Lasso e SGD (RV_2) apresentou os melhores resultados na validagéo cruzada
e erro de 1,35% na validagdo com os dados de teste, sendo o selecionado para aplicagdo em producdo. Na Figura
2, é possivel observar a comparagéo entre o consumo de combustivel medido por sensores fisicos e a estimativa
do sensor virtual para o motor 10 da termelétrica operando em estado estacionério. Nota-se que o comportamento
do consumo medido € bem representado pela predicdo do modelo RV_2.
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FIGURA 2 — Predigédo de consumo de combustivel para o motor 10.

4.2 — Modelo para Estado Transiente

Para os modelos representando a operagdo durante subida ou desligamento dos motores, utilizou-se a mesma
metodologia empregada com os modelos de estado estacionario. A Tabela 3 apresenta os seus indicadores de



performance. Os modelos de Gradient Boosting, KNN e Gaussian Process apresentaram melhores métricas e
foram selecionados para avaliagdo com regressores de votagao.

Tabela 3 — Indicadores de performance dos algoritmos testados.

Modelo rRMSE (%) Modelo rRMSE (%)
Gradient Boosting 8,08 Bayesian Ridge 9,30
KNN 8,48 Lars 9,30
Gaussian Process 8,51 Linear 9,30
MLP 8,85 SGD 9,31
Random Forest 8,89 Decision Tree 10,97
Lasso 9,29 Elastic Net 14,29
Ridge 9,30

Conforme a performance dos regressores de votacdo apresentada na Tabela 4, foi possivel selecionar o modelo
RV_6 (com KNN e Gradient Boosting). O modelo RV_06 apresentou os melhores resultados na validagao cruzada

e erro de 6,95% na validagdo com os dados de teste, sendo assim, o modelo selecionado para implementagao em
producao.

Tabela 4 — Descri¢ao e indicador de performance dos regressores de votagao.

Modelo Algoritmos rRMSE (%)
RV_4 Gaussian Process e KNN 8,09
RV_5 Gaussian Process e Gradient Boosting 8,06
RV_6 KNN e Gradient Boosting 8,05

Na Figura 3, observa-se o comportamento da predicdo desse modelo para o motor 1 da usina. O modelo consegue
reproduzir bem o comportamento de subida de maquina exceto para vazdes muito baixas.
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FIGURA 3 — Predigdo de consumo de combustivel para o motor 1.

4.3 — Consumo dos Boosters

Para avaliar o desempenho dos modelos nos motores 11 a 40, foi utilizada uma comparagéo com a vazao de cada
booster, que corresponde a soma do consumo de combustivel dos 5 motores respectivamente associados. Para
validar essa metodologia de analise, ela foi aplicada inicialmente as medidas de consumo obtidas com os sensores
fisicos nos motores 1 a 5 (booster 1). A estimativa da vazao no booster 1 baseada na soma do consumo dos seus
motores apresentou erro (rRMSE) de apenas 0,76%, corroborando a viabilidade dessa metodologia.



Aplicou-se, entédo, essa metodologia a predicdo do consumo em todos os boosters, utilizando os modelos RV_2 e
RV_6 para estados estacionario e transiente respectivamente. Obteve-se rRMSE 2,32% no geral e por booster
descrito na Tabela 5.

Tabela 5 — Erro da predigdo da vazao no booster.

Booster 1 2 3 4 5 6 7 8
rRMSE (%) 1,53 2,36 2,14 1,75 3,45 2,31 2,72 1,82

Observando o comportamento da predigdo apresentado na Figura 4, nota-se que os modelos conseguem
reproduzir também o comportamento da vazdo no booster. Isso corrobora os resultados de performance dos
modelos para os motores individualmente.
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FIGURA 4 — Predigéo de consumo de combustivel para o booster 5 (motores 21 a 25).
5.0 CONCLUSOES

Para operagdo em estado estacionario, foi possivel utilizar um modelo de regressor de votagdo com algoritmos
Lasso e SGD (RV_2) para prever o consumo. Contudo, para reproduzir o comportamento mais complexo da
operagéo em estado transiente, foi necessario um modelo distinto de regressor de votagdo com KNN e Gradient
Boosting (RV_6). Em ambos os casos, apenas a poténcia gerada e a pressao do ar de combustédo foram utilizadas
para a predicao.

Dentre os diversos modelos testados neste trabalho, os regressores de votagao se mostraram os mais capazes de
reproduzir o comportamento do consumo de combustivel em motores de combustao para geragéo termelétrica. Sua
versatilidade advém da utilizagdo de diferentes algoritmos com distintos fundamentos em um unico modelo. Isso
tornou possivel ao sensor virtual reproduzir fidedignamente as oscilagbes comuns a operagdo dos motores.
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2020 - Otimizacdo de Performance Energética de Usina Termelétrica a Motores de Combustdo com uma
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