XXVI Semindrio Nacional de
Producdo e Transmissdo 188
de Energia Elétrica GGT/3

15018 d

GRUPO DE ESTUDO DE GERAGAO TERMICA - GGT

MONITORAMENTO DE MOTORES A COMBUSTAO ATRAVES DE DIGITAL TWIN PARA APOIO A TOMADA
DE DECISAO OPERACIONAL

KLEYTON PONTES COTTA(1);BRUNO DEON(1);ROBSON FELIPE VIANA DA SILVA(1);CAMILLA BARROS
BATISTA(1); GABRIELA TEIXEIRA JUSTINO(1); GABRIELA CARVALHO FREITAS(1);FLAVIO LEITE
LOUGAO JUNIOR(1);ATHOS DOS SANTOS BARBOSA(1); ANGELO MARCELINO CORDEIRO(1); ALEX
MORETTI DE MORAIS(2);ISAAC EMMANUEL AZEVEDO DE MEDEIROS(2);RODRIGO JOSE SILVA DE
ALMEIDA(2);CARLOS ANTONIO ALVES DE ARAUJO JUNIOR(2)

RADIX ENGENHARIA E DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE S/A(1);EPASA(2)

RESUMO

A disponibilidade, a confiabilidade e o desempenho das méaquinas geradoras de uma Usina Termelétrica (UTE) sao
questdes criticas para maximizar os resultados econémicos do negdcio e para garantir o atendimento a demanda
do setor elétrico. Portanto, foi desenvolvido uma ferramenta computacional que permita prever tendéncias e
desvios operacionais de forma automatizada e confiavel, baseada em modelos de digitalizagdo de plantas
industriais (Digital Twin), para motores de geragéo termelétrica e seus subsistemas. Os modelos representam as
condigdes e parametros mecanicos, térmicos e elétricos de cada equipamento em condigbes operativas normais e
a ferramenta gera alertas quando ocorrem desvios em relagdo ao modelo base.
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1.0 INTRODUGAO

A disponibilidade, a confiabilidade e o desempenho das maquinas geradoras de uma Usina Termelétrica (UTE) séo
questdes criticas para maximizar os resultados econdémicos do negdcio e para garantir o atendimento a demanda
do setor elétrico. O desafio de garantir alta disponibilidade, confiabilidade e desempenho estdo associados tanto
aos processos de operagéo quanto de manutengéo.

Atualmente, ndo se dispbe de ferramenta computacional que permita prever tendéncias e desvios operacionais de
forma automatizada e confiavel, baseada em modelos de digitalizagdo de plantas industriais, para motores de
geragado termelétrica, ou outras grandes maquinas geradoras, conforme constatado através de uma pesquisa
bibliografica, estudo de anterioridade do projeto e consulta a outros bancos de dados como o do INPI. As
ferramentas disponiveis tém sido desenvolvidas pelos proprios fabricantes dos equipamentos, tem alto custo de
implantacdo e sustentagdo, e ndo permitem a sua facil replicagdo para equipamentos de outros fabricantes com
baixo custo, além disso, estas ferramentas costumam apresentar cenarios mais genéricos de operacao, podendo
apresentar resultados com menor grau de precisdo em alguns casos.

No horizonte atual, em que as técnicas de inteligéncia artificial (IA) se mostram cada vez mais assertivas e viaveis,
surge a possibilidade de usar essas técnicas de IA para construir uma ferramenta de apoio a tomada de decisdo
em motores de termelétricas, independente do fabricante e com a perspectiva de uso por outros tipos de
equipamentos criticos.

Com o avango tecnoldgico, existem diversos sensores capazes de identificar variagdes em medidas continuas, com
sensibilidade centena de vezes maior que a humana, o que permite explorar o sensoriamento e a analise
computacional para prever tendéncias e desvios operacionais com maior assertividade, através da criagdo de um
indice de saude dos sistemas, subsistemas e equipamentos. Além disso, o avangco da |IA permite codificar o
conhecimento humano tacito em forma de algoritmos e de regras légicas para automatizar a detecgédo de eventos e
até mesmo a decisdo de uma agao.

O trabalho pertence a um projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D) da Aneel, onde consiste em desenvolver

uma ferramenta construida sobre um conjunto de modelos de IA para predicdo e indicagdo em tempo real de
tendéncias e desvios operacionais nas unidades geradoras da usina. A ferramenta utiliza uma abordagem de digital
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twin para cada equipamento, combinando dados histéricos e suas correlagdes com modelos de engenharia. Os
modelos representam as condigdes e parametros mecanicos, térmicos e elétricos de cada equipamento em
condigdes operativas normais e a ferramenta gera alertas quando ocorrem desvios em relagdo ao modelo base.

A modelagem destes equipamentos, via digital twin, foi composta por uma longa jornada de desenvolvimento até
que se atingisse um resultado que correspondesse as usinas estudadas neste trabalho. Como maneira de se testar
a abordagem, a construgdo dos algoritmos comecgou pelos sistemas mais criticos, neste caso, os motores
geradores. Apos os primeiros avangos, a abordagem foi expandida até os demais niveis para os seguintes
subsistemas: resfriamento, exaustéo, éleo e combustivel/igni¢éo, resultando na criacdo do gémeo digital da planta.

2.0 REVISAO BIBLIOGRAFICAS

2.1 — Usina Termelétrica

Neste artigo estudamos o processo de geracdo de energia de uma termelétrica, no qual envolve a operagédo de
duas usinas idénticas. Juntas possuem capacidade instalada de 342 megawatts, o que representa energia
suficiente para atender uma populacédo de cerca de 980 mil habitantes. A estrutura da UTE é composta por motores
Diesel como equipamentos principais e subsistemas atrelados a estes, garantindo sua manutencdo e
funcionamento, contém geradores para conversao da energia cinética gerada pelos motores em energia elétrica.

Cada UTE 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 rotacdo de 720 rpm. Os motores com a designagdo 9L32/40 sdo motores
sobrealimentados, ndo 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 rotagdo de 720 rpm. O consumo especifico é de 212 kg/MWh, contudo este valor varia,
principalmente, de acordo com o poder calorifico do combustivel utilizado.

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

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

e Sistema de Admissdo 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 €& 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 Exaustao: 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 recuperacéo. Esse vapor gerado é utilizado para aquecimento do
combustivel. Vale salientar que as caldeiras de recuperagdo sé podem ser acionadas quando ha geragao.
Quando ndo ha geragdo, sao acionadas as caldeiras auxiliares que apresentam queimador de dleo diesel
e gas natural;

e Sistema de Lubrificagdo: o dleo de lubrificacdo armazenado no carter dos motores ir4d 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.

2.1 — Digital Twin

O conceito de digital twin é bastante amplo e vem sendo utilizado de forma difusa e até superficialmente em alguns
trabalhos recentes. Um digital twin se refere ao equivalente digital de um equipamento, sistema ou planta, que é
composto por modelos e dados que correlacionam trés estruturas de informagao: engenharia do equipamento;
histérico do equipamento; condi¢gbes e variaveis em tempo real.

O modelo de digital twin é utilizado para monitoramento e predigdo de falha, assim como a identificagdo destas
para sistemas complexos (1). O método se baseia na comparagdo dos dados da maquina real com a maquina
virtual, validados pelos dados histéricos. O método também utiliza de padrdes de servigos que fornecem variaveis
para analise baseada nos modelos fenomenoloégicos.

Digital twin é uma réplica digital de uma entidade fisica, um modelo virtual baseado em atributos digitais (2). Quanto
mais altamente instrumentado for um dispositivo, mais precisamente seu gémeo digital representara seu



desempenho historico real, levando a uma melhor analise e simulagdo de seu desempenho no futuro. A Figura 1
mostra a arquitetura de um digital twin.
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FIGURA 1 - Arquitetura de um digital twin.

e Sistema: é o equipamento, ou parte do equipamento, retratado como um sistema estatico nao-linear, isto
€, que sua saida pode ser modelada através das entradas no instante de tempo atual.

e AT: atraso unitario, implementado através de um buffer que armazena a resposta do sistema no passado.

e Algoritmo: utiliza um modelo treinado por algum algoritmo operando em série-paralelo com o sistema,
recebendo as mesmas entradas e os valores da variavel alvo do passado.

e Logica Decisdo: responsavel por aplicar as légicas de decisdo em cima dos residuos (erro entre a
variavel predita e a real) e sua tendéncia, bem como onde estdo implementados os limiares de deciséo.

2.1 — Gradient Boosting

Muitos algoritmos produzem modelos mais simples, mas a precisdo normalmente também tem um desempenho
inferior ao desejavel (3). Portanto, é possivel construir uma combinacao linear dos modelos retornados por este
algoritmo mais simples. Esta técnica é chamada de boosting, no qual tenta aproveitar a unido de mais de um
algoritmo mais simples para obter respostas diferentes. Assim, é possivel gerar um modelo mestre mais preciso,
baseado nas respostas combinadas de diferentes modelos mais simples e diferentes amostras de entrada (4).

O algoritmo usado neste trabalho foi gradiente boosting, no qual executa uma descida gradiente em uma funcéo
potencial. Mas alguns problemas aparecem no algoritmo que usa gradiente descendente, entdo a fungéo potencial
deve ser escolhida com cuidado, dependendo do que vocé deseja minimizar (4).

A Figura 2 mostra como ¢é a iteragdo do gradiente boosting. Um primeiro modelo é criado com uma aproximagao
simples. Dessa aproximagao, temos o residuo, que € 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 &
calculado com esse segundo modelo. Essas iteragdes sdo repetidas por um determinado numero de vezes,
buscando minimizar o residuo gerado pelos modelos, ou seja, até que a distancia entre o previsto e o valor real
seja o menor possivel. O modelo final € a soma dos ajustes de todos os modelos.

Iteration 1 m=1,0, f*
4 X<1
Y yes no
1 x 5
Iteration 2 B
m=1,0,f m =26y, f*
: +
e X<1 X>4
St yes no yes no
s
Iteration 3 2 3
- m=1,0,f m = 2,0y, f* m = 3,05, f*
4 X<1 X>4 X<5
" no yes no yes no

FIGURA 2 - Um exemplo da iteragéo do algoritmo de gradiente boosting adaptado de (5).



2.1 — Rede Neurais

Redes neurais artificiais sdo um modelo computacional composto por interconexdes chamadas de neurdnios,
representa uma analogia as redes neurais biolégicas e tem como principal fungdo simular computacionalmente o
funcionamento destas, onde cada neurdnio gera a entrada para o outro. Basicamente, os neurénios sao agrupados,
constituindo assim uma rede neuronal cuja complexidade estrutural é variavel, dependendo da arquitetura utilizada.
Dessa forma, tarefas dos mais diversos graus de complexidade podem ser executadas por uma rede neural.

A origem deste modelo foi através dos trabalhos de (6) que tentaram modelar um neurénio artificial. Em seguida, o
perceptron, um modelo simples de neurdnio artificial para classificagdo binaria, capaz de expressar classes
linearmente separaveis, foi criado por (7). A Figura 3 mostra o modelo de um neurénio, que forma a base para o
projeto de redes neurais artificiais.
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FIGURA 3 - Representacao de um Neurdnio.

A Figura 4 apresenta a estrutura basica de um perceptron de multiplas camadas (MLP), dado que a capacidade
computacional de um neurénio é limitada foi pensado que um conjunto de neurdnios artificiais interligados em
forma de uma rede é capaz de resolver problemas de alta complexidade. Os perceptrons de multiplas camadas
foram aplicados com sucesso para solucionar diversos tipos de problemas, através de seu treinamento de forma
supervisionada utilizando-se de retropropagacao do erro (8).
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FIGURA 4 - Arquitetura de um perceptron de multiplas camadas.

3.0 METODOLOGIA

A abordagem utilizada na solugédo do projeto é separada em trés etapas, sendo o primeiro o pré-processamento,
seguido da andlise de dados, modelagem e a validagdo dos experimentos. Em outras palavras, a primeira etapa
trata os dados brutos para que possam ser realizadas as andlises das variaveis no momento de operagao, desta
forma facilita a identificagdo de outlier para remocao. A segunda etapa faz as analises mais refinadas, identificando
padrdes e simplificando a massa de dados, formando entdo a base de dados com as condi¢gbes saudaveis de
operagdo. Por fim, a ultima apresenta a abordagem de apoio a decisdo para criagdo do indice de saude com
diversos experimentos usando modelos de machine learning. A Figura 5 apresenta o esquema da abordagem.
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FIGURA 5 - Diagrama das Etapas de Desenvolvimentos dos Modelos.

Utilizando a abordagem citada anteriormente, foram desenvolvidos 4 modelos de indice de salde para cada
unidade geradora para os seguintes subsistemas: resfriamento (TC), exaustdo (HT), consumo (FA) e dleo (LO).
Totalizando 160 modelos a serem executados durante o processo, formando assim, o indice de saude geral (HI) da
UGD. O indice geral é calculado através da média ponderada dos indices dos subsistemas.

3.1 — Modelagem Digital Twin

O uso do modelo de digital twin é de grande importancia para esta abordagem, sendo o responsavel por determinar
o indice de saude de cada unidade geradora. O Modelo de digital twin usa o resultado dos dados apds uma
manutengdo e alimentam um algoritmo aplicado ao método de regressdo. O uso dos dados nessas condigbes
garante que o algoritmo tenha como referéncia valores em estado 6timo de operagéo para entdo tragar a previsao
do comportamento. A partir dessa previséo, através do desvio do valor esperado, os dados serdo avaliados e um
indice da condi¢gdo da maquina sera estipulado. A Figura 6 apresenta o diagrama dessa abordagem.
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FIGURA 6 - Diagrama da Abordagem para o Modelo Digital Twin.

Os modelos de digital twin foram definidos com o propésito de identificar o indice de saude nos componentes dos
subsistemas dos motores. O erro entre as regressdes e as variaveis reais sugere divergéncias de comportamento,
que podem refletir falhas. Um detalhe importante é que o erro é normalizado por uma fungéo exponencial descrita
pela Equagéo (1),

f(x) = e(__Tx) ™

que é assintotica em zero, e onde x € o erro absoluto e k é usado como parametro de calibragao.
4.0 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao vamos apresentar os resultados obtidos para identificagdo dos desvios operacionais. Os modelos de
Digital Twin foram testados no motor 15 e serdo replicados nos demais motores. Para suavizar os resultados, foi
aplicada uma média mével de 240 minutos.

Os algoritmos de machine learning treinados foram Regessao Linear (LR), Gradient Boosting Regressor (GBR) e
Multilayer Perceptron (MLP). Os algoritmos do GBR tiveram seus hiperparémetros avaliados, a taxa de
aprendizado, numero de estimadores e profundidade maxima, foram variados, respectivamente em (0,05, 0,10,
0,15), (50, 100, 150) e (2,3,4). Da mesma forma para o MLP, o nimero de camadas ocultas testadas foram 1,2,3 e
para o solver foram o estocastico gradiente descendente e Adam. Os melhores algoritmos foram escolhidos com
base em seu erro quadratico médio (MSE), como pode ser visto nos resultados na Tabela 1.



TABELA 1 - Resultados dos Modelos de Regresséo para os Subsistemas.

LR GBR MLP
MSE (%) R2 MSE (%) R2 MSE (%) R2
Resfriamento 1.820 0.870 0.647 0.939 0.535 0.944
Exaustao 0.540 0.953 0.019 0.998 0.339 0.975
Oleo 0.082 0.923 0.061 0.934 0.749 0.638
Consumo 3.415 0.736 2477 0.668 3.915 0.702

Por ultimo, foram utilizadas métricas de classificagdo para uma validagdo extra. Os verdadeiros positivos (TP)
foram definidos em regides em torno de erros elevados com manutengdes presentes. Essas regides foram
baseadas na duragdo do terceiro quartil das campanhas. Falsos negativos (FN), consistiam em manuten¢des sem
erros elevados nas proximidades. Os falsos positivos (FP) séo erros elevados sem manutengdes principais e, por
ultimo, os negativos verdadeiros (TN) sdo as regides restantes. Que s&o ilustrados na Figura 7.

FN “ FP ™

FIGURA 7 - Exemplo da Classificacao para Avaliar o Modelo de Digital Twin.

Uma vez que a precisdo € geralmente alta devido ao elevado numero de TN (o motor gasta mais tempo em
operagdo 6tima), a principal métrica avaliada foi o F1-Score, sendo assim, os resultados sdo mostrados na Tabela

TABELA 2- Resultados dos Modelos por Periodo para os Subsistemas.

Modelos F1 Recall Precision Acuracia
Resfriamento (LR) 0.50 0.33 1.00 0.98
Resfriamento (GBR) 0.60 0.50 0.75 0.98
Resfriamento (MLP) 0.50 0.33 1.00 0.98
Exaustéo (LR) 0.22 0.20 0.25 0.95
Exaustédo (GBR) 0.89 1.00 0.80 0.99
Exaustéo (MLP) 0.18 0.20 0.17 0.94
Oleo (LR) 0.75 0.75 0.75 0.99
Oleo (GBR) 0.86 0.75 1.00 0.99
Oleo (MLP) 0.55 0.75 0.43 0.98
Consumo (LR) 0.40 0.38 0.43 0.94
Consumo (GBR) 0.50 0.38 0.75 0.96
Consumo (MLP) 0.29 0.25 0.33 0.94

A partir das analises os modelos usando o algoritmo de GBR obtiveram os melhores resultados. Sendo assim, foi
escolhido para replicar a abordagem para os demais motores e subsistemas.

Como pode ser visto na Figura 8, o modelo se comportou bem, indicando uma queda no indice de saude dos
determinados subsistemas anteriores as falhas, marcadas pelas linhas verticais. Foi determinado o limiar de 0.75
para gerar um alerta quando o indice de saude geral (HI) o atingir. Nota-se que mesmo quando o HI néo é
acionado em uma determinada falha, o subsistema ligado a essa condi¢cdo pode apresentar uma mudanga no seu
indice, sendo assim, pode ser usado também como informag&o para o apoio a tomada de deciséo.
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FIGURA 8 - Resultado do Modelo para um Determinado Periodo.
5.0 CONCLUSOES

Este artigo apresentou o resultado de uma pesquisa para prever tendéncias e desvios operacionais de forma
automatizada e confiavel, baseada em modelos de digital twin para motores de geragdo termelétrica e seus
subsistemas. A arquitetura lida com modelos de machine learning para execugéo em tempo real.

Os alertas e insights que atualmente sdo gerados pela ferramenta, permitem ao operador realizar manobras
operacionais para evitar tendéncias indesejadas e/ou gerar agdes de manutencdo para aquele
equipamento/subsistema, de acordo com o seu indice de saude. Os modelos e légicas gerados no projeto sdo
automatizados no sistema de controle da usina para que a equipe de operacao obtenha os resultados em tempo
real e com grau de confianga necessario para realizagdo das a¢des correspondentes.

Podemos considerar que uma das contribuigdes deste artigo € a implementagdo dos modelos de digital twin para
identificar os desvios operacionais utilizando a arquitetura presente para execugdo dos modelos de ML em tempo
real, que pode ser aplicada a qualquer setor industrial que utilize supervisérios do tipo SCADA, podendo também
ser adaptada, expandida e evoluida para outras tecnologias de geracdo como: outras Termelétricas (de qualquer
combustivel), pequenas centrais hidrelétricas, edlicas e termonucleares. Vale ressaltar a contribuicdo na operacao,
tanto na parte de manutencdo dos equipamentos, como na criagdo de novos conhecimentos e informagdes
relevantes das unidades geradoras no processo de geragao de energia através do indice de saude.

Os proximos passos deste trabalho se referem a melhoria na fase de validagdo dos resultados, no qual pode ser
estudado a utilizagdo de algoritmos de otimizagdo, como por exemplo, algoritmo genético, para encontrar os
melhores pardmetros para cada subsistemas. Verificar outras variaveis para serem utilizadas no modelo, no qual
sejam menos sensiveis a erro de medicdo para evitar alguns falsos negativos. Outro ponto para melhoria, é
aplicacdo de um estudo para identificar a influéncia do indice de saude de um subsistema no indice de saude geral.

Os autores agradecem a Centrais Elétricas da Paraiba (EPASA) pelo apoio financeiro ao Projeto PD-07236-0010-
2020 - Digital Twin de Apoio a Tomada de Decisdo Operacional de Usina Termelétrica a Motores de Combustao,
desenvolvido no ambito do programa de Pesquisa e Desenvolvimento da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(P&D ANEEL), que foi executado pela empresa de engenharia Radix Engenharia e Software S/A.
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