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Resumo

As turbinas a gas sdo amplamente utilizadas em plataformas de Producdo Flutuantes de Armazenamento e
Transferéncia (FPSO) de petroleo e gas, que sdo intermitentes e requerem disponibilidade destas turbomaquinas
para uma operacao segura e confiavel. Este trabalho tem como objetivo apresentar uma metodologia de diagnostico
termodinamico em turbinas a gas. Um modelo computacional de um turbogerador de 30,7MW foi desenvolvido
em MATLAB/Simulink com a ajuda da biblioteca T-MATS, cujo o objetivo é gerar dados para alimentar uma
rede neural, responsavel pelo diagnostico. O modelo proposto possui duas redes neurais atuando em paralelo, uma
de regressdo e outra de classificacdo. A primeira tem o objetivo de ajustar o comportamento da turbina; a segunda
tem o objetivo de identificar e classificar as falhas. As redes mostraram bons resultados para os problemas em
estudo, ndo gerando MSE maiores a 5x10 para a rede de regressdo e um erro percentual de 0,37% para a rede de
classificagéo.

Palavras-chave: FPSO; turbina a gas; diagndstico; redes neurais.
Abstract

Gas turbines are widely used in Floating Production Storage and Offloading (FPSO) platforms for oil and gas
production, which are intermittent and require high availability of this turbomachineries for safe and reliable
operation. This work aims to present a thermodynamic diagnostic methodology for gas turbines. A computational
model of a 30.7MW turbogenerator was developed in MATLAB/Simulink with the assistance of the T-MATS
library, whose goal is to generate data to feed a neural network responsible for diagnosis. The proposed model
consists of two neural networks operating in parallel, one for regression and the other for classification. The first
aims to fit the turbine behavior; the second aims to identify and classify faults. The networks showed good
performance for the problems under study, generating MSE lower than 5x10 for the regression network and a
relative error of 0.37% for the classification network.

Keywords: FPSO; gas turbines; diagnostic; neural networks.

1. Introducéo ineficiente no auxilio ao controle, operacdo e

manutencdo de  turbogeradores.  Portanto, o

Devido ao longo tempo de operacéo das plataformas de
producédo de petrdleo e gas e ao aumento, a cada ano,
da taxa de falhas associadas aos equipamentos, bem
como a crescente complexidade tecnolégica desses
equipamentos, o uso de algoritmos e modelos
tradicionais de tomada de decisdo tem se mostrado

desenvolvimento de novas abordagens para gerenciar a
operacdo e o desempenho, otimizando o cronograma de
manutencdo e reparos corretivos para garantir uma
operacdo confiavel, é de extrema importancia [1].
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Nesse sentido, manter uma instalagcdo de producédo de
petréleo e gas vai além dos métodos tradicionais,
visando garantir o dinheiro investido. As plataformas
FPSO sdo, atualmente, as principais unidades
priméarias de producdo de petrleo no Brasil. Para
garantir a autonomia dessas plantas, as turbinas a gas
sdo o0 componente-chave. Essas maquinas sao
responsaveis por fornecer toda a energia da plataforma,
fornecendo carga elétrica para toda a planta de petréleo
e gas, e também fornecendo eletricidade para as
necessidades basicas dos trabalhadores locais.

Portanto, o estado de operacdo estavel das turbinas a
gas, alta confiabilidade e seguranga, baixos custos de
operacdo e manutencdo sdo as questdes mais
preocupantes para 0s usuarios. A estrutura das turbinas
a gas é precisa e complexa, e ela opera por longos
periodos em um ambiente complexo, varidvel, rigoroso
e severo, 0 que inevitavelmente resultard em algumas
falhas e tera um impacto sério na operagdo segura[2,3].

Avaliar o desempenho das turbinas a gas em diferentes
regimes de operacdo é crucial para monitorar e
melhorar o desempenho geral da turbina. Nesse
sentido, varios estudos tém sido conduzidos em
diferentes regimes de operacdo para diagnosticar e
melhorar o desempenho das turbinas. O desligamento
de emergéncia, por exemplo, de uma turbina a gas é um
desligamento ndo planejado. As consequéncias mais
importantes de um desligamento de emergéncia séo a
interrupcdo dos negécios e a reducdo da vida util
restante do equipamento. Portanto, compreender as
principais causas do desligamento de emergéncia da
turbina a gas torna possivel prever sua ocorréncia para
maximizar a rentabilidade das turbinas a gas e melhorar
sua disponibilidade [4].

As causas da deterioracdo da turbina a gas se
enguadram em duas categorias. A primeira causa é de
natureza mecénica, onde os fendmenos ndo estdo
acoplados aerodinamicamente, como desalinhamento,
desbalanceamento, componentes soltos, defeitos nos
rolamentos e falta de lubrificacdo. A segunda causa sdo
problemas aerodindmicos ou relacionados ao
desempenho, como sujeira e depésitos de detritos nos
compressores axiais, erosdo e corrosdo das pas e
combustdo inadequada. No caso desse tipo de
deterioracdo, a analise de salde baseada no
desempenho, também conhecida como andlise do
caminho de gas (GPA, do inglés Gas Path Analysis), é
uma abordagem economicamente eficiente para
fornecer informacgGes de alerta precoce sobre falhas em
andamento ou iminentes [5]. Atualmente, a técnica de
prognéstico e gerenciamento de satide (PHM, do inglés
Prognostics and Health Management) da turbina a gas
tornou-se um tépico de pesquisa importante para
monitorar a condicdo de salde, bem como garantir a
operacdo segura e confidvel. O PHM converte a
estratégia convencional de manutengdo "falhar e
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corrigir" para uma estratégia de manutencdo baseada
em condicbes mais avancada. O PHM pode fornecer
monitoramento preciso das condicdes, detectar falhas
de forma sensivel e oportuna, e assim evitar falhas
graves e reduzir significativamente os custos de
manutencdo [6].

Neste trabalho, para desenvolver a metodologia de
diagndstico da turbina a gas, primeiro foi feito um
modelo computacional da maquina. Esse modelo foi
construido usando o software Matlab/Simulink
integrado com a biblioteca T-MATS (Toolbox for
Modelling and Analysis Thermodynamic Systems). O
pacote contém blocos de controle de turbomaquinas e
outros componentes comuns usados para simular
usinas de energia. Esses componentes, combinados
com uma rotina de solucdo iterativa, permitem o
desenvolvimento de modelos para simular sistemas
complexos [7]. Utilizando a biblioteca T-MATS, foi
desenvolvido um modelo para analisar o
comportamento de uma turbina a gés aeroderivada, a
RB211-GT62, que tem uma capacidade nominal de
30,7 MW (condicbes 1SO) e é composta por um
gerador de gas de duplo estagio com uma turbina livre.
Apos a simulacéo, os dados obtidos foram usados para
treinar, validar e testar uma rede neural artificial,
executando o diagnostico e detectando as falhas na
turbina a gas. Esta metodologia tem como objetivo
fornecer informagdes precisas para o desenvolvimento
de uma gestdo de manutencdo melhor e mais barata.

1.1. Contextualizagdo Técnica

A Figura 1 mostra os arranjos padrdo dos eixos da
turbina a gas. Um Unico eixo consiste no compressor
de fluxo axial; a turbina e a turbina de poténcia estédo
todas mecanicamente ligadas. Se ao eixo for
adicionado o gerador, o sistema de eixo terd um alto
momento de inércia. Esta é a configuracdo preferida
para geracdo elétrica, pois fornece estabilidade
adicional de velocidade (frequéncia) da corrente
elétrica durante grandes flutuacfes de carga. Essa
configuracéo é tipica de turbinas industriais robustas de
uso pesado.

O arranjo de eixo duplo consiste apenas no compressor
e na turbina conectados, e uma turbina de poténcia e
eixo de saida ndo conectados que girardo
independentemente. Essa configuracao é preferida para
pacotes de acionamento variavel, como bombas e
compressores, porque o gerador de gas pode funcionar
em sua propria velocidade ideal para uma carga
especifica.

O eixo concéntrico mostra um arranjo de turbina
industrial aero-derivativa mais complicado. Ainda é
essencialmente uma configuracdo de dois eixos, mas o
nacleo do gerador de gas foi projetado com dois
rotores, um eixo de baixa pressdo e um eixo de alta
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de inteligéncia artificial
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Figura 1. Configuragdes das turbinas a gas. Fonte: Elaboracéo propria

pressdo. Essa configuragdo permite que a carga seja
acionada tanto a partir da extremidade de escape
quanto da entrada de ar do compressor.

O eixo concéntrico com turbina de poténcia ¢é
essencialmente um arranjo de dois eixos com um
gerador de g&s. Uma turbina de poténcia é adicionada
ao caminho de gas como geradora de poténcia/torque.
A turbina a gas modelada neste trabalho possui essa
configuracéo.

2. Metodologia
2.1. Modelagem dos componentes

A turbina a gés obedece as leis de conservacdo de
massa e energia. Portanto, geralmente existe uma
relagdo de mapeamento intrinseca entre os pardmetros
medidos das turbinas a gas operando em condicles
padréo [8]

Considerando uma turbina de eixo simples e uma razéo
de calor especifico constante, k, a temperatura na saida
do compressor é dada pela equacéo (1) [9].

1
TC,out = TC,in [1 + —

Ne D
* (PTCk_l/k - 1)]

Onde nc é a eficiencia isoentropica, Prc é a razdo de
pressdo do compressor. Em geral, Ti» se aproxima da
temperatura ambiente [10].

Seguindo as leis de conservacdo de massa e energia,
desprezando as perdas e assumindo o calor especifico
a pressdo constante e o poder calorifico inferior como
constantes, entdo a equacdo (2) ocorre na cAmara de
combustéo.

my xnp * LHV = (mf+ma)*cp

2
* (TB,out - TC,out) ( )

Onde Tg,out, Ms, N € LHV sdo a temperatura de saida
da cadmara de combustdo, a vazdo massica de
combustivel, a eficiéncia da combustdo e o poder
calorifico inferior do combustivel, respectivamente.
Juntando-se essas duas equagdes é possivel obter a
temperatura de saida da camara de combustéo, também
conhecida como temperatura de entrada da turbina
(TIT).

me * 1y * LHV
7T = LM T
(mf + ma) *Cp
1
+ T, [1 + — 3)
Ne

NGV

De forma semelhante, a temperatura de saida da turbina
(TOT) € obtida na equagdo (4)

TOT =TIT * [1 — np* (1 — pr Tl—k/k)] (4)

Onde n7 € a eficiéncia isotérmica da turbina e Prr é a
razdo de expansdo da turbina [9].

Usando as equagdes descritas anteriormente, é possivel
determinar o trabalhodo compressor e da turbina, como
mostram as equagdes (5) e (6).

p
VVcomp = —*Nc* TC,in
Ma ®)
k-1
* [(Prc) Tie — 1]

cp k-1
Waee = ——=np « TIT* [1 = (Prp) k| ()
g



O calor fornecido pelo combustivel pode ser calculado
pela equacéo (7).

A eficiéncia da turbina a gas é definida comparando-se
a quantidade de energia fornecida pelo combustivel e a
quantidade de poténcia produzida pela turbina. Logo, a
eficiéncia térmica da turbina pode ser calculada pela
equacéo (8).

P

Ntn = Q_f (8)

E o Heat Rate € definido pela equacéo (9).

1 Qr
HR = —=—= 9
N P ®)

2.2. Falhas que afetam o desempenho

Existem varios tipos de pardmetros que podem ser
monitorados para avaliar a condi¢do de uma maquina.
Monitorar a vibragéo nos rolamentos de uma turbina a
gas, por exemplo, pode detectar varios tipos de falhas,
incluindo aquelas nos préprios rolamentos. No entanto,
apenas a vibracdo ndo fornece muitas informacgdes
sobre as falhas que afetam o desempenho da turbina a
gas, como a taxa de fluxo de massa e a eficiéncia dos
componentes, cujos efeitos sdo observados em
pardmetros termodindmicos (pressdo, temperatura,
poténcia, etc.) [9]. Tipicamente, qualquer falha em um
Gnico componente ou inconsisténcia no desempenho
de um grupo de componentes pode aumentar a
degradacdo da maquina [10].

Acumulo de sujeira nas palhetas, corrosdo, erosdo,
danos causados por objetos, aumento da folga no topo
das pas e vazamentos sdo as causas mais comuns de
deterioracdo da maquina [11]. Deve-se observar que as
falhas em turbinas a géas de aeronaves sdo diferentes
das de turbinas a gas industriais [10]. Os motores de
aeronaves operam sem um filtro de ar na entrada e,
consequentemente, a erosdo € o principal fator de
degradacéo, especialmente no compressor. As turbinas
a gas industriais utilizam sistemas de filtragem
adequados e séo susceptiveis a sujidades causadas por
particulas pequenas. Uma exce¢do pode ser em
motores sujeitos a injecdo de agua na entrada do
compressor, onde um sistema de tamanho inadequado
pode gerar goticulas de agua suficientemente grandes
para causar erosao nas pas [12]. No entanto, o efeito de
uma falha especifica no desempenho da turbina a gas é
semelhante, independentemente se 0 motor é usado em
aeronaves ou na inddstria [13].
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2.3. Técnicas de Diagnostico utilizando Inteligéncia
Artificial

Toda turbomaquina perde eficiéncia ao longo do
tempo. O declinio de desempenho de uma turbina a gas
pode ser classificado como recuperavel e ndo
recuperavel. As perdas recuperaveis estdo geralmente
associadas a falhas que podem ser corrigidas por meio
de lavagens com agua ou limpeza mecanica das pas e
outros componentes, abrindo a unidade. As perdas ndo
recuperaveis estdo ligadas a danos em superficies que
ndo podem ser restaurados por meio de procedimentos
operacionais, manutencdo ou lavagens, mas apenas
pela substituicdo das pecas danificadas [14].

E necessario evitar essas perdas ndo recuperaveis tanto
quanto possivel, e a inteligéncia artificial tem ajudado.
As turbinas a gas sdo um sistema dindmico ndo linear
com muitos comportamentos dindmicos, como inércia
do rotor, inércia térmica e dindmica de volume. Esse
comportamento dindmico geralmente se manifesta
como um atraso de tempo.

As redes neurais artificiais (ANN) tém fortes
habilidades para representar a nao linearidade. Entre
varios métodos de ANN, as Redes Neurais
Feedforward (FNN) mostraram de forma simples como
realizar diagndsticos termodindmicos de sistemas
termodinamicos complexos, como turbinas a gas. A
Figura 3 mostra a estrutura de uma FNN [15].

Na figura 3, os primeiros circulos e x1, x2, ..., Xi s80 as
camadas de entrada, onde mhi sdo os pesos da i-ésima
entrada. No meio, sdo representadas as camadas
ocultas e, no final, as camadas de saida. A saida da
camada oculta e o resultado da camada de saida sdo
calculados através das equacBes (10) e (11),
respectivamente.

Av= D flGux m+bl  (10)
Vo= D (MgeAn) +by] (1)

Figura 3. Estrutura da rede neural. Fonte: [15]
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de inteligéncia artificial
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Figura 4. Modelo da turbina a géas. Fonte: Elaboragéo propria.

2.4. Modelagem e simulagéo da turbina a gas

A turbina a gas simulada é uma turbina a gas de dois
eixos com turbina de poténcia e tem como objetivo
modelar a RB211-GT62. Portanto, a turbina ¢é
composta por um compressor de baixa pressdo, um
compressor de alta pressdo, uma cAmara de combustéo,
uma turbina de alta pressdo, uma turbina de baixa
pressao e a turbina de poténcia, conforme mostrado na
Figura 4. Para a construcéo completa do modelo, foram
utilizados blocos representativos para o ambiente, 0s
eixos de baixa pressdo, alta pressdo e turbina livre, bem
como o gerador elétrico e outros componentes
auxiliares, como purga da turbina e sangrias de
resfriamento

A turbina a gas em questdo produz 30.715 kW de
poténcia nominal com um consumo especifico de 9.706
kW/kWh em condi¢Bes I1SO. O gerador de gas
apresenta um sistema de palhetas direcionais na
entrada do compressor com posicdo varidvel (IGV), e
dois rotores dividem o equipamento em dois
compressores axiais, um de baixa pressdo (LP) com
sete (7) estagios, e um de alta pressdo (HP) com seis
(6) estagios, fornecendo uma razao de presséo total de
20:1, e duas turbinas axiais de estagio nico. Os eixos
LP e HP sdo mecanicamente independentes, cada um
operando em sua prépria velocidade de rotacéo ideal.
A cémara de combustdo anular possui multiplos
injetores de combustivel que podem operar tanto com
gas quanto com diesel. VariagOes nos angulos das IGV
permitem que o gerador de gas opere com maxima
eficiéncia em toda a sua faixa de operagéo.

Com essas especificagdes, 0 modelo da turbina a gas
foi criado, utilizando o software MatLab/Simulink com
a assisténcia da biblioteca T-MATS, e as caracteristicas
de operacdo dos compressores e turbinas puderam ser
criadas, conforme mostrado nas Figuras 5 a 7.

A avaliacdo do modelo é feita através da analise de
parametros especificos que afetam o desempenho da

turbina a gas, e esses parametros sdo comparados com
dados reais, sem exceder erros superiores a 1%. Os
parametros avaliados foram o fluxo de ar de admissdo
do compressor, razdo de pressdo do LPC, razdo de
pressdo total, fluxo de combustivel, temperatura de
exaustdo do gerador de gés, pressdo de saida do gerador
de gés, temperatura de exaustdo da PT, taxa de fluxo
total de exaustdo, velocidades dos eixos de baixa e alta
pressao, consumo especifico e poténcia de saida.

Esses parametros foram avaliados e comparados com
os resultados obtidos a partir do modelo para
temperaturas ambiente de 15°C, 25°C e 35°C. Todos
os dados apresentados aqui foram obtidos ao nivel do
mar (101.325 kPa) e 60% de umidade relativa. O
modelo foi validado usando dados obtidos para
operacdo em estado estacionario.

Para analisar o comportamento do turbogerador
RB211-GT62, diferentes cenéarios foram simulados,
variando, por exemplo, sua rotacdo ou a poténcia
produzida, alterando a quantidade de combustivel
fornecida, a fim de avaliar o comportamento do
turbogerador operando em carga total e parcial.

2.5. Metodologia de diagnostico da turbina a gas

O diagndstico de falhas da turbina a gas considerada é
realizado por meio da aplicacdo de um modelo de rede
neural. O modelo de rede neural escolhido é uma
combinacdo de uma rede neural de regressdo e uma
rede neural de classificacdo. A rede neural de regresséo
é um modelo de inteligéncia computacional usado para
resolver problemas de regressdo, ou seja, problemas
em que a tarefa é prever um valor numérico continuo
com base em um conjunto de entradas. A funcgdo
principal desta rede € encontrar uma relagdo funcional
entre varidveis de entrada e variaveis de saida. A rede
de classificacdo € um modelo supervisionado no qual o
algoritmo aprende a classificar novas observagoes a
partir do conjunto de dados rotulados [16].



2.5.1. Coleta de dados

Para criar um banco de dados suficiente para alimentar
a rede, o0 modelo computacional da turbina foi usado
para simular diversas condi¢bes operacionais, com
variacfes na temperatura ambiente variando de 15°C a
40°C e diferentes condicdes de carga, variando de
100% a 50% da poténcia nominal do turbogerador.

Assim, foi possivel observar o comportamento da
turbina a gas sob diferentes temperaturas ambiente e
condicBes de carga. A principal razdo para simular a
turbina a gas sob essas diversas condicdes € replicar
cenarios do mundo real. Durante a operacdo em um
FPSO (Floating Production Storage and Offloading), a
turbina a gas passa por vérias variagdes nas condi¢les
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Figura 5. Mapa compressor de baixa pressdo. Fonte:
Elaboracéo propria.
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Figura 6. Mapa compressor de alta pressdo. Fonte:

Elaboracéo propria.
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Figura. 7. Mapa da turbina de Poténcia. Fonte:
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ambientes e de carga, j& que opera em um sistema
isolado. No entanto, a pressdo ambiente ndo foi
alterada, pois essas turbinas sdo estacionarias em
plataformas, e ndo ha mudanca na altitude. A umidade
relativa do ambiente também nédo foi alterada para
facilitar a simulacéo.

As variagdes de carga usadas para o diagndstico foram
100%, 75% e 50%, pois essas sdo as condi¢cbes mais
comuns durante a operagdo. Essas turbinas operam em
um conjunto de quatro (4) turbogeradores alimentando
duas barras elétricas, garantindo o compartilhamento
de carga, e apenas em condic@es atipicas essas turbinas
operam com carga de 25%.

Neste trabalho, o diagnéstico esta focado em falhas que
afetam o desempenho da turbina a gés, ou seja, falhas
que causam alteraces nos parametros de operacédo da
maquina, como temperatura, pressao e fluxo de massa.
Existem varias falhas que afetam o desempenho da
turbina a gas, e para o estudo de caso, este trabalho
considerou cinco falhas comuns em turbinas a gas.
Estas incluem fouling no LPC com duas severidades -
severidade 1 afetando o fluxo de ar do compressor em
5%, e severidade 2 afetando-o em 10%; fouling no
HPC com as mesmas severidades do LPC; e uma perda
de eficiéncia de 5% na cadmara de combust&o.

Também foram consideradas falhas combinadas que
podem ocorrer em dois componentes da turbina a gas
ao mesmo tempo, que foram fouling no LPC + eroséo
na PT, perda de eficiéncia na cdmara de combustéo +
erosdo no LPT, e fouling no HPC + erosdo no HPT.

Entre todos os pardmetros obtidos da simula¢do no
Matlab/Simulink, aqueles utilizados como entradas na
rede neural sdo temperatura ambiente, temperatura de
descarga do compressor de baixa pressdo (T2), razdo
de pressdo do compressor de baixa pressao,
temperatura de descarga do compressor de alta presséo
(T4), razdo de pressdo total de compresséo,
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Figura 8. Dados de entrada para a condicdo nominal. Fonte: Elaboracéo propria.

temperatura de exaustdo do gerador de gas (T9), vazdo
de combustivel, vazdo de exaustdo e poténcia
produzida. Esses parametros foram escolhidos por que
tem o maior impacto significativo no desempenho da
turbina a gés [7], e sdo apresentados nos gréficos na
Figura 8. Esses graficos mostram a variacdo de cada
pardmetro individualmente em funcdo da temperatura
ambiente para a condicdo de carga nominal da turbina
a gas.

E importante notar que, para o treinamento, validagio
e teste do modelo de rede neural, os dados coletados
abrangem todas as condiges de carga simuladas da

Eficiéncia LPC Eficiéncia HPC

maquina. Em outras palavras, as simula¢@es incluem
condic@es de carga nominal, 75% e 50%.

Os parametros de saida, escolhidos para avaliar o
desempenho do modelo de inteligéncia computacional
e compara-lo com o modelo de turbina a gas simulado
no MATLAB, incluem eficiéncia do compressor de
baixa pressdo, eficiéncia do compressor de alta
pressao, eficiéncia da cAmara de combustao, eficiéncia
da turbina de alta pressdo, eficiéncia da turbina de
baixa pressdo, eficiéncia da turbina de poténcia e
Consumo Especifico [15]. Uma abordagem de
validacdo para o modelo de rede neural envolve
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Figura. 9. Dados de saida para a condigdo nominal. Fonte:

Elaboracéo propria.



calcular a diferenca entre os valores de simulacdo do
MATLAB e os valores obtidos por meio da rede neural.
Os dados usados para a saida da rede neural, coletados
sob condi¢des nominais, estdo representados na Figura
9. E importante notar que a Figura 9 ilustra os dados
obtidos por meio da simulagcdo no MATLAB/Simulink
e serdo usados para comparacdo com o0s dados obtidos
pela rede neural.

2.5.2. Construcéo e treinamento do modelo

Para construir o modelo, é necessario pré-processar 0s
dados para coloca-los no formato correto aceito pela
rede neural. Assim, o banco de dados foi dividido em
conjuntos de treinamento, validacdo e teste. O conjunto
de treinamento representa 70% do banco de dados, o
conjunto de validacdo representa 15% e os restantes
15% sdo o conjunto de teste.

A construgdo do modelo envolve dois tipos de redes
neurais, uma para regressao e outra para classificacéo.
Ambas as redes tém uma arquitetura de rede neural
feedforward (FNN), como mostrado na Figura 10. Em
detalhes, ambas as redes neurais compartilham os
mesmos nove (9) inputs e possuem dez (10) neurdnios
na camada oculta. Para a rede neural de regresséo,
existem sete (7) saidas numéricas, enquanto para a rede
neural de classificacdo, as saidas representam falhas
rotuladas.

Para treinar as redes, é necessario definir as funcoes de
ativacdo para as camadas ocultas e de saida de cada
rede. Para a rede neural de regressdo, as funcbes de
ativacdo usadas para a camada oculta e a camada de
saida sdo tansig e purelin, respectivamente.

A funcdo tansig foi escolhida para a camada oculta da
rede de regressdo porque é uma fungdo ndo linear que
permite que a rede neural aprenda relacbes complexas
nos dados. Isso é crucial para capturar padrdes ndo
lineares em problemas de regresséo, onde as relagdes
entre as varidveis de entrada e a variavel de saida
podem ser altamente ndo lineares. Por sua vez, a fungéo
purelin foi escolhida para a camada de saida, uma vez
que o problema requer saidas lineares. Em outras
palavras, o objetivo é prever um valor continuo, e a
saida desejada ndo precisa ser limitada ou restrita a
nenhuma faixa especifica.

A avaliacdo do modelo é realizada usando o conjunto
de teste, que representa um conjunto de dados que a
rede ndo encontrou durante o treinamento. Apds o
treinamento e validacdo, este conjunto de teste é
utilizado para avaliar o desempenho da rede. Esta
abordagem permite avaliar se a rede aprendeu
efetivamente com o0s conjuntos de treinamento e
validacdo. Uma maneira de avaliar a rede neural é
calculando o Erro Quadratico Médio (MSE), dado que
0 problema é uma rede de regressdo, conforme
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mostrado na equacdo (12) [17]. Onde N é o total de
dados, Yn é o dado de saida da rede neural e Ys é 0
dado simulado

e

3. Resultados e discussao

Os resultados do calculo do MSE para a rede neural de
regressdo sao apresentados na Figura 11, considerando
o0 problema de falhas isoladas. Os maiores valores de
MSE foram observados para a eficiéncia do
Compressor de Alta Pressdo (HPC) e a eficiéncia do
Compressor de Baixa Pressdo (LPC), que foram de
5,39 x 10-6 e 2,83 x 10-6, respectivamente. Os
resultados do MSE confirmam a avaliacdo da rede e
indicam que a rede é confiavel ao operar com um
conjunto de dados ndo visto durante o treinamento

Para a rede neural de classificagdo no mesmo
problema, os métodos de avaliagdo também foram
empregados. A rede alcancou uma precisdo de 100%
na classificagdo das falhas simuladas. Isso demonstra
como o modelo é capaz de diagnosticar rapidamente e
de forma eficiente diferentes estados das condic6es da
turbina a gas, permitindo respostas rapidas as falhas e
mantendo a operacao da turbina a gas o mais préximo
possivel do ponto de projeto. Essa abordagem reduz o
consumo excessivo de combustivel e minimiza as
emissdes de poluentes no meio ambiente.

Considerando os resultados das falhas combinadas, o
MSE para a rede neural de regressdo é mostrado na
Figura 12. E perceptivel que o maior erro ocorre no
Compressor de Alta Pressdo (HPC) com um MSE de
5,03 x 10-8, que é um valor muito baixo, similar ao
caso de falhas isoladas. Geralmente, a rede de
regressao apresentou erros mais baixos para situacdes
de falhas combinadas.

3.1. Aplicagdo do diagndstico termodindmico

Os custos operacionais associados a manutencdo de
uma turbina a gas como a SGT-A35(GT62) sdo altos,
e a realizagdo de diagndsticos rapidos pode ajudar a
prevenir 0 consumo excessivo de energia e emissoes de
poluentes mantendo a turbina a gas operando o mais
préximo possivel do ponto de projeto.

A Tabela 1 apresenta os resultados da simulacdo
termodindmica tanto para a condicdo ISO quanto para
a condicdo com falha na cAmara de combustdo. Com
base na condicdo 1SO, a vazdo méssica de exaustdo da
turbina é de 96,8 [kg/s], e assumindo que a maquina
opera 24 horas por dia, a quantidade de gases de efeito
estufa (GEE) liberados em um dia é de 8.363,5
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Figura. 10. Modelo de rede neural proposto. (a) Falhas Isoladas. (b) Falhas Combinadas. Fonte: Elaboracéo propria.

toneladas. Considerando o mesmo cenario para a 6.00E-06

méaquina operando um dia inteiro com uma falha na nHPC
camara de combustdo, a quantidade de gases liberados
na atmosfera é de 8.410,5 toneladas, uma diferenca de 4.00E-06
47 toneladas em apenas um dia.
[da]
v
Tabela 1. Comparacdo dos resultados. = 2.00E-06
ISO  Falhana CC ALPC B R
Tamb [°C] 15 15 e
Vazio de comb. [kg/s] 1.68 1.73 Figura. 11. MSE para a [ede de_regressao — Falhas
N Isoladas. Fonte: Elaboracéo propia.
Exaustdo [kg/s] 96.80 97.34
Poténcia elétrica [kW] 30495.59 29997.94
HR [kJ/kKWh] 9746.57  10177.58 5.00E-08
7 nHPC
O mesmo se aplica ao consumo de combustivel. A = o008
maquina operando sob essa condicdo de falha pode ' nLhc i
aumentar o consumo de combustivel em 4 toneladas nHPT
por dia, e adicionalmente, a poténcia produzida pela 0.00E400 nce . nLPT &

turbina a gds é menor, potencialmente causando

instabilidades na rede elétrica. Figura. 12. MSE para a rede de regressdo — Falhas

. . ) Combinadas. Fonte: Elaboracéo prépria.
O custo operacional para manter a turbina a gas

operando nessas condi¢des pode se tornar muito alto.
Portanto, é crucial realizar um diagnéstico
termodindmico répido e eficaz para identificar
precisamente o problema. Isso permite uma
intervencdo rapida para emissdes e consumos
eXCessivos.

4. Conclusao

O presente trabalho pode ser dividido em duas partes
principais. A primeira parte envolveu a modelagem de
uma turbina a gas com o objetivo de gerar dados para
realizar o diagndstico termodinamico da turbina. Esse
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diagnéstico constitui o segundo e principal objetivo
deste estudo.

Os modelos escolhidos tém uma arquitetura
feedforward, e os hiperparametros foram selecionados
por tentativa e erro para obter o melhor desempenho da
rede. Apos o treinamento, 0 modelo foi testado com
dados desconhecidos para as redes. O resultado foi
satisfatorio, e ambos os modelos apresentaram erros de
MSE de no méaximo 5,5 x 10-6 para a rede de regressao.
O diagnostico de falhas demonstrou sua importancia na
redugdo dos custos de manutencdo e, neste estudo,
mostrou como é possivel reduzir o consumo de
combustivel e diminuir as emissdes de GEE. O
trabalho introduziu de forma inovadora um método
para diagnostico termodinamico em turbinas a gas, que
replica efetivamente o comportamento de um
turbogerador enquanto identifica anomalias em seus
principais componentes simultaneamente.

O modelo proposto realiza de forma eficiente e rapida
o0 diagnostico de uma turbina a gas. Se implementado,
tem o potencial de reduzir as emissbes de GEE em até
47 toneladas por dia e evitar o consumo de combustivel
de até 4 toneladas por dia.
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