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Resumo

Um sério problema que afeta unidades de refino de petrdleo é a deposicao e
incrustacdo de solidos nos equipamentos. O petréleo produzido no Rio Grande do Norte em
particular contém grande teor de sais, restos organicos, limalha de ferro e sujeiras que se
depositam nos equipamentos da Unidade de Destilacgdo Atmosférica U-270, da Refinaria
Potiguar Clara Camardo. A deposicdo ocorre principalmente nos pratos das torres de
destilacdo e nos trocadores de calor que pré-aquecem o 6leo bruto, causando diversos
problemas. O presente trabalho desenvolveu um sistema baseado em redes neurais artificiais
do tipo perceptron de multiplas camadas capaz de monitorar o nivel da deposi¢ao no processo.
As redes organizam-se de forma autoassociativa para realizar uma compressao dos dados de
entrada, extraindo os seus principais componentes, formando uma curva indicadora da

deposicao.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, compressdo de dados, analise de

componentes principais, deposicdo, refino de petrdleo.
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1. Introdugio

1.1 Motivagao

O Rio Grande do Norte é um dos maiores produtores de petrdleo em terra do Brasil e
boa parte desse petréleo é refinada localmente, na Refinaria Potiguar Clara Camarao (RPCC),
localizada no municipio de Guamaré. Apesar do petrdleo produzido no estado ser de boa
qualidade, com elevado grau API, ele possui alto teor de acido sulfidrico (H,S), prejudicial para
os equipamentos da refinaria, pois causa corrosdo e se deposita sob a forma de sulfeto de
ferro (FeS). A deposicdo de sais, restos organicos e sujeiras em geral diminui a eficiéncia do
processo de refino gradativamente, até um ponto em que é necessario parar o sistema para
realizar a limpeza dos equipamentos. Esse problema ocorre principalmente nas bandejas e
permutadores da coluna de destilagdo para producdo de querosene de aviagcdo (QAV), que
pode ficar até uma semana parada para limpeza, causando grande perda de producdo e alto

custo de manutengdo.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema capaz de extrair informacgao de
algumas das varidveis do processo de refino de QAV para monitorar a degradac¢do causada
pela deposicdo de material na coluna. Dessa forma, o sistema funciona como um indicador da
deposi¢do, podendo no futuro ser utilizado em conjunto com um sistema de controle
adaptativo para realizar compensacdes no processo, de forma a aumentar a sua eficiéncia e
diminuir o intervalo entre paradas consecutivas para limpeza, diminuindo os custos
operacionais. O sistema indicador sera basicamente uma rede neural artificial do tipo
perceptron de multiplas camadas, treinada de forma auto-supervisionada para realizar um PCA
(Andlise dos Principais Componentes) ndo linear, ou seja, uma compressdo de dados sobre as
variaveis de processo, obtendo como resultado uma curva indicadora da deposi¢cdo. Outros
trabalhos em que redes neurais artificiais foram aplicadas a industria do petréleo podem ser

vistos em (REBOUCAS, 2009) e (ZANATA, 2005).



1.3 Organiza¢do do Trabalho

O restante do trabalho esta organizado em capitulos. No segundo capitulo haverd uma
descricdo mais detalhada do problema da deposicdo e incrustacdao, que ocorre em particular

nos trocadores de calor da refinaria.

O terceiro capitulo aborda o processo de refino de petrdleo para producdo de
derivados na RPCC e como essa refinaria é afetada pela corrosdo e deposicao, relatando-se o

que é feito atualmente para tratar o problema.

No quarto capitulo haverd uma revisdao bibliografica sobre redes neurais artificiais e,
em particular, sobre a aplicacdo de perceptrons de multiplas camadas para a compressao de

dados.

No quinto capitulo haverd a proposta e a metodologia do trabalho, com a descricdo

das tarefas realizadas para o desenvolvimento de um sistema indicador da deposi¢ao.

No sexto capitulo serdo demonstrados os resultados obtidos a partir de algumas das

redes neurais treinadas nesse trabalho.

Finalmente, no sétimo capitulo, apresentam-se as conclusbes e perspectivas para

trabalhos futuros.



2. Deposicao e Incrustagao na Industria do Petréleo

Os problemas de deposicao e incrustacdo de materiais sdo frequentes e ocorrem nas
mais diversas atividades industriais. Entre as atividades em que a deposicao é um fator muito
importante, destacam-se as atividades de refino e processamento de petréleo. O tratamento
do dleo cru em uma torre de destilagdo é a primeira etapa do refino e processamento do éleo
e, consequentemente, estas unidades sdo as mais afetadas por problemas de deposicdo. Este
processo de destilagdo consiste na fragmentacdo e separacdo do éleo cru em determinados
produtos de acordo com a pressao de vapor e o ponto de ebulicdo de cada produto. Durante o
processo de destilagdo, materiais e sujeiras presentes no 6leo podem se depositar nos
equipamentos e tubulacdes e causar problemas de incrustacdo. Esses problemas sdo muito
custosos, pois aumentam o gasto com combustiveis (maior consumo nos fornos de
aquecimento, por exemplo), causam interrupcdes na operacdo, perda na produgdo e gastos

com manutencao.

O dleo cru que alimenta uma unidade de destilacdo atmosférica em geral passa por um
processo de pré-aquecimento, passando por trocadores de calor antes de entrar na torre. Um
trocador de calor é um equipamento onde ocorre uma troca térmica entre dois fluidos,
normalmente sem haver um contato direto entre eles. Ha diversos tipos construtivos, dentre
os gquais um dos mais usados industrialmente é o de feixe tubular, constituido por um conjunto
de tubos envolto por um casco. Um dos fluidos circula no interior dos tubos e o outro fluido
escoa no lado externo, como mostra a figura 1.
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Figura 1 - Esquema de um trocador de calor "casco e tubos" tipico

Esses trocadores de calor utilizados em plantas industriais sdao, em particular,

fortemente prejudicados com a incrustagcdo. O material particulado indesejavel trazido pelo
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6leo cru (fluido frio) se deposita nos tubos internos do trocador. Esse depdsito aumenta a
resisténcia a transferéncia de energia, diminuindo a eficiéncia de troca térmica, de forma que
a temperatura de saida do 6leo sera menor e ele entrara mais frio na torre, diminuindo a
eficiéncia do processo como um todo. Além disso, o depdsito pode obstruir a passagem do

fluido, aumentando a sua perda de carga.

Um dos modos adotados na pratica para saber o grau de depdsito num trocador de
calor em operagdo é acompanhar, ao longo do tempo de uso, as temperaturas e as pressoes
terminais do trocador. A medida que o depdsito aumenta, a eficiéncia de troca térmica cai

(observado através das temperaturas) e a diferenca de pressdes cresce (SONG, 1998).

O processo de formacdo da deposicdao é em geral complexo. Alguns dos principais

mecanismos sao:

e (Cristalizacdo: ocorre devido a supersaturacdo com a consequente deposicado de sais.

e Decomposicdo de produtos organicos ou coqueamento: as superficies do trocador
podem ficar cobertas com alcatrdo ou coque produzidos por reagdes quimicas. Essas
reacGes ocorrem proximas a superficie quente e produzem particulas sélidas ou
alcatrao muito viscoso que se acumulam nos tubos.

e Polimerizacdo ou oxidacdo: consiste em reagdes quimicas que formam uma camada
pldstica cuja remogdo pode ser complexa.

e Depodsito de lodo, ferrugem ou particulas de poeira: consiste no depdsito de particulas
solidas nas superficies do trocador. Muitos fluidos, como o petréleo bruto produzido
no Rio Grande do Norte, contém diversas particulas sélidas em suspensdo. Alguns
tipos de particulas podem inclusive assar na superficie do trocador, complicando ainda
mais sua limpeza.

e Deposicdo bioldgica: algas, fungos e bactérias podem consumir nutrientes em
suspensdo e formar limos que se prendem a superficie do trocador. Os limos podem
ainda servir como ponto de partida para bactérias anaerdbicas causadoras de corrosao.

e Corrosdo: esse processo consiste na oxidacdo de metais, causada por oxigénio ou
acidos dissolvidos no fluido. A corrosdo causa a formacdo de camadas de ferrugem

nas tubulagdes.

Esses mecanismos podem ocorrer independente ou paralelamente. A taxa de depdsito
é afetada pelas condi¢des de processo do trocador tais como a natureza dos fluidos, a

velocidade de escoamento, as temperaturas dos fluidos, a temperatura na parede, o material



de construcdo do equipamento, o grau de acabamento da superficie como a rugosidade ou
tipo de revestimento interno. A deposicao é mais expressiva nos tubos do fluido frio, pois as
impurezas se dissolvem com mais dificuldade a baixas temperaturas. Isto ocorre porque a

solubilidade da maior parte das substancias cresce proporcionalmente a temperatura.

Para facilitar a quantificacdo do efeito da deposicdo, costuma-se usar um paradmetro
definido como fator de incrustacdao ou fator de sujeira (fouling factor). Dimensionalmente é o
inverso do coeficiente de transporte de energia por convec¢do. Logo, quanto maior o fator de
incrustacdo, maior o depdsito, maior a resisténcia a troca térmica. O fator de incrustacdo deve
ser considerado a priori num projeto de trocador de calor, pois a drea de troca térmica
calculada deve ser suficiente para as necessidades do processo quando o trocador estd novo
(limpo) e quando esta em operacdo ha algum tempo (ja com sujeira). Como o valor desse fator
é dificil de ser previsto, essa deficiéncia constituird uma das causas principais da imprecisao no

projeto de um trocador de calor (SONG, 1998).

Em um processo de producdo de derivados do petrdleo, é comum a pratica de
medidas para evitar e combater possiveis problemas de deposicdo. A dessalgacdo é uma das
mais importantes etapas do processo de destilacdo para o controle da corrosao e da deposicao.
A dessalgacdo consiste na remocdo de sais, dgua e suspensdes de particulas sdlidas,
permitindo assim maior flexibilidade operacional em relagdo aos tipos de petrdleos
processados e, principalmente, evitando que problemas de corrosdo se agravem com a
geracao de 4acido cloridrico. Em um processo de dessalgacdo, o petrdleo preaquecido recebe
uma corrente de dgua de processo para misturar com a agua residual, sais e solidos presentes
na carga. Uma valvula misturadora provoca o intimo contato entre a dgua injetada, os sais e os
sedimentos. A seguir, a mistura de petrdleo, agua e impurezas, ja na dessalgadora, passa por
um campo elétrico de alta voltagem, mantido entre pares de eletrodos metalicos existentes no
equipamento de dessalgacdo. As forcas de campo assim criadas provocam a formacdo de
muitas gotas grandes que, pelo aumento de sua densidade, se precipitam no fundo da

dessalgadora, carregando sais e sedimentos (GONCALVES, 2007).

O grande limitante ao processo de dessalgacdo é o fato de petrdleos oriundos dos
tanques estarem muito carregados com residuos sélidos devido ao baixo tempo de residéncia
adotado na operacdo. Esse fator prejudica muito o processo de dessalgacao, sendo que parte
da solu¢do aquosa, que deveria ser efluente da dessalgadora, pode continuar no processo,
gerando problemas de corrosdo nas etapas posteriores. Os acidos formados a partir da

hidrélise dos sais que ndo foram retidos na dessalgadora vao para o topo da torre, provocando



reacBes quimicas que corroem o ferro. Outro problema também presente no sistema é a
formacdo de incrustacdes devido a presenca de sais que se depositam em areas préximas ao
permutador de calor, na linha de topo e no condensador. Algumas refinarias utilizam duas
dessalgadoras em série exatamente para aumentar a eficiéncia na remocdo dos sais.
Entretanto, mesmo com eficiente dessalgacdo, normalmente residuos de sais ainda sao
encontrados no topo, em niveis que podem causar deposicao de incrustacdes e problemas de

corrosdo (GONCALVES, 2007).

Quando a deposicdao e incrustacdo atingem um nivel critico, é necessario parar a
coluna para a realizacdo de atividades de manutencdo. Trocadores de calor podem ser limpos
com jatos de dgua pressurizados, acidos de limpeza, jatos de areia, entre outros. Para evitar as
perdas devido as paradas para manutencdo, é importante estudar métodos para inibir ou
atenuar o efeito da deposicdo e da incrustacdo, e o que pode ser alterado na malha de
controle para compensar esses efeitos, garantindo uma maior produtividade e diminuindo a

frequéncia das paradas.



3. Unidade de Destilagdo Atmosférica de QAV da Refinaria Potiguar
Clara Camarao

As informacgOes descritas nessa secdo foram obtidas a partir de uma visita técnica a
refinaria, andlise dos seus fluxogramas de processo e uma conversa com os seus operadores e

engenheiros.

A Unidade de Destilagdo Atmosférica (U-270) produz combustiveis cuja composicdo
reflete a volatilidade dos componentes presentes no petrdleo que a alimenta. Os produtos
mais pesados, com maior ponto de ebulicdo, sdo retirados na base das torres, enquanto que os
produtos mais leves, com menor ponto de ebulicdo, sdo retirados em pontos mais altos. A
Unidade produz, em ordem decrescente de peso, o residuo atmosférico (RAT), o diesel, o
querosene de aviacdo (QAV) e o nafta. A Unidade possui, no total, oito linhas de fluxo
principais considerando os dois casos operacionais (caso A e caso B), sendo duas linhas de éleo
diesel das bombas B-27004A/B e B-27006/B, uma linha de residuo atmosférico (RAT) da
bomba B-27007A/B, uma linha de dleo cru, duas linhas de querosene das bombas B-27005A/B
e B-27003A/B, uma linha de nafta da bomba B-27002A/B e uma linha de agua industrial.

3.1 Linhas da Unidade de Destilagdo Atmosférica

A seguir temos uma descri¢do das linhas de fluxo da Unidade de Destilagdo Atmosférica

U-270.

3.1.1 Linha de Oleo Cru

O dleo cru recebe inicialmente uma substancia inibidora de incrustagbes e uma
substancia desemulsificante, que auxilia a separar a agua do éleo. O éleo é entdo misturado a
agua industrial e aquecido por meio de quatro trocadores de calor ou permutadores, os P-
27001, P-27002, P-27003 e P-27004, que extraem energia das linhas de alimenta¢do de
querosene, diesel e RAT. Depois de aquecida, a mistura de dleo cru precisa ser dessalgada para
posterior destilagdo, sendo utilizados dois vasos dessalgadores horizontais em série, o DL-
27001A e o DL-27001B. A mistura alimenta inicialmente o DL-27001A, que por sua vez possui
duas linhas de saida. Uma linha de saida do DL-27001A conduz dleo dessalgado que recebe
mais substancia desemulsificante e é misturado a mais agua industrial, alimentando
posteriormente o DL-27001B. A outra linha conduz a salmoura extraida do vaso, que é

aquecida por meio de um trocador de calor com agua industrial e misturada a dgua acida e



soda gasta, sendo finalmente levada a uma bacia de retengdo. O vaso DL-27001B também
possui duas linhas de saida. A primeira delas funciona como uma vazao de refluxo, conduzindo
a salmoura extraida desse vaso até o vaso DL-27001A, aumentando a eficiéncia do processo. A
segunda linha de saida conduz o 6leo dessalgado até o forno de agquecimento F-27001. Antes
de chegar ao forno, o 6leo recebe uma solucao de neutralizacdo e é aquecido por meio de
guatro trocadores de calor, os P-27005, P-27007, P-27008 e P-27006, sendo os trés primeiros
associados a linhas de RAT e o ultimo associado a uma linha de 6leo diesel. As linhas de saida
do forno F-27001 sdo combinadas e alimentam a base da torre atmosférica T-27001 no prato

32.

3.1.2 Linha de Residuo Atmosférico (RAT)

A torre T-27001 possui uma interface de saida de fundo responsavel por extrair da
coluna os compostos mais pesados existentes na mistura de alimentacdo. Neste caso, o RAT é
o produto extraido no fundo da coluna. A linha de RAT passa inicialmente pelo refervedor de
Oleo diesel (P-27010) da torre. Posteriormente, aquece o 6leo cru através dos trocadores de
calor P-27004, P-27005, P-27007 e P-27008, recebendo em seguida a linha de nafta e sendo
entdo resfriada a ar pelo trocador P-27014. O RAT resultante dessa linha é misturado a uma

corrente de salmoura e dleo diesel antes de ser finalmente estocado.

3.1.3 Linhas de Diesel

O segundo produto retirado da torre T-27001, em ordem de altura, é o diesel, dividido
em duas linhas. A primeira linha é impulsionada pelas bombas B-27004A/B, aquece o dleo cru
através do trocador de calor P-27006 e entdo realimenta a torre T-27001, no prato 22, para
maior refino. A outra linha atua como carga de alimentacdo para a torre T-27003, que realiza

mais um processo de destilagdo sobre o diesel.

Parte da saida de fundo da T-27003 é impulsionada pelas bombas B-27006A/B, aquece
o 6leo cru através do trocador P-27003A/B e é resfriada a ar pelo trocador P-27013, ajustando
sua temperatura para estocagem. O diesel resultante é entdo misturado a querosene fora de
especificacdo e é armazenado. A outra parte da saida de fundo é aquecida a partir de troca
térmica com o RAT no refervedor P-27010 e retorna para a torre T-27001, como vazdo de
refluxo de fundo, auxiliando na manutenc¢do do perfil térmico da torre. A saida de topo da T-
27003 extrai os componentes mais leves do diesel e funciona como vazao de refluxo para a T-

27001.



3.14 Linhas de Querosene

A terceira interface de saida da torre T-27001 é a do querosene, que percorre dois
caminhos distintos. No primeiro, o fluxo é impulsionado pela bomba B-27003A/B e passa pelo
trocador de calor P-27002, resfriando-se e aquecendo o dleo cru. O querosene dessa linha

realimenta a torre, no prato 9, funcionando como refluxo.

No outro caminho, o querosene atua como carga de alimentagdo para uma segunda
torre de destilagdo, a T-27002, que possui duas interfaces de saida. Na primeira delas, parte do
produto de fundo resultante da destilacdo é impulsionado pela a bomba B-27005A/B e passa
pelo trocador P-27001, aquecendo também o dleo cru. Em seguida, é resfriada a ar pelo
trocador P-27012, ajustando sua temperatura para posterior tratamento na unidade U-280. A
outra parte é aquecida pelo refervedor P-27009, recebendo energia a partir de um fluxo de
dleo térmico proveniente da unidade U-260, e retorna como refluxo de fundo para a T-27001.
A saida de topo da T-27002 extrai os componentes mais leves da mistura de querosene e

funciona como uma vazao de refluxo para a torre principal, no prato 22.

3.1.5 Linhade Topo

A quarta e ultima interface de saida da torre T-27001 extrai os componentes mais
leves do petrdleo, que compreendem uma mistura de nafta, gas residual e agua acida. Essa
mistura inicialmente recebe uma substancia inibidora de corrosdo e é em seguida neutralizada
com uso de amodnia. Posteriormente ela é resfriada no condensador de topo da torre
atmosférica (P-27011) e armazenada no vaso de condensado V-27001, que gera trés saidas

distintas.

A primeira saida do vaso é composta de nafta, que percorre dois caminhos. No
primeiro, parte do nafta é enviado para o P-27014 e parte retorna para a coluna de destilacao,
auxiliando na manutencdao do seu perfil de temperatura. No outro caminho o nafta é
impulsionado pela bomba B-27002 e adicionado ao fluxo de RAT. A segunda saida do vaso é
composta de agua acida que é impulsionada pela bomba B-27012A/B e conduzida a bacia de
retencdo. A terceira saida é composta pelos gases que correspondem aos componentes mais
leves resultantes do processo de destilagdo. Parte desse gas é queimada no flare (chama) da
refinaria, por motivos de seguranca, controlando a pressdao no vaso. Outra parte do gas é

armazenada no vaso depurador V-27007 e conduzida ao compressor de gas C-27001A/B,
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possibilitando tanto o armazenamento no vaso V-401-101 quanto uma vazao de refluxo para o

V-27001.

Atualmente, o nafta é adicionado totalmente a linha de residuo atmosférico. Esta
previsto que a partir de dezembro de 2010, com a expansao da refinaria, o nafta passe a fazer

parte de uma mistura para a producao de gasolina.

3.1.6 Linha de Agua Industrial

A linha de agua industrial é utilizada para se misturar ao éleo cru que alimenta a linha
inicial do processo e ao 6leo que alimenta a dessalgadora DL-27001B, servindo também para
aquecer a salmoura resultante da dessalgadora DL-27001A, nos trocadores de calor P-

27015A/B.

As figuras 2, 3, 4 e 5 a seguir mostram os equipamentos as torres da refinaria.

Figura 2 — Trocadores de calor (permutadores) P-27001, P-27002, P-27003 e P-27004



Figura 3 - Dessalgadores DL-27001A e DL-27001B

Figura 4 - Forno F-27001

11



12

Figura 5 - Torres atmosféricas T-27001, T-27002 e T-27003

3.2 O Problema da Deposi¢do na Refinaria

O petrdleo proveniente dos campos produtores do RN e CE chega a RPCC através de
oleodutos levando grande quantidade de H,S, sais, restos organicos, limalha de ferro e sujeiras
em geral. Os operadores relataram que, apesar de também haver corrosdo na coluna, o
principal problema é a deposi¢do e incrustacdo desse material presente no éleo que alimenta
as torres. Essas substancias, arrastadas naturalmente devido ao processo de producdo de
petréleo, se depositam nos equipamentos, sobretudo nos trocadores de calor e nos pratos da

torre de destilagdo de QAV. A deposi¢ao causa uma série de problemas:

e Menor eficiéncia da coluna;

Produto com menor teor de pureza;

Dificuldade de controle;

Aumento do consumo energético;

Desbandejamento da coluna.

Pratos sujos e corroidos prejudicam a troca de calor entre os componentes menos
volateis e mais volateis, dificultando o controle das varidveis da coluna, alterando a qualidade

dos produtos. A obstrucdo causada pela deposicdo nos pratos no meio da coluna causam



13

também um aumento na pressdo no fundo da coluna e uma diminui¢do da pressdo no topo,
podendo até mesmo ocorrer desbandejamento, um problema muito grave. Os trocadores de
calor também sao prejudicados, sendo um dos principais indicadores da deposicdao de sujeira
na torre, isso porque ocorre uma diminuicdo da troca de energia entre as correntes de
guerosene circulante da coluna e a carga de alimentacdao de odleo cru, o que tem por
consequéncia uma menor temperatura fornecida a linha de déleo cru. Para contornar o
problema, é realizado um bypass nos trocadores, a fim de limpa-los. Com esse bypass, o 6leo
cru chega mais frio a coluna, sendo necessdrio aumentar a energia gasta no forno para aquecé-
lo até a temperatura desejada de 3759C, aumentando os custos energéticos. Os filtros das
bombas também se sujam com a deposicdo, causando uma diminuicdo da vazdo. Por esses
motivos, conclui-se que as varidveis de temperatura, pressdo e vazdo sdo as principais

indicadoras da deposicao de sujeira no processo.

Atualmente, a deposicdo na refinaria é combatida com o uso de dessalgadoras e filtros
convencionais, para reter parte da sujeira. Além disso, filtros magnéticos estdo sendo
utilizados em fase de teste para diminuir o arraste do sulfeto de ferro, combatendo a sua
deposicdo. O uso desses filtros comprovou a grande quantidade de ferro presente no petréleo
proveniente dos campos do estado. No entanto, a deposi¢do ainda atinge niveis preocupantes,

sendo necessario realizar manuteng¢des frequentes nos equipamentos.
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4. Redes Neurais Artificiais

4.1 Introducgdo

O desenvolvimento das redes neurais artificiais foi motivado pelo reconhecimento de
qgue o cérebro humano processa informacbes de uma forma inteiramente diferente do
computador digital convencional. O cérebro é um computador (sistema de processamento de
informacdo) altamente complexo, n3o linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar
seus constituintes estruturais, conhecidos por neurdnios, de forma a realizar certos
processamentos muito mais rapidamente que o mais rdpido computador digital hoje existente

(HAYKIN, 2000).

Na sua forma mais geral, uma rede neural artificial € uma mdquina construida
inspirada na maneira como o cérebro realiza uma tarefa ou funcdo em particular. Essa rede é
geralmente implementada a partir de componentes eletronicos ou simulada através da
programacao em um computador digital. Para alcancarem um bom desempenho, as redes
neurais empregam uma interligacdo macica de células computacionais simples, denominadas
neurdnios artificiais. Essa tecnologia é multidisciplinar, com raizes na neurociéncia,

matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computagdo e engenharia (HAYKIN, 2000).

Uma rede neural artificial pode ser definida como um processador paralelo distribuido,
composto de unidades de processamento simples, que tem a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental. Essas estruturas se assemelham ao cérebro humano

em dois aspectos (HAYKIN,2000):

e Possui capacidade de adquirir conhecimento a partir do ambiente, através de um
processo de aprendizagem.
e O conhecimento é armazenado nos pesos sindpticos, as forgas de conexdes entre os

neurdnios que constituem a rede.

O processo de aprendizagem de uma rede neural consiste no ajuste dos seus pesos
sindpticos, utilizando um algoritmo de aprendizagem. A partir do aprendizado, as redes
neurais sdo capazes de estabelecer relagdes ndo lineares entre suas entradas e saidas e podem
generalizar e se adaptar a novas situacdes. Sdo utilizadas em diversas areas do processamento
inteligente da informacgdo, como na classificacdo de padrées, filtragem de sinais, compressdo

de dados, processamento de imagens e identificacdo de sistemas.
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E preciso reconhecer que ainda existe um longo caminho até o desenvolvimento de
uma rede neural artificial capaz de imitar o cérebro humano. Os modelos atuais sdao apenas
inspirados em um conhecimento primitivo das funcbes do sistema nervoso e sao

extremamente simplificados quando comparados ao cérebro bioldgico.

4.2 Propriedades das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais devem o seu poder computacional a duas caracteristicas
principais. Primeiro, sua estrutura paralela e distribuida. Segundo, sua habilidade de aprender
e consequentemente de generalizar. A generalizacdo refere-se ao fato de uma rede neural
produzir saidas adequadas para entradas que nao fizeram parte do conjunto de treinamento
(aprendizagem). Essas duas propriedades de processamento de informagdo tornam possivel
para as redes neurais tratarem de forma vantajosa problemas complexos (de grande escala)
gue sao atualmente intrataveis. Na pratica, as redes neurais ndo sdo utilizadas isoladamente
para fornecer uma solucdo, o problema é decomposto em diversas subtarefas para as quais as
redes neurais possam ser bem aplicadas. Outras propriedades das redes neurais sdo

enumeradas a seguir (HAYKIN,2000):

e Nao linearidade: Uma rede neural formada por neurdnios nao lineares permite efetuar
relacionamentos ndo lineares entre entradas e saidas.

e Mapeamento de entrada-saida: a aprendizagem supervisionada, ou aprendizagem
com um “professor”, envolve a modificagdo dos pesos sindpticos de uma rede neural
pela aplicagdo de um conjunto de amostras de treinamento rotuladas ou exemplos da
tarefa. Cada exemplo consiste de um sinal de entrada Unico e de uma resposta
desejada correspondente. Apresenta-se para a rede um exemplo escolhido ao acaso
do conjunto, e os pesos sindpticos (parametros livres) da rede sdo modificados para
minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede, produzida
pelo sinal de entrada, de acordo com um critério estatistico apropriado. O treinamento
da rede é repetido por muitos exemplos do conjunto até que a rede alcance um
estado estavel onde ndo haja mais modificacGes significativas nos pesos sindpticos. Os
exemplos de treinamento previamente aplicados podem ser reaplicados durante a
sessdo de treinamento, mas em uma ordem diferente. Assim, a rede aprende dos
exemplos ao construir um mapeamento entrada-saida para o problema considerado.

e Adaptabilidade: as redes neurais tem uma capacidade inata de adaptar seus pesos

sindpticos a modificacdes do meio ambiente. Em particular, uma rede neural treinada
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para atuar em um ambiente especifico pode ser facilmente retreinada para lidar com
pequenas modificacdes nas condi¢cdes operativas do ambiente. Além disso, quando
estd operando em um ambiente ndo estaciondrio, uma rede neural pode ser projetada
para modificar seus pesos sinapticos em tempo real.

Resposta a evidéncias: no contexto da classificagdo de padrdes, uma rede neural pode
ser projetada para fornecer informagdo ndo somente sobre qual padrdo particular
selecionar, mas também sobre a confianca ou crenca na decisdo tomada. Esta
informacdo pode ser utilizada para rejeitar padrdes ambiguos, caso eles estejam
presentes, e com isso melhorar o desempenho de classificacdo da rede.

Tolerancia a falhas: uma rede neural, implementada na forma fisica (em hardware) é
inerentemente tolerante a falhas, ou capaz de realizar computag¢do robusta, no
sentido de que seu desempenho se degrada suavemente sob condi¢cbes de operacao
adversas. Se um neurOGnio ou suas conexdes sdao danificados, por exemplo, a
recuperacao de um padrdo armazenado é prejudicada em qualidade. Contudo, devido
a natureza distribuida da informacdo armazenada na rede, o dano deve ser extenso
para que a resposta global da rede seja degradada seriamente. O que deve ser
observado nessas condi¢des é uma degradacdo suave do desempenho em vez de uma
falha seriamente comprometedora.

Analogia neurobioldgica: o projeto de uma rede neural é motivado pela analogia com
o cérebro, uma prova real de que processamento paralelo tolerante a falhas é possivel,
rapido e poderoso. Neurobiologistas veem redes neurais artificiais como ferramentas
de pesquisa para a interpretacdo de fenOmenos neurobiolégicos. Engenheiros se
inspiram na neurobiologia para resolverem problemas complexos que ndo podem ser

resolvidos pelos métodos convencionais.

4.3 Modelo de um Neurdnio Artificial

O neur6nio é a unidade de processamento fundamental da rede neural. Cada neurénio

€ composto de trés unidades bdsicas, como mostra a figura 6:

1.

Um conjunto de sinapses ou conexdes, acompanhadas de pesos sindpticos. Cada
entrada do neurdnio é multiplicada pelo peso sindptico correspondente.

Um combinador que gera a soma de todos os sinais de entrada, multiplicados pelos
pesos sindpticos correspondentes. Essas operagdes constituem um combinador linear.
Uma func¢do de ativacdo que é aplicada a saida do combinador linear, resultando na

saida final do neurOnio. Essa funcdo geralmente limita a amplitude da saida para
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intervalos entre [0,1] ou [-1,1]. Em alguns casos os neurdnios ndo apresentam fungao

de ativagdo ou ela é puramente linear, apenas repetindo a saida do combinador.

Um neurdnio pode possui também um bias, valor que é adicionado a saida do

combinador linear e que também é ajustado durante o treinamento.

Bias
b

Funcio de

W v ativagio

i 3 / Vv Saida
Sinais de " \ ‘ g
¥ 9() —
entrada v J . N

w.!

['L’\()_\

X sindpticos

Figura 6 - Modelo de um Neuronio Artificial

As funcées de ativacdo mais comuns sdo listadas a seguir:

e Funcdo de limiar: assume 1 para valores positivos e 0 para valores negativos.

0ar 1

06 1

02F 1

Figura 7 - Fungao limiar
e Funcdo sigmoide: é definida pela equagado

PO = e

Onde a é o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide.
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Figura 8 - Fungdo sigmdide coma =1

e Funcdo tangente sigmoide hiperbdlica: é definida pela equacgdo

2
= - 1
o) 14+ e 2

nar
06
04F

02r

02r
04l
0B

081

Figura 9 - Fungao tangente sigmoide hiperbdlica

4.4 Perceptron de Miiltiplas Camadas

Existem diversas arquiteturas de redes neurais artificiais. Nesse trabalho foram
utilizadas as redes conhecidas como perceptrons de multiplas camadas (Multi-layer Perceptron
— MLP). Essa arquitetura se caracteriza pelo seu alto grau de conectividade, com neurénios
dispostos em uma série de camadas, com pelo menos uma camada oculta e uma camada de
saida. Os nds da camada de entrada da rede fornecem os sinais de entrada aos neurdnios da
primeira camada oculta cujas saidas serdo, por sua vez, usadas como entradas dos neurdnios
da préxima camada, e assim por diante para o resto da rede. O conjunto de sinais de saida dos
neurdnios da ultima camada constitui a resposta global da rede. As redes do tipo MLP sdo
conhecidas também como redes alimentadas adiante (redes feedforward), pois a informacao é

propagada em apenas um sentido, da primeira para a uUltima camada. A MLP exibida na figura
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10 pode ser definida como uma rede 3-3-2, pois possui duas camadas ocultas com trés

neurdnios cada e uma camada de saida com dois neurénios.

o O\

D o
D O—
Camada Camada
de entrada de saida

Camadas ocultas

Figura 10 - Perceptron de Multiplas Camadas com duas camadas ocultas e uma camada de saida

Uma caracteristica importante das redes MLP é a sua capacidade de aproximacao
universal. Qualquer fung¢do continua pode ser aproximada por uma rede MLP que possua uma

camada oculta com fungdes de ativacdo sigmoide ou tangente hiperbdlica.

O algoritmo backpropagation é capaz de treinar redes MLP com diferentes funcdes de
ativagdo e permite o mapeamento de relagdes lineares e ndo lineares entre os vetores de
dados de entrada e saida para a solugdo de problemas de aproximagao de funcgdes,
classificagdo de padrdes, identificagdo de sistemas, entre outros. O backpropagation é um
processo realizado em duas fases. Na primeira fase, as entradas sdo apresentadas a rede e
propagadas até que a saida seja gerada. Essa saida é comparada com a saida desejada,
gerando um sinal de erro. Na segunda fase o erro é retropropagado pela rede, e a sua derivada

é utilizada para ajustar os pesos sindpticos de modo a reduzir o erro.

Existem diversos algoritmos diferentes que utilizam o backpropagation como técnica
de treinamento. Esses algoritmos diferem em velocidade de convergéncia e requisitos
computacionais de processamento e de memdria. A escolha do algoritmo mais adequado ndo
é trivial e depende da complexidade e da natureza do problema, do tamanho do conjunto de
dados disponivel para treinamento, do nimero de parametros ajustaveis da rede e do erro

minimo desejado.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é o que apresenta convergéncia mais rapida em
redes de tamanho moderado para problemas de aproximacao de fungdes, especialmente

guando se deseja uma precisdao muito alta. Entretanto, as suas vantagens diminuem quando o
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tamanho da rede aumenta, pois a quantidade de memdria e de processamento exigida cresce
rapidamente. Além disso, esse algoritmo ¢é relativamente fraco em problemas de
reconhecimento de padrdes. Por outro lado, o algoritmo de retropropagacao resiliente requer
pouca memboria e é o mais rapido para problemas de reconhecimento, mas é ineficiente em
problemas de aproximacao de funcdes. Ja o algoritmo do gradiente conjugado escalado produz
bons resultados para uma grande variedade de problemas, especialmente em redes com uma
grande quantidade de pesos, sendo quase tdo eficiente quanto o de Levenberg-Marquardt
para problemas de aproximacdo de funcdes e quase tdo eficiente quanto o resiliente para
reconhecimento de padrdes, além de requisitar uma quantidade modesta de memdéria. O
método Quasi-Newton BFGS é similar ao de Levenberg-Marquardt, mas requer menos

memoria.

O software matematico Matlab dispbe de diversos algoritmos para o treinamento de

redes MLP, descritos brevemente na tabela 1 a seguir (Zanata, 2005).

Tabela 1 - Lista de algoritmos de treinamento do Matlab

Fungdo Descri¢ao
traingd Gradiente descendente basico. Apresenta resposta lenta e pode ser utilizado
em treinamentos de modo incremental.
traingdm Gradiente descendente com momento. Geralmente é mais rapido do que o
basico. Pode ser utilizado em treinamentos de modo incremental.
traingdx Gradiente com taxa de aprendizado adaptativa. Convergéncia mais rapida do
que o basico, porém soé pode ser utilizado em treinamento de batelada.
trainrp Retropropagacao resiliente. Algoritmo simples de treinamento batelada com
rapida convergéncia e pouca memoaria requisitada.
traincgf Algoritmo de gradiente conjugado de Fletcher-Reeves. Possui os menores
requisitos de memdria dentre os algoritmos de gradiente conjugado.
traincgp Algoritmo de gradiente conjugado de Polak-Ribiére. Requer um pouco mais

de memodria que o traincgf, porém apresenta convergéncia rapida para
alguns problemas especificos.

traingb Algoritmo do gradiente conjugado de Powell-Beale. Requer um pouco mais
de memdria que o traincgp, mas geralmente apresenta uma convergéncia
mais rdpida.

trainscg Algoritmo de gradiente conjugado em escala. Adapta-se com facilidade a
uma grande variedade de problemas.

trainbfg Método Quasi-Newton BFGS. Necessita o armazenamento da aproximacgao

da matriz Hessiana e requer mais recurso computacional a cada iteragao do
gue os algoritmos de gradiente conjugado, porém geralmente converge em
poucas iteragoes.

trainoss Método one step secant. Meio termo entre métodos de gradiente conjugado
e métodos Quasi-Newton.
trainlm Algoritmo de Levenberg-Marquardt. E o algoritmo de treinamento mais

rapido para redes de tamanho moderado. Possui a funcdo de reducdo de
memoaria para ser utilizada quando possuir muitos dados para treinamento.
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trainbr Regularizacdo de Bayesian. E uma modificagdo do algoritmo de treinamento
de Levenberg-Marquardt para gerar redes com melhor generalizacdo. Reduz
a dificuldade de se determinar a arquitetura otimizada.

4.5 Compressao de Dados Utilizando Perceptron de Multiplas Camadas

A extracdo das caracteristicas de conjuntos de dados de entrada de alta dimensao é
uma tarefa de fundamental importancia em muitas dreas de processamento da informacao
tais como reconhecimento de padrées, tecnologia e comunicacdo, telemedicina, analises
sismicas, radar, sonar, etc.. Por outro lado, a eliminacdo da informagdo redundante permite
que a informacdo relevante contida no sinal de entrada seja expressa em uma dimensdo de
ordem inferior. Como resultado, o armazenamento, a transmissdo e o processamento da
informacdo, ndo apenas em software como também em hardware, torna-se mais simples
devido a reducdo da dimensionalidade. A importancia de se obter uma compressao de dados é
uma realidade, basta ter em mente os campos de aplicacdo que requerem um continuo e
elevado volume de dados a serem armazenados tais como o armazenamento de imagens
realizadas por exames médico-hospitalares, controles de transito, sensoriamento remoto, etc.
(SOUZA, 1998). Nesta segdo é descrita como uma rede neural do tipo perceptron de multiplas
camadas pode ser utilizada para efetuar a redugcdo da dimensionalidade de um conjunto de

dados de entrada.

As unidades ocultas de uma rede MLP treinada com o backpropagation carregam um
importante papel na operacdo da compressdo, agindo como detectores de fatores
significantes que caracterizam padrbes de entrada de interesse. O processo de treinamento
pode ser desenvolvido sem um professor externo, de forma que a extragdo de fatores é
desenvolvida sem conhecimento detalhado do padrao de saida. Uma das formas mais simples
de se evitar a necessidade de um professor externo no treinamento é treinar um mapeamento
de identidade sobre todo o conjunto de entradas. Para isto, treina-se a rede com o conjunto

de saida desejado sendo exatamente igual ao conjunto de entrada, como ilustra a figura 11.
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Figura 11 - Rede autoassociativa com uma Unica camada oculta

A rede treinada nessa condi¢do deve reconstruir o melhor possivel os vetores de
entrada, realizando o mapeamento de identidade através da sua camada oculta. Assim, a rede
é forcada a desenvolver uma codificacdo eficiente naquela camada, cujo nimero de neurdnios
€ mais baixo do que a dimensdo dos vetores da entrada, gerando uma saida de menor

dimensao. Existem dois aspectos interessantes nesta operagao:

1. Arede desenvolve uma representagdo compacta de seu ambiente (codificagdo);

2. Arepresentagdo é aprendida de maneira autossupervisionada.

A rede neural depois de treinada pode ser dividida em duas partes. A primeira parte
constitui a rede compressora, cuja ultima camada é denominada de camada de representacao,
pois representa de forma compactada o conjunto de entrada. A segunda parte, como mostra a
figura 12, constitui a rede reconstrutora, cuja Ultima camada, que é a saida da rede como um
todo, é capaz de reconstruir os dados originais através dos dados codificados pela primeira

parte.
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Figura 12 - Rede reconstrutora (descompressora)

Um perceptron de multiplas camadas operando de modo autossupervisionado é
referido como um autoassociador ou autocodificador. Basicamente, tal estrutura computa os
principais componentes dos dados de entrada, o que estabelece uma base 6tima para reducdo

da dimensionalidade linear, ou seja, compressao de dados.

A adicdo de um par de camadas ocultas, uma entre a camada de entrada e a camada
de representacdo e a outra entre a camada de representacdo e a camada de saida, como na
figura 13, permite que o autoassociador desenvolva representacdes nao lineares dos dados.
Desta forma, sera necessario um nimero menor de nds na camada de representacdao e, com
isto, uma compressao de dados mais efetiva pode ser desenvolvida do que quando comparada

ao caso do autoassociador com uma Unica camada oculta (SOUZA, 1998).
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Figura 13 - Autoassociador com trés camadas ocultas
A taxa de compressdao obtida com o uso de redes MLP compressoras depende da
necessidade da aplicacdo. Pode ser desejada uma elevada taxa de compressdo, porém sem

haver muito compromisso com a qualidade dos dados resultantes e vice-versa. As redes MLP



24

sdo muito versateis nesse sentido, permitindo fazer uma relacdo do tipo custo/beneficio da
maneira desejada, pois a taxa de compressao e qualidade dos dados varia dependendo do

numero de neurénios na camada de representagao e do nimero de camadas ocultas.



25

5. Metodologia

5.1 Proposta do Trabalho

A proposta deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema capaz de
monitorar o nivel da deposicdo na Unidade de Destilacdo Atmosférica U-270. O sistema
consistird basicamente de uma rede neural artificial do tipo perceptron de multiplas camadas
treinada de forma autoassociativa para realizar uma andlise de componentes principais, ou
seja, uma compressdo ou reducdo da dimensionalidade de dados. A rede neural devera
receber na sua entrada variaveis de processo da Unidade, extrair informacdo e reduzir a
dimensionalidade dessas varidveis e exibir na sua saida uma curva que serve como uma

indicacdo da deposicao.

5.2 Coleta e Andlise de Dados

A primeira etapa para o desenvolvimento de um sistema capaz de monitorar o nivel da
deposicdo na Unidade de Destilacdo é selecionar varidaveis do processo que possivelmente sdo
influenciadas pelo problema. O sistema fara uso da informagdo contida nestas varidveis para
indicar a deposigdo. Esta tarefa requer o compartilhamento da informagao entre o projetista e
os operadores da planta, que conhecem bem a sua dindmica e sdo capazes de indicar quais sdo
as varidveis mais importantes para o objetivo proposto. Algumas das variaveis escolhidas

podem ser descartadas posteriormente, se andlises mostrarem que elas sao desnecessarias.

Os dados coletados devem ser investigados para que sejam detectados e tratados
valores espurios ou periodos de perda de dados, causados por problemas na medi¢ao ou nos
sistemas de transmissdao ou outras perturbagdes. Filtros digitais devem ser utilizados para

reduzir ruidos e outros efeitos temporarios.

Os dados armazenados nos bancos de dados de plantas industriais sdao gerados a partir
de amostras dos sinais medidos pelos instrumentos. Em geral, os técnicos das plantas sdo
conservadores quanto ao tempo de amostragem, devido a grande memodria de
armazenamento disponivel, o que resulta em dados armazenados com um periodo de
amostragem muito menor do que o0 necessdrio para respeitar o teorema de Nyquist. Nesses
casos, é interessante subamostrar os dados para evitar o manuseio de conjuntos de dados
muito grandes e, principalmente, reduzir a colinearidade dos dados, ou seja, evitar que uma

série de pontos consecutivos apresentem o mesmo valor.
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E comum que os dados de uma planta apresentem magnitudes diferentes,
dependendo da unidade escolhida e da natureza do processo. Isso pode fazer com que
variaveis de maior magnitude se tornem dominantes sobre as varidveis de baixa magnitude
durante, por exemplo, o processo de aprendizagem de uma rede neural. Por esse motivo, é

necessario normalizar os dados antes de utiliza-los.

Para analisar o efeito da deposicdo na refinaria, foram selecionadas varidveis de
pressao, temperatura, vazao e nivel em locais estratégicos da U-270, escolhidas a partir do
relato dos operadores e de uma analise dos fluxogramas do processo. Os dados foram obtidos
em parceria com a Petrobras no banco de dados do Plant Information (Pl), um sistema
utilizado pela empresa para manter um histdrico dos valores medidos pelos instrumentos de
campo. O Plant Information utiliza o protocolo OPC para se comunicar com o sistema
supervisério da refinaria, que por sua vez se comunica diretamente com os Controladores
Logicos Programaveis que recebem os sinais de medicdo enviados pelos instrumentos de
campo. Os dados foram coletados com um tempo de amostragem de um minuto, de janeiro

até setembro de 2009, totalizando 393120 pontos para cada varidvel.

Os dados obtidos apresentam muito ruido e valores espurios. Assim, para facilitar a
andlise, os dados foram tratados com dois filtros em sequéncia, sendo o primeiro deles um
filtro de média mével simples e o segundo deles um filtro de limites. O filtro da média moével é
um filtro digital de resposta ao impulso finita (FIR) utilizado para reduzir o ruido, e consiste
simplesmente em substituir cada ponto pela média de uma janela de pontos, como mostra a

equacgao:

x(B)+ xtk—1D+ x(k—2)+ ... +x(k—M)
M

y(k) =

Foram realizados testes variando-se o tamanho da janela entre 100 e 1000 pontos,
sendo obtidos bons resultados com uma janela de 500 pontos para a maioria das variaveis e de
1000 pontos para algumas varidveis mais ruidosas. O segundo filtro foi utilizado para cancelar
os valores espurios que tendem ou a infinito ou a zero. Esse filtro basicamente estabelece um
intervalo para o qual o valor da varidvel é aceitavel, substituindo os pontos que estdo fora
desse intervalo pelos pontos imediatamente anteriores. Ambos os filtros foram executados
com o auxilio do Matlab. As figuras a seguir mostram a evolu¢do da curva da temperatura do

medidor TI-03 apds a aplicacdo dos filtros.
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De posse dos dados filtrados e sabendo-se que a parada para manutencdo do processo

ocorreu no periodo de 8 a 15 de marco de 2009, foi possivel estabelecer uma comparacao

entre o comportamento do sistema antes e depois da parada, como mostra a tabela 2.

Tabela 2 - Varidveis coletadas e comentarios relativos a parada

iy e Comentadrios com relagdo a Média | Média Variancia | Varianci
Variavel Descrigao . .
parada antes depois antes a depois
Temperatura da
carga bruta de N3o sofreu nenhuma alteragdo
TI-02 Oleo paraa 55.16 55.43 4.02 7.1
. . com a parada.
unidade a jusante
do P-27001
Temperatura Aumentou de temperatura apos
carga bruta de a parada. O P-27002 recebe
TI-03 Oleo para a diretamente da regido de maior | 55.21 74.39 9.2 34.25
unidade a jusante | contaminagdo (prato 13), e sofre
do P-27002 maior incrustacdo.
Temperatura da
carga bruta de Aumentou um pouco apods a
TI-04 Oleo para a parada. O P-27003 sofre leve 109.47 | 124.24 48.58 58.2
unidade a jusante deposigado.
do P-27003
Temperatura da
carga bruta de Aumenta de temperatura por
TI-05 Oleo para a aproximadamente 2 meses, 145.92 | 144.29 51.75 117.12
unidade a jusante depois caindo novamente.
do P-27004
Temperatura da
saida de Diminui um pouco mas aumenta
TI-12 qguerosene do 118.02 | 115.01 47.21 76.74
ao longo dos meses.
trocador calor
P27001
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Temperatura da
saida de

Sofreu um grande aumento apds

TI-14 querosene do 34.85 103.31 125.38 165.22
a parada.
trocador calor
P27002
Temperatura do
TI-15 6leo diesel do Aumentou um pouco apds a 78.99 92,66 19.29 44.86
trocador de calor parada.
P27003 A
Temperatura de
Tig0 | Sdidaderesiduo Aumentou muito pouco.  |130.44 | 13578 | 41.83 | 57.48
atmosférico do
trocador P27004 A
Temperatura da
carga bruta de
TI-22 dleo para a N3o sofreu alteragdo. 47.99 | 48.03 7.37 4.55
unidade a
montante do P-
27001
Temperatura de Diminuiu um pouco, com um
TI-50 saida dos vapores T 113.94 | 108.01 26.61 63.84
grande aumento em julho.
no topo da torre
Temperatura do
TI-53 RAT da base da N3do sofreu alteragao. 367.4 369.83 329.04 316.87
torre T-270001
Temperatura de
TI-63 retorno de Ndo sofreu alteraggo. 197.65| 19031 | 99.02 | 1329
qguerosene para a
coluna T-27002
::gf:;a;:rglsg N3o sofreu alteragao. Periodos
TI-64 . de aumento entre julho e 277.17 | 278.37 186.6 201.69
diesel para a setembro.
coluna T-27003
Temperatura do
Sleo diesel da N3o sofreu alteragao visivel
TI-66 coluna T27003 . o 240.44 | 241.47 391.16 732.82
possui grande variagao.
refervecedor
P27010
Temperatura de
TI-71 saida do Quase nenhuma alteragao. 185.26 | 187.07 88.75 45.58
guerosene da
coluna T27002
Temperatura na Aumentou um pouco apoés a
TI-43 saida de refluxo de parada, com um grande 185.24 | 195.78 80.42 119.07
diesel aumento em julho.
Vazdo de reciclo
FI-18 da nafta no Diminuiu um pouco. 3933 | 32,07 16.85 | 30.08
proveniente do
vazo V-27001
Vazao de refluxo
Fl-21 de diesel a Possui grande variagao. 29 28.58 31.66 11.75
montante da torre
Vazdo de dleo Variavel muito ruidosa, mas
FI-23 térmico a jusante diminuiu um pouco. Grande 17.44 15.54 22.69 32.04
do P-27009 gueda em julho.
FI-22 Vazdo de refluxo Estava zerada antes da parada. 0.09 32.46 1.88 95.23
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de querosene a Grande queda em julho.
montante da torre
Vazdo de residuo
Flog | 2tmosfericoa N30 sofreu alterag3o. 0023 | 0024 0 0
montante do P-
27010
Nivel de carga na | Ndo sofreu alteragdo. Diminuiu o
LI-16 torre T-270001 ruido. 49.92 46.63 491 32.5
Nivel do vaso de P . .
topo da torre Diminui imediatamente apds a
LI-19 L. parada mas se altera em 54.95 51.66 3.15 18.41
atmosférica , .
V27001 periodos diferentes.
Nivel da corrente
U-31 de qugr.oseTe para N3o sofreu a.Iteragéo. Muito 5271 49.22 28.24 4213
retificagcdo a ruidosa.
jusante da torre
Controle de nivel
LI-33 no fundo da torre N3do sofreu alteragao. 49.6 50.38 22.54 17.08
T-27003
Pressdo do Diminui apds a parada, mas
P1-28 produto de topo . ’ 0.52 0.43 0 0.01
da torre T-27001 cresceu e caiu novamente.
Pressdo da
corrente de Aumentou apds a parada, mas
PDI-27 querosene . ' 0.1 0.17 0 0.01
) caiu e cresceu novamente.
proveniente da
torre de destilagdo
BSW da carga de
Oleo dessalgado . ~ S
AIBB-02 | paraunidadea | oo sofreualteraciodevidoa | o) 0.9 0.19 0.05
jusante da DL- parada.
27001B

5.3 Desenvolvimento do Sistema Indicador da Deposi¢dao

Para o desenvolvimento do sistema indicador da deposicdo foram escolhidas quatro
variaveis de temperatura que apresentaram grande variacdo depois da parada, sendo elas as
medidas pelos TI-03, TI-04, TI-14 e TI-15. Essas temperaturas estdao diretamente relacionadas
aos trocadores de calor P-27002 e P-27003, que por experiéncia dos operadores sdo uns dos
principais indicadores da deposi¢ao na coluna. O objetivo do sistema €&, a partir destas quatro
curvas, gerar uma Unica curva que evidencie o nivel da deposi¢cdo que degrada o processo, a
partir da aplicagdo de um PCA nao linear para reduzir a dimensionalidade dos dados. O PCA é
realizado utilizando-se uma rede neural artificial que recebe como entrada as quatro curvas de
temperatura e deve exibir na saida as mesmas quatro curvas, podendo depois de treinada ser
partida em duas redes, sendo uma compressora e outra descompressora. A rede compressora

recebe na entrada as quatro curvas originais e possui na saida um nimero de neurdnios menor
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gque o numero de entradas, gerando uma versdo comprimida dos dados. A rede
descompressora deve receber os dados comprimidos e fornecer na saida as curvas originais,
com o menor erro possivel. A rede descompressora é utilizada apenas para validar o
treinamento da rede, garantindo que os dados fornecidos pela rede compressora realmente
representam os dados de entrada. Depois de treinada e validada, apenas a rede compressora é

utilizada pelo sistema, para gerar a curva indicadora da deposicao.

Entradas Saidas

Rede compressara Rede descompressora

Figura 17 - Rede neural para compressao de dados

Para cada uma das quatro curvas de temperatura é formada uma janela com k
amostras consecutivas da varidvel, de forma que a dimensao total do conjunto de entrada é de
4 X k . Neste trabalho foram formadas janelas com 2, 4, 10 e 16 amostras, gerando conjuntos

de entrada de 8, 16, 40 e 64 dimensdes.

A figura 18 a seguir exemplifica o processo de formagdo do conjunto de entrada a
partir de janelas com 4 amostras por varidvel, totalizando 16 entradas. Nesse exemplo, as

janelas sdo formadas também com uma sobreposicdo de 2 amostras.

TI-03: 81.758 81.751 81.774 81.804 81.858 81.959 82.130 82.270 - = Xl XZ X3

81758 81774 81.858
81751 81.504 81.959

81.774  81.358 82.130
81.804  81.959 82.270
TI-04: 133.608 133.646 133.694 133,737 133788 133.845 133,896 133.927 -+ - 133.608  133.694  133.788

133.646 133,737 133.845

133,694 133,788 133,896
|:> 133737 133.845 133,927
34,726 34,796 34.388
34.758 34.340 34.926
34.796 34.383 34.972
34.840 34.926 35.013
98.912 98.939 98.963
98.925 98.949 98.977
98.939 98.963 98.986
TI-15: 98,912 98,925 98,939 98949 98.953 98,977 93.985 98.994 -+~ 98.949 98.977 98.994

TI-14: 84.726 84758 84.796 84.840 84.888 84.926 84.972 85.013 =+ -~

Figura 18 - Exemplo de formagdo do conjunto de entrada para a rede
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As curvas originais, com tempo de amostragem de 1 minuto, foram subamostradas
para gerar curvas com tempo de amostragem de 2 e 10 minutos, para diminuir o tamanho do
conjunto de treinamento. A média e varidancia das curvas sofreu pouca alteracdo apds o

processo de subamostragem, constatando-se que a informacgao nao foi prejudicada.

Nesse trabalho foram treinadas, com o auxilio do Matlab, diversas redes com
diferentes combinag¢des de nimeros de camadas, nimeros de neurénios, nimero de entradas
e tempo de amostragem das curvas. O algoritmo de treinamento utilizado foi na maioria dos
casos o gradiente conjugado escalado, sendo usado também o método Quasi-Newton em
casos onde o gradiente ndo gerou bons resultados. Esses algoritmos sdo recomendados pelo
Matlab para serem usados em casos de redes com muitas camadas e um conjunto de
treinamento muito grande, pois sdo os mais eficientes dentre os algoritmos que possuem

baixo consumo de memoria.

O conjunto de treinamento é normalizado para valores entre -1 e 1 antes de ser
apresentado a rede, para aumentar a eficiéncia da aprendizagem. De todo o conjunto de
entrada formado, 60% foi utilizado para treinamento, 20% para validagdo e 20% para teste. A

proxima secdo descrevera os resultados obtidos por algumas das redes treinadas nessa etapa.
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6. Resultados Obtidos

Inicialmente o treinamento foi realizado a partir do conjunto de dados com um
periodo de amostragem de 10 minutos, utilizando janelas de 10, 4 e 2 amostras, formando
vetores de entrada de dimensdo 40, 16 e 8. A tabela 3 a seguir lista algumas das arquiteturas
treinadas e o erro obtido. Uma arquitetura de 40:20:10:20:40 denota uma rede MLP com 40
neurdnios na primeira camada oculta (camada que recebe o vetor de entrada), trés camadas

ocultas com 20, 10 e 20 neuronios cada e uma camada de saida com 40 neuronios.

Tabela 3 - Redes treinadas para os dados com um periodo de amostragem de 10 minutos

Arquitetura Numero de entradas Numero de saidas na Erro de treinamento
camada de representacao

40:20:10:20:40 40 10 7.99 x 107>
40:20:10:10:20:40 40 10 1.00 x 1072
40:60:10:60:40 40 10 5.26x 107°
40:20:4:20:40 40 4 1.14x 1073
40:60:30:1:30:60:40 40 1 1.90x 1073
16:20:4:20:16 16 4 2.31x107%
16:8:4:8:16 16 4 2.93x107°
16:16:1:16:16 16 1 2.62x1073
8:4:2:4:8 8 2 1.58x 107*

Apesar da maioria das redes treinadas nesse caso fornecerem saidas de dimensdo bem
reduzidas, capazes de representar com boa exatiddo o conjunto de entrada, as saidas ndo
podem ser agrupadas para formar uma Unica curva, pois apresentam comportamento e
amplitudes bem diferentes. A exce¢do é para os casos onde hd apenas uma saida na camada
de representacdo. Esta Unica saida pode entdo ser usada como a curva indicadora da

deposicdo, objetivo do trabalho.

Os graficos a seguir ilustram a curva de treinamento, a curva de saida da camada de
representagao e as curvas de temperatura reconstruidas para a rede 16:16:1:16:16. As curvas
reconstruidas servem apenas para validar a rede, comprovando que a curva de saida da

camada de representacgdo realmente contém informacgdes extraidas das curvas originais.




34

Best “alidation Performance is 0.0026606 at epoch 170
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Figura 19 - Erro de treinamento para a rede 16:16:1:16:16
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Figura 20 - Curva reconstruida do TI-03 pela rede 16:16:1:16:16
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Figura 22 - Curva reconstruida do TI-14 pela rede 16:16:1:16:16
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Figura 23 - Curva reconstruida do TI-15 pela rede pela rede 16:16:1:16:16
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Figura 24 - Curva de saida da camada de representagdo da rede 16:16:1:16:16. A linha vermelha indica o
momento da parada para manutengao.

As curvas reconstruidas pela rede para o TI-03, TI-04 e TI-15 apresentaram erros
significativos em alguns instantes, principalmente no periodo apds a parada, mas em geral o

comportamento das curvas foi mantido. J4 a curva do TI-14 foi reconstruida quase sem erros.
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A curva de saida da rede 16:16:1:16:16 aumenta de valor logo apds a parada do
processo para manutencdo. Essa curva poderia ser monitorada em tempo real para indicar a
deposicdo nos equipamentos, assumindo valor médio de aproximadamente 54.5 quando ha

uma grande deposicdo e aproximadamente 55.7 quando ndo ha deposicao.

Outras redes foram treinadas a partir do conjunto de dados com um periodo de
amostragem de 2 minutos, utilizando janelas de 2, 4 e 16 amostras, formando vetores de
entrada de dimensdo 8, 16 e 64. A tabela 4 a seguir lista algumas das arquiteturas treinadas e o

erro obtido.

Tabela 4 - Redes treinadas para os dados com um periodo de amostragem de 2 minutos

Arquitetura Numero de entradas Numero de saidas na Erro de treinamento
camada de representac¢ao

16:8:4:8:16 16 4 2.86 x107*
64:32:16:32:64 64 16 7.28x 107>
64:32:4:32:64 64 4 247 x 1074
16:8:2:8:16 16 2 4.86x1073
16:4:16 61 4 2.39x1073
8:4:2:4:8 8 2 1.00 x 1072
64:32:1:32:64 64 1 5.67x1073
16:8:4:8:16 16 4 4.09 x 10~*
16:16:1:16:16 16 1 1.86x 1073

Assim como para o caso anterior, apesar das redes fornecerem saidas de dimensao
bem reduzidas, capazes de representar com boa exatiddo o conjunto de entrada, as saidas ndo
podem ser agrupadas para formar uma Unica curva, pois apresentam comportamento e
amplitudes bem diferentes. A saida das redes que possuem apenas um neurdnio na camada de

representacao pode entdo ser usada como a curva indicadora da deposicao.

Os graficos a seguir ilustram a curva de treinamento, a curva de saida da camada de

representagao e as curvas de temperatura reconstruidas para a rede 64:32:1:32:64.
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Best Yalidation Performance is 0.0056771 at epoch 711
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Figura 25 - Erro de treinamento para a rede 64:32:1:32:64
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Figura 26 - Curva reconstruida do TI-03 pela rede 64:32:1:32:64
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Figura 27 - Curva reconstruida do TI-04 pela rede 64:32:1:32:64

120 -

100

g0

=]

anr

Curva real

Curva reconstruida

20
0

1 1 1 1 1
2000 4000 B000 3000 10000 12000

Figura 28 - Curva reconstruida do TI-14 pela rede 64:32:1:32:64
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Figura 29 - Curva reconstruida do TI-15 pela rede 64:32:1:32:64
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Figura 30 - Curva de saida da camada de representagdo da rede 64:32:1:32:64. A linha vermelha indica o
momento da parada para manutengao.

Esses resultados foram similares aos da rede 16:16:1:16:16 com tempo de

amostragem de 10 minutos, mas com erros ainda maiores.

A curva de saida da rede 64:32:1:32:64 também aumenta de valor logo apds a parada

do processo para manutencdo, assumindo valor médio de aproximadamente 51.75 quando ha
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uma grande deposicdo e aproximadamente 52.3 quando ndo ha deposi¢do. Esse aumento de

valor é menos expressivo que o obtido pelas outras redes.

Os gréficos a seguir ilustram a curva de treinamento, a curva de saida da camada de
representacao e as curvas de temperatura reconstruidas para a segunda rede 16:16:1:16:16,
treinada para os dados com tempo de amostragem de 2 minutos, e que apresentou os
melhores resultados.

Best Validation Performance is 0.0019216 at epoch 945
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Figura 31 - Erro de treinamento para a rede 16:16:1:16:16 com tempo de amostragem de 2 minutos
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Figura 32 - Curva reconstruida do TI-03 pela rede 16:16:1:16:16 com tempo de amostragem de 2 minutos
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Figura 34 - Curva reconstruida do TI-14 pela rede 16:16:1:16:16 com tempo de amostragem de 2 minutos
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Figura 36 - Curva de saida da camada de representacdo da rede 16:16:1:16:16 com tempo de amostragem de 2
minutos. A linha vermelha indica o momento da parada para manutengao.

A curva de saida da rede 16:16:1:16:16 foi a que apresentou o aumento mais
expressivo apdés a parada do processo para manutengdo, assumindo valor médio de
aproximadamente 62 quando ha uma grande deposi¢do e aproximadamente 68 quando ndo

ha deposicao. Dentre as trés redes analisadas, essa foi a que apresentou o menor erro de
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reconstrucdo. Dessa forma, essa rede seria a mais indicada para ser utilizada em tempo real,

com sua saida servindo como curva indicadora da deposicdo.
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7. Conclusao

O presente trabalho teve o objetivo de desenvolver um sistema baseado em redes
neurais capaz de monitorar o nivel de deposicdo na Unidade de Destilagdo U-270 da Refinaria
Potiguar Clara Camardo. Os problemas causados pela deposicdo e incrustagdo nos
equipamentos da Unidade fazem com que o processo precise ser parado frequentemente para
manutencdo e limpeza dos equipamentos, gerando grandes custos financeiros e operacionais.
Assim, existe a necessidade de se realizar estudos de técnicas que permitam reduzir a
frequéncia dessas paradas. Uma das técnicas possiveis é o uso de um sistema de controle
inteligente que atue de forma adequada no processo para atenuar os efeitos da deposicao,
aumentando o intervalo de tempo entre as paradas. A rede neural proposta por esse trabalho
poderia ser parte integrante de um sistema de controle para fornecer uma medicdo do nivel

da deposic¢do atual no processo.

O trabalho utilizou perceptrons de multiplas camadas para realizar uma extracdo de
caracteristicas de algumas das varidveis de processo que sdo fortemente afetadas pela
deposi¢do. Na pratica, a rede neural comprime o vetor de entrada para um vetor de uma Unica
dimensdo, que pode ser utilizado como curva indicadora da deposi¢do. Foi observado que a
curva aumenta de valor logo apds a parada para manutengdo. Logo, espera-se que essa curva
diminua de valor gradativamente com o tempo acompanhando o nivel da deposicdo nos

equipamentos da Unidade.

Como perspectivas de melhoras para o trabalho, tem-se o desenvolvimento de um
sistema que forme a curva de deposicdo a partir de um ndmero maior de variaveis de entrada.
As correlagGes entre as varidveis também poderiam ser analisadas para que houvesse uma
selecdo mais rigorosa daquelas que apresentam mais informacdo sobre a deposicdo. Outra
possibilidade de melhora é a gera¢do de curvas indicadoras a partir de redes neurais com

outras arquiteturas.



46

Referéncias Bibliograficas

FORTUNA, Luigi, GRAZIANI, Salvatore, RIZZO, Alessandro, XIBILIA, Maria G. (2007). Soft

Sensors for Monitoring and Control of Industrial Processes, Springer.

GONCALVES, Jodo Carlos (2007). Estudo de Corrosdao em Sistemas de Topo de
Unidades de Destilagao de Petrdleo - Avaliagdao em Laboratério de Inibidor de Corrosao
Comercial e Agentes Neutralizantes, Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal

do Rio de Janeiro.
HAYKIN, Simon (2000). Redes Neurais: Principios e Pratica, Bookman — 22 Edi¢do.

REBOUCAS, Diogo Leite (2009). Sistema de Inferéncia Neural e Processamento
Estatistico Multivariavel Aplicado & Industria do Petréleo, Monografia de Graduacao,

Universidade Federal do Rio Grande do Norte.

SONG, Tah Wun (1997). CondicGes de processo num trocador de calor. Revista de

Graduacado da Engenharia Quimica, Sdo Paulo, v. 1, n. 1, p. 29-42.

SOUZA, Adriana Rosas (1998). Sistema Neural Auto-Supervisonado Aplicado a
Compressdo/Reconstrucdo de Dados/Imagens, Dissertacdo de Mestrado, Universidade
Federal do Rio Grande do Norte.

ZANATA, Diogo Rafael Prado (2005). Desenvolvimento de Sensor Virtual Empregando

Redes Neurais para Medicdo da Composicdo em uma Coluna de Destilagao,

Dissertacao de Mestrado, Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo.



