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Abstract— The alarm management has gained visibility in the industrial and scientific community in last
years. In this context, a major deficiency is the inadequate configuration of the alarm thresholds, causing, for
instance, alarm overload to the operators. In order to solve this problem several approaches for setting alarm
thresholds have been proposed in recent years, for example, Correlation Consistency and FAR/MAR/AAD. The
present work aims to perform a comparative study of alarm tuning methods through performance metrics in a
simulated plant-wide environment.
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Resumo— O gerenciamento de alarmes vem ganhando visibilidade na comunidade industrial e científica.
Entretanto uma grande deficiência presente neste contexto está na configuração inadequada dos thresholds, cau-
sando, por exemplo, sobrecarga de alarmes aos operadores. Para resolver este problema diversas abordagens para
configuração dos thresholds vêm sendo propostas nos últimos anos, por exemplo, Consistência de Correlação e
FAR/MAR/AAD. O presente trabalho se propõe a realizar um estudo comparativo entre métodos de sintonia
de alarme presentes na literatura através de métricas de desempenho.

Palavras-chave— Limiares de alarme, otimização de alarme.

1 Introdução

Os processos industriais de grande porte estão su-
jeitos a falhas em seus milhares de componentes
a qualquer momento de sua operação, podendo
levar a paradas não programadas, perda de quali-
dade do produto, danos aos equipamentos ou até
mesmo acidentes. Estima-se que apenas nos Es-
tados Unidos da América os acidentes custem em
torno de 20 bilhões de dólares por ano com per-
das de produção, danos aos equipamentos e multas
ambientais. Assim, sistemas de automação com o
objetivo de monitorar operação de processos são
de extrema importância de forma a possibilitar a
rápida identificação da anormalidade, permitindo
evitar ou mitigar as consequências dessas falhas
(Consortium, n.d.).

Nesse contexto, o alarme tem um papel cen-
tral, pois tem a função de notificar os operado-
res do processo industrial quando alguma anor-
malidade ocorre. Um alarme, segundo a norma
ANSI/ISA SP 18.2, pode ser entendido como um
anúncio ao operador, iniciado por uma condição
de mau funcionamento de equipamento ou sis-
tema, desvio de processo ou condição anormal que
requer uma ação operacional (of Automation and
Institute, 2009).

No entanto nas últimas décadas com a ado-
ção de sistemas digitais de controle e supervisão,

e pela falta de metodologia formal em se geren-
ciar alarmes, os sistemas de alarmes tiveram um
acelerado descrédito face à alta quantidade de fal-
sos alarmes e alarmes desnecessários reportados
nas salas de controle (EEMUA, 2007; Habibi and
Hollifield, 2006).

Esse problema se tornou mais evidente nos
começo dos anos 1990. Nessa época, alguns aci-
dentes industriais ocorreram e a ineficiência em
se diagnosticar situações anormais a partir dos
sistemas de alarmes se tornou clara (Health and
Executive, 1997). Um dos principais motivado-
res foi explosão da Refinaria da Texaco em Mil-
ford Haven - Reino Unido no ano de 1994. In-
vestigações apontaram várias deficiências no sis-
tema de alarmes. Após esse episódio, a ativi-
dade de gerenciamento de alarmes começou a ga-
nhar relevância na comunidade industrial e cien-
tífica gerando diversas normas e guias de boas
práticas como a EEMUA 191, ANSI/ISA 18.2 e
IEC 62682 (Bransby, 1998; Bransby and Jenkin-
son, 1998).

Dentre diversas deficiências destes sistemas e
problemas ainda em aberto cientificamente, está a
correta configuração de ajuste dos thresholds dos
alarmes (Wang et al., 2016). Os thresholds dos
alarmes podem ser entendidos como o limiar en-
tre a região normal e anormal de operação. Esta-



belecer corretamente esse ponto não é uma tarefa
trivial. Historicamente, esses thresholds são de-
finidos por equipes de engenharia com base em
experiência e conhecimento sobre a operação da
planta. No entanto as plantas estão cada vez mais
complexas e com regiões de operação mais restriti-
vas. Assim, o método empírico se torna ineficiente
e muito dependente da experiência e sensibilidade
da equipe.

Por consequência, a falta de um correto ajuste
dos thresholds dos alarmes é uma das principais
causas de sobrecarga de alarmes aos operado-
res (Wang et al., 2016). Diversas abordagens vêm
sendo propostas nos últimos anos a fim de encon-
trar uma maneira embasada de se definir os me-
lhores thresholds para os alarmes industriais.

Sendo assim, o presente trabalho visa con-
tribuir em melhorar esse cenário através do es-
tudo comparativo dos principais métodos de sin-
tonia de thresholds de alarmes de maneira orien-
tada a dados. Para teste e validação dos resulta-
dos, será utilizado o simulador de processo para
problemas de plant-wide, amplamente utilizado
para esse fim, chamado Tennessee Eastman Pro-
cess (TEP) (Lyman and Georgakis, 1995; Downs
and Vogel, 1993; Bathelt et al., 2015).

2 Desempenho dos Sistemas de Alarmes

Para definir um alarme é necessário definir um li-
mite (threshold) que visa criar uma zona de sepa-
ração entre a operação normal e anormal do pro-
cesso (Naghoosi et al., 2011). Sendo assim, consi-
dere uma variável de processo x e sua distribuição
de probabilidade em operação normal (p(x)) e sua
distribuição em um momento de distúrbio (q(x)).

Figura 1: Distribuição de probabilidade de x em
condição normal p(x) e em distúrbio q(x)

Pela análise da Figura 1 é possível perceber
que as regiões de distúrbio e normal podem se
sobrepor. Sendo assim, há a probabilidade do
alarme ser acionado dentro da região normal, bem
como a probabilidade de não soar mesmo em um
distúrbio.

Diante disso, podemos definir os índices FAR
(False Alarm Rate) e MAR (Missing Alarm Rate)
que visam mensurar a probabilidade de tais alar-
mes indesejados ou faltantes ocorrerem. Para
mensurar tais probabilidades, considere as seguin-
tes equações:

FAR =
∫ ∞

xtp

p(x)dx (1)

MAR =
∫ xtp

−∞
q(x)dx (2)

Além do FAR e MAR, o AAD (Avarege Alarm
Delay) é outro importante índice de desempe-
nho dos sistemas de alarmes que visa mensurar
o tempo de atraso entre entre a violação da con-
dição e sua apresentação pelo sistema de alarmes.
Para seu cálculo, considere o instante de tempo t0
como sendo o exato instante onde o processo inicia
um comportamento anormal. Considere também
ta como sendo o instante onde o alarme de fato foi
acionado. A diferença entre ta e t0 é chamado de
atraso do alarme (Td), ou seja:

Td = ta − t0 (3)

Como consequência, o AAD pode ser definido
como sendo o valor esperado de Td, isto é:

AAD = T̄d = E [Td] (4)

Diante do apresentado, na seção seguinte se-
rão discutidas algumas das principais técnicas ba-
seadas em dados para sintonia de alarmes dispo-
níveis na literatura.

3 Métodos de Sintonia de Alarmes

Nos últimos anos diversas técnicas baseada em da-
dos vêm sendo propostas para definição ótima dos
thresholds de alarmes industriais.

A abordagem mais simples consiste em calcu-
lar estatisticamente µ±3σ para uma dada variável
de processo xi, onde µ representa média da variá-
vel durante a operação em condições normais e σ
o seu desvio padrão amostral (Han et al., 2016).
Com isso, é possível definir os limites superior e
inferior de alarmes através da definição da região
normal de operação como sendo µ− 3σ < xi(t) <
µ+ 3σ.

Outros métodos mais elaborados vêm sendo
propostos nos últimos anos. Dentre esses méto-
dos, alguns deles se baseiam na formulação de
um problema de otimização através da defini-
ção de funções objetivos que visam minimizar o
FAR e/ou MAR (Naghoosi et al., 2011; Izadi
et al., 2009; Verdier et al., 2008; Mezache and Sol-
tani, 2007).

Outra abordagem, utiliza a correlação dos da-
dos dos alarmes com os das variáveis de processo
como forma de encontrar os limites ótimos que



maximizem a relação entre estes dados (Jiang,
2010; Yang et al., 2010; Gao et al., 2016)

Similarmente, outros grupos vêm investi-
gando a definição de limites dos alarmes através de
uma análise multivariada. Nessas abordagens, os
limites são definidos através de uma análise mul-
tivariada de variáveis de processo que estão de al-
guma forma relacionadas. Essas abordagens mul-
tivariadas foram discutidas recentemente por Han
et al. (2016), Chen (2010) e Brooks et al. (2004).

Dada a relevância do tema, neste trabalho se-
rão analisadas três diferentes técnicas de sintonia
de alarmes, comparando seus desempenhos atra-
vés das métricas FAR, MAR e AAD. Tais méto-
dos serão melhor detalhado e discutidos a seguir.

3.1 Método 3σ

Para determinação de limiares de alarmes é ne-
cessário identificar valores limite para a variável
de processo que representem desvio no funciona-
mento normal da planta industrial. Para este
fim, muitas vezes é utilizado um método estatís-
tico amostral baseado em um histórico de funci-
onamento do processo considerado normal. Esta
amostra de funcionamento normal é utilizada para
gerar uma média amostral µ e um desvio padrão
amostral σ. Assumindo uma distribuição normal
para os valores da variável de processo, dentro do
histórico selecionado, podemos definir os limiares
pela região que contém 99% dos valores possíveis
na operação normal. Assim, estes limiares podem
ser definidos pela equação (5).

l = µ± 3σ (5)

Na equação (5) µ é a média amostral e σ é
o desvio padrão amostral dos valores da variável
de processo. Dessa forma, os limites para uma
variável x podem ser definidos por (6) e (7).

xl = µ− 3σ (6)

xh = µ+ 3σ (7)

Onde xl representa o limite um alarme do tipo
low e xh representa o limite um alarme do tipo
high.

3.2 Método FAR, MAR e AAD

Como mencionando anteriormente, o FAR, MAR
e AAD são importantes métricas para avaliação
de desempenho dos sistemas de alarmes. Como os
limiares de alarmes afetam diretamente o resul-
tado destas métricas, torna-se possível definir os
limiares de maneira a atender restrições de FAR,
MAR e AAD como proposto em Xu et al. (2012).
Entretanto, para calcular estas métricas são neces-
sárias as funções densidade de probabilidade para
a região de operação normal, p(x), e para a região
anormal, q(x).

O presente método faz uso de um algoritmo
de detecção de variação de média para estimar as
regiões de operação normal e anormal. Para isto
uma estatística de teste U é calculada para cada
instante do sinal de processo. As equações (8), (9)
e (10) definem seu cálculo.

U1,T = V1,T (8)

Ut,T = Ut−1,T + Vt,T (9)

Vt,T =
T∑

j=1
sgn(x(t)− x(j)) (10)

Para encontrar os pontos de transição, é ne-
cessário encontrar tmax maximizando |Ut,T | e cal-
cular seu correspondente p-valor pela equação
(11).

P = 2exp

−6 max
1≤t<T

|U1,T |2

T 2 + T 3

 (11)

Este p-valor será utilizado num teste de hipó-
tese onde a hipótese nula é que o instante encon-
trado não é um instante de mudança de média, e a
alternativa é que o instante é de fato de mudança
de média. Para realização do teste a probabili-
dade para rejeição da hipotese nula, α deve ser
escolhida. Se P < α, a hipótese nula é rejeitada
então tmax é considerado um instante de mudança
de média da variável de processo. Se P > α a hi-
pótese nula não pode ser rejeitada, e assim, não
há um ponto de variação da média.

Em seguida, o sinal é dividido no instante
tmax encontrado e para cada segmento do sinal
é realizada um nova busca por um instante de
mudança de media. O processo é reaplicado re-
cursivamente até que não sejam mais encontrados
nenhum ponto de variação da média.

De posse de todos os instante de mudança de
média o sinal é segmentado e cada segmento pode
ser atribuído à uma região de operação normal ou
anormal através de um teste-T padrão em compa-
ração à um limiar inicial. Se o t do teste for maior
ou menor que o valor de t crítico, β, então o in-
tervalo é atribuído a região anormal ou normal,
dependendo do tipo da variável de alarme. Um
alarme do tipo high terá uma sequência atribuída
a região anormal quando o valor for superior ao t
crítico e normal no caso contrário. Analogamente
um limiar low pode ser definido. O segmento é
descartado caso não passe no teste. Todas as se-
ções atribuídas para as regiões normal e anormal
são utilizadas para estimar as funções de densi-
dade de probabilidade a partir de estimações de
densidade de kernel.

A partir das funções de densidade é possível
extrair limites para os limiares através das equa-
ções (1), (2), (3) e (4) de forma a atender res-
trições de desempenho. Desse modo o problema



passa a ser uma minimização dentro da região deli-
mitada pelas restrições. Para o problema de mini-
mização uma função de perda de soma ponderada
como definida na equação (12)

J(xtp) = ω1
FAR

RFAR +ω1
MAR

RMAR +ω3
AAD

RAAD (12)

onde xtp é o limiar e RFAR, RMAR e RAAD são
as restrições de FAR, MAR e AAD.

3.3 Método de Consistência de Correlação

Dentro de uma planta industrial, milhares de com-
ponentes estão interconectados fisicamente e rela-
cionados por propriedades do processo da planta.
Isso pode ser observado quando medidas de cor-
relação são extraídas de dados de processo. Em
um modelo de configuração onde cada variável de
processo é analisada individualmente, os dados de
alarme podem perder essa informação. Com o in-
tuito de preservar esse dado, uma abordagem para
a otimização dos limiares de alarme baseada na
consistência entre as correlações foi explorada em
Han et al. (2016), Yang et al. (2010), Gao et al.
(2016) e Gao et al. (2015).

Este método visa gerar dados de alarmes con-
sistentes com os dados de processos no que diz
respeito a informação de correlação, para isso é
definido um problema de otimização para seguinte
função objetivo da equação (13).

J(xtp) =
m−1∑
i=1

m∑
j=i+1

|rxia ,xja
− rxi,xj

| (13)

Onde xtp é o vetor de limiares para as variáveis de
processo, rxia ,xja

é a correlação entre os dados de
alarmes das variáveis xi e xj , e rxi,xj

é a correlação
entre as variáveis de processo xi e xj .

A correlação entre as variáveis de processo é
calculada através da correlação de Pearson pela
equação (14) utilizado os dados do processo com
uma abordagem amostral.

rx,y = cov(x, y)
σxσy

= E(xy)− E(x)E(y)
σxσy

(14)

Para o cálculo da correlação das variáveis de
alarme, uma abordagem analítica é mais apropri-
ada. O cálculo será realizado pela utilizando a
equação (15) que utiliza as probabilidades de ocor-
rência de alarme dado um limiar.

rxa,ya
= P (x > x0, y > y0)− Px0Py0√

Px0 − P 2
x0
−

√
Py0 − P 2

y0

(15)

Os termos Px0 e Py0 são as probabilidades das va-
riáveis x e y estarem em estado anormal. Esta pro-
babilidade é calculada pela integral da função den-
sidade de probabilidade da variável de processo,
como na equação (16).

Px0 = P (x > x0) =
∫ ∞

x0

f(x)dx (16)

A função densidade de probabilidade, f(x), é esti-
mada utilizando os dados da variável de processo
x e x0 secciona o domínio de x em normal quando
x < x0 e anormal quando x > x0, considerando a
sintonia de um alarme high.

A função de densidade de probabilidade con-
junta utilizada para calcular a probabilidade das
variáveis x e y estarem simultaneamente em es-
tado anormal é utilizada como na equação (17)

P (x > x0, y > y0) =
∫ ∞

x0

∫ ∞
y0

f(x, y)dydx (17)

Todas as funções de densidade podem ser esti-
madas a partir das variáveis de processo e possibi-
litam o cálculo de correlação dos dados de alarme
sem ser necessário regerá-los para cada novo con-
junto de limiares no processo de otimização.

Este método possui a limitação de otimizar
apenas um limiar de alarme para cada variável
de processo (Gao et al., 2016). Para definição do
tipo de variável de alarme, o limiar será compa-
rado com o valor esperado da região de operação
normal, quando o limiar for superior ao valor espe-
rado, este alarme será do tipo high, caso contrário,
será do tipo low

A aplicação e avaliação dos métodos no Ten-
nesse Estaman Process será descrita na seção se-
guinte.

4 Configuração Experimental

Para o experimento os métodos descritos fo-
ram implementados seguindo suas propostas:
FAR/MAR/AAD (Xu et al., 2012) e Consistên-
cia de Correlação (Gao et al., 2016). O TEP foi
utilizado para aplicação dos métodos e avaliação
de desempenho.

4.1 TEP

O Tennessee Eastman Process (TEP) é um simu-
lador de um processo industrial real proposto por
Downs and Vogel (1993) em que são gerados dois
produtos a partir de quatro reagentes. O pro-
cesso contempla também um componente inerte e
um subproduto totalizando oito componentes quí-
micos. O processo é controlado por 12 variáveis
manipuladas e contém 41 variáveis medidas sendo
22 variáveis de processo contínuas e 19 variáveis
amostradas de composição químicas. O modelo
proposto contém 20 distúrbios que serão utiliza-
dos neste trabalho para sintonizar e gerar alar-
mes. Dentre os 20 distúrbios, os distúrbios do 14
ao 20 devem ser utilizados de maneira conjunta
aos distúrbios 1 ao 13.

Na Figura 2 é mostrado o comportamento das
variáveis XMEAS01 e XMEAS10 durante o dis-
túrbio IDV2 ativo por uma janela de 20 horas,
demarcada pela região cinza do gráfico. Clara-
mente é notada uma tendência de mudança de



Figura 2: Exemplo de tendência quando a compo-
sição do componente B é alterada e a proporção
do componentes A/C constantes

média dentro da região de distúrbio e este com-
portamento é predominante nas demais variáveis
afetadas pelo distúrbio IDV2. O distúrbio IDV1
apresenta uma tendência similar.

O distúrbio IDV6 apresenta uma caracterís-
tica única de levar a planta para uma condição
de parada de emergência, por isso ele só pode ser
simulado com curtas durações de tempo. Na Fi-
gura 3 a IDV6 se manteve ativa por 2 horas, re-
gião cinza, e é possível ver a tendência de queda
abrupta da variável XMEAS20. Algumas variá-
veis como a XMEAS07 são controlados nesse dis-
túrbio, o que não é suficiente para manter a planta
estável.

Figura 3: Exemplo de tendência quando há perda
do componente A na tubulação 1

Dentre os distúrbios implementados dentro do
TEP, existe um conjunto de distúrbios satisfato-
riamente controlados como o distúrbio IDV7, por

exemplo. A Figura 4 mostra o processo sob efeito
do distúrbio IDV7 durante um período de 20 ho-
ras, área cinza do gráfico. Claramente as variáveis
afetadas são rapidamente controladas e se mantêm
em funcionamento normal em seguida a ativação
e desativação do distúrbio. Os distúrbios IDV4 e
IDV5 também são considerados controlados.

Figura 4: Exemplo de tendência quando ocorre
perda de pressão alimentação do componente C
na tubulação 4

Um conjunto de distúrbios de natureza alea-
tória também está presente no TEP e um exemplo
de seu efeito pode ser visto na Figura 5, onde o dis-
túrbio IDV8 se manteve ativo por 20 horas, área
cinza do gráfico. Os distúrbios IDV10, IDV11 e
IDV12 apresentam mesmas características.

Figura 5: Exemplo de tendência quando a compo-
sição na tubulação 4 é alterada de forma aleatória

Além dos distúrbios mencionados, os distúr-
bios IDV3, IDV9 e IDV13 não afetam a processo
de maneira significante, por isso não são conside-
rados aqui. Dessa maneira, foram selecionados 4



distúrbios que afetam o processo e representam as
características mencionadas: IDV2, IDV6, IDV7
e IDV8. Cada um dos distúrbios possui um con-
junto de variáveis afetadas e para fim de compa-
ração um subconjunto foi selecionado e listado na
Tabela 1.

4.2 Método de avaliação

Como os métodos de Consistência de Correlação e
FAR/MAR/AAD requerem amostras do processo
com desvios do funcionamento normal, um his-
tórico contendo ativações e desativações dos dis-
túrbios selecionados foi gerado e utilizado para
definição dos limiares. Para cada distúrbio uma
janela de 100 horas será adicionada, a ativação
acontecerá na hora 40 de cada janela e a desa-
tivação na hora 60 totalizando 20 horas com o
distúrbio ativo, para os distúrbios IDV2, IDV7 e
IDV8. Como o distúrbio IDV6 não pode ser man-
tido por um período de 20 horas ele será ativado
na hora 49 e desativado na hora 51, totalizando 2
horas de ativação. Para o método 3σ um histórico
de mesmo comprimento será utilizado, entretanto,

Tabela 1: Variáveis selecionadas para sintonia

Variável Descrição
XMEAS01 Alimentação do componente

A na tubulação 1
XMEAS03 Alimentação do componente

E na tubulação 3
XMEAS04 Alimentação dos componentes

A e C na tubulação 4
XMEAS05 Fluxo de reciclagem na tubu-

lação 8
XMEAS06 Taxa de alimentação do Rea-

tor na tubulação 6
XMEAS07 Pressão no Reator
XMEAS08 Nível no Reator
XMEAS10 Taxa de exclusão na tubula-

ção 9
XMEAS11 Temperatura no Separador de

produto
XMEAS13 Pressão no Separador de pro-

duto
XMEAS16 Pressão no separador
XMEAS18 Temperatura no separador
XMEAS20 Trabalho no compressor
XMEAS21 Temperatura de saída da água

de resfriamento do Reator
XMEAS22 Temperatura de saída da água

de resfriamento do Separador
de produto

sem ativações de distúrbio, ou seja 400 horas de
funcionamento normal. Cada método irá definir
as configurações para o sistema de alarmes para
posteriormente gerar os alarmes. A parametriza-
ção do método FAR, MAR e AAD está descrita
na tabela 2, seguinte o artigo de referência (Xu
et al., 2012). Os métodos 3σ e consistência de
correlação não possuem parametrizações.

Tabela 2: Tabela de parametrização de Método
FAR, MAR e AAD

FAR/MAR/AAD
Parâmetro Valor

α 1%
β 1%

RFAR 5%
RMAR 5%
RAAD 10 amostras
ω1 1
ω2 1
ω3 1

As configurações de alarmes obtidas foram
aplicadas posteriormente às amostras de processo
onde apenas um distúrbio será ativo. As amos-
tras contém 100 ativações do distúrbio, seguindo
os padrões definidos para sintonia, totalizando
10000 horas de simulação. Todas as simulações
são amostradas com 100 amostras por hora ou um
período de amostragem de 36 segundos.

5 Resultados

A aplicação dos métodos gerou os limiares lista-
dos na Tabela 3. Como pode ser observado pela
análise da tabela, no método de Correlação ape-
nas 15 limiares foram encontrados. Já no método
FAR/MAR/AAD não foi gerado um limiar de ní-
vel baixo. Dadas essas restrições, apenas os alar-
mes encontrados nos três métodos foram utiliza-
dos para cálculo das métricas de desempenho.

Para cada distúrbio foram calculadas as mé-
tricas de qualidade FAR, MAR e AAD para cada
técnica de sintonia. Os resultados podem ser vi-
sualizados na Tabela 4. O AAD está no formato
“HH:MM” e o FAR e MAR são adimensionais re-
presentando a parcela do tempo que a situação
da planta é reportada de maneira incorreta. Os
valores em negrito indicam o melhor desempenho
em relação a cada métrica. Para o cálculo das
métricas, todos os alarmes foram considerados in-
cluindo aqueles não afetados diretamente pelo dis-
túrbio.

É importante ressaltar que cada método se
destacou em uma métrica, o 3σ obteve os meno-
res valores de falsos alarmes, o método de Consis-
tência de Correlação apresentou os menores alar-
mes perdidos e o FAR/MAR/AAD possui o menor



Tabela 3: Limiares de alarmes para o Tennessee Eastman Process

3σ Correlação FAR/MAR/AAD
LOW HIGH LOW HIGH LOW HIGH

XMEAS01 0,2490 0,2844 0,2400 - - 0,2842
XMEAS03 4370,9 4514,2 - 4445,2 0,2476 4496,8
XMEAS04 9,0795 9,3917 - 9,4252 9,1025 9,3796
XMEAS05 31,805 33,026 - 33,049 31,934 32,839
XMEAS06 46,953 48,232 - 48,239 47,108 48,030
XMEAS07 2797,0 2803,0 - 2800,8 2797,5 2802,5
XMEAS08 63,492 66,509 64,652 - 64,037 65,956
XMEAS10 0,1810 0,2428 - 0,2742 0,1884 0,2411
XMEAS11 91,808 92,225 - 92,653 91,841 92,227
XMEAS13 2701,5 2707,5 - 2705,3 2702,1 2707,0
XMEAS16 3328,6 3335,5 - 3332,9 3329,2 3335,0
XMEAS18 66,496 66,777 - 67,353 66,521 66,776
XMEAS20 271,92 274,06 - 276,71 272,09 274,15
XMEAS21 102,40 102,53 102,42 - 102,42 102,51
XMEAS22 91,900 92,804 - 93,532 91,922 92,789

Tabela 4: Desempenho dos métodos de sintonia

3σ Correlação FAR/MAR/AAD
FAR MAR AAD FAR MAR AAD FAR MAR AAD

Distúrbio 2 0,0632 0,6623 03:53 0,1227 0,7096 06:39 0,0751 0,6198 02:19
Distúrbio 6 0,0490 0,9274 03:14 0,1261 0,8532 03:07 0,0603 0,9169 02:52
Distúrbio 7 0,0078 0,9667 03:34 0,0994 0,8973 04:25 0,0147 0,9603 00:58
Distúrbio 8 0,0333 0,7253 02:30 0,1127 0,6910 02:26 0,0432 0,6993 01:38

Média 0,0383 0,8204 03:18 0,1152 0,7878 04:09 0,0483 0,7991 01:57

atraso médio de alarme. Sendo assim, cada mé-
trica tem sua importância para a confiabilidade
no sistema de alarmes. Enquanto os falsos alar-
mes desviam o foco do operador, alarmes perdi-
dos dificultam o gerenciamento seguro da planta.
O atraso de alarme afeta de maneira similar aos
alarmes perdidos diminuindo a janela de reação
para o operador.

Pode-se notar pela Tabela 4 que se obtém
um ganho significativo através do método do
FAR/MAR/AAD no atraso de alarme sem se dis-
tanciar significativamente das outras métricas.

6 Conclusões

Este trabalho realizou uma avaliação comparativa
entre métodos de sintonia de alarme obtendo li-
miares para configuração de sistemas de alarme e
respectivas métricas de desempenho. Foi possível
observar através dos resultados que cada método
apresenta características de desempenho específi-
cas. Isto ressalta o tradeoff entre estas métricas,

evidenciando a necessidade de ponderar quais ca-
racterísticas apresentam maior relevância no pro-
cesso de configuração do sistema de gerenciamento
de alarmes.

A adição de configurações de alarmes, além
do limiar, por exemplo, dead band e delay time,
afetam o desempenho do sistema de gerencia-
mento de alarmes de maneira significativa, no que
diz respeito às métricas mencionadas neste tra-
balho, sendo necessário um estudo mais aprofun-
dado do processo de configuração de alarmes para
entender seus efeitos. Outros fatores que influ-
enciam o desempenho estão relacionados a pre-
processamentos das variáveis de processo, como
por exemplo a aplicação de filtros. Estas conside-
rações devem ser endereçadas em trabalhos futu-
ros.
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