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RESUMO

A presenca de oscilagdes em sinais de malhas de controle de processos industriais pode
indicar problemas que comprometem a qualidade do produto final e elevam os custos da
producdo. Diante disso, técnicas de deteccdo de oscilagbes sdo desejaveis em ambientes
industriais com o objetivo de identificar comportamentos oscilatorios e minimizar seus efeitos
no processo. Esse trabalho apresenta a implementacdo de dois métodos para a deteccdo de
oscilacbes, as técnicas para o pré-tratamento dos sinais industriais e pos tratamento dos
resultados. O algoritmo é implementado em um software denominado Plataforma de
Gerenciamento de Ativos, que é utilizado para o monitoramento de sinais em plataformas de
petrdleo da Petrobras. Os resultados sdo apresentados de forma simplificada para féacil
entendimento, e a confianca nos mesmos € assegurada por indices que quantificam sua

repetibilidade. Os métodos sdo aplicados a conjuntos de dados de uma plataforma de petréleo.



ABSTRACT

The presence of oscillations in industrial control signals can suggest problems that
compromise the quality of the final product and increases the costs of production. So,
oscillation detection methods are been developed to identify oscillatory behavior and reduce
the consequences of this kind of disturbance. This work presents the implementation of two
methods to oscillation detection and techniques to pretreatment of industrial signals and post-
treatment of results. The algorithm is implemented in an software called Plataforma de
Gerenciamento de Ativos, that is used to monitor signals at Petrobras offshore oil. The results
are shown in a simplified interface to allow an easier understanding, and the reliability of
results is assured by the repeatability recorded by the measurement of oscillations. This

methods are applied in offshore oil data.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacdo e Justificativa

O processamento e a analise de sinais de malhas de controle industriais é importante para o
diagnostico de falhas. Comumente, esses sinais apresentam oscilagdes que podem indicar
problemas como sintonia irregular de controladores, agarramento de valvulas e disturbios
externos (JELALI e HUANG, 2009). A propagacdo de oscilagdes em uma malha pode
ocasionar a diminuicdo da vida atil dos equipamentos. Além disso, oscilacbes podem

acarretar reducéo da qualidade do produto final.

Segundo (SHINSKEY, 1990), a amplitude da componente oscilatéria no sinal é proporcional
ao aumento do custo de producdo. A identificacdo dessas oscilacBes permite ao corpo técnico
organizar manutencdes preditivas, evitando interrup¢bes emergenciais na producédo,

aumentando assim a rentabilidade e a confiabilidade na eficiéncia do processo.

Detectar oscilagcbes em sinais industriais e fazer a corre¢do desse comportamento é, portanto,
uma demanda atual nas industrias. Por isso, muitos estudos estdo sendo realizados afim de
implementar de forma computacionalmente simples algoritmos para detectar oscilacdes bem

COMO Suas causas.

O método baseado na Funcdo de Auto Correlagdo dos sinais (Auto Correlation Function —
ACF) (MIAO e D., 1999) (THORNHILL, HUANG e ZHANG, 2003) identifica a presenca de
oscilacdes regulares. A aplicacdo da ACF possui a vantagem de atenuar os ruidos mantendo
as componentes oscilatérias. Assim, é possivel tratar e analisar sinais que naturalmente
possuem distdrbios, como os provenientes de industrias, identificando as frequéncias

dominantes das oscila¢Ges presentes.

Em (KARRA e KARIM, 2009) foi apresentada uma melhoria ao método ACF para a
caracterizacdo das componentes oscilatorias identificadas nos sinais. O método
Caracterizacdo e Deteccdo de Oscilacdo (Oscillation Detection and Caracterization - ODC )
tem o objetivo de fornecer informagdes mais completas quanto a natureza das oscilagdes,

auxiliando no diagndstico.

O Envelope Espectral (Spectral Envelope — SE) (H. JIANG, M. A. S. CHOUDHURY e

SHAH, 2007) envolve ferramentas matematicas distintas dos métodos anteriores, analisando
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varias variaveis ao mesmo tempo, com a vantagem de obter somente uma curva para

representar o espectro de todos os sinais analisados.

O método proposto por (JIANDONG WANG, 2013) consiste em uma aplicacdo da
transformada discreta de cosseno (Discrete Cosine Transform - DCT) juntamente com testes
de hipdtese para a determinagdo do intervalo de confianca do coeficiente de variacdo e da
regularidade das oscila¢fes, além de um indice para a determinagdo da oscilacdo dominante
no sinal. A aplicacdo desse método é em contexto industrial e apresenta a vantagem de
adaptacdo na selecdo dos dados, conforme a variacdo de frequéncia das variaveis de processo.

Assim, 0 método permite a deteccdo em tempo real.

Com o mesmo objetivo de deteccdo de oscilagbes online, (ZHOU, 2016) propde um método
baseado na funcdo de coeréncia cruzada, que € uma ferramenta matematica analoga a funcéo
de correlacdo, mas empregada no dominio da frequéncia. Para dados de simulacdo, o método
apresenta a vantagem de detectar oscilagdes mesmo com sinais cuja relagdo sinal-ruido é

baixa.

Também com aplicacdes a sinais industriais, (LIE XIE, 2016) apresenta uma metodologia de
monitoramento de oscilacGes baseada na decomposicdo de escala de tempo intrinseca (Time-
Scale Decomposition - ITD) e no agrupamento de intervalos com cruzamentos por zero
(Robust Zero crossing intervals Clustering - RZC). A proposta € fornecer intervalos de dados
confidveis para a deteccdo de oscilagcbes em tempo real, preservando as caracteristicas nao

lineares das variaveis de processos industriais.

Em (VIEIRA JUNIOR, 2016) verificou-se que, dentre os métodos aplicados e testados até o
ano de 2013, o método ACF é o de mais facil implementacdo e apresenta resultados

satisfatorios.

Este trabalho apresenta a aplicagdo conjunta dos métodos ACF e Envelope espectral para a
deteccdo de oscilagbes em malhas de controle industrial. O principal método aplicado é o
ACF onde sdo obtidos os periodo das oscilagdes regulares que apresentam elevada energia.
Com o auxilio de indices que quantificam o impacto das oscilagdes no sistema, € possivel

priorizar os sinais oscilatorios que devem ser investigados.

De forma complementar, tem-se a aplicagdo do método SE cuja implementacdo €

computacionalmente simplificada (H. G. FARIA, 2017). Com essa segunda abordagem, €
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possivel verificar se as oscilagBes encontradas com o método ACF tém de fato grande energia
e se devem ser investigadas para a identificacdo de problemas e prevencao de paradas.

Propde-se adicionalmente neste trabalho a realizacdo de execuces em periodos sucessivos.
Assim, é possivel verificar a repetibilidade de oscilagbes, 0 que é muito importante para

aumentar a confianca nos resultados.

Ressalta-se que este trabalho foi executado a luz do projeto Diagndstico da Causa Raiz de
Oscilagdes e Perturbacées em Unidades Estacionarias de Producdo de Oleo e Gas, realizado

entre a Petrobras e o Departamento de Engenharia Elétrica da UFES.
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Implementar o algoritmo de deteccdo de oscilacbes ACF em conjunto com o método
Envelope Espectral na Plataforma de Gestdo de Ativos (PGA) utilizada em ambiente

industrial da Petrobras.
1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar o método de detec¢do de oscilagbes baseado na ACF;

e Estudar o método de deteccdo de oscilacdes baseado no Envelope Espectral;

e Adaptar as rotinas dos métodos ACF e Envelope Espectral desenvolvidas no Matlab
para a construcdo de uma biblioteca dindmica em C++ a ser utilizada na PGA;

e Construir um bloco de execucdo de analises para deteccao de oscilacdes na PGA,;
1.3 Estrutura do Trabalho

O capitulo inicial deste trabalho apresenta a abordagem teorica para a deteccdo de oscilacdes,

baseando-se nos métodos ACF e Envelope Espectral, que é a teoria complementar.

O segundo capitulo apresenta a metodologia de aplicacdo dos métodos com a explicagdo de
todas as suas etapas. Inicialmente, descreve-se o pré-tratamento aplicado aos sinais e a selecéo
das oscilagcdes mais impactantes ao sistema. Em seguida, é apresentado o tratamento aplicado
no processamento de multiplos sinais e, finalmente, a comparagdo do resultado de execucdes

sucessivas do algoritmo.
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A implementacdo do algoritmo é feita em uma plataforma computacional industrial
denominada Plataforma de Gestdo de Ativos (PGA), utilizada nas Unidades Estacionarias de
Processamento de Oleo e Gas (UEPOG) da Petrobras. A estrutura dessa plataforma e o

processo necessario para implementar um novo algoritmo serdo explicados no capitulo cinco.

Por fim, um estudo de caso com sinais industriais reais é avaliado pela metodologia e 0s

resultados obtidos a partir da detecgédo de oscilacGes na PGA.

As conclusdes englobam as reais contribuicdes do algoritmo implementado no contexto

industrial e a sugestao de trabalhos futuros.
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2 METODOS DE DETECCAO DE OSCILACOES

Os métodos de deteccédo de oscilagcdes, bem como o pré tratamento dos sinais e os tratamentos
para resultados em multiplas execucdes do algoritmo sdo descritos neste capitulo. Realiza-se o

mesmo pré-tratamento para ambos os métodos utilizados para deteccao de oscilagoes.
2.1 Método Baseado na ACF

O método é baseado no célculo da autocorrelacdo do sinal e da densidade espectral de

poténcia (PSD) para a detec¢do das frequéncias das oscilagdes.
Os passos para a deteccao de oscilagdes sao:

a) Pré-Tratamento dos sinais;

b) Caélculo da ACF do sinal tratado;

c) Calculo da PSD do sinal autocorrelacionado®;

d) Determinagéo das frequéncias dominantes do sinal,

e) Novo célculo da ACF dos sinais com transformada inversa de Fourier;
f) Determinacédo dos periodos das oscilagdes;

g) Verificacdo da regularidade das oscilacdes.
O pré-tratamento dos sinais sera explicitado em um item separadamente.
2.1.1 Funcéo de Autocorrelagio

A ACF consiste numa ferramenta estatistica que mede a independéncia dos elementos de uma

série temporal entre si.

Segundo definido em (MIAO e D., 1999), a ACF de uma serie temporal é dada pela equacao
1)

_ XS G =D — D)
1 (Z - Z)? )

Pk

! Diz-se “Autocorrelacionado” neste documento para citar o sinal da saida da fungdo de

autocorrelagéo.
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onde Z, corresponde a medicédo feita no instante de tempo (t = 0,1,2...), Z representa a
média amostral das N amostras e k é o atraso. Cada coeficiente de autocorrelacdo p; esta
contido no intervalo [-1,1]. Neste caso, 1 representa correlagdo perfeita, -1 a anti-correlagéo
perfeita e O significa total auséncia de correlagéo.

Portanto, trata-se de uma ferramenta matematica que gera coeficientes que definem padrdes
de repeticdo para sinais periodicos. Dessa forma, a ACF de um sinal oscilatério também sera

oscilatoria e menos ruidosa que o sinal original.
2.1.2 Densidade Espectral de Poténcia (PSD)

A Transformada de Fourier € uma ferramenta matematica que descreve um sinal como uma
funcdo de frequéncia senoidal e é denominada como representa¢do do sinal no dominio da

frequéncia. Pode ser aplicada a sinais periddicos ou ndo periddicos (SIMON HAYKIN, 2001).

Na verificagdo do espectro gerado pela transformada, quanto maior a amplitude de
determinada componente maior € sua energia, ou seja, mais significativa é aquela frequéncia

na composi¢do do sinal analisado.

Quando a transformada de Fourier é aplicada a um sinal ruidoso, a geracdo do espectro de
frequéncias é fortemente influenciada. O exemplo a seguir ilustra essa situacdo. Na Figura 1,
o grafico A contém um sinal senoidal f(t) = 0,7sen(2m0,7t) + sen(2m120t) ; no grafico
B tem-se a sua resposta em frequéncia. O grafico C corresponde ao mesmo sinal com a
inser¢do de um ruido branco. Observa-se, comparando os graficos B e D, que o Gltimo é um

espectro poluido por pequenas componentes de frequéncia devido ao ruido do sinal.
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Figura 1 - Comparag&o entre a transformada de Fourier em um sinal com ruido e um sinal sem ruido.
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Fonte: Producéo do préprio autor.

A PSD corresponde ao calculo da Transformada de Fourier da autocorrelacdo (equagdo (1))
de um sinal. Em outras palavras, com a PSD obtém-se o espectro de frequéncias que
compdem o sinal e suas respectivas energias, minimizando o efeito dos ruidos e destacando as

frequéncias dominantes.

A descricdo matematica da PSD é dada pela equacédo (2), onde ¢, (f) € a densidade espectral

do sinal na frequéncia f.

be() = ) plge 2t

k= — o0 (2)
Com o método aplicado, utiliza-se a PSD normalizada dada por:
_ O
L E R WG ®

A Figura 2 ilustra os efeitos do célculo da autocorrelagdo de um sinal, na obtencdo do seu

espectro de frequéncias. Na Figura 2 a) é mostrado o sinal f(t) = sen(2m1t) + e(t) , onde
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e(t) corresponde a um ruido branco. Com as figuras 2 b) e 2 c) é possivel comparar 0s
resultados da FFT do sinal sem tratamento e do sinal autocorrelacionado. Observa-se que o
pico que corresponde a frequéncia do sinal tem menor energia com a ACF. Por outro lado, o

espectro do sinal sem tratamento contém picos esparios, causados pelo ruido.

Figura 2 — Verificagdo dos efeitos da ACF no espectro de frequéncias de um sinal com ruido.

15 a) Sinal com ruido 12 b) FFT do sinal original 0.05 c) FFT do sinal autocorrelacionado
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Com sinais industriais, porém, o emprego de ¢y, (f) ndo elimina completamente os falsos
picos de poténcia no espectro. Por isso, muitas medidas sdo adotadas para a minimizacao dos

problemas causados por sinais ruidosos.

A aplicagdo da transformada de Fourier neste trabalho sera através da Transformada Répida
de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT), que é uma implementacdo eficiente da DFT

(Discrete Fourier Transform).

O célculo da FFT neste caso é feito para tempo curto (Short Time FFT) e por isso deve-se
utilizar uma janela para a selecdo de um fragmento do sinal original. Assume-se que 0
conjunto de dados finito obtido com a janela de selecdo contém um ndmero inteiros de
periodos das oscilagdes, ou seja, quando o sinal medido for periddico, o intervalo de aquisicdo
conterd um numero inteiro de periodos de forma que represente todas as componentes

oscilatorias do sinal.

Por outro lado, a aplicacdo de uma janela inadequada pode selecionar um fragmento de dados
que ndo contém um numero inteiro de periodos. 1sso ocasiona uma distor¢ao na frequéncia de

oscilacéo original e o resultado da FFT apresenta componentes em alta frequéncia que nao sdo
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presentes no sinal original. Esse efeito se chama vazamento espectral e sua presenca provoca
a introducéo de picos espurios de frequéncia, influenciando os resultados finais do método
estudado (C. F. DEP1ZZOL, 2011).

Para garantir que a janela de selecdo seja adequada, é necessaria uma estimativa do periodo
maximo das oscilagdes que compdem esse sinal. Além disso, sinais com maltiplas frequéncias
de oscilagbes podem ndo apresentar um nimero inteiro de periodos concomitantemente. Por
isso, utilizam-se janelas ponderadas. As janelas de Hamming e Gaussiana mostraram
melhores resultados no tratamento para dados coletados na industria (C. F. DEPIZZOL,
2011).

A aplicacéo da janela ponderada deve ser feita antes do céalculo da transformada de Fourier do

sinal, ou seja, aplica-se a janela a p(k). O presente trabalho aplica a janela Gaussiana, dada

~ N-1 N-1 . .
pela equacdo (4), onde - sSns— sendo que N corresponde ao comprimento da janela.

ST
Wy(n) =e 2 (N=1/ @)

Para a aplicacdo da janela, deve-se escolher o fator a adequadamente, pois quanto maior seu
valor , menor sera o efeito do vazamento espectral. Por outro lado, a aplicacdo da janela
atenua a energia do sinal, de forma que com um « elevado, tem-se uma diminuigdo na energia
das oscilacbes detectadas (C. F. DEPIZZOL, 2011) . A Figura 3 mostra a diminuicdo da

amplitude do pico da PSD conforme o aumento de a.
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Figura 3 — Impacto da escolha do valor de a na PSD de um sinal
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Fonte: Producéo do proprio autor.

2.1.3 Determinacdo das Frequéncias Dominantes

As frequéncias dominantes representam as oscilacdes que mais afetam o sinal analisado. A
determinacdo dessas frequéncias pode ser prejudicada caso o sinal analisado apresente ruido
de elevada energia, pois seu efeito no espectro podera ser confundido com uma oscila¢do de

frequéncia dominante com pico de pequena amplitude.

O método baseado na ACF apresenta portanto, dois limiares a serem aplicados na PSD
normalizada (dy.(f)). O primeiro deles consiste na verificacdo da poténcia do espectro
obtido enquanto que o segundo limiar verifica a energia das bandas de frequéncia

anteriormente selecionadas.

A amplitude de cada pico presente em ¢y, representa a poténcia da componente oscilatéria
que esta na correspondente banda de frequéncias. O limiar de poténcias ¢, € utilizado para

definir as bandas de frequéncia que correspondem a oscila¢fes de poténcia relevante.

A Figura 4 exemplifica a selecdo pelo limiar de poténcia. Seja a FFT do sinal f(t) =
0,7sen(2m5t) + sen(2m50t), assim como definido por (KARRA e KARIM, 2009), adota-se
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o limiar ¢, = 0,1 nesse exemplo. Os pontos onde o limiar cruza a curva do espectro definem

as bandas de frequéncia. Neste caso, obtém-se duas bandas: a primeira € entre f; e f, e a
segunda é entre f; e f,. Assim, o0s picos de oscila¢Bes consideraveis que compdem o sinal sdo
em 5Hz e 50Hz.

Figura 4 - FFT do sinal f(t) e limiar de poténcia.
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Para a aplicacdo em dados industriais, utilizou-se o limiar de poténcia a partir do calculo:

& = Upsp + 2 X 0psp

©®)

onde upgp € a média e opgp € 0 desvio padrdo da PSD.

O segundo limiar determina a energia minima necessaria para que a componente oscilatoria
seja considerada relevante. O célculo da energia é feito a partir das bandas de frequéncia que

foram selecionadas pelo limiar de poténcia.

A equacdo (6) mostra o célculo da energia para a primeira banda (entre f; e f,). De forma
similar, calcula-se a energia para a segunda banda de frequéncia. Caso os valores de P, sejam
superiores ao limiar, a oscilacdo que estd na respectiva banda de frequéncia é considerada

relevante no sinal.
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f2
Pi= ) e
i=f1

(6)

A Figura 5 mostra a area calculada para a determinacdo da energia de oscilacdo de ambos os

picos selecionados pelo limiar de poténcia.

Figura 5 - Area que representa a energia da oscilago.
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Deve-se especificar a energia minima para que a oscilacdo seja detectada e incluida nos
resultados. Assim, 0s picos que tém energia acima do limiar sdo considerados de bandas de

frequéncia dominantes.
2.2 Método do Envelope Espectral

O método do Envelope Espectral (H. JIANG, M. A. S. CHOUDHURY e SHAH, 2007) tem
como objetivo encontrar a transformacdo linear étima da série temporal que destaque, no

dominio da frequéncia, as componentes oscilatorias e atenue os ruidos.

Seja X uma matriz composta por m sinais, no dominio do tempo, de comprimento n :

x () x(t+1).. x(t+n)
x =[x x0@+1).. x(t+n)
Xp(t) Xt +1) .. x,(t+n) ™

O célculo do envelope espectral é dado por:
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{ﬁ*ﬁx(w)ﬁ}
BVp

A(w) = 2sup

B0

®)

Onde w é frequéncia, P, é a matriz que contém a PSD estimada dos sinais da matriz X, V, é a
matriz de covariancia estimada da matriz X e 8 é um vetor de dimensdo m X 1, que pode ser
real ou complexo e, associado aos sinais no tempo, gera a combinacdo linear das linhas de

cada sinal x(t).

A partir da obtencéo do envelope espectral, tem-se uma unica curva que mostra o espectro das
oscilagbes encontradas em todos os sinais analisados. Pode-se observar gque existem picos

com grande amplitude que correspondem as oscilagcdes detectadas.

Cada um desses picos tem seu maximo definido em um valor de frequéncia, no eixo das
abcissas, e um valor de amplitude, referenciado no eixo das ordenadas. Essa amplitude esta

relacionada a energia da oscilacéo.

Uma vez que o método SE realiza o célculo com todos os sinais juntos e o resultado apresenta
somente uma curva, a informacdo da localizacdo da oscilacdo € obtida através de célculos
estatisticos. Diferentemente do método ACF, onde tem-se o processamento de cada sinal

separadamente.

Além disso, para a aplicacdo do envelope espectral proposto por (H. JIANG, M. A. S.
CHOUDHURY e SHAH, 2007), é necessario que todos os sinais estejam disponiveis com
mesma quantidade de dados e no mesmo tempo. Com o pré-tratamento a partir da selecdo de
dados (item 3.2.1), é possivel que os segmentos dos sinais selecionados ndo sejam de mesmo

tamanho.

O estudo realizado por (H. G. FARIA, 2017) consiste em uma aplicacdo alternativa do
método SE. Calcula-se a soma das curvas de PSD de cada sinal analisado e entdo armazena-se
as informacOes obtidas em cada sinal e identificam-se as oscilagdes presentes em cada um
deles. Isso é possivel, pois as transformadas de Fourier sdo calculadas em cada sinal

separadamente.

“ Seja § um subconjunto do conjunto P. Um elemento y € P é dito majorante se x <y

Vx € S. Um elemento g € P é dito sup(S) se ele for o menor dos majorantes.
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Além disso, com a soma das curvas de PSD, a energia armazenada nas bandas de frequéncia é
preservada. Dessa forma, na curva resultante, os picos de maior amplitude correspondem as

oscilagcbes de maior energia encontradas no conjunto de sinais analisado.

Seja ¢; a transformada de Fourier do sinal autocorrelacionado. O envelope espectral de (H. G.
FARIA, 2017) sera dado por:

L
Ap(@i) = Zl @ (i) o

onde L é o tamanho do vetor contendo a PSD.

A Figura 6 mostra um exemplo do envelope calculado para dois sinais. O primeiro sinal é
f(t) = 0,7sen(2n5t) + sen(2n50t) e o resultado do célculo de sua PSD é mostrado na
primeira figura, de cima para baixo. Na figura do meio, tem-se o resultado da PSD do sinal
y(t) = sen(2m5,1t) + 0,5sen(2m30t). O grafico inferior mostra o resultado do envelope

espectral aproximado A, como definido em (H. G. FARIA, 2017).

Verifica-se que todas as frequéncias de oscilacBes destes sinais foram consideradas na soma.
Na regido de frequéncias onde had mais de uma oscilacdo, a area abaixo da curva € maior.
Assim, no calculo de energia, obtém-se um maior valor, indicando que aquela banda de

frequéncia de fato deve ser investigada.
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Figura 6 - Exemplo de envelope espectral aplicado aos sinais f(t) e y(t).
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No contexto deste trabalho, a curva obtida com o envelope espectral auxilia o usuério a

verificar e validar as respostas obtidas ao final de toda a execucéo do programa.
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3 APLICACAO DOS METODOS DE DETECCAO DE OSCILACOES

3.1 Metodologia

Neste trabalho, o algoritmo de deteccdo de oscilacdes é aplicado a sinais provenientes de
UEPOG da Petrobras. Com isso, é preciso levar em consideracdo que o processamento de
sinais industriais reais ndo € trivial, uma vez que estes apresentam disturbios e ruidos que
dificultam a deteccdo das oscilacbes. Na implementacdo do algoritmo, utiliza-se um pré-

tratamento nos dados a serem analisados.

As verificacdes de oscilagdes no ambiente industrial sdo realizadas preferencialmente com
dados de 24 horas. Oscila¢Ges que estdo presentes nos sinais em mais de um dia normalmente

representam problemas a serem investigados.

Assim, € importante para o operador verificar se as oscilacfes estdo presentes em detecgdes
de oscilagdes em dias seguidos. Com a ferramenta para deteccdes de oscilacbes é possivel
fazer vérias execucdes do algoritmo de forma sequencial e obter o percentual de vezes que as
oscilacbes de maior energia foram encontradas nos sinais. Essa funcionalidade € explicada no
item 3.5.

3.2 Pré-Tratamento

Existem sinais cuja amplitude varia muito pouco em torno do valor médio e, por isso, ndo séo
considerados preocupantes para 0s operadores. Se apresentarem oscilacGes, essas serdo de
amplitude muito pequena e ndo precisam ser incluidas no resultado da deteccdo. Para apurar
se ha necessidade de investigar oscilagdes em determinado sinal e quantificar o impacto das
oscilacBes que nele estdo presentes, utiliza-se um indice chamado de Coeficiente de Variacao
(CV), explicitado no item 3.2.1.

A partir da selegdo dos sinais que devem ser investigados, é necessario realizar um tratamento
para minimizar os disturbios e ruidos em cada um deles. A utilizacdo da funcdo de
autocorrelacdo, conforme explicado no item 2.1.1, minimiza o efeito dos ruidos na PSD, mas
essa metodologia ndo é o suficiente para garantir que a detec¢do ndo sofrera interferéncias de
outros disturbios ou mesmo mudancas de set-points. Por isso, utiliza-se uma rotina de selegéo

de segmentos dos sinais, que serd explicada no item 3.2.2.
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O fluxograma apresentado na Figura 7 mostra todos 0s passos do pré-tratamento para um
sinal a ser analisado com a rotina de deteccdo de oscilagfes. Cada um dos blocos do

histograma sera explicado nos itens a seguir.

Figura 7 - Passos do pré-tratamento para um sinal
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3.2.1 Coeficiente de Variacao

O Coeficiente de Variacdo (CV) é dado por:

1000
i (10)

CV =

onde o € o desvio padrdo do sinal e p é a sua média. Este fator € utilizado para selecionar os
sinais oscilatérios que causam maior impacto no sinal. A variabilidade é normalmente
utilizada, medindo apenas o desvio padrdo (ou a variancia). Entretanto, nas aplicacfes
industriais foi sugerido pela equipe de operacdo que o valor médio fosse considerado, usando

0 CV ao invés de desvio padrdo apenas.

Um exemplo de sinal industrial com baixo CV é mostrado na Figura 8 e outro sinal com alto

valor de CV é mostrado na Figura 9.

Figura 8 - Sinal com baixo valor de Coeficiente de Variagao
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Figura 9 - Sinal com alto valor de Coeficiente de Variagdo

Slnal com alto CV

38

g ""'/‘ ”*‘f i »\H M!In |
“’ \"'w ,P\"IJW'H JYII) il f M sﬂ L ,|,W\.M) f'm'\"‘i ’r’ ’\‘wlm)l W xJI e

3

3

J:-

3

l\)

28 I L 1 1 L 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000



30

Fonte: Produg&o do proprio autor

Observa-se que, embora na Figura 8 a amplitude varie em torno de 10, o valor médio é em
torno de 700. Assim, o valor do CV obtido é baixo, cerca de CV =0,4.

Por outro lado, na Figura 9 a amplitude varia menos: cerca de 4 para mais e para menos em
torno de 34. Como o valor médio é baixo, essa é considerada uma varia¢do preocupante. Por

isso, o CV resultante é 3,2.
3.2.2 Selecdo de Dados

A rotina de selecdo dos dados utilizada no pré-tratamento dos sinais realiza uma segmentagédo
(SASAN MAHMOODI, 2005) do sinal e armazenam-se as amostras que estdo mais proximas
do valor médio. Com isso, seleciona-se o segmento do sinal que contém o maior nimero de

amostras continuas.

Os parametros de entrada da rotina, além do sinal a ser tratado sdo os seguintes:

nb : Numero de classes do histograma;

le : Limiar de energia para a selecdo de classes vizinhas;

ndp : Numero de desvios padrdo para aumentar a retencao de dados do grupo
nd : Nimero de amostras faltantes para considerar a ruptura de segmento.

A selecdo dos dados é composta por seis etapas onde sdo utilizados todos os parametros de
entrada. Cada uma das etapas, bem como a escolha dos pardmetros sera explicada a seguir.
Utilizou-se um sinal industrial para exemplificar a selecéo de dados.

e Etapa 1: Histograma dos dados

A primeira parte consiste em realizar um histograma dos dados do sinal de entrada, com
numero de classes nb. A quantidade de amostras de cada classe é determinada a partir de seu
intervalo de abrangéncia. Com isso, a classe que contiver o maior nimero de amostras sera

selecionada como parte principal do sinal.

Na Figura 10 b) tem-se que a maior parte das amostras tem valor torno de 55. A comparacéao

com a Figura 10 a) mostra que o valor médio do sinal também esta proximo de 55.
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Figura 10 - Sinal de entrada e histograma
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40

Os testes realizados com os sinais provenientes da Petrobras mostram que o nimero de

classes ndo influencia de forma significativa no resultado da classificacao.

Pode-se observar na Figura 11 histogramas com diferentes numeros de classes, onde a regido
que contém um maior nimero de amostras ¢ a mesma em todos os exemplos. Assim, a
escolha do ndmero de classes ndo é determinante no resultado da selecdo de dados. Neste

trabalho, definiu-se nb = 50.
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Figura 11 — Exemplos de histogramas com nimeros diferentes de classes
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e Etapa 2: Selecéo da classe que tem maior quantidade de elementos

As classes obtidas com o histograma sdo comparadas e a que tem a maior quantidade de

elementos é selecionada e chamada de xs.

e Etapa 3: Selecdo das classes vizinhas
Apos a selegéo da classe xs, as classes vizinhas séo verificadas de forma que, se possuirem
uma quantidade significativa de amostras, elas também serdo incorporadas a classe

selecionada.
Definiu-se um valor percentual que serd o limiar para esta verificacédo: le = 2,5%

Seja:
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a: nimero de amostras da classe principal
b: nimero de amostras da classe vizinha.
Se b = a X le, aclasse vizinha sera incorporada aos dados selecionados.

Com o mesmo sinal de entrada utilizado na Etapa 1, observa-se um exemplo de como a etapa
de selecdo das classes vizinhas € importante na selecdo dos dados. A Figura 12 mostra que
apos a selecdo das classes vizinhas, as amostras selecionadas do sinal aumenta, impedindo

que dados que ndo representam disturbios sejam perdidos.

Figura 12 - Sinal selecionado antes e depois da etapa de sele¢éo das classes vizinhas
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e [Etapa 4: Célculo de parametros dos dados selecionados até o0 momento

Apos a obtengdo das classes selecionadas, define-se os valores de minimo e maximo do

fragmento de sinal selecionado. Assim, conforme a Equagéo (11):

xs = x|xmin < x < xmax (11)
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Em seguida, calcula-se a média e o desvio padrdo dos sinais selecionados, onde: o,; € 0

desvio padrédo e u, é a media.

e Etapa 5: Inclusdo de elementos com valores proximos aos limites maximo e

minimo selecionados

Com essa etapa, ocorre a diminuicao do valor minimo (xmin ) e o aumento do valor maximo
(xmax) de selecdo. Assim, algumas amostras que foram excluidas anteriormente séo

adicionadas aos dados selecionados.

A partir dos valores de média e desvio padréo, adota-se que:

XMIN = s — NAP X Oys (12)

XMax = Uys +ndp X Oy (13)

onde ndp é o nimero de desvios padrao que devera ser considerado para aumentar o intervalo
de selecdo. Neste trabalho, considerou-se ndp = 5, pois obteve-se inclusdo de dados sem a
adicdo de elementos que representam distdrbios ao sinal — 0 que prejudicaria a deteccdo de

oscilacdes.

A Figura 13 mostra a comparacdo entre o sinal selecionado antes e depois da Etapa 5.
Observa-se que os dados que ndo possuem grande diferenca de amplitude foram selecionados.
Isso acontece pois o0 alargamento da faixa de selecdo € baseado no desvio padrdo em torno do

valor médio dos sinais.
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Figura 13 - Sinal selecionado antes e depois da etapa de modificacdo dos limites maximo e minimo de selegéo,
baseado no desvio padrdo e na média do sinal
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e [Etapa 6: Eliminacao de trechos com descontinuidade

Nesta etapa, as amostras selecionadas nas etapas anteriores sdo divididas em segmentos. De
forma que, se houver uma grande descontinuidade entre duas amostras, cada uma estara junto

de um segmento do sinal. A partir disso, escolhe-se o segmento que possui mais dados.

O numero de amostras entre segmentos que ndo foram selecionadas para determinar se ha ou

ndo uma descontinuidade é determinado pelo parametro de entrada nd.

Dessa forma, se hd uma descontinuidade, ou seja, uma quantidade de amostras ndo
selecionadas, maior que nd, os segmentos do sinal sdo separados. Por outro lado, se essa
descontinuidade for inferior a nd, a descontinuidade é eliminada e os segmentos sdo

concatenados.

A Figura 14 mostra todas as amostras do sinal selecionadas antes dessa etapa e 0 segmento do
sinal selecionado ao final da rotina. Observa-se que os principais distarbios foram eliminados

e a parte do sinal que tem mais amostras e menos descontinuidades foi selecionada.
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Figura 14 - Sinal selecionado antes e depois da separacdo das amostras descontinuas do sinal
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A partir do sinal selecionado, diante de todo o sinal de entrada, é possivel calcular o
percentual de retencdo de dados. Neste caso, o resultado obtido é: Percentual de retencédo de
dados = 74,02%.

Esse valor é apresentado ao usuario como uma saida escalar e, caso seja um percentual muito
baixo, aconselha-se que o usuario escolha outro intervalo do mesmo sinal para a execucéo do

algoritmo.
3.3 Selecdo das Oscilagbes

Conforme explicitado no item 2.1, a selecdo das frequéncias dominantes nos sinais € feita a
partir do calculo da energia do pico que representa a oscilagdo na PSD. Assim, as
componentes oscilatorias cujos picos ultrapassam o limiar de energia, sdo consideradas como

dominantes no sinal.

Entretanto, para que uma faixa de frequéncias do espectro seja considerada uma oscilacéo, €
necessario que esta tenha um periodo regular. Para verificar essa caracteristica, utiliza-se o

indice de regularidade das oscilagdes.
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Uma vez que as oscilagdes regulares sdo detectadas, torna-se necessario verificar o impacto
dessas oscilagdes no sinal analisado. Para tanto, calcula-se um fator de impacto chamado de

Coeficiente de Variacdo ponderado pela Energia (CVE).
Estes indices serdo explicados a seguir.
3.3.1 Regularidade das Oscilagoes

Apos a determinacdo das frequéncias dominantes do sinal, utiliza-se um filtro para separé-las
a fim de obter o periodo da oscilacdo detectada. Para tanto, calcula-se a ACF do resultado da

transformada inversa de Fourier das bandas selecionadas.

Entretanto, sinais industriais, como visto anteriormente, possuem muitos ruidos, distarbios e
podem ndo ser regulares durante todo o periodo de dados analisado. Uma consequéncia desse
comportamento dos sinais industriais é a obtencdo de multiplos valores de periodos a partir da

ACF do sinal ap6s a transformada de Fourier, para a caracterizacdo de uma oscilacao.

A Figura 15 mostra um exemplo do resultado da ACF da transformada inversa de Fourier de
uma banda de frequéncias dominantes. A cada vez que a curva cruza O zero no eixo das

abcissas ha um circulo vermelho.

Observa-se que hd um decaimento na curva até 0 momento em que ela se estabelece em zero.
Com o método ACF, estabelece-se o critério de que se houver pelo menos 8 cruzamentos por
zero antes desse decaimento completo, a oscilagéo é estatisticamente regular (THORNHILL,
HUANG e ZHANG, 2003).

No caso da Figura 15, como se observa mais de 8 cruzamentos por zero antes do decaimento,
a oscilacdo é estatisticamente regular. Passado este critério, deve-se calcular o periodo da

oscilagéo.
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Figura 15 - ACF da transformada inversa de Fourier de um sinal industrial que apresenta oscilagcdes regulares.
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Para uma oscilagdo, os valores de periodo T,, séo definidos como o dobro da distancia no eixo
das abcissas entre os circulos vermelhos. Ou seja, T,, € calculado como o dobro do intervalo

de tempo entre dois cruzamentos por zero da ACF do sinal.

Se uma oscilacdo encontrada for um comportamento aleatério na malha naquele momento, 0s
valores de T, obtidos serdo muito diferentes, ou seja, os circulos vermelhos terdo
espacamentos diferentes. Por outro lado, se essa oscilacdo for de fato uma componente do

sinal, os valores de periodos serdo proximos.

O indice de regularidade das oscilacdes verifica quao proximos sdo os valores de periodo da

oscilacdo detectada. A expressdo que descreve essa medida é dada por:

1%

r__
30Tp

(14)

onde T,, é a média dos periodos daquela oscilagéo e or, € 0 desvio padrdo dos valores de

periodo.

Considera-se que uma oscilacdo é regular quando r > 1, segundo (THORNHILL, HUANG e
ZHANG, 2003). Com o exemplo da Figura 15, a regularidade obtida foi de valor r =

15,8023. Considera-se, portanto, que se trata de uma oscilagao regular.
3.3.2 Coeficiente de Variagéo Ponderado pela Energia

A partir da obtengdo de oscilagdes regulares, observa-se que um mesmo sinal pode possuir

mais de uma componente oscilatéria. Assim, obter a medida do impacto das oscilagdes a
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partir do CV ¢ insuficiente, uma vez que este apresenta um valor referente a todo o sinal

analisado.

Para avaliar o impacto de cada oscilacdo presente no sinal, desenvolveu-se o coeficiente de

variacdo ponderado pela energia (CVE).

O CVE ¢ obtido para cada oscilacdo detectada e € medido a partir do CV do sinal e da energia
da oscilagéo.

Para o célculo da energia da oscilacdo, verifica-se qual é faixa de frequéncias na qual a
oscilacdo regular é detectada e entdo calcula-se a area sob curva da PSD na faixa verificada,

conforme explicado no item 2.1.3

O célculo do CVE é dado pelo CV do sinal e da energia da oscilagdo, conforme (15).

CVE = CV X Energia (15)

3.4 Agrupamento de Oscilagoes

O método do envelope espectral é aqui calculado pela soma das curvas de PSD de todos os
sinais analisados. Com isso, em sua saida obtém-se uma curva Unica com as informacdes de

oscilagdes de todos os sinais de entrada.

O método ACF, por outro lado, possui saidas escalares correspondentes aos periodos e 0s
respectivos valores de CVE das oscilagdes detectadas. Os periodos, quando séo valores muito
proximos, podem ser considerados uma mesma oscilacdo, uma vez que as pequenas
diferencas entre os valores acontecem devido a variabilidade natural do periodo causada por

ruidos e distdrbios.

Por isso, o procedimento para o tratamento das respostas para mdltiplos sinais € o

agrupamento de oscilagdes que é feito em duas etapas, explicitadas a seguir.
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3.4.1 Agrupamento de oscilagdes em um mesmo sinal

A primeira etapa consiste na verificagdo das frequéncias detectadas a cada sinal e a
possibilidade de agrupamento das mesmas. A expressao (16), apresentada por (THORNHILL,
HUANG e ZHANG, 2003), é adotada como um critério para 0 agrupamento ou ndo de

frequéncias proximas.

" K x max(ay, 0})

(16)

Na expressdo (16), Tp; e Tp; e a; € gjrepresentam, respectivamente, os periodos e os desvios
padrdo da dupla de oscilaces analisadas. A constante K € um numero real positivo que fora
adotado por (VIEIRA JUNIOR, 2016) para refinar a condicdo de agrupamento para 0s sinais
provenientes de uma UEPOG.

O agrupamento de frequéncias pode ser realizado caso a distancia entre 0s periodos
detectados, dividido pelo maximo desvio padrdo dentre eles for menor do que 1. Ou seja, se

d;;j <1, as oscilagdes i e j podem ser agrupadas, caso ndo estejam ja alocadas em algum

grupo.

Para a execugdo desse agrupamento, a rotina utiliza os seguintes vetores: o vetor T que
contém os periodos das oscilagdes, o vetor r que contém as regularidades, e o (sigma) que é 0
desvio padrdo de cada uma das oscilacdes. O tamanho desses vetores é igual e representado

por N.

O fluxograma mostrado na Figura 16 ilustra o funcionamento da rotina de agrupamento de

oscilacdes detectadas em um mesmo sinal.
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Figura 16 - Fluxograma de funcionamento do agrupamento de oscila¢fes em um sinal
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Fonte: Producéo do proprio autor

3.4.2 Agrupamento de oscilagdes em multiplos sinais de um mesmo processo

Para a deteccdo de oscilagdes em multiplos sinais faz-se um histograma dos periodos das
oscilacBes de todos os sinais analisados. Dessa forma, as oscilagdes com valores de periodos

similares s&o classificadas em um mesmo grupo que representa uma oscilagéo.

O periodo da oscilacao sera o valor central dos periodos e 0 CVE da oscilagdo sera a média do
CVE das oscilagbes de um mesmo grupo.



42

Na Figura 17 h& um grafico de bolhas com um resultado de deteccdo de oscilagBes. Cada
bolha representa uma oscilagdo cuja posicdo nos eixos X e Y corresponde ao sinal onde foi
detectada e ao seu periodo de oscilacdo em segundos, respectivamente. A dimensao da bolha

representa o valor do CVE, que também esta escrito ao seu lado.

Figura 17 - Grafico de bolhas com resultado para maltiplos sinais
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A divisdo das oscilacBes em classes € representada na Figura 18, onde observa-se que
algumas oscilac¢Oes sdo agrupadas como as do sinal 11 com uma do sinal 4. As oscila¢des dos

sinais 5,6 e a segunda do sinal 4 ndo sdo agrupadas.

O histograma obtido com o agrupamento destes sinais € mostrado na Figura 19. Neste

trabalho foi definido o valor de 10 classes para 0 agrupamento das oscilacoes.



Figura 18 - Representacédo das divisdes em classes das oscilagbes detectadas
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Figura 19 - Histograma de agrupamento das oscilagdes
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A saida do tratamento para multiplos sinais contém grupos de oscilagdes que representam um

mesmo problema. Como em uma malha de controle normalmente existem no maximo trés
oscilagbes (THORNHILL, HUANG e ZHANG, 2003), para a obtencdo da saida, séo

apresentados 0s grupos com os trés maiores valores de CVE.
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3.5 Comparacao de Resultados Sucessivos

Oscilagbes encontradas em sinais de malhas de controle geralmente significam problemas,
como ma sintonia de controladores, agarramento de valvulas ou mau funcionamento de

equipamentos.

Caso uma oscilacdo seja encontrada, ela assim continuard até o problema que a causou ser
resolvido. Dessa forma, espera-se que a aplicacdo dos métodos sucessivamente produza os

mesmos resultados.

Entretanto, uma limitacdo da plataforma onde a ferramenta é instalada, a PGA, consiste na
impossibilidade de comparar os resultados escalares obtidos em multiplas execucbes. Por
exemplo, se é feita a detec¢do de oscilagbes para os dados do dia 12/10/2017 e em seguida
para os dados do dia 13/10/2017, ndo sera possivel visualizar os resultados para os dois dias

na mesma interface.

Diante disso, adicionou-se uma funcionalidade ao algoritmo de detec¢fes de oscilagOes: a
possibilidade de gerar uma quantidade n de execucles, definida pelo usuario, a cada
utilizacdo da ferramenta. Assim, o usuério podera verificar se uma ou mais oscilacdes estdo

presentes no sistema por muitos dias em apenas uma utilizagdo da ferramenta.

3.5.1 Divisdo dos dados de entrada

Os dados de entrada sdo divididos conforme a quantidade n de execucdes a serem realizadas.
Por exemplo, considerando que os sinais de entrada sao obtidos em 3 dias de monitoramento,
cada sinal tem dados de 72 horas. Caso o usuario defina n = 3, 0s sinais de 72 horas serdo

divididos em trés grupos de dados de 24 horas.

Assim, serdo feitas deteccOes de oscilagdes de trés dias seguidos de monitoramento da malha.
3.5.2 Saidas de multiplas execuc¢des

Considerando uma execucao do algoritmo, as saidas sao:

e Trés saidas escalares com os periodos das oscilagfes encontradas
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e Trés saidas escalares com as medidas de impacto (CVE) das respectivas oscilagdes

encontradas

e Envelope espectral dos sinais, para verificacdo dos picos com as saidas escalares.

Para maltiplas execugdes, é necessaria a obtencdo dessas saidas e da medida de quantas vezes
cada oscilacgdo foi encontrada.

Os valores de periodos obtidos em cada execucdo podem ter pequenas diferencas e
representarem o mesmo problema. Por isso, utilizou-se uma metodologia de agrupamento
similar ao item 3.4.2 para a obtencdo de um intervalo de periodos detectados e quantas vezes
esses periodos aparecem nos resultados.

Um histograma com trés classes é realizado afim de agrupar as oscilagcbes encontradas.
Assim, o usuario final recebera como resultado trés intervalos em que oscilacdes sédo
encontradas, quantas vezes oscilacdes desse intervalo foram encontradas e qual € o impacto

total de cada intervalo, ou seja, qual é o CVE de cada intervalo de oscilagdes detectadas.

A Figura 20 mostra nos trés primeiros graficos, de cima para baixo, o resultado obtido para
trés execucdes sucessivas de 4 sinais de um mesmo processo. Observa-se que cada ponto
demarcado nos graficos € um periodo obtido na saida escalar, e suas respectivas alturas no

eixo Y correspondem ao impacto CVE de suas medidas.

O ultimo e quarto grafico da imagem mostra o resultado do agrupamento. O eixo X mostra 0s

intervalos de cada classe e 0 eixo Y, quantas oscilacGes foram agrupadas em cada classe.

O objetivo desse agrupamento é verificar se as oscilaces presentes em cada classe se repetem
nos resultados. Entretanto, essa informacdo ndo € suficiente para direcionar os esforcos da
equipe de operacdo para a manutencdo da malha. Deve-se ainda verificar o impacto das
oscilagdes de cada intervalo, com os valores de CVE e os sinais em que essas oscilagoes

aparecem.

Com o agrupamento, essas informacdes sdo armazenadas e podem ser organizadas como na
Tabela 1. Observa-se, para cada sinal analisado, o intervalo de oscilagbes que foram
encontradas, o impacto dessas oscilacGes e o percentual de vezes em que elas apareceram nos

trés dias analisados.
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A partir desse resultado, a equipe de operacdo pode comegar a investigar e monitorar o

funcionamento dos equipamentos da malha de controle onde esses quatro sinais sdo captados.

Figura 20 - Agrupamento para o resultado de multiplas execucdes
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1500

189 a 629 seg. 629 a 1060 seg. 1060 a 1500 seg.
Sinal CVE Percentual CVE Percentual CVE Percentual
. s de . s de .y de
médio . médio . médio A .
ocorréncia ocorréncia ocorréncia
1 0,32 33,33 0,47 66,67 - -
2 - - - - 0,25 33,33
3 1,00 100,00 - - - -
4 0,86 100,00 = = - -

Tabela 1 - Intervalos de oscilag@es, percentual de ocorréncia em multiplas execugfes e impacto em cada sinal

analisado.
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4 IMPLEMENTACAO EM PLATAFORMA INDUSTRIAL

4.1 Plataforma de Gestdo de Ativos

A PGA é uma plataforma desenvolvida pela empresa TriSolutions, juntamente com a
Petrobras, com o0 objetivo de monitorar eficiéncia de processos, localizar problemas nos
equipamentos, diagnosticar falhas no sistema e fornecer ferramentas dedicadas a

monitoramento para manutencao preventiva e preditiva de equipamentos e processos.

Nesse contexto, cria-se uma ferramenta como parte da PGA para deteccdo de oscilacdes em
processos da Petrobrds. Nas préximas sessdes, explica-se como estd estruturado o
funcionamento da plataforma, as ferramentas que ja existem e como é construido o plug-in de

deteccdes de oscilaces.
4.1.1 Estrutura da analise

A PGA ¢é uma plataforma online onde € possivel analisar sinais de diferentes processos
industriais. Para tanto, o usuario constréi um diagrama de blocos com as entradas, que sdo
chamadas de Ativos, os blocos de célculos que sdo chamados de plug-ins e os blocos de
resultados e monitoramento que podem ser graficos ou bancos de dados. A interface onde 0s

blocos sdo inseridos é chamada de “analise”.

Como a construcdo das analises € feita através de blocos interligados, 0s usuérios ndo tém
acesso aos algoritmos que estdo por tras da ferramenta. Assim, ndo é necessario que 0 Usuario

possua conhecimentos de computacdo e programacao para interagir com a PGA.

A Figura 21 mostra um exemplo de andlise construida com o diagrama de blocos fornecido na
plataforma. Tem-se em azul no canto esquerdo os ativos; em verde, ao centro, tem-se 0s plug-

ins; e em vermelho, o bloco de grafico para exibigcdo dos resultados.
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Figura 21 - Exemplo de analise construida na PGA
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Fonte: Manual de instalagdo e utilizagdo da PGA

A definicdo e exemplos do que significam cada um desses elementos para a construcdo de

analises na PGA sdo dados a seguir.
e Ativo:

Os ativos sdo as entradas e podem ser sinais provenientes de qualquer parte de processos,

como valvulas de pressao, fornos, trocadores de calor e sensores de nivel.
e Plug-in:

O plug-in é o bloco de calculo e processamento dos sinais de entrada. Eles sdo programados

by

externamente a plataforma e adicionados como sub-rotinas armazenadas em bibliotecas

dindmicas (Dynamic Link Library — DLL).

Quando a utilizacdo de um plug-in é solicitada pelo usuéario, a plataforma acessa essa

biblioteca e a executa.
O presente trabalho desenvolve um plug-in de deteccéo de oscilagdes a ser utilizado na PGA.

e Gréfico:
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Os graficos sdo os blocos de exibicdo dos resultados obtidos pelos plug-ins. Ao adicionar um
bloco de grafico na andlise, sera possivel visualizar os resultados graficos no Visualizador de

Resultados, que sera explicado no item seguinte.

Os gréficos disponiveis na PGA sdo de diversos tipos como: Tendéncia, Correlacdo Cruzada,
XY, Histograma e muitos outros. O gréafico sugerido para a analise das oscilacdes detectadas
se chama Frequéncia e serd mostrado no item 4.3.2.1.

e Visualizador de Resultados:

O Visualizador de Resultados é onde o usuario consegue observar as respostas graficas das
execucOes realizadas. Ele somente apresenta os resultados quando o usudrio insere um bloco

gréfico na analise.

A cada execucdo da analise construida na PGA, os resultados graficos sdo atualizados no
Visualizador de Resultados. Dessa forma, a execucao de multiplas analises ndo fornece dados

gréficos que possam ser comparados em uma mesma interface.

Por isso, foi implementado no algoritmo de deteccdo de oscilagbes a possibilidade de realizar
multiplas execucOes internamente ao plug-in, mesmo que no PGA seja executado somente
uma vez. Assim, é possivel gerenciar as saidas de forma a comparar diversos resultados no

Visualizador de Resultados.
4.2 Desenvolvimento de Plug-ins

O plug-in é um bloco intermediario que recebe os dados do ativo, 0s processa e retorna 0s
resultados processados. A PGA permite a integracdo de novos plug-ins por meio de uma

biblioteca dindmica (DLL) que € executada separadamente, quando o plug-in é solicitado.

A linguagem que deve ser utilizada na construcdo de um plug-in deve ser C++. Os tipos de
dados suportados tanto na entrada quanto na saida do plug-in sdo: escalar, vetor de dados,

variavel de processo, matriz e string®.

® String: Tipo de dado que corresponde a uma sequéncia de caracteres e podem significar uma

letra, uma palavra ou uma frase.
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O dado do tipo varidvel de processo consiste em uma struct* que contém o sinal a ser
analisado, seu vetor de tempo chamado de timestamp, o tempo de amostragem dos dados e,

por fim, a TAG da variavel, ou seja, 0 nome de identificacdo da variavel na UEPOG.

Embora existam inimeros ambientes possiveis para o desenvolvimento de programas em
linguagem C++, optou-se pela utilizagdo do Matlab pela necessidade de trabalhar com
operacOes matriciais e funcbes de célculo numérico no desenvolvimento do plug-in de
deteccdo de oscilagdes. Como a linguagem do Matlab é exclusiva do software, foi necessario

transferi-la para C++ através do Matlab Compiler.

O Matlab Compiler é capaz de mapear uma func¢éo criada no Matlab para a linguagem C++ e
construir uma biblioteca dindmica, como a utilizada na PGA. Para que o cddigo gerado seja
adequado, € necessario criar uma funcdo no Matlab que suporte os tipos de dados de entrada e

saida da PGA e que contenha as funcgdes prontas que sejam transferiveis para C++ do Matlab.

A biblioteca gerada com o Matlab Compiler é onde efetivamente o processamento é
realizado. Entretanto, os dados de entrada enviados pela PGA precisam ser transformados em
dados que possam ser lidos pela funcdo do Matlab. Para tanto, utiliza-se uma interface
auxiliar que transforma os dados do PGA para o Matlab na entrada e da saida da funcéo para
ser exibida na PGA.

Essa interface intermediaria é um tipo de programa definido como middleware e é feito no
Visual Studio. Seguindo os conceitos de computacdo, trata-se de um programa que faz a

traducdo entre um sistema operacional e os aplicativos que nele sdo executados.

A Figura 22 mostra um esquematico em que as setas representam o fluxo de dados. Observa-
se que os dados de entrada que sdo colocados na PGA passam pelo programa intermediario
para serem traduzidos, bem como os resultados do processamento que devem ser

transformados em saida na PGA.

% Struct: Na linguagem C, é uma variavel especial que contém diversas outras variaveis, de

tipos diferentes.
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Figura 22 - Esquematico de transferéncia de dados entre a PGA e a funcéo criada no Matlab
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4.3 Plug-in de Deteccéo de Oscilagdes

O algoritmo de deteccao de oscilacdes, todas as etapas do pré-tratamento e do gerenciamento
de mdltiplas execucbes foram transformados em um Unico plug-in. Nas secdes a seguir,

detalha-se os dados exigidos na entrada e os resultados apresentados ao usuario.
4.3.1 Entradas

O plug-in faz requisicdo de entradas de diferentes tipos e que sdo determinantes para 0s
resultados do processamento. Os nomes das entrada requisitadas e o tipo de dado que ela
constitui séo:

e Sinais de Entrada: o plug-in pode realizar a deteccdo de oscilagdes em um ou em
maltiplos sinais, até a quantidade maxima de 36. O tipo dos dados é Variavel de
Processo e sua dimensao depende do intervalo de tempo em que foi obtido e de seu
tempo de amostragem.

e Numero de Execucdes: determina quantas execuc¢des o plug-in fara internamente para
obter a comparagéo dos resultados de oscilagdes em diferentes periodos de tempo. Por
esse valor, os dados de entrada serdo divididos para as execugdes internas sucessivas
do programa. Essa entrada € um valor escalar.

e Limiar de Energia: limiar de energia para a selecdo dos picos que representam
comportamento oscilatorio no sinal analisado, explicado no item 2.1.3. Essa entrada é
escalar e determina se 0 algoritmo sera muito ou pouco criterioso para considerar um
comportamento oscilatorio significativo. A principio, para sinais da Petrobras, sugere-

se o valor 0,1.
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e CV minimo: limiar para a selecdo dos sinais, conforme seus valores de CV. Essa
entrada € escalar e, para sua definicdo, o usuario tera de conhecer minimamente o
comportamento dos sinais. Sugere-se que uma analise seja executada com
CVminimo=0, para que 0 usuario possa observar a relacdo do valor do CV com o0s
sinais, através da saida do arquivo *.csv, explicitado posteriormente no item 4.3.2.

e Diretdrio: string que contém o endereco para onde os dados dos arquivo *.csv da
saida serdo enviados. Essa saida sera explicada no item 4.3.2

e Tempo de Amostragem: os sinais analisados ndo séo continuos e, por isso, possuem

um tempo de amostragem especifico. Esse valor é um escalar.
4.3.2 Saidas

O plug-in de deteccdo de oscilagbes é capaz de realizar multiplas execugdes internamente e,
assim, obter a comparacdo entre as respostas de cada uma delas. Com isso, os resultados a
serem apresentados ao usuario devem indicar, de forma clara e objetiva, os quatro pontos de
resultados:

e Periodos das oscilacGes em segundos;

e Quiais sinais apresentam as oscilacdes;

e Quao impactante sdo as oscilagfes em cada um dos sinais;

e Qual é o percentual de ocorréncia das mesmas oscilacbes nos diversos dados

analisados.

Frente a isso, optou-se por dividir a saida em duas partes que serdo explicadas nos itens
4321e43.22.

Para exemplificar cada uma das saidas obtidas, utiliza-se um exemplo de execu¢do com 11

sinais e 0s seguintes parametros de entrada no plug-in:

CV minimo =0,1;
Limiar de Energia=0,1,;
Numero de execugdes =5

Posteriormente, no capitulo 5, apresenta-se um estudo de caso completo com 4 sinais
analisados.
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4.3.2.1 Visualizador de Resultados

As saidas obtidas com o visualizador de resultados podem ser graficas ou escalares. A
principal caracteristica dessa funcionalidade da plataforma é que os resultados sdo atualizados

na a cada execucdo da analise na PGA.

A Unica saida escalar apresentada aos usuarios do plug-in de deteccdo de oscilagdes é o
percentual médio de dados selecionados no pré-tratamento. Esse valor consiste na média dos
valores percentuais dos dados selecionados nos sinais. Neste caso, é possivel somente exibir o

valor obtido na ultima analise realizada.

Por outro lado, a saida gréfica é capaz de mostrar resultados e comparativos de todas as
execucOes realizadas do programa. Ela consiste em uma matriz cujas linhas representam os
sinais onde ha oscilagcbes, as colunas representam os intervalos de oscilacGes detectadas e

cada elemento é um circulo que pode ser azul ou vermelho, e ter tamanhos diferentes.

As cores dos elementos indicardo o percentual de vezes em que o intervalo de oscilagdes foi
detectado. Caso tenha ocorrido entre 80% e 100% das execuc¢des do programa, o circulo sera
vermelho. Se for menor que 80%, a cor sera azul. O tamanho do elemento indicara o impacto

da oscilacdo, ou seja, o valor do CVE determina a dimensdo do circulo apresentado na matriz.

A Figura 23 mostra um exemplo de resultado grafico obtido com o plug-in. Neste caso, 0
sinal 5 apresenta uma oscilagdo com grande impacto, em todas as 5 execugdes internas do

plug-in. O periodo dessa oscilagdo esta no intervalo de 1177 a 1694 segundos.
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Figura 23 - Saida grafica mostrada no Visualizador de Resultados
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Fonte: Produgéo do proprio autor, resultado produzido na PGA

4.3.2.2 Arquivos *.csv

A segunda saida consiste em trés tabelas que contém o detalnamento das oscilacdes
detectadas. A PGA n&o possui o formato tabela como saida disponivel. Por isso, optou-se por

gerar trés arquivos com o formato *.csv, que podem ser executados com o programa Excel.

Os arquivos sdo nomeados de forma a auxiliar 0 usuario na organizacdo dos resultados de

cada execucdo. Assim, eles sdo compostos pelas strings de Data e Hora da andlise realizada.
e Arquivo 1: Periodos Totais

A primeira tabela contém, para cada sinal analisado, todas as oscilacbes que foram
detectadas, em todas as execugdes do programa, e seus respectivos valores de CVE. Essa
tabela auxilia o operador a diferenciar as oscilagdes que estdo em cada intervalo

apresentado na saida gréafica.

Para uma deteccdo de oscilagOes realizada no dia 19/11/2017 as 11h32minutos, 0 nome do
arquivo sera: Periodos_19November2017_11h32.csv. O horario e o dia correspondem ao

momento em que o operador realiza a analise dos sinais.

Para 0 mesmo exemplo utilizado no item 4.3.2.1, com o processamento de 11 sinais,
obtém-se 0 arquivo *.csv mostrado na Figura 24. A primeira coluna corresponde ao

numero do sinal de entrada, as 5 colunas seguintes representam os periodos das oscilagdes
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e, as 5 Ultimas colunas representam o CVE das respectivas oscilagdes detectadas em cada

uma das execucoes.

Observa-se que os sinais 4 e 5 apresentam duas linhas. 1sso acontece, pois em um mesmo
sinal foram detectadas duas oscilacGes de periodos muito distintos. Por outro lado, o sinal
10 ndo aparece na figura, pois nele ndo foram detectadas oscila¢cGes. Onde h& o valor zero

no arquivo, deve-se entender que ndo ha oscilages naquele sinal.

Figura 24 - Exemplo de contetdo do arquivo Periodos.csv

1;0;237;245;377;1%6;0;0.24408;0.26854;0.1628,;0.50985
2;2208;237;0;0;196;0.33113;0.41977;0;0;1.3593
3;0;237;0;377;196;0,0.145982;0,;0.4266%;0.65011
4;1541;237;245;377;0;0.63989;0.10991;0.1655%2;0.052812;0
4;0;0;0;1585%;0;0;0;0;0.34065;0
5;1541;3243;3295;21596;2666;0.19029;0.64554;0.8%9713;0.604458;0.55759
5;2067;0;0;0;,0;0.56333;0;0;0;0
6;1541;0;923;377;470;1.0965;0,;,0.39852;0.4168;0.47e81
T;0;1573;0;0;196;0,;0.10558;0;0;0.082039%9
8;0;0;0;377;0;0;0;0;0.096254;0
S9;0;1573;923;377;0;0;0.60414;0.24516;0.32657;0
11;228;237;245;377;196;0.92522;0.4%887;0.5%302;0.58005;0.6051¢6

Fonte: Produgéo do proprio autor

e Arquivo 2: Envelope Espectral

A segunda tabela contém os envelopes espectrais obtidos em cada uma das execucfes do
programa. Com esses dados, o usuario pode verificar os picos de maior energia e

comparar com as oscilagbes mostradas na primeira tabela.
Com o mesmo exemplo, 0 nome do arquivo sera: Envelope_19November2017 _11h32.csv.

O arquivo *.csv pode ser aberto no programa Excel. Assim, o usuério, que ndo tera acesso
ao programa Matlab, podera analisar o resultado do envelope espectral para cada uma das

execucdes internas do programa.

A Figura 25 é um exemplo de como é mostrado o envelope espectral em um gréafico feito
no Excel. Neste caso, ela mostra a curva obtida na primeira das cinco execugdes internas

realizadas no exemplo.
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Figura 25 - Envelope espectral feito no Excel
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Fonte: Producéo do préprio autor
e Arquivo 3: Sinais e CV

A terceira tabela associa, para cada sinal de entrada, o seu respectivo valor de CV.
Auxiliando, assim, o operador que inicia a utilizacdo da ferramenta a observar qual € o

limiar do CV a ser utilizado nas execugdes do programa.

Indica-se ao usuario que faca uma primeira analise com Numero de Execugbes = 1 e CV
minimo = 0, para verificar quais sdo 0s sinais preocupantes da malha de controle e assim

determinar o valor ideal do CV minimo para as proximas verificagdes.
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5 ESTUDO DE CASO

Nessa secdo € feita a deteccdo de oscilagbes em quatro sinais provenientes de uma UEPOG.

Verifica-se cada etapa do algoritmo, do pré-tratamento aos resultados obtidos na saida.

Os sinais foram obtidos do dia 3 ao dia 6 de Marco de 2017 e o tempo de amostragem de cada
um deles é o mesmo: 10 segundos. Sendo assim, sdo dados de 3 dias e cada um possui um
total de 25920 pontos.

Para esse exemplo, foram utilizados os seguintes parametros de entrada:

CV minimo =0,1;
Limiar de Energia = 0,1,
Numero de execucdes = 3

A Figura 26 mostra o diagrama de blocos feito na PGA para este estudo de caso.

Figura 26 - Diagrama de blocos utilizado na PGA para o estudo de caso

0—/90—©

Ativos de Processo Detecgdo de Oscilagio Grafico Matricia

A Figura 27 mostra cada um dos 4 sinais, que serdo submetidos ao plug-in de Detec¢do de

Oscilagdes.
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Figura 27 — Sinais industriais utilizados na detec¢éo de oscilages
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Fonte: Produc&o do proprio autor

Para 3 execugdes do algoritmo, os dados foram divididos em 3 partes iguais. Cada uma delas
sofrerd o pré-tratamento e todas as etapas do algoritmo de deteccdo de oscilagfes. A Figura 28
apresenta os segmentos selecionados de cada um dos sinais, em cada uma das execuc¢des do

programa.

Observa-se que para a segunda execucado, a rotina de selecdo dos sinais eliminou parte do
primeiro e do segundo sinal. Isso acontece, pois ocorreu um pequeno distlrbio que é
observado na Figura 27, entre as amostras 1 e 1,5 x 10* do eixo x. Devido aos parametros
escolhidos para este estudo de caso, esse distirbio separou os dados da segunda execugdo em
dois segmentos do sinal. O distlrbio observado entre as amostras 1,5 e 2 x 10* do eixo x
tambem separa segmentos do sinal, mas coincide com a divisdo do sinal para as execugoes.

Por isso, sua influéncia ndo € evidente na rotina de selecéo.
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Figura 28 - Segmentos selecionados dos quatro sinais em cada uma das execugdes
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Fonte: Produg&o do proprio autor

O percentual de selecdo dos dados em cada uma das execucbes do programa é mostrado na
Figura 29.

Figura 29 - Percentual de sele¢do de dados dos sinais em cada uma das execucdes do estudo de caso
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Fonte: Produc&o do proprio autor

O proximo passo é verificar o CV. A Tabela 2 mostra o CV calculado para cada um dos

segmentos selecionados dos sinais, em cada uma das execucdes do programa. Observa-se que
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em todos os casos 0 CV € superior ao limiar, entdo ambos os métodos ACF e envelope
espectral seréo aplicados aos sinais.

E importante lembrar que uma das saidas do plug-in é um arquivo *.csv que contém o CV de

todos os sinais de entrada. O arquivo gerado nesse estudo de caso é apresentado na Figura 30.

Sinal CV execucdol | CV execugdo 2 | CV execucdo 3
1 0,2293 0,2128 0,2120
2 0,3137 0,3018 0,2913
3 1,3496 1,3507 1,3579
4 0,3182 1,3272 1,3242

Tabela 2 - CV de cada sinal, a cada execucéo de detecéo de oscilacfes

Figura 30 — Arquivo *.csv de saida com os valores de CV de todos os sinais, em todas as execucdes do programa

1;0.22932;0.21282;0.211498
2;0.31369;0.30178;0.29127
3;1.34%96;1.3507;1.35378
4;1.3182;1.3272;1.3242

Fonte: Produc&o do proprio autor

A partir disso, é possivel verificar os resultados de cada um dos métodos aplicados aos sinais.
Para essa verificacdo utilizaremos os recursos disponiveis ao usuario: saida grafica na PGA e

arquivos *.csv.

A Figura 31 foi feita a partir dos dados obtidos no arquivo *.csv da saida do plug-in e mostra
o resultado do método envelope espectral nas trés execucdes. Nota-se que existem oscilagdes,
principalmente nos intervalos de 0 a 200 e de 500 a 600. Entretanto, o envelope espectral ndo

mostra um resultado definitivo, pois a regularidade das oscila¢fes ainda ndo foi observada.

Os disturbios oscilatérios devem ser considerados regulares para que sejam considerados de
fato oscilagOes presentes nos sinais. Por isso, a comparacao entre o resultado escalar e a curva
obtida com o envelope espectral deve ser cuidadosa. Por mais que o envelope apresente um
pico de elevada amplitude e que visivelmente tem muita energia, ele pode ser o resultado de
oscilacBes em sinais com baixo CV e por isso 0 CVE do conjunto serd baixo. Além disso,
muitas das oscilagbes podem ser nédo regulares e, por isso, ndo serdo selecionados com o
método ACF.
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Figura 31 - Resultado do envelope espectral em cada uma das execucdes
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Fonte: Producéo do proprio autor

O método ACF gera as saidas escalares que serdo agrupadas para a obtencdo do resultado
final. Para verificar cada uma das oscilagcfes detectadas, deve-se observar as saidas obtidas no
arquivo *.csv que contém todas os periodos detectados em cada um dos sinais, nas trés
execugOes realizadas. A Figura 32 mostra os resultados escalares obtidos.

Figura 32 — Resultado obtido no arquivo *.csv, com os periodos das oscilagcdes detectadas em todos os sinais nas
trés execucdes realizadas
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Me0r544»5242020,39353750.60362

Fonte: Produc&o do proprio autor
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Observa-se o sinal 1, embora tenha sido analisado, ndo apresentou oscilagdes regulares. O
sinal 2 apresentou oscilages em torno de 145 em duas execucdes. Ao observar o envelope
espectral, verifica-se que existem picos em torno deste valor, comprovando a oscilacdo

detectada.

Os sinais 3 e 4 apresentaram oscilacdes em torno de 500 segundos em pelo menos duas
execugdes. O envelope espectral apresentou picos de elevada amplitude em torno deste
periodo, nas trés execucdes. Esse resultado comprova a existéncia das oscilacbes com

periodos em torno deste valor.

O resultado obtido na saida grafica do Visualizador de Resultados da PGA pode ser
observado na Figura 33. Observa-se que, como o esperado, houve oscilagbes de grande
energia com periodo entre 411 e 544 segundos. O circulo vermelho indica que apareceu em

todas as execucdes, assim como no envelope espectral da Figura 31.

Existem ainda oscilagcbes com periodo entre 0 e 278 segundos. Entretanto, sdo oscilagcdes com
energia muito baixa e que nao aparecem todas as vezes, como é mostrado na Figura 32. Por

isso, o circulo que representa essas oscilacfes ndo é grande e visivel na saida grafica.

Figura 33 - Resultado grafico obtido na PGA para o Estudo de Caso
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Fonte: Produc&o do proprio autor

Observa-se ainda, na Figura 33, que os intervalos obtidos, bem como o percentual de
ocorréncia nos resultados e o impacto de cada oscilacdo estdo de acordo com o resultado

obtido com o método ACF, explicitado no arquivo *.csv mostrado na Figura 32.

A partir dos resultados obtidos, o usuario da PGA pode concluir que existem oscilagdes no
processo industrial. Essas oscilagfes tém periodos entre 0 e 278 segundos e entre 411 e 544
segundos, sendo que a oscilagdo do primeiro intervalo ndo possui elevada energia e esta

presente no sinal 2.
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A oscilagdo do segundo intervalo possui elevada energia e esta presente nos sinais 3 e 4. No
primeiro, a oscilagdo ocorre em 100% das execugdes. Por isso, ela merece maior atengéo

guando comparada a oscilacdo do primeiro intervalo.

E importante lembrar que o detalnamento com o valor exato dos periodos detectados, 0 CVE

e 0s sinais onde estéo cada uma das oscila¢des é obtido no arquivo *.csv gerado pelo plug-in.

Os resultados informam os periodos das oscila¢des detectadas, em quais sinais elas ocorrem, 0
impacto que cada uma tem no processo e se ocorrem continuamente no sistema ou ndo. A

partir disso, 0 usuario pode investigar a causa raiz dos distdrbios no sistema.
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6 CONCLUSOES

O presente projeto de graduacdo apresentou a aplicacdo de dois métodos de deteccdo de
oscilacbes em ambiente industrial. Ambas sdo implementadas de forma complementar para

que os resultados sejam verificados e validados pelo usuario.

A metodologia de pré-tratamento para os sinais de entrada é dividida em duas partes. A
primeira consiste na verificacdo do valor do CV de cada um dos sinais analisados. Os sinais
que tém CV maior do que o limiar definido pelo usuério serdo analisados pelo algoritmo de
deteccdo de oscilagdes. Por outro lado, os sinais com CV inferior ao limiar, ndo s&o

analisados no algoritmo.

A segunda parte do pré-tratamento consiste na selecdo de segmentos do sinal que apresentam
menos distarbios e outliers para a deteccdo de oscilagbes. Esse procedimento é essencial para
0 bom funcionamento do algoritmo, uma vez que diminui a possibilidade de falsas deteccGes

nos sinais.

O bom funcionamento de todas as etapas da deteccdo de oscilacbes depende da escolha de
parametros como o limiar de poténcia e o fator de alisamento da PSD. Esses limiares foram

escolhidos empiricamente para os sinais industriais provenientes de UEPOG da Petrobras.

Os resultados para uma execucao do algoritmo consistem nos periodos das trés oscilacdes de
maior CVE obtidas no método ACF, em quais sinais essas oscilacdes sao encontradas e quao
impactantes é cada uma delas para o processo industrial. O resultado proveniente do método
envelope espectral consiste em uma Unica curva que mostra, através da amplitude dos picos, a

energia e 0s periodos das oscilagdes.

Apresentou-se ainda, nesse trabalho, uma metodologia de obtencdo de resultados para
multiplas execucdes do algoritmo. Através de um agrupamento realizado com histograma, é
possivel obter o resultado da detecgé@o de oscila¢fes para analises sucessivas. Assim, 0 USUArio
pode verificar se as oscilacbes detectadas estdo permanentemente no processo industrial

analisado.

O detalhamento de todas as oscilagbes detectadas, bem como os sinais onde foram
encontradas e os respectivos valores de CVE em cada uma das execucdes é encontrado nos

arquivos *.csv gerado pelo plug-in. Assim, embora o resultado grafico direcione a atengéo do
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usuario para as oscilagbes mais impactantes, caso seja necessaria alguma informacéo

detalhada, esta é encontrada no arquivo gerado.

Vale observar que o agrupamento por meio do histograma pode apresentar intervalos de
periodos muito extensos, dependendo dos periodos das oscilacbes detectadas. Com isso, as
informagdes obtidas na interface grafica ndo sdo suficientes para mostrar quais distirbios

devem ser investigados.

A continuagdo desse trabalho seria a implementacdo de um agrupamento com o qual ndo
fosse possivel obter largos intervalos de periodos de oscilagcbes. Técnicas presentes na
literatura como clusterizagdo podem apresentar resultados mais precisos para 0 agrupamento
(HAIR, 2005).
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