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RESUMO: Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma ferramenta que vem sendo utilizada para um grande
nimero de aplicagdes bem sucedidas. Sua capacidade para modelagem empirica de processos complexos vem
estimulando sua aplicacdo em engenharia. Este artigo trata o controle do processo de craqueamento catalitico do
petréleo baseado em redes neurais. Este processo € conhecido por envolver variaveis com comportamentos nao lineares
e com fortes interagdes. Para esta estratégia de controle, uma rede ¢ usada como modelo interno para o controlador. O
modelo convencional de Lee & Kugelman (1973) foi utilizado para gerar os dados. O comportamento estaciondrio foi
analisado através dos diagramas, de bifurcagdo para a concentra¢do de coque no catalisador gasto e regenerado. A partir
dos diagramas determinou-se os estados estaciondrios estaveis previstos para as concentragdes de coque no catalisador
dentro da faixa de operagdo. Realizou-se o controle da temperatura do riser baseado em RNAs e também o controle
baseado no algoritmo DMC. Para os parametros ajustados, o controle bascado em RNAs mostrou mais eficiente e
conservativo.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, algoritmo DMC, Processos Complexos.

Identification and predictive control of the petroleum catalytic cracking process

ABSTRACT: Attificial Neural Networks (ANNSs) constitute a tool that has recently become used for a great number of
successful applications. Its capacity with respect to empirical modeling of complex processes has been stimulating its
application in the engineering field. This paper treats the control of the petroleum fluid catalytic cracking process based
on neural networks using the multilayer kind. This process is known by its strong non-linearity and interactions between
its variables. For this control strategy, a network is used as internal model for the controller. The conventional model of
Lee & Kugelman (1973) was used to obtain data. The stationary behavior was analyzed by bifurcation graphs for coke
concentration in the spent and regenerated catalyst. From graphs it was determinate the stationary states expected for
coke concentration in the catalyst inside the operation region. The riser temperature control based on ANNs was
controlled as well as the dynamic matrix control (DMC). For the tuned parameters, the control based on ANNs was
more efficient and conservative.

Key words: Artificial Neural Networks, Algorithm DMC, Complex Processes.
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Introducao

processo de craqueamento
catalitico do petroleo em leito
fluidizado (FCC —  Fluid
Catalytic Cracking) tem grande
importancia no cendario econdémico mundial,
gerando cada vez mais os esforcos com o
objetivo de otimizar o funcionamento destas
unidades. No Brasil, ha grande necessidade de
desenvolvimento  tecnoldégico  na  darea
petroquimica, devido a quebra do monopolio e
consequente aumento da competitividade.

Apesar da existéncia de diferentes
técnicas de controle ja estabelecidas e aplicadas
satisfatoriamente a diversos processos, essas
técnicas t€m limitagdes. Foram desenvolvidas
para o estudo de processos lineares ou nao-
lineares com regides de operacdo cujas
variaveis tém  comportamentos lineares.
Entretanto a maior parte dos processos na
engenharia quimica sdo inerentemente nao-
lineares e em particular o processo estudado
neste trabalho caracteriza-se principalmente
pela natureza ndo linear e multivaridvel, com
forte interagdo entre as variaveis manipuladas e
controladas, constituindo um desafio para o
controle. Nessa situagdo os esquemas
convencionais baseados em controladores PIDs
(Proporcional Integral Derivativo)
independentes, podem ndo ser eficientes. Para
processos com essas caracteristicas, indica-se a
utilizacdo de técnicas avangadas de controle,
como o MPC (Model Predictive Control). Esta
técnica faz uso de um modelo do processo, que
pode ser linear ou nao linear. A estratégia DMC
(Dynamic Matrix Control) vem atuando de
modo bastante satisfatorio. Uma classe de
controladores preditivos nao lineares pode ser
obtida pela utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Esta estratégia ¢ também
conhecida por NNIMC (Neural Network
Internal Model Control).

Neste trabalho, RNAs foram utilizadas
para identificagdo e controle de unidades de
craqueamento catalitico. Os padrdes de entrada
para as RNAs na etapa de treinamento, foram
obtidos através do modelo fenomenoldgico de
Lee & Kugelman (1973). O estudo do modelo
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incluiu a analise do modelo linearizado ¢
obtengdo de diagramas de bifurca¢do. A partir
do ponto de operagdo calculado desenvolveram
duas estratégias de controle, uma baseada em
RNAs e a outra no algoritmo DMC.

Devido as caracteristicas peculiares do
processo em estudo, neste artigo encontra-se
um topico especifico para o detalhamento do
mesmo.

Craqueamento
modelagem

catalitico do petréleo e

O processo de craqueamento do
petroleo ¢ constituido fundamentalmente por
uma reacdo de quebra (cracking) de moléculas
com alto peso molecular e baixo valor
comercial, em moléculas de menor peso
molecular e com alto valor comercial. O
processo pode ser puramente térmico, ou pode
ser realizado na presenga de catalisador. Em
razdo do processo exigir altas temperaturas,
utiliza-se o processo catalitico, que ainda assim
exige temperaturas na faixa de 773 a 823 K. A
presenca do catalisador também permite
obtencdo de maiores seletividades e portanto,
maior rendimento dos produtos desejados, o
que acarreta impacto significativo na industria
(Armor, 2010).

A modelagem das unidades de
craqueamento  catalitico,  necessita  da
configuracdo geométrica do sistema
reator/regenerador. Por sua vez, o desempenho
do controlador depende do modelo adotado. O
modelo desenvolvido por Lee & Kugelman
(1973) adotou o syde by syde, mostrado na
Figura 1. Nesta figura pode ser identificado o
riser, com menor didmetro que o reator e logo
abaixo dele, nessa unidade ocorre a maior parte
das reagdes de craqueamento.

Sendo um processo catalitico deve-se
também analisar a tendéncia a deposi¢ao de
coque e a necessidade de wunidade de
regeneracdo do catalisador. O coque ¢ um
solido composto por moléculas oriundas das
unidades de craqueamento, que se depositam

no catalisador, podendo levar a sua inativagdo
(Aratjo, 2006).



49
Vivianni Marques Leite dos Santos

Produatos
Crases de f r
£a . tao Feator
Eegensrador -

*Catalicador ¥ Fiser
i '-\-""\-.. gﬂﬂl:l

g TR _
Catalisader =, Carza n:-?m]:-mada
Tegererado

Figura 1: Modelo syde by syde da unidade de craqueamento catalitico em leito fluidizado.

O modelo ¢ formado pelas quatro equagdes diferenciais ordindrias (EDOs) (Equagdes 1-4) a seguir:

- Balango de carbono ou coque no reator:

d (1)
E (ercsc) = F‘Lcrg - F‘(,'CS(f + RLf

- Balango de energia no reator:
d HCT)=FC (T, -T @
E ( rx pc FX) - c pC( rg - FX) +

F;Cp/(T/ - Trx) - F‘t(ﬂ’o + gAHcr)

- Balango de carbono ou coque no regenerador:

d 3)
E (Hrgcrg) = chcsc - FLCrg - Rcb

- Balango de energia no regenerador:
d

4
S CT) = FC, (T, ~T,) 4 F.Cy (T, =T, +
Rcb cb

Com Ry, Rer e € dadas por:

Taxa ‘de queima de Rcbzﬂ(OQI—CO) (5)
coque: AcoM g 2

Taxa de formagdo de —Ee

RT,
coque: R,=a.e""t'F,

(6)

Taxa de craqueamento: T Al-e™) @)
)= A= h

E as seguintes quantidades intermedidrias:
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A Tabela 1 mostra os valores dos parametros do FCC para os estados estacionarios

calculados:

Tabela 1 - Valores das varidveis de entrada e dos pardmetros do FCC.

ac=3,9x10" 5!

Ci= 6990

Cpe= 2,54 J/kg K
Cpe= 0,2405

E.= 1,02x10* J/mol
H,= 1,82x10° kg
M= 13 kg/kgmol
n=-0,07
Q3=-4,06x107 kJ/ kgmol
R= 28,31 J/mol K
T=499,15K
AH=2,34x10° J/kg

ac..= 0,0195 kg coque/kg catalisador
Co=111,1

Cy= 6,80 J/kg K
Ee=1,57x10° J/mol
F= 113,02 kg/s

H,= 4,54x10* 1b

M= 29,2 kg/kgmol
Q;=2,4 x10° kJ/kgmol
Qu=3,18x107 J/kg
T.= 305,15 K

Olco— 1

L= 2.21x10° J/kg

Este modelo tem como variaveis de
estado, as concentracdes de coque no
catalisador regenerado e no catalisador gasto e
as temperaturas do riser e reator. Dentre elas,
foi escolhida a temperatura do riser como
variavel de controle, devido a facilidade de
medida e ao fato de que no riser ocorre a maior
parte das reagdes de craqueamento, estando,
portanto, diretamente relacionada a
determinagdo do rendimento dos produtos. Por
isso, na etapa de identificacdo, deu-se especial
importancia ao comportamento desta variavel.
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Redes neurais artificiais

Para identificagdo e controle foram
utilizadas redes neurais artificiais - RNA. Uma
RNA ¢ formada por uma densa rede de
neurénios ou elementos de processamento
interconectados, que operam paralelamente,
operando informagdes a partir de entradas, para
obteng¢do de uma resposta dindmica. A fungdo
de ativagdo sigmoidal (equagdo 13) tem sido

aplicada com  sucesso  (Rumelhart e
McClelland, 1986), sendo adotada neste
trabalho.
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N
(I+e™)

Jx) =

A relagdo entre a entrada e a saida da
rede ¢ desenvolvida na fase denominada de
aprendizagem ou de treinamento. Neste
trabalho utilizou-se o método de treinamento
do tipo “supervisionado”, durante o qual a
entrada e saida sdo fornecidas a RNA,
definindo qual o comportamento devera
desenvolver, ajustando os pesos e biases de
modo a obter a saida desejada. O aprendizado
supervisionado ¢é também chamado de
aprendizado por correcdo de erro (ou Error-
Correction Learning) ¢ também o método mais
utilizado.

Adotou-se o método backpropagation
de treinamento, minimizando a fun¢do objetivo
através da técnica de gradiente conjugado
(Leonard e Kramer, 1990). O método
backpropagation ocorre em duas etapas, na
primeira os padroes sdo apresentados a RNA e
propagadas até que a saida seja calculada,
quando sdo comparadas com as saidas
desejadas e calculado o erro, em seguida o erro
obtido na primeira etapa ¢ propagado no
sentido contrario, ajustando os pesos e biases.

O desempenho do controle baseado em
redes neurais foi comparado com o controle
MPC-Model Predictive Control, descrito em
topico a seguir.

Controle preditivo

O MPC - (Model Predictive Control) é
uma técnica de controle avancada com varias
aplicagdes reportadas na literatura (Stewart B.
T. et al. 2010; Scattolini, 2009; AlGhazzawi &
Lennox, 2009; Daraoui et al, 2010). Sua
aplicagdo ao processo FCC  deve-se
principalmente ao fato de que esses
controladores podem atuar eficientemente em
processos multivariaveis, com restrigdes nas
suas variaveis.

A estratégia de controle baseia-se em
informagdes passadas de entrada u e de saida y
e numa proje¢do para as agdes futuras de
controle. A saida de um modelo matematico
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(13)

(chamado modelo interno), que representa o
processo, € predita ao longo de um horizonte de
tempos de amostragem H (conhecido como
horizonte de predigdo). Uma sequéncia de
setpoints futuros r ¢ gerada, chamada trajetoria
de referéncia. Uma funcdo objetivo apropriada
de erros futuros ¢ agbes de controle ¢
minimizada para fornecer uma sequéncia de
acOes de controle futuras. As a¢des de controle
sdo selecionadas e a resposta predita apresenta
determinadas caracteristicas desejadas, sendo
que estas acdes somente podem variar dentro
do horizonte U<H, conhecido como horizonte
de controle. Apenas a primeira agdo de controle
calculada é implementada no processo real,
para a qual as variaveis controladas sdo
medidas. No préximo tempo de amostragem, o
mesmo problema de otimizacdo € resolvido
com a nova condi¢do inicial obtida mediante
informagdes tiradas da planta neste ultimo
instante, com o horizonte de predi¢do movido
adiante por um tempo de amostragem. Sendo
assim, a técnica ficou conhecida como de
horizonte movel (moving horizon ou receding
horizon control).

A ideia central em um controle preditivo
¢ o uso de horizontes, além dos horizontes U e
H, tem-se ainda o horizonte do modelo T, que é
o tempo, para a resposta do passo em laco
aberto, estd 99% completa. Esta associado com
o tempo de estabilizacdo do sistema em malha
aberta ¢ ao periodo de amostragem adotado
(Fileti, 1998).

Os controladores MPC podem ser
diferenciados em fun¢do do modelo interno.
Este modelo pode ser linear ou ndo-linear,
dependendo do problema a ser tratado. As
primeiras versdes de controladores preditivos
eram baseadas em modelos lineares.
Controladores preditivos nao-lineares sdo
obtidos, utilizando-se modelos internos ndo
lineares, como por exemplo uma RNA.

A estratégia de controle  foi
desenvolvida, usando RNAs e também o
algoritmo DMC (Dynamic Matrix Control).
Para este ultimo, utiliza-se o modelo ndo
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paramétrico de convolucdo discreta da resposta
ao degrau. O modelo fenomenologico foi
utilizado para gerar dados na identificacdo do
processo pela RNA que, apos a identificagdo,
substituiu 0 modelo na estratégia de controle.

Materiais e métodos

Para o desenvolvimento deste trabalho,
foi utilizado o modelo de Lee & Kugelman,
1973 para gerar dados do treinamento das
RNAs, de modo que, este representou o proprio
processo. Os programas foram desenvolvidos
em linguagem FORTRAN, tanto para a
identificacdo e controle baseado em RNAs
como para o desenvolvimento da estratégia
DMC.

Um Estado Estacionario (EE) foi
inicialmente obtido, usando o método de
Newton-Raphson, implementado no MapleV-
Release5. Realizou-se um estudo dos estados
estacionarios previstos pelo modelo, utilizando
o estado estacionario calculado, inicialmente
como entrada para o AUTO97 (Doedel et al.,
1998), sofiware que permitiu a obtencdo de

bifurca¢cdes dindmicas para as equagdes
diferenciais ordinarias - EDOs.
Narendra &  Parthasaraty (1990),

sugeriram quatro classes de modelos para
processos ndo-lineares, os quais sdo descritos
por equagdes de diferencas finitas. O mais geral
e, portanto com maior dificuldade de
implementagdo, ¢ mostrado a seguir (equacdo
14) escolhida para este estudo.

y(k+1)= flyk), y(k =1),...,y(k — n+D);u(k),u(k = 1),...u(k —m+1) (14)

Nesta equagdo, f e g sdo fungdes ndo-
lineares quaisquer, m e n, estdo relacionados a
ordem do sistema e devem ser adotados com
base na analise dos dados do processo,
conhecimento prévio sobre o mesmo e
experimentacdo. u(k) e y(k) representam
respectivamente, a entrada e a saida de um
processo SISO no tempo de amostragem k.

Narendra e Parthasathy (1990) também

Jhk+1) = f

propdem que para a identificagdo de um
processo, dois métodos sdo possiveis: método
série-paralelo (mps) e método paralelo (mp).
No primeiro, a saida do processo ¢ alimentada
na rede neural. Ao passo que, no ultimo, as
saidas atrasadas da propria rede sdo
alimentadas a mesma, ¢ a Equagdo 14, passa a
ser escrita na forma:

[?(@&(k =D, y(k=n+ 1);} (15)

u(k)utk =1),... . u(k—m+1)

No método backpropagation de
treinamento, os sinais para trds (redes
recorrentes) ndo estdo presentes, permitindo
apenas o treinamento no esquema série-
paralelo. Existem trabalhos onde se usou uma
modificagdo do método backpropagation de
modo a incluir recorréncia (SU et al., 1992).

As RNAs foram treinadas, adotando o
esquema série-paralelo para predicdes de um
passo adiante e usadas como as redes paralelas
em predicao dos estados estacionarios.
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Resultados e discussao

Estudo do modelo em malha aberta -
Comportamento estacionario

A analise da estabilidade dos pontos
estaciondrios foi realizada linearizando o
modelo e obtendo suas funcGes de
transferéncia. Para o ponto cuja vazdo de ar ¢
igual a 7,4117x10° (Tabela 2), as raizes do
polindmio do denominador apresentaram parte
real negativa, uma caracteristica de um ponto
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estavel. Este ponto foi escolhido para estudos

posteriores mais detalhados.

Tabela 2 - Variaveis de estado e vazdes de entrada para o Modelo baseado em redes neurais

artificiais.

Trg= 1354,3°F (1007,8 K)
Trx=1126,6°F (881,3 K)
Csc= 6,87x10~ kg coque/kg catalis.

Fc=1081,64 kg/s
Fa= 93,39 kg/s
Crg= 2,99x10™ kg coque/kg catalis.

Os resultados para o estudo dos estados
estaciondrios foram apresentados na forma de
ramos de solucdes estaveis (linha solida) e
instaveis (linha tracejada) e também um ponto
de bifurcacdo de Hopf, que consiste na
bifurcacdo de um equilibrio para uma oscilagido
periodica (Fiedler-Ferrara & Prado, 1995).
Dessa forma, obteve-se estados estacionarios

Cyotkg coquekg catalisador)
[
ta
L

0,0 e
75,6 85,7 93,8 1059 116,0 126,1 136,2 146,3 1564

Fa (kgfs)

(2)

estaveis previstos para as concentragdes de
coque no catalisador dentro da faixa de
operacdo, estdo restritos a faixa de vazdo de ar
83,75-108,23 kg/s, como mostra a Figura 2.
Para uma vazdo de ar igual a 108,23
kg/s existe um pequeno ramo de solugdes
oscilatorias estaveis (circulos cheios), que
podem ser melhor visualizadas na Figura 3.

Crg(kg coque/kg catalisador)
&
T

0,0 T T T st T T
756 857 958 1059 116,0 126,1 136,2 1463 1564

Fa (kg/s)

(b)

Figura 2: Bifurcagdo dindmica para a concentracdo de coque no catalisador gasto (a) e para a
concentra¢do de coque no catalisador regenerado (b).

0,0090
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0,0085|
0,0082 |
0,0080 | -
0,0078 | R
0,0075] o

0,0073 |

0,0070
T T T T T T
108,17 108,19 108,21 108,23 108,25 108,27 108,29 108,31

Fa (kg/s)

(2)

C, (kg coque/kg catalisador)
..

0,0040
0,0033]
0,0030|

00025
0.0020] Lot
0,0013]

0,0010)

C,-g(kg coque/kg catalisador)

0,0003]

0,0000
T T T T T T
108,17 108,19 108,21 108,23 108,25 108,27 108,29 108,31

Fa (kg/s)

(b)

Figura 3: Bifurca¢do dindmica para a concentragdo de coque no catalisador gasto (a) e no
catalisador regenerado (b) para a faixa 108,17-108,31 kg/s.
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Como pode ser observado nas Figuras 2
e 3, o ponto estaciondrio escolhido (Tabela 2)
estd dentro desta faixa e satisfaz as restrigdes
do processo, por esta razdo, foi mantido este
ponto operacional na etapa de controle.

Estudo do modelo em malha aberta -
Comportamento dinimico

Os resultados para o modelo syde by
syde, cujas equagdes diferenciais ordinarias
(EDOs) foram linearizadas, mostraram que
para pequenas mudangas operacionais, ocorre
predi¢do do comportamento com acuracia, mas
para degraus maiores, a ndo linearidade ¢

890

880

8704

860

T (XK)

8504

840

830

820 T T T T T

evidente, de modo que, as curvas dadas pelos
modelos ndo-linear e linearizado se distanciam
significativamente.

A simulag¢do dindmica do modelo ndo
linear prediz o comportamento da temperatura
do riser, para a resposta a um degrau de 10,0%
na vazdo de ar para o regenerador (93,39 para
102,72 kg/s) como revela na Figura 4 (a) a
seguir.

A constante de tempo (t,) foi obtida,
sendo aproximadamente igual a 1,0 h ou 60,0
min, que foi utilizado para determinag¢do do
tempo de amostragem (Ta= 0,05 h ou 5%xt,).
O comportamento das demais variaveis de
estado s3o mostrados nas Figuras 4 (b) e 5.

.

.

.

N N
9 ® w w o
® S N K & ®
| 1 h L 1 |

S

sc (kg coque/kg catalisador)

C:

o

i)

=N
1

Tempo (s)

(b)

Figura 4: Comportamento da temperatura do riser (esquerda) e da concentragdo de coque no
catalisador gasto (direita) devido a um estimulo degrau igual a 9,33 kg/s (10,0%) na vazao de ar

para o regenerador.

O degrau na vazdo de ar foi aumentado
sucessivamente até que, para um degrau de
16,0% (Fa = 108,33 kg/s) o sistema se tornou

x 107
0,9
5 038
=
=] 0,71
S
e 0,61
4
o
2 051
3
2 04
© 034
02 . . . . . . .
0 5 10 15 20 25 30 35
3
Tempo (s) x 10
(a)

instavel para a concentracdo de coque, como
pode ser observado na Figura 6 (a).

10104
1000
990
980
9704

T (K)

960 4
950+
940 4

930 T T T T T T
15 20 25 30 35

Tempo (s)

=}
()
S

(b)

Figura 5: Comportamento da concentragdo de coque no catalisador regenerado (a) e da temperatura
do regenerador (b), devido a um estimulo degrau de 10,0% na vazdo de ar para o regenerador.
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Diminuindo a vazdo de ar, apés um
degrau de —11,0% (83,12 kg/s) o sistema teve
comportamento semelhante. A partir destes
pontos as concentragdes de coque tendem a um
estado estaciondrio distante do ponto de

Concentragao de Coque no Catalisador Regenerado

0,84

=
=
!

0,6
0,54

0,3
0,24
0,14

0,0 T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Tempo (s) x 10°

(2)

Crg(kg coque/kg catalisador)
(=3
N
L

operagdo. Estas conclusdes estdo de acordo
com os resultados fornecidos pelo AUTO97
(Doedel et al., 1998).

Temperatura do Riser

900+

800

7004

T, (K)

£ 600

5004

400+

0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo (s) x 10°

(b)

Figura 6: Comportamento da concentragdo de coque no catalisador regenerado (a) e da temperatura
do riser (b) devido a um estimulo degrau igual a 108,33 kg/s (16,0%) na vazdo de ar para o

regenerador.

O comportamento observado nos
degraus acima de 16,0% pode ser explicado
pela andlise do comportamento estaciondrio do
processo para a temperatura do regenerador.
Como se pode notar, esta temperatura atinge
um estado estacionario proximo de 366,5 K.
Isto faz com que a concentragdo de coque
aumente muito.

Resultados do treinamento das RNAs

O programa elaborado para simulacdo

Veseaa = 01+ {(y—y)
(ymax - ymin

Foi utilizada a fungdo de ativagdo
sigmoidal, com 2 neurfnios na camada de
entrada, os quais recebem dados da vazdo de ar
para o regenerador e da temperatura do riser no
tempo de amostragem atual (multiple input), ¢
um neurdénio na camada de saida (single
output), com a temperatura do riser no tempo
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}CO,S
)

gerou 1600 dados, dos quais 800 foram
utilizados para treinar as RNAs e 800, para
testa-las, na faixa —20,0%+15,0% (ou 74,71-
107,39 kg/s), a partir do estado estacionario
inicial (93,39 kg/s). O uso da funcdo de
ativacdo sigmoidal restringe a saida da rede
entre 0 e 1,0. Por isso, os dados de treinamento
deveriam ser normalizados nesta faixa.
Entretanto, optou-se pela normalizagdo dos
dados entre 0,1 ¢ 0,9 (Equagdo 16), evitando
assim a ocorréncia de pesos muito grandes e
permitisse eventuais extrapolagoes.

(16)

de amostragem seguinte. O numero de
neurénios na camada escondida (Nh) foi
determinado, variando-se o nimero de
neurdnios de 1 a 6. Com apenas 1 neurdnio na
camada escondida, ndo foi  possivel
convergéncia. Os resultados obtidos para os
demais casos estdo resumidos na Tabela 3. Os
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valores entre parénteses sdo dados na forma
(Ni, Nh, No), onde Ni, Nh ¢ No representam o
namero de neurdnios nas camadas de entrada,
escondida e de saida, respectivamente.
Utilizou-se o método do gradiente
conjugado, dentre suas vantagens, 0 mesmo
considera ndo apenas a dire¢do descendente, tal
como o método do gradiente descendente, mas
também a curvatura da superficie, sendo
portanto, mais rapido que o método do

gradiente descendente.

Para determinar qual RNA produz a
melhor generalizagdo, a partir dos mesmos
dados de treinamento, usou-se inicialmente, o
método da validacdo cruzada. Neste método, os
dados da base historica sdo divididos em duas
partes, uma utilizada para treinamento da rede
(padrdes de treinamento) e a outra para testar a
capacidade de generalizagdo da rede (padrdes
de teste).

Tabela 3 - Resultados do treinamento das RNAs, com apresentagdo da funcdo objetivo, gradiente,
numero de interagdes necessarias € o nimero de pesos e biases que formam a rede neural obtida.

RNA Fungdo Objetivo Gradiente N Iteragdes N2 Pesos €
Biases
(2:2:1) 1,296x10~ 7,762x10” 491 9
(2:3:1) 1,003x107 9,109x10” 994 13
(2:4:1) 7,394x107 8,203x10” 2234 17
(2:5:1) 7,238x107 9,357x10” 2693 21
(2:6:1) 7,225x107 3,923x10” 2459 25

Analisando os dados de treinamento e
de teste, nota-se que apesar do uso de degraus
dentro da mesma faixa para ambos, atingiu-se
um ponto de maxima maior para os dados de
teste e valor de temperatura fora da faixa
recebida pela rede no treinamento. A predi¢do
deste ponto foi possivel devido a normaliza¢do
adotada, que permite pequenas extrapolagdes.
O valor maximo na etapa de treinamento foi de
1359,9°F, e 1384,2 °F para os dados de teste.

Os resultados dos testes foram muito
bons para todas as redes treinadas. Sendo que, a
rede com Nh=5 permitiu melhor generaliza¢do
para o ponto de maximo (erro menor e igual a
0,65%).

Para promover a escolha da melhor
RNA, além do método da validacdo cruzada,
adotou-se também um método menos
conservativo e desafiador, que ¢ a predicdo da
saida constante (estado estaciondrio - EE) pela
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RNA, a partir dos EEs iniciais e daqueles
atingidos a cada incremento de vazao.

As RNAs com 4, 5 e 6 neur6nios na
camada escondida conduziram a resultados
melhores que aquelas com 2 e 3 neuronios,
prevendo os EEs em maior concordancia com
os dados do modelo. Entretanto, para a RNA
com 6 neur6nios na camada escondida, os
estados estacionarios se distanciam daqueles
previstos pelo modelo, ou seja, a rede comega a
perder sua capacidade de generaliza¢do. Isto
pode ser verificado nas Figuras a seguir, que
ilustram os EEs previstos pelo modelo
(implementado em Fortran90) e pelas RNAs,
com Nh igual a 4, 5 ¢ 6 (Figura 7), a partir do
EE inicial, e a Figura 8, que mostra os EEs
atingidos a partir do EE a cada incremento da
vazdo, com a vazdo de ar aumentando ou
diminuindo como indicado pelas setas.
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Figura 7: EEs previstos pelo modelo e pelas RNAs (2:4:1), (2:5:1) e (2:6:1), a partir dos estados

estacionarios iniciais.

A defini¢do do nimero de neurénios na
camada escondida ¢ determinada nesta etapa de
validag@o, devendo-se observar neste ponto que
um grande nimero de neurdnios ndo determina
os resultados serdo melhores e na maior parte

das vezes leva a perda de capacidade de
generalizacdo da rede neural, como pode ser
observado neste estudo o fato, que a rede com
maior nimero, neste caso 6 neurdnios, levou a
previsdo de EEs com menor exatidao.
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Figura 8: EEs previstos pelo modelo e pelas RNAs (2:4:1), (2:5:1) e (2:6:1), a partir dos EEs
atingidos a cada aumento da vazao (a) ¢ a cada reducdo da vazdo (b).

A analise das Figuras 8 - (a) e 8 - (b) ¢
os resultados mostrados na Tabela 3 indicam
melhores resultados, utilizando-se 5 neurénios
na camada escondida. A estrutura da RNA
feedforward final para predicdo da temperatura
do riser é dada por (2:5:1), ou seja, dois, cinco
e um neur6nio nas camadas de entrada,
escondida e de saida, respectivamente.

Apbs a definicdo da rede neural
artificial esta foi utilizada para uma das
propostas de controle foco deste trabalho. Os
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resultados obtidos para o controle, usando redes
e o algoritmo DMC sfo apresentados a seguir
em topico especifico.

Controle Preditivo MISO usando RNAs e
usando o Algoritmo DMC

A estratégia de controle baseada em
RNAs ¢ ilustrada na Figura 9 a seguir:
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Figura 9: Esquema do controle preditivo usando RNAs.

Como podemos observar na Figura 9, a
rede neural ¢ capaz de prever variaveis
dependentes do tempo, recebendo saidas e
entradas (passadas e presentes), gerando saidas
futuras. As saidas futuras sdo comparadas com
valores desejados através do otimizador, cuja
acdo de controle sera conduzida para o
processo.

Depois da identificacdo, a RNA estd
apta para o controle, fazendo predigdes um

passo adiante, em um total de H predi¢gdes no
futuro.

A minimizagdo da fungdo objetivo
(equacdo 17) foi realizada, empregando a rotina
DNCONF, da biblioteca IMSL, interna ao
Microsoft Fortran PowerStation 4.0. Esta rotina
implementa o método de programagdo
quadratica sucessiva, mas nao estd disponivel
na forma aberta, e portanto ndo se tem acesso
aos programas fontes.

J(k)= i[)?(k +i) =y, (k+ DI+ Zi[Au(k +i-1J a7)

i=1
Em que: “k+D)=u(k+U=1,i=U...H o
A ¢ o fator de pondera¢do nos incrementos das
acoes de controle calculadas.

ymin < 9(k+l) < yma’x’i =

u,, Su(k+i-1)<u

max?

[u(k +i)—u(k+i—1)] < Au

i=1

Sujeito as restricdes nas entradas e
saidas do processo:

Lo H (18)
i=1,.,H (19)
i=1,.,U (20)

A trajetoria de referéncia para a estratégia de controle ¢ dada pelo modelo:

¥, (k) = y(k) 1)
vy =y, (- a)sp (22)
Cada predicdo de um passo adiante da  corregdo (De Souza Jr, 1993) dada por:
RNA foi corrigida, usando uma variavel de
d(k) = y(k)—y(k|k—-1) (23)

A predicdo corrigida entdo fica:
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V,(k+1k)=y(k+1|k)+d(k) (24)

Em que: y(k) ¢ a saida real do processo
no tempo de amostragem k, Y (klk=1) 4
predigdo da rede neural no tempo de
amostragem anterior e Yatk1k+D ¢ o variavel
corrigida.

No algoritmo DMC as ag¢des de controle

sdo obtidas mediante a minimizacdo da
equacdo (25) a seguir, dada pelo somatoério do
quadrado das diferencas entre as variaveis
desejadas (yd) e as predicdes corrigidas (y°),
para todos os H instantes de predicao.

J(Au)=Au" A" Adu—~Au" A" E - (25)

E AAu+E E

A, TRV r,
Em que: 26 a matrix dindmica, 2% é o

vetor de a¢des de controle, e E Vetor de erros

ponderados por o, um parametro de suavizagdo
da acdo de controle.

A ponderagdo para os pesos dos erros

das variaveis de saida (1;" ) e da diferenca entre

as agdes de controle consecutivas (A%), torna a
funcdo a ser minimizada descrita na forma:

J(Au)=E Q.E+Au" RAu (26)

Em que: Onde Q e R sdo matrizes
diagonais  positivas  semidefinidas, para
ponderar os pesos de cada componente. A lei de

controle resultante que minimiza J(Au) é:

Au=(4"Q.A+R) A" QE 27

O ajuste dos parametros para o DMC
ndo foi rigoroso, mantendo pardmetros
semelhantes aqueles ajustados para as RNAs.
As restrigdes para as predicdes da RNA inclui a
faixa para a qual foi treinada (980,4-1359,9°F),
permitindo a extrapolacdo, na qual a rede

neural apresenta uma ativacdo igual a 0 e 1
(933,0-1407,3°F). A estratégia de controle por
RNAs também inclui restrices nas agdes de
controle, impondo que esta variavel seja
mantida dentro de uma faixa de operagdo
(Tabela 4).

Tabela 4 — Restrigdes para o controle preditivo baseado em RNAs.

Restricoes nas acdes de controle

Umin
Umax

AU max

74,71 kg/s
107,39 kg/s
1,26 kg/s

A variavel de controle escolhida ¢ a
temperatura do riser, manipulando a vazdo de
ar para o regenerador. Os valores dos
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parametros ajustados nos testes de controle sao
dados na Tabela 5, tanto para o caso servo,
como para o caso regulador.
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Tabela 5 - Valores dos pardmetros de ajuste para os controladores.

60

Parametros de ajuste Controle Baseado em RNAs Controle DMC
H 10 10

Alfa 0,95 0,95

U 1 1
Restricdo na varidvel manipulada 1x10° 1x10°
Tempo de amostragem 0,05 h (180 s) 0,05 h (180 s)
Tempo de simulagdo 15h (54000 s) 15h (54000 s)

N

- 100

Problema servo

Para o teste do controlador em um
problema servo, o setpoint da temperatura do
riser (881,26 K) foi aumentado, inicialmente
para 923,49 K e em seguida reduzido para
839,06 K (Figura 10). O comportamento da
varidvel de controle pode ser visualizado na
Figura 10 (a) e os movimentos da varidvel
manipulada (vazdo de ar para o regenerador) na

940

Setpoint T_
—=— Controle baseado em RNAs
s —— Controle DMC

920+

900

Q 24
=% 880 %
=
860
840
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (s) x 10°
(a)

Figura 10 (b).

Os resultados mostram que ambos os
controladores conduzem a variavel do processo
para o novo setpoint, manipulando a vazao de
ar com tempos de resposta bastante proximos.
Dessa forma, os resultados mostram que o
desempenho tanto do controlador DMC, como

aquele basecado em RNAs, foi bastante
satisfatorio.

106

1044 Comportamento de Fa - RNA

1024 —— Comportamento de Fa - DMC

Vazido de Ar (kg/s)

T

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

0 5
Tempo (s) x 10°
(b)

Figura 10: Problema Servo. Desempenho dos controladores para variagdes de 42,22 K (t = 2,5h ou
9x10° s) e —42,22 K (t = 7,5h ou 27x10° s) no setpoint inicial da temperatura do riser (a) e

comportamento da varidvel manipulada (b).

Problema regulador
Para a analise do desempenho dos

controladores obtidos neste trabalho, a variavel
de perturbacdo escolhida foi a temperatura do
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ar para o regenerador, uma vez que, tem forte
interagdo com as temperaturas do riser e do
regenerador. Para uma perturbagdo de 15,27 K
(t=9x10° s) e -1527 K (t=27x10° s) na
temperatura inicial de 305,37 K, manipulando a
vazdo de ar para o regenerador, o desempenho
dos controladores para a temperatura do riser ¢
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mostrado na Figura 11 (a) e o comportamento
da varidvel manipulada ¢ apresentado na
mesma figura a direita. Neste caso, o controle
preditivo baseado em RNAs se mostrou mais

886

Setpoint T_
—— Controle baseado em RNAs
-~ Controle DMC

884

882

880

T (K)

878 | /

8761

8744

0 10 20 30 40 50 60
Tempo (s) x 10°
(a)

eficiente, n3o permitindo atingir picos de
temperatura, além de retornar mais rapidamente
ao valor desejado (setpoint) da variavel
controlada.

96,0

95,5 — Variavel Manipulada - RNA

— Variavel Manipulada - DMC

Vazdo de Ar (kg/s)

60
x 10

Tempo (s)

(b)

Figura 11: Problema Regulador. Desempenho dos controladores para degraus de +15,27 K em t =
9x10° s (2,5 h) s e —15,27 K em t = 27x10° s (7,5 h) na temperatura do ar para o regenerador,
correspondente ao estado estacionario inicial (a) € 0 comportamento da variavel manipulada (b).

O controle MISO (Multiple Input Single
Output) Dbaseado em redes neurais da
temperatura do riser fez com que a temperatura
do regenerador retornasse ao  setpoint
rapidamente (~6 segundos), sem variacdo

maior que 1,0 K, ao passo que o controle DMC
também conduziu a temperatura do regenerador
para o setpoint, entretanto apds variagdo maior
da temperatura (~4,7 K) e do tempo (~10
segundos) (Figura 12).

1014
10121

1010+
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—=— Controle T _-RNAs
———————— Controle T_- DMC

Setpoint T,

g 1006-
% 1004
1002+
1000+
998 1

T T T T T T T T T T
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (s)

x 10°

Figura 12: Problema Regulador. Comportamento da temperatura do regenerador, com atuacdo de

controle para a temperatura do riser.

Dessa forma, foi verificado que para o
Caso Regulador, o controle da temperatura do
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riser, mantém a temperatura do regenerador no
seu setpoint.
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Conclusoes

Os resultados da identificagdo mostram
que as RNAs do tipo multicamadas foram
capazes de predizer o comportamento das
varidveis  principais do  processo. O
comportamento ndo linear foi identificado pelas
RNAs, que também superaram desafios ainda
maiores, predizendo os estados estacionarios do
modelo razoavelmente bem.

A Dbifurcacdo dindmica para as
concentracdes de coque nos catalisadores
determinaram a regido de operagdo possivel
(pontos estaveis e instaveis) do ponto de vista
da estabilidade operacional.

O controle MISO para a temperatura do
riser mostrou-se bastante eficiente. No caso
regulador, a temperatura voltou muito
rapidamente para o estado estacionario estavel
de operagdo, necessitando de uma agdo de
controle enérgica. O controle baseado no
algoritmo DMC também foi satisfatorio,
embora permita atingir picos maiores de
temperatura, antes de retornar ao setpoint.
Dessa forma, no caso servo o desempenho foi o
mesmo em ambos os controladores e para o
caso regulador foi obtida maior eficiéncia do
controle baseado em RNAs. Logo, RNAs
podem ser utilizadas para estimar variaveis do
processo de craqueamento catalitico do
petroleo e dessa forma permitir estimativas on-
line na unidade.

Como perspectiva deste trabalho, pode-
se testar outros ajustes no controle preditivo
baseado em RNAs para os dois modelos ¢ no
controlador baseado no algoritmo DMC.
Também pode ser testada a inclusdo de
restrigdes para o DMC, utilizando o algoritmo
LDMC (Linear Dynamic Model Control) ou o
QDMC (Quadratic Dynamic Matrix).

Nomenclatura

Modelo

Simbolos Latinos:

as, — Fator de frequéncia para a reacdo de
queima de coque (s™)

a.c — Constante catalitica de formacdo de coque
(kg coque/ kg catalisador)
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Cp. — Calor especifico do catalisador (J/kg
catalis. K)

Cpr — Calor especifica da alimentagdo (J/kg
carga K)

C,; — Contetido de coque no catalisador
regenerado (kg coque/kg catalisador)

Cs - Conteudo de coque no catalisador gasto
(kg coque/kg catalisador)

E., — Energia de ativagdo para a reacdo de
queima de coque (J/mol)

E.. - Energia de ativacdo para a reagdo de
formac@o de coque catalitico (J/mol)

Fa— Vazido de ar (kg/s)

F. — Taxa de circulacdo de catalisador (kg/s)

F, — Vazio de gases no regenerador (kg/s)

F,— Vazdo da alimentagdo combinada (kg/s)

Hiy — “Hold up” de catalisador no regenerador
(kg)

Hix - “Hold up” de catalisador no reator (kg)
M. — Peso molar de coque (kg/mol)

M, — Peso molar médio dos gases no
regenerador (kg/mol)

Qe — Calor de combustio do coque (J/kg
coque)

Q: — Energia de ativagdo para a reagdo de
craqueamento (J/mol)

Q; — Energia de ativacdo para desativagdo
(J/mol)

R — Constante dos gases (J/mol K)

Rey — Taxa de queima de coque total (kg
coque/s)

R — Taxa de formagdo de coque total (kg
coque/s)

T, — Temperatura do ar (K)

Tr— Temperatura da alimentagao (K)

Tmix — Temperatura da mistura no riser (K)

T; — Temperatura de reagdo (K)

T, — Temperatura do leito do regenerador (K)
T — Temperatura do leito do reator (K)

t. — tempo de residéncia do catalisador (s)

Simbolos Gregos:
olco — Razao
carbono/oxigénio
AHg~ Calor da reacdo de craqueamento (J/kg
craqueada)

Ao — Calor de vaporizagdo do dleo (J/kg carga)

estequiométrica  de



63

Vivianni Marques Leite dos Santos

Redes neurais e controle preditivo DMC
Simbolos Latinos:

f— Funcdo de ativagdo

H - Horizonte de predigdo

J — fun¢@o objetivo para controle

ta— tempo de amostragem

m— parametro relacionado a ordem do modelo
de identificacdo

n — parametro relacionado a ordem do modelo
de identificacdo

ny— Numero de neurdnios na camada escondida
r - Valor do setpoint

R - Matriz definida positiva, acrescentada para
restringir os movimentos excessivos na variavel
manipulada Au

Sp— setpoint

T - Horizonte do modelo

T, - Periodo de amostragem

U- horizonte de cotrole

u — variavel manipulada (a¢do de controle)

y— variavel de saida controlada

y* - valor desejado de y no instante de tempo
atual

Vo - Valor de y no estado estacionario inicial

yi - Valor da variavel controlada, em cada
instante de tempo

y* - Predi¢do corrigida de y em cada instante de
tempo

Y _ saida predita pelo modelo
Va_ predigdo corrigida do modelo

Vmin | Vmix_ restrices de posicdo nas varidveis
controladas

. u. . .~ o~ ., .
Uinin | “max _ restricdes de posi¢do nas variaveis

manipuladas

Yo trajetoria de referéncia

Simbolos Gregos:

o — parametro ajustavel para a trajetoria de
referéncia

Au — incremento na variavel manipulada

Aupmsx — restricdo de velocidade na variavel
manipulada

A — restricdo nos incrementos das agdes de
controle
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