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Resumo

Um sério problema que afeta unidades de refino de petréleo é a deposicdo e
incrustacdo de sélidos nos equipamentos. Esses residuos estdo naturalmente presentes no
petrdleo ou sdo produtos de reacées quimicas durante o seu transporte. Um permutador de
calor, quando sujo, perde sua capacidade de aquecer adequadamente o petréleo, precisando,
periodicamente, ser retirado de operacdo, para que possa ser realizada uma limpeza.
Informacgdes prévias do melhor periodo para realizar as paradas podem melhorar a eficiéncia
energética e de producgdo da planta. Esse trabalho desenvolveu um sistema de predi¢cdo da
incrustagdo em um permutador da Refinaria Potiguar Clara Camarado, com base em dados
coletados em parceria com a Petrobras. Foram utilizadas redes neurais recorrentes que
preveem a vazao no permutador em instantes futuros. Essa varidvel é o principal indicador da
incrustacdo, pois seu valor diminui gradualmente a medida que os depdsitos nas paredes dos
tubos reduzem seu diametro. A predi¢do pode ser usada para dizer quando a vazdo tera caido
abaixo de um valor satisfatério, indicando quando sera necessario retirar o equipamento de

operagao.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, predicdo, identificacdo de sistemas, inferéncia,

sensor de software, incrustagao, permutador de calor.



Abstract

A serious problem that affects an oil refinery’s processing units is the deposition of
solid particles or the fouling on the equipments. These residues are naturally present on the oil
or are by-products of chemical reactions during its transport. A fouled heat exchanger loses its
capacity to adequately heat the oil, needing to be shut down periodically for cleaning. Previous
knowledge of the best period to shut down the exchanger may improve the energetic and
production efficiency of the plant. In this work we develop a system to predict the fouling on a
heat exchanger from the Potiguar Clara Camardo Refinery, based on data collected in a
partnership with Petrobras. Recurrent Neural Networks are used to predict the heat
exchanger’s flow in future time. This variable is the main indicator of fouling, because its value
decreases gradually as the deposits on the tubes reduce their diameter. The prediction could
be used to tell when the flow will have decreased under an acceptable value, indicating when

the exchanger shutdown for cleaning will be needed.

Keywords: artificial neural networks, prediction, system identification, inference, soft

sensors, fouling, heat exchanger.
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1. Introducao

1.1 Motivagao

O Rio Grande do Norte é um dos maiores produtores de petréleo em terra do Brasil e
boa parte desse petrdleo é refinada localmente, na Refinaria Potiguar Clara Camardo (RPCC),
localizada no municipio de Guamaré. O petréleo produzido no estado é de boa qualidade, com
elevado grau API, mas ndo esta isento de um problema que ocorre em qualquer refinaria:
tendéncia a formacgao de incrustagao, principalmente nas correntes dos derivados produzidos
na coluna de destilagdo. Esse problema consiste na deposicdo de produtos de reagles
guimicas, sais, restos organicos e sujeiras em geral, o que diminui gradativamente a eficiéncia
do processo de refino, até um ponto em que é necessario retirar equipamentos de operagao
para realizar a sua limpeza. Na produ¢do de querosene de aviagdo (QAV) da RPCC, a
incrustacdo ocorre em particular nos permutadores (ou trocadores) de calor da bateria de pré-

aquecimento.

No processo de refino do petrdleo, a quantidade de energia envolvida é muito grande.
Trocadores de calor sdo usados com o propdsito de recuperar energia do processo e, portanto,
reduzir o consumo energético da planta. A presenga da incrustagdo em trocadores de calor,
utilizados no pré-aquecimento do éleo cru, representa uma resisténcia a transferéncia de calor
e, com o passar do tempo, reduz a performance térmica destes equipamentos. A capacidade
de monitorar o desempenho térmico dos trocadores de calor e de suas redes é de
fundamental importancia para o sucesso econdmico de uma refinaria. Métodos de
monitoramento simples e seguros permitem que a performance atual dos equipamentos seja
conhecida e o momento ideal para limpeza do trocadores de calor seja estabelecido (TONIN e
NEGRAO, 2003). No entanto, alguns pardmetros relacionados a incrusta¢do s3o dificeis de
serem medidos em tempo real devido a limitages como custo, confiabilidade e grande zona
morta. Assim, alguns modelos empiricos e sensores de software sao utilizados para estimar a

incrusta¢do (HOU e ZHOU, 2005).

Os danos causados pela incrustacdo nos permutadores sdo grandes. Pesquisas de
SHANRANG, ZHIMING e LINGFANG, 2004, indicam uma perda de até 0,3% da producdo de um

pais. Eles apontam para a importancia de um agendamento adequado das paradas para



limpeza. Essa é a maior motivacdo para essa area de pesquisa, que atualmente esta dividida
em trés frentes: predicdo, monitoramento e contramedidas. O trabalho a ser realizado

pretende trazer contribui¢des para as duas primeiras.

Em visita técnica a Refinaria Potiguar Clara Camarao, descobriu-se que atualmente nao
existe um método oficial para monitoramento da incrustacdo. Os operadores da planta
observam que, a medida que o permutador sofre mais incrustacdo, é necessario aumentar a
energia no forno da coluna de destilacdo, pois o petréleo ndo entra aquecido o suficiente pelo
permutador. Além disso, a qualidade dos destilados, principalmente dos produtos de topo, é
prejudicada devido a redugao da carga térmica retirada da coluna. Para manter a especificagao
dos produtos é necessario reduzir o rendimento. Para evitar maiores perdas de producgao, o
equipamento precisa ser retirado de operagdo para que seja realizada uma limpeza. Em suma,
o monitoramento da incrustacdo é realizado pelos préprios operadores, analisando o

desempenho do processo.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é criar um sistema capaz de prever o nivel da
incrustacdo no trocador ou permutador de calor. Essa predi¢cdo tem a fungdo de permitir um
melhor planejamento das paradas, pois com ela, os operadores podem saber a priori se a
incrustacdo terd ou ndo atingido um nivel inaceitavel em um intervalo de tempo arbitrario. O
melhor planejamento das paradas por consequéncia melhorara a eficiéncia geral do processo.
Além disso, os operadores poderiam alimentar o sistema com condi¢des de operagdo
hipotéticas, permitindo analisar em quais casos a incrustacdo ocorre mais ou menos

rapidamente.

Dados reais de operacdo do permutador P-27002 foram obtidos em parceria com a
Petrobras. Os dados correspondem a diversos ciclos de operacao do equipamento, incluindo
varias paradas para manutencdo. Foi feita uma investigacdo para definir quais varidveis sdo

afetadas e de que forma a incrustagdo pode ser indicada com base nesses dados.

Foram experimentadas possiveis arquiteturas de redes neurais artificiais para realizar a
predicdo. O erro resultante do sistema também serd considerado. Foram analisados os limites
de tempo até os quais a predicdo é confidavel. Se a incrustacdo for entendida como uma
variavel oculta que pode ser inferida a partir de outros dados de processo, é possivel formular

o problema como uma tarefa de identificacdo de sistemas.



1.3 Organizac¢do do Trabalho

O restante do trabalho esta organizado em capitulos. No segundo capitulo haverd uma
descricdo mais detalhada do problema da deposicao e incrustacdao em trocadores de calor em
geral. Em particular, sera explicado o que ocorre nos trocadores da Refinaria Potiguar Clara
Camardo. Sera feita também uma revisdao bibliografica com base em trabalhos recentes da

literatura referentes a deteccdo e a predi¢do da incrustacdao em trocadores de calor.

No terceiro capitulo sera feita uma revisdo bibliografica sobre redes neurais artificiais
(RNA) e, em particular, sobre a utilizacdo de redes dinamicas para predigdo e identificagdo de

sistemas.

O quarto capitulo descrevera a metodologia e a arquitetura do sistema proposto e
desenvolvido neste trabalho, com a descricdo detalhada das tarefas e técnicas utilizadas no

desenvolvimento do sistema para predi¢cdo da incrustagdao com base em RNA.

No quinto capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo sistema

através de testes que simulam a sua utilizagdo em um ambiente real.

O texto se encerra no sexto capitulo com a conclusdo e perspectivas futuras desse

trabalho, seguido das referéncias bibliograficas consultadas.



2. Deposicao e Incrustacao na Industria do Petrdleo

Os problemas de deposicao e incrustacdo de materiais sdao frequentes e ocorrem nas
mais diversas atividades industriais. Entre as atividades em que a deposicdao é um fator muito
importante, destacam-se as atividades de refino e processamento de petréleo. O tratamento
do 6leo cru em uma torre de destilacdo é a primeira etapa do refino e processamento do éleo
e, consequentemente, estas unidades sdo as mais afetadas por problemas de deposicdo. O
processo de destilagdao consiste na fragmentagdo e separa¢do do dleo cru em determinados
produtos de acordo com a diferengca do ponto de ebuligdo dos componentes individuais.
Durante o processo de destilagdo, materiais, sujeiras e produtos quimicos presentes no dleo
podem se depositar nos equipamentos e tubulagdes e causar problemas de incrustagdo. Esses
problemas sdo muito custosos, pois aumentam o gasto com combustiveis (maior consumo nos
fornos de aquecimento, por exemplo), causam interrupgGes na operac¢do, perda na produgdo e

gastos com manutengao.

O éleo cru que alimenta uma unidade de destilagdo atmosférica em geral é submetido
a 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 fisico entre eles. Ha diversos tipos construtivos, dentre os
guais 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 (fluido de tubo) e
o outro fluido escoa no lado externo (fluido de casco), como mostra a Figura 1.
Saida de Carcagn
fluido frio '

Entrada de

fluido quente == — —— E l E—
g = ===
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Figura 1 - Esquema de um trocador de calor "casco e tubos" tipico



Trocadores de calor utilizados em plantas industriais sdao fortemente prejudicados pela
incrustacdo. O material particulado indesejavel trazido pelo déleo cru, ou formado por meio de
reacbes entre produtos quimicos e o petrdleo, 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 éleo serd menor do que a esperada e
ele entrard mais frio na torre, o que diminui 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 pressdes
terminais do trocador. A medida que o depdsito aumenta, a eficiéncia de troca térmica cai
(observado através das temperaturas) e a diferenca de pressGes cresce (SONG, 1997). Por
definicdo, a eficiéncia (ou efetividade) do trocador pode ser calculada pela Equagdo 1:

g= jala( Lt ) (1)

Th1i—Te1 \Crin

em que T, e T, sdo as temperaturas de entrada e de saida do fluido frio,
respectivamente, Ty,1é a temperatura de entrada do fluido quente, C. é a capacitancia térmica
do fluido frio e G,,;, € @ menor capacitancia térmica dentre os fluidos. Supondo que o fluido
frio tem menor capacidade térmica, a equacdo 1 se simplifica para a Equacgao 2:

TCZ_ TC1 (2)
Thi—Tc1

E =

JERONIMO et al. (1997) definem um indice de incrustacdo como sendo a Equacdo 3:

Elimpo~— €medido
IF = —2 2222 (3)
Elimpo~ €sujo
em que &;imp, € a eficiéncia do trocador limpo, &e4iq0 € a eficiéncia do trocador num
instante de tempo qualquer (real), e £5,j, € a eficiéncia na condi¢do de extrema incrustacdo
(tedrico). Assim, o cdlculo desses indices é o método mais simples para se monitorar a

incrustagdo em um trocador de calor.

O processo de formacgdo da deposicdo é em geral complexo. Alguns dos principais

mecanismos sao:

e Cristalizacdo: ocorre devido a supersaturacao, decorrente da variacdo da temperatura

do fluido, com a consequente deposicdo de sais presentes no mesmo.



e Decomposicdao de produtos organicos ou cogueamento: as superficies do trocador
podem ficar cobertas com alcatrdo ou coque, produzidos por rea¢des quimicas. Essas
reacdes ocorrem proximas a superficie quente e produzem particulas sélidas ou
alcatrdo muito viscoso que se acumulam nos tubos.

e Reacdes quimicas: depdsitos que sao formados como resultado de reacdes quimicas
qgue se desenvolvem no meio fluido ou diretamente na superficie de transferéncia de
calor. O material da superficie do trocador de calor ndo atua como reagente, embora
possa agir como catalisador. Esse ¢ um dos principais mecanismos presentes na
formagao da incrustagdo em correntes de hidrocarbonetos. Em particular,
polimerizages ou oxidagdes consistem em reagdes que formam uma camada plastica
cuja remogao pode ser complexa.

e Sedimentagdo: consiste no depdsito de particulas sélidas nas superficies do trocador.
Muitos fluidos, como o petrdleo bruto produzido no Rio Grande do Norte, contém
diversas particulas sdélidas em suspensdo. Alguns tipos de particulas podem inclusive
“assar” na superficie do trocador, complicando ainda mais sua limpeza.

e Deposicao 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 tubulacdes.

Esses mecanismos podem ocorrer independente ou paralelamente. A taxa de depésito
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 o
tipo de revestimento interno. A deposicdo 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 parametro
definido como fator de incrustacdo ou fator de sujeira (fouling factor). Dimensionalmente é o
inverso do coeficiente de transporte de energia por convecc¢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 area 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, 1997).

Em um processo de producdo de derivados do petréleo, 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 corrosdo e da deposicao.
A dessalgacdao consiste na remogdao 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
geragdo de acido cloridrico. Em um processo de dessalgagdo, o petréleo preaquecido recebe
uma corrente de dgua de processo para misturar com a dgua residual, sais e sélidos presentes
na carga. Uma valvula misturadora provoca o contato intimo entre a dgua injetada, os sais e os
sedimentos. A seguir, a mistura de petréleo, 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 forgas de campo assim criadas provocam a formacgao 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 petréleos oriundos dos
tanques estarem muito carregados com residuos sélidos devido ao baixo tempo de residéncia
adotado na operacgao. Esse fator prejudica muito o processo de dessalga¢do, em que parte da
solucdo 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 nao foram retidos na dessalgadora vao para o topo da torre, provocando
reacdes 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 sdao
encontrados no topo, em niveis que podem causar deposicdo de incrustacdes e problemas de

corrosdao (GONCALVES, 2007).

Quando a incrustacdo atinge um nivel critico, é necessdrio retirar o trocador de

operacdo para a realizacdo de atividades de manutencdo. Eles podem ser limpos com jatos de



agua 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 incrustacdao, e o que pode ser alterado na malha de controle para
compensar esses efeitos, garantindo uma maior produtividade e diminuindo a frequéncia das

paradas.

De uma maneira geral, uma refinaria tem um nimero limitado de opcdes para controle
das incrustacGes, sendo elas (TONIN, 2003): a modificacdo das condi¢cOes operacionais; a
modificagdo do equipamento; a limpeza com maior frequéncia dos trocadores de calor; o

aumento da quantidade de aditivos quimicos.

Embora estas opgdes possam ser usadas para o controle do problema da incrustagao, é
importante ser capaz de monitorar o efeito da incrusta¢dao nestes trocadores de calor de uma

maneira simples e econémica (TONIN, 2003).

O desempenho de um trocador de calor pode ser observado de duas maneiras: através
da observacdo da transferéncia de calor e da perda de pressdo ao longo do tempo. A
incrustacdo deve causar redugdo da transferéncia de calor e aumento da queda de pressao nas
correntes de fluidos do trocador. A diminuicdo da transferéncia de calor devera ser
compensada por um aquecimento nos fornos e por consequéncia, um consumo maior de
combustivel. Para que o aumento da queda de pressao nado cause reducdo de vazdo, deverd
haver um aumento na poténcia de bombeamento dos fluidos. Como o aumento do consumo
de combustivel é mais significativo nos custos operacionais, a énfase tem sido no
monitoramento da transferéncia de calor. Monitorar a transferéncia de calor pode significar
acompanhar: os coeficientes de transferéncia de calor, a temperatura de entrada do petrdleo
nos fornos, o consumo de combustivel nos fornos e/ou a quantidade de calor trocado (TONIN,

2003).

O grande numero de trocadores de calor presentes na rede de preaquecimento de
petréleo, a variagdo nas condigdes operacionais e na carga de petrdleo processada dificultam o
monitoramento diario e individual de cada trocador. Nestas condi¢des, as vazbes e as
propriedades termofisicas das correntes (petréleo e produtos) que passam pelos trocadores
geralmente diferem das condi¢cGes estabelecidas no projeto. Portanto, o desempenho de cada
trocador medido diariamente ndo pode ser comparado com o desempenho previsto nas
condicBes de projeto. Por exemplo, os coeficientes de transferéncia de calor devem ser

recalculados introduzindo sempre que necessdrio os novos valores das vazdes e das



propriedades termofisicas dos fluidos. Este é o método tradicional de se avaliar o desempenho

térmico de um trocador (TONIN, 2003).

Neste trabalho serdo estudados métodos ndo tradicionais para prever a incrustacao,
utilizando redes neurais artificiais recorrentes para identificar o processo e fornecer um

indicador da sujeira no trocador de calor.

2.1 Incrustacao na RPCC

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, limalhas de ferro e
sujeiras em geral. Além disso, produtos quimicos sdo dosados no tratamento do éleo desde os
pogos produtores até as estagdes de tratamento. Sdo dosados principalmente sequestrante de
H,S, biocidas e desemulsificantes. O sequestrante de H,S tem a fungdo de evitar a corrosdo dos
dutos de transporte de petrdleo. Os especialistas da planta verificam que esses produtos
guimicos, principalmente o sequestrante de H,S, sdo os maiores causadores da incrustagao e
se depositam nos equipamentos, sobretudo nos tubos internos do trocador P-27002,
provavelmente por terem um ponto de fragmentac¢do similar ao do fluido quente que alimenta
este equipamento. Os trocadores de calor tem a fungdo de pré-aquecer o petréleo na linha de
alimentacdo da coluna de destilagdo de QAV, aproveitando a energia do dleo quente que sai

como produto da coluna. Alguns desses equipamentos sao destacados na Figura 2.

Figura 2 — Trocadores de calor (permutadores) na RPCC
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A incrustacdo causa uma série de problemas, como um menor rendimento de
destilados, obtencdo do produto com menor teor de pureza, dificuldade de controle e

aumento do consumo de combustivel no forno da coluna de destilagao.

Com a incrustacdo, ocorre uma diminuicdo da troca de energia no permutador,
fazendo com que o dleo cru seja alimentado para a coluna a uma temperatura menor do que a
esperada. Assim, é necessdrio gastar mais energia no forno para aquecer o dleo até a
temperatura ideal. Além disso, a temperatura de topo da coluna se eleva, pois hda uma reducao
da carga térmica retirada da coluna. Consequentemente, ocorre uma alteragdao na composi¢ao
dos produtos, sendo necessdrio diminuir a produgdo para manter a especificacdo exigida. O

rendimento pode cair até 3% e é o principal problema da incrustagao.

O desempenho do trocador decai gradualmente. Quando a incrustagdo atinge um nivel
muito alto, ndo é mais vidvel compensar o problema com um aumento da energia fornecida

pelo forno. Os operadores entdo realizam um bypass nos trocadores, a fim de limpa-los.

Atualmente, a deposi¢cdo na refinaria é combatida com o uso de dessalgadoras e filtros
convencionais, para reter parte da sujeira. No entanto, a deposicdo ainda atinge niveis
preocupantes, sendo necessdrio realizar manutengbes frequentes nos equipamentos. O
monitoramento da incrustacdo é realizado pelos prdprios operadores, que analisam o
desempenho da coluna de destilagao, decidindo quando é necessdrio realizar a limpeza. Em
visita técnica, foi informado que a principal varidvel monitorada pelos operadores é a vazao de
QAV através do permutador, pois ela decresce ao longo do tempo, devido a incrustagdo nos

tubos.

2.2 Deteccao e Predicao da Incrustacdo em Trocadores de Calor

A formacdo da incrustagdo é um processo quimico e fisico complicado, que é
influenciado por muitos fatores, de forma que a pesquisa inicial na predicdo de incrustagao,
baseada no entendimento exato dos mecanismos de formagdo, ndo é ideal. Nos anos recentes,
a inteligéncia artificial foi largamente aplicada em processos industriais, e alcangou resultados
muito bons. Redes neurais tém grande capacidade de aprendizado, processamento paralelo e
resolucdo de problemas multidisciplinares, de forma que a predicdo indireta com redes neurais

€ o novo caminho que pode ser tomado (SUN, ZHANG, ZHENG, YANG e QIN, 2008).
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JONSSON et al. (2007) apontam os métodos classicos para deteccdo da incrustacao.
Sdo eles: a analise do coeficiente de troca de calor (ou efetividade); a observacdo de quedas de
pressao e vazao massica; medicdes de temperaturas para calcular a proporg¢do entre as ideais

e as observadas no processo; medicdes ultrassOnicas e medicGes elétricas.

De acordo com WALLHAURER, HUSSEIN e BECKER (2012), dependendo do processo e
dos objetivos requeridos, diferentes métodos de deteccdo podem ser mais vantajosos que
outros. E implausivel buscar um uUnico método que seja capaz de satisfazer todos os
requerimentos. Seria mais pratico combinar diferentes métodos buscando aproveitar os
pontos fortes de cada um. Os autores apontam que os objetivos do estudo da incrustagdo em
trocadores de calor podem ser os seguintes: determina¢do do local exato da incrustagao;
determinagdao da quantidade ou da espessura exata da incrustacdo; determinagao
simplesmente da presenga ou auséncia da incrustagdo; monitoramento e adapta¢do do
processo de limpeza (por quanto tempo limpar?); monitoramento do desenvolvimento da

incrustacdo (quando comeca e quando termina?).

Uma combinacgao de diferentes métodos pode melhorar a estabilidade da detecgdo e a
probabilidade dos objetivos serem alcangados. O primeiro passo é determinar os objetivos e o
limite de detec¢do dos métodos, e saber quais os tipos de incrustagdes presentes. E
importante para a industria ter um método ndo invasivo, rdpido, confidvel, robusto e ndo
muito caro. Vdrios dos métodos conhecidos ndo sdo invasivos, mas ndao podem ser facilmente

aplicados a trocadores de calor ja existentes. Outros sdo muito sensiveis e invasivos, mas

poderiam ser incluidos em novos trocadores de calor.

WALLHAURER, HUSSEIN e BECKER (2012) ainda exemplificam que, se for necessario
apenas determinar a presenca da incrustacdo, a andlise de pressdes e temperaturas é
suficiente. Para determinar o local e a quantidade da incrustacdo, pode ser feita a monitoracdo
dos coeficientes de troca de calor. Se for interessante detectar camadas muito finas ou qual
mecanismo de incrustacdo estd ocorrendo, métodos acusticos sdo os mais adequados. Se for
desejado um auxilio na tomada de decisdo referente a limpeza, sdo adequados métodos

numéricos e simulages, utilizando por exemplo redes neurais artificiais.

JONSSON et al. (2007), com o objetivo de detectar a incrustacdio em tempo real,
sugerem a utilizacdo de técnicas de identificacdo para modelar o equipamento e entdo
procurar discrepancias entre o que é previsto pelo modelo e o que realmente ocorre. Seguindo
essa abordagem, os autores criaram um modelo em espaco de estados do trocador de calor,

utilizando filtros de Kalman para calcular os parametros desconhecidos. Os dados necessarios
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para a aplicacdao do filtro foram temperaturas e vazoes dos fluidos quente e frio, obtidos
através de um software simulador de trocador de calor. Foram incluidos no software rotinas
para permitir também a simulacado de incrustacdo no equipamento. Os autores mostraram que
o modelo desenvolvido é bastante sensivel a presenca de incrustacdo e pode ser bem aplicado

na deteccdo da sujeira em tempo real.

O trabalho de SUN et al. (2008b) utilizou redes de funcdo de base radial (Radial Basis
Function - RBF) e maquinas de vetor de suporte (Support Vector Machines - SVM) para prever a
incrustagdo em um trocador de calor. Os autores usaram redes com seis varidveis de entrada,
todas elas coletadas de sensores conectados diretamente ao trocador de calor, sendo elas a
temperatura de entrada, a temperatura de saida e a vazao do fluido causador da incrustagao, e
outras trés temperaturas das paredes do equipamento. Os dados foram coletados com um
tempo de amostragem de um minuto, normalizados, e separados em conjuntos de
treinamento e valida¢do. A varidvel de saida utilizada foi a resisténcia térmica, que nesse caso
pode ser chamada de “resisténcia da incrustagdo”. Os autores dispunham de uma medi¢ao em
tempo real dessa varidvel, que quantifica a resisténcia a transferéncia de calor no trocador,
causada pela incrusta¢do. A rede projetada obteve excelentes resultados, sendo capaz de
prever com bastante exatiddo a resisténcia do trocador a partir da sua condicdo de operacgao.
Uma extensdo desse trabalho pode ser vista em SUN, ZHANG e SAQI (2009), onde os autores
utilizaram mdquinas de vetor de suporte combinadas com técnicas heuristicas de algoritmos
genéticos e de enxame de particulas para realizar a mesma predi¢do. Redes neurais wavelet
otimizadas com o algoritmo de Levenberg-Marquardt foram utilizadas com esse mesmo

propdsito no trabalho de SUN et al. (2008a), apresentando bons resultados.

TONIN e NEGRAO (2003) usaram equagdes de fluxo de calor para calcular a efetividade
de trocadores de calor com base nas vazdes e temperaturas das suas correntes quente e fria.
Os autores calcularam as efetividades do trocador limpo, sujo, e na condi¢do de operagdo. Um
indice de incrustacdio pb6de entdo ser calculado a partir de uma relagdo entre essas
efetividades. O trabalho de VIJAYSAI et al. (2006) utilizou equag¢des similares para calcular em
tempo real o “fator de limpeza” de um trocador de calor e desenvolver um sistema de
monitoramento da incrustacdo. Além disso, os autores também utilizaram modelos
matematicos do tipo filtro de Kalman para prever a incrustacdo em tempos futuros. O sistema
foi capaz de detectar a incrustagdo com sucesso, desde que fossem eliminados todos os outros
fatores que influenciassem as varidveis de entrada. Além disso, o sistema permitiu gerar uma

boa aproximacdo da data em que seria necessdrio parar o equipamento para limpeza.
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SHAOSHENG e JU (2007) aplicaram redes neurais recorrentes diagonais na medi¢do da
incrustacdo em um condensador. Eles utilizaram um algoritmo backpropagation adaptativo,
gue inicia com apenas um neurdnio na camada oculta e aumenta o numero de neurénios de
acordo com o erro no treinamento. Outra particularidade da rede neural utilizada pelos
autores é que os neurdnios da camada oculta sdo auto-recorrentes. O sistema foi capaz de
fornecer corretamente uma medicdo em tempo real da incrustacdo no condensador, mais
precisa do que aquela obtida por métodos cldssicos do cdlculo da resisténcia térmica ou do

coeficiente de transferéncia de calor.

O trabalho de HOU e ZHOU (2005) teve o objetivo de prever a incrustagdo de um
trocador de calor por lotes. Esse equipamento, diferente dos trocadores tradicionais, nao
opera continuamente com os mesmos fluidos quente e frio. Ele opera sob demanda, com
diferentes fluidos e diferentes condi¢cbes de operagao. Isso dificulta o uso de equagGes
tradicionais para calcular algum indice da incrustagdo, pois o fendmeno ocorre de modo
diferenciado a cada ciclo de operagao. Os autores utilizaram Redes Neurais Fuzzy combinadas
com o algoritmo de agrupamento Fuzzy c-means para aprender essas tendéncias de
incrustacdo. Os experimentos mostraram que o esquema de medicao proposto foi capaz de

fornecer uma predi¢do mais correta para a incrustagdo nesses trocadores.

RADHAKRISHNAN et al. (2007) apresentaram um trabalho utilizando redes neurais
classicas do tipo perceptron de multiplas camadas para prever o comportamento de um
trocador de calor. O objetivo era descobrir quando a eficiéncia cairia abaixo de um nivel
aceitavel para possibilitar um pré-agendamento da manuteng¢do. Foram coletados dados de
trés anos de operacgdo de um permutador real, que passou por diversas paradas para limpeza
durante esse periodo. A rede neural foi construida com 25 entradas e 2 saidas. As varidveis de
entrada consistiam de varidveis operacionais, como temperaturas e vazbes dos fluidos quente
e frio do trocador, além de varidveis relativas a composi¢do do dleo, como proporc¢do de agua,
acidez, quantidade de sais, enxofre, entre outros. As varidveis de saida consistiam da
temperatura de saida dos fluidos quente e frio no trocador. A rede neural mostrou bons
resultados para os conjuntos de teste e validacdo. Em um estudo de caso, os autores
forneceram a rede neural condi¢cGes de operacao tipicas do trocador para prever o seu
comportamento durante os 200 dias seguintes. Os autores também testaram uma arquitetura
recorrente, realimentando dois instantes anteriores das temperaturas de saida. A

realimentacdo aumentou a exatiddo do preditor.



14

KASHANI et al. (2012) realizaram um trabalho de predi¢do da incrustacdo usando redes
neurais artificiais recorrentes. Os autores coletaram 5 varidveis, sendo elas as temperaturas de
entrada e de saida dos fluidos quente e frio e a vazao de um trocador de calor de uma refinaria
de petréleo. Os dados foram referentes a um periodo de 6 meses com uma taxa de
amostragem de 2 horas. O objetivo era calcular a resisténcia da incrustacdo para as proximas
horas, utilizando apenas os dados anteriores conhecidos e supondo que as temperaturas de
entrada permaneceriam em um nivel conhecido. Uma janela mével foi utilizada para formar os
conjuntos de dados utilizados no treinamento de RNA recorrentes preditoras. Foram
experimentados diversos algoritmos de treinamento com diferentes nimeros de neurdnios na
camada oculta da rede neural artificial. Os autores verificaram que o algoritmo Levenberg-
Marquardt apresentou os melhores resultados, tanto no tempo de treinamento quanto no
erro obtido. Também foi verificado que a melhor arquitetura foi aquela composta por apenas
uma camada oculta com 5 neurénios. O sistema final foi capaz de prever, com base nos dados
operacionais das ultimas 500 horas, a resisténcia da incrustagdo para as préximas 50 horas
com um erro médio quadratico de 8% e para as proximas 200 horas com um erro médio
quadratico de 11%. Foi observado que a precisdao da predicdo diminuia com o tempo. Isso
pode ser devido a mudangas no comportamento do processo em longo prazo e a variagdes em

parametros nao incluidos no modelo.
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3. Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducgao

O desenvolvimento das redes neurais artificiais foi motivado pelo reconhecimento de
que o cérebro humano processa informacdes de uma forma inteiramente diferente do
computador digital convencional. O cérebro é um sistema de processamento de informagdo
altamente complexo, ndo linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus
constituintes estruturais, conhecidos por neurbnios, de forma a realizar certos
processamentos muito mais rapidamente que o mais rapido 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 fun¢do em particular. Essa rede é
geralmente implementada a partir de componentes eletronicos ou simulada através da
programagao em um computador digital. Para alcangarem 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 computagao 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): possuem a capacidade de adquirir conhecimento a partir do
ambiente, através de um processo de aprendizagem; o conhecimento é armazenado nos pesos

sindpticos, as forcas de conexées entre os neurdnios que constituem a rede.

O processo de aprendizagem de uma rede neural artificial consiste no ajuste dos seus
pesos sinapticos, utilizando um algoritmo de aprendizagem. A partir do aprendizado, as redes
neurais artificiais sdo capazes de estabelecer rela¢gbes ndo lineares entre suas entradas e saidas
e podem generalizar e se adaptar a novas situa¢des. S3o utilizadas em diversas areas do
processamento inteligente da informacdo, como na classificacdo de padrdes, filtragem de

sinais, compressado 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 sdo apenas
inspirados em um conhecimento primitivo das funcbes do sistema nervoso e sdo

extremamente simplificados quando comparados ao cérebro biolégico.

3.2 Propriedades das Redes Neurais Artificiais

As RNA 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 generalizagao refere-se ao fato de uma rede neural
artificial produzir saidas adequadas para entradas que ndo fizeram parte do conjunto de
treinamento (aprendizagem). Essas duas propriedades de processamento de informagdo
tornam possivel para as RNA tratarem de forma vantajosa problemas complexos (de grande
escala) que sdo atualmente intrataveis. Na pratica, as RNA ndo sdo utilizadas isoladamente
para fornecer uma solugdo, o problema é decomposto em diversas subtarefas para as quais
elas possam ser bem aplicadas. Outras das suas propriedades sdo enumeradas a seguir

(HAYKIN, 2000):

e Nao linearidade: Uma RNA formada por neurbnios ndo lineares permite efetuar
relacionamentos nao 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 RNA pela
aplicacdo 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 em que nao haja mais modificacGes significativas nos pesos sindpticos.
Os exemplos de treinamento previamente aplicados podem ser reaplicados durante a
sessdao 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 artificiais tem uma capacidade inata de adaptar seus

pesos sindpticos a modificagdes do meio ambiente. Em particular, uma rede treinada
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para atuar em um ambiente especifico pode ser facilmente retreinada para lidar com
pequenas modificacdes nas condicdes 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.

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

e Tolerancia a falhas: uma rede neural artificial, implementada na forma fisica (em
hardware) é inerentemente tolerante a falhas, ou capaz de realizar computagdo
robusta, no sentido de que seu desempenho se degrada suavemente sob condi¢Ges de
operacgdo adversas. Se um neurdnio ou suas conexdes sdo danificados, por exemplo, a
recuperacdo de um padrdo armazenado é prejudicada em qualidade. Contudo, devido
a natureza distribuida da informac¢do 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¢es é uma degradac¢do suave do desempenho em vez de uma
falha seriamente comprometedora.

e Analogia neurobioldgica: o projeto de uma RNA 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 fendmenos neurobiolégicos. Engenheiros se
inspiram na neurobiologia para resolverem problemas complexos que ndo podem ser

resolvidos pelos métodos convencionais.

3.3 Modelo de um Neuronio Artificial

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

neurdnio artificial € composto de quatro unidades basicas, como mostra a Figura 3:

1. Um conjunto de sinapses ou conexdes, acompanhadas de pesos sinapticos. Cada
entrada do neurénio é multiplicada pelo peso sindptico correspondente.
2. Um combinador que gera a soma de todos os sinais de entrada, multiplicados pelos

pesos sindpticos correspondentes. Essas operacdes constituem um combinador linear.
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3. Uma funcdo de ativacdo que é aplicada a saida do combinador linear, resultando na
saida final do neurdnio. Essa funcdo geralmente limita a amplitude da saida para
intervalos entre [0,1] ou [-1,1]. Em alguns casos os neur6nios ndo apresentam funcao
de ativacdo ou ela é puramente linear, apenas repetindo a saida do combinador.

4. Um neurdnio pode possuir também um bias, valor que é adicionado a saida do
combinador linear e que também é ajustado durante o treinamento.

Bias
b

; Fungdo de
W v ativagio

Sinais de = Saida

A" \ \ :
entrada v'. Z | (P(.) —Y,

W

L 3

Pesos

X smapticos

Figura 3 - Modelo de um Neur6nio Artificial

3.4 Perceptron de Multiplas Camadas

Existem diversas arquiteturas de RNA. Dentre elas, os perceptrons de multiplas
camadas (Multi-layer Perceptron — MLP) obtiveram grande sucesso nas mais variadas areas,
como por exemplo reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, compressdo de

dados, identificacdo de sistemas e predicdo de séries temporais.

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 nés da camada de entrada da rede fornecem os sinais de entrada aos neurénios da
primeira camada oculta cujas saidas serdo, por sua vez, usadas como entradas dos neurénios
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 de alimentacgdo direta (redes feedforward), pois a informacao
é propagada em apenas um sentido, da primeira para a ultima camada. A MLP exibida na
Figura 4 pode ser definida como uma rede 2:3:3:2, pois possui duas entradas, duas camadas

ocultas com trés neurénios cada e uma camada de saida com dois neurénios.
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O—.
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Camada %mda
de entrada de saida

Camadas ocultas

Figura 4 - Perceptron de Multiplas Camadas com duas camadas ocultas e uma de saida

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

camada oculta com fung¢des de ativagdo sigmoide ou tangente hiperbdlica (HAYKIN, 2000).

O algoritmo backpropagation é capaz de treinar redes MLP com diferentes fun¢des de
ativacdo e permite o mapeamento de relagdes lineares e ndo lineares entre os vetores de
dados de entrada e saida para a solucdo de problemas de aproximacdo de fungdes,
classificacdo de padrdes, identificacdo 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 sinapticos, de modo a reduzi-lo.

O backpropagation pode operar de dois modos: sequencial (ou on-line) ou batelada
(batch). No modo sequencial, o ajuste dos pesos sinapticos ocorre apds a apresentacdo de
cada ponto de treinamento. Assim, se o conjunto de treinamento possui N exemplos, serdao
feitos N ajustes nos pesos sindpticos apds uma época de treinamento. J& no modo batelada,
todos os N pontos de treinamento sdo apresentados e o erro é acumulado. O ajuste dos pesos

sindpticos ocorre apenas uma vez, no final da época de treinamento (HAYKIN, 2000).

Existem diversos algoritmos que utilizam o backpropagation como base para o
treinamento. Eles sdo varia¢cdes de técnicas de otimizacdo como gradiente, Newton, Quasi-
Newton, entre outros. Diferem em velocidade de convergéncia e requisitos computacionais de

processamento e de memodria. O software matematico Matlab® dispbe de varios desses



20

algoritmos para o treinamento de redes MLP, descritos brevemente na Tabela 1 (ZANATA,

2005).
Tabela 1 - Lista de algoritmos de treinamento do Matlab
Funcao 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 rdpido do que o
basico. Pode ser utilizado em treinamentos de modo incremental.
traingdx Gradiente com taxa de aprendizado adaptativa. Convergéncia mais rapida do
gue o basico, porém soé pode ser utilizado em treinamento de batelada.
trainrp Retropropagacao resiliente. Algoritmo simples de treinamento por lote com
rapida convergéncia e pouca memoria 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 memdria que o traincgf, porém apresenta convergéncia rapida para
alguns problemas especificos.
traingb Algoritmo do gradiente conjugado de Powell-Beale. Requer um pouco mais
de memédria que o traincgp, mas geralmente apresenta uma convergéncia
mais rapida.
trainscg Algoritmo de gradiente conjugado em escala. Adapta-se com facilidade a
uma grande variedade de problemas.
trainbfg Método Quasi-Newton BFGS. Necessita do armazenamento da aproximacgao
da matriz Hessiana e requer mais recurso computacional a cada iteracdo 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.
trainim Algoritmo de Levenberg-Marquardt. E o algoritmo de treinamento mais
rapido para redes de tamanho moderado. Possui a fungdo de reducdo de
memoaria para ser utilizada quando possuir muitos dados para treinamento.
trainbr Utiliza Regularizacdo Bayesiana dentro do algoritmo de Levenberg-

Marquardt para gerar redes com melhor generalizacdo. Minimiza uma
combinacdo linear de erros quadraticos e pesos e também modifica a
combinac¢do de forma que, no final do treinamento, a rede resultante tenha
boas qualidades de generalizagdo (MACKAY, 1992).

3.5 Identificacao de Sistemas e Predicao Usando Redes Neurais

A identificacdo de sistemas é a abordagem experimental para modelar um processo ou

uma planta com parametros desconhecidos. Envolve os seguintes passos: planejamento

experimental, selecdo de uma estrutura para o modelo, estimacdo de parametros e validacao

do modelo. O procedimento da identificacdo de sistemas é naturalmente iterativo, ou seja,
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pode ser necessdrio repetir esses passos até que um modelo satisfatorio seja construido

(HAYKIN, 2000).

Em contraste aos problemas de aproximacado de funcdes e reconhecimento de padroes
(considerados estaticos), as saidas dos sistemas denominados dindamicos, assumindo um
instante de tempo qualquer, dependem de seus valores anteriores de saida e de entrada

(AGUIRRE, 2004; LUUNG, 1998).

Ha varias formas de classificar as técnicas de modelagem. Levando-se em conta o nivel
de conhecimento do sistema que se deseja identificar, podem-se agrupar os métodos em trés
grupos: modelagem caixa branca, modelagem caixa preta e modelagem caixa cinza. Se a
identificacdo baseia-se exclusivamente em dados obtidos do sistema, assumindo nenhum ou
pouco conhecimento sobre os principios fisicos do sistema, o processo de identificagdo é
conhecido como modelagem caixa preta. Em contrapartida, o termo modelagem caixa branca
é aplicado quando é realizada uma modelagem puramente fisica do sistema. A modelagem
caixa cinza é um conjunto de técnicas que poderia ser classificado como estando entre a
modelagem caixa branca e a caixa preta. As técnicas desse grupo caracterizam-se por usar
informacdo auxiliar, que ndo se encontra no conjunto de dados utilizado durante a
identificacdo. O tipo de informacdo auxiliar e a forma com que ela é usada variam muito entre
as diversas técnicas disponiveis (AGUIRRE, 2004). Neste trabalho serdo focadas técnicas de

modelagem caixa preta, pois ndo serdo utilizados modelos fisicos do sistema.

Duas configuragdes principais podem ser utilizadas na identificagdo de sistemas
baseadas em redes neurais artificiais: redes com entradas atrasadas no tempo (TDNN — time
delayed neural network) e redes com saidas recorrentes (SILVA et al., 2010). As redes de
entradas atrasadas no tempo, idealizadas pioneiramente por LANG e HINTON (1988) para
reconhecimento de voz, possuem estrutura semelhante a de um perceptron de multiplas
camadas (MLP). A saida da rede é, em um determinado instante, fun¢do das entradas em

instantes anteriores, como mostra a Equacao 4:
y(t+1) = f(x(t),x(t—1), ...,x(t — np)) (4)

A ordem desse modelo é dada por 1+n,. A fungdo f estd sendo realizada por uma rede

neural do tipo MLP, como mostra a Figura 5.
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x(t) &

y(t+1)

Figura 5 - Topologia de MLP com entradas atrasadas no tempo

A partir ainda da Figura 5, verifica-se que a rede recebe 1+n, entradas, que
representam o comportamento do processo, e fornece a saida y(t+1), que representa a
resposta estimada do processo um passo a frente. Durante o seu treinamento, a rede devera
minimizar o erro entre o valor de y(t+1) estimado e a resposta real do processo. A rede pode
ser treinada como uma MLP comum, desde que o conjunto de treinamento seja formado de
maneira adequada. A Tabela 2 mostra a constru¢do de cinco exemplos de treinamento para
essa topologia. A rede sempre realiza uma estima¢do de um passo a frente, calculando

sequencialmente o seu valor futuro a partir das suas 1+n, Ultimas entradas.

Tabela 2 — Exemplo de conjunto de treinamento para rede neural TDNN de ordem 3

Entradas | x; X, X3 Saida
Desejada

t=3 X(3) | x(2) | x(1) | y(4)

t=4 x(4) | x(3) | x(2) | y(5)

t=5 X(5) | x(4) | x(3) | y(6)

t=6 x(6) | x(5) | x(4) | y(7)

t=7 X(7) | x(6) | x(5) | y(8)

A arquitetura apresentada nao é adequada para a identificacdo de sistemas dinamicos,
pois estes normalmente possuem saidas que dependem, além dos seus valores passados,
também dos valores de outras varidveis de entrada no instante atual e em instantes passados.
Nesses casos, sdo utilizadas redes recorrentes ou realimentadas, que implementam a seguinte

fungdo f mostrada na Equacdo 5:

y(t+1) = flx(®), x(t — 1), ., x(t = 1), ¥, y(t = 1), ., y(t = 1g)] (5)
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Tal configuracdo, mostrada na Figura 6, possibilita que a rede recorrente execute, de
maneira implicita, o mapeamento entre entradas e saidas de processos que sejam tanto nao-
lineares como também variantes no tempo, tornando-se uma ferramenta bem flexivel para
aplicacGes envolvendo identificacdo de sistemas (SILVA et al., 2010). Em terminologia da area
de identificacdo de sistemas, a rede recorrente configurada dessa maneira funciona como um
modelo auto-regressivo ndo linear com entradas exégenas (Nonlinear Auto-Regressive with
eXogenous inputs — NARX), cuja aplicabilidade direciona-se ao mapeamento de sistemas com

dindmicas tipicamente ndo lineares (NELLES, 2005).

x(t) o

—  y(t+1)

Figura 6 - Topologia de MLP com saidas realimentadas as entradas

O treinamento ainda pode ser realizado de forma similar ao MLP comum, desde que o
conjunto de treinamento seja construido de maneira adequada. A Tabela 3 mostra um

exemplo de construgdo do conjunto de treinamento.
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Tabela 3 - Exemplo de conjunto de treinamento para rede recorrente

Entradas | x; Xz X3 Xa X5 Xg Saida
Desejada
y(4)

x(3) | x(2) | x(1) | y(3) | y(2) | y(1)
x(4) | x(3) | x(2) | y(4) | y(3) | ¥(2)
x(5) | x(4) | x(3) | y(5) | y(4) | y(3) | y(6
x(6) | x(5) | x(4) | y(6) | y(5) | y(4)
x(7) | x(6) | x(5) | y(7) | y(6) | y(5)

- |+ [+ |+ |+
n
Njoun ~hw

O modelo identificado permite que sejam estimadas as saidas futuras do sistema em
qguestdo. Para isso, basta alimentar o modelo com as condi¢des iniciais, ou seja, com as
entradas e saidas reais observadas mais recentemente, e deixar que o modelo fornega
estimativas das préximas saidas a partir de sucessivas realimentagdes. O modelo identificado
utilizado com esse objetivo pode ser chamado de preditor. Como a estrutura do modelo é do
tipo NARX baseado em redes neurais artificiais, estd sendo feita uma predigdo NARX. Isso é util,
por exemplo, para técnicas de controle preditivo e detec¢do de falhas. Alguns trabalhos na
area de deteccdo de falhas foram feitos por FERNANDES (2007) e REBOUCAS (2011), ambos

utilizando redes MLP recorrentes.

Além da utilizagdo como estimador de comportamento futuro de processos
envolvendo sistemas dinamicos, o preditor neural pode ser convertido em diversas
configuracdes, tendo elevada aplicabilidade na tematica de sistemas de controle. Um dos
trabalhos pioneiros nesta dire¢cdo foi realizado por NARENDRA e PARTHASARATHY (1990),
sendo que investigacdes mais abrangentes e detalhadas encontram-se relatadas em LEONDES

(2006), NORGAARD et al. (2006) e SUYKENS, VANDEWALLE e DE MOOR (2001).

O modelo identificado de um sistema pode ser utilizado para inferir uma variavel de
dificil medicdo a partir das varidaveis de entrada do modelo, que em geral sdo facilmente
obtidas. Sistemas que realizam essa inferéncia sdo chamados de sensores de software ou
virtuais. Sensores de software comuns utilizam, por exemplo, medi¢cGes de temperatura e
pressdo para inferir a composicdo de uma substancia em um processo de destilacdo de
petréleo. Sensores virtuais podem também ser utilizados na validacdo de sensores reais.
Trabalhos realizados na area de sensores de software podem ser vistos em LINHARES (2010),
REBOUCAS (2009), WERLE (2009), e ZANATA (2005). Esses autores utilizaram diferentes

estratégias com redes neurais para estimar a composicdo de produtos de colunas de destilacdo.
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Na andlise de casos, um sistema identificado pode ser alimentado com entradas
arbitrarias. Isso possibilita a andlise do comportamento do sistema em situacdes de interesse

para os operadores ou mesmo em situagées incomuns ou hipotéticas.

Muitos autores modificam a arquitetura neural apresentada anteriormente,
combinando diferentes técnicas. Para citar alguns exemplos, tém-se os trabalhos de
THYAGARAJAN e MALAR (2009), que analisaram o desempenho de redes neuro-fuzzy na
identificacdo de um sistema quadruplo de tanques, e WANG e PENG (2003), que utilizaram
redes neurais recorrentes com neurénios ocultos realimentados para modelar e controlar um

manipulador pneumatico.

As redes neurais artificiais também continuam sendo relevantes em trabalhos recentes
envolvendo trocadores de calor. Essa técnica foi utilizada no trabalho de VASICKANINOVA et al.
(2011) para construir um modelo identificado de um pré-aquecedor que aquece petréleo
usando agua quente. O modelo foi utilizado como parte de um controlador preditivo que tinha
o0 objetivo de minimizar o consumo de agua, mantendo o petréleo aquecido a uma
temperatura desejada. Os autores mostraram que o controlador preditivo foi mais eficiente
gue um controlador PID classico. O trabalho de KHAN et al. (2012) também utilizou RNA como
modelo de um trocador de calor de multiplas correntes, com o objetivo de prever o
comportamento futuro do sistema, auxiliando na tomada de decisdo para melhorar o
desempenho da planta. Similarmente, AKBARI, SIMONSON e BESANT (2012) utilizaram RNA
para desenvolver um modelo capaz de prever o calor transiente e a transferéncia de umidade

de um trocador de energia sob diversas condic¢Oes climaticas.

GANG e WANG (no prelo, 2013) realizaram um trabalho de inferéncia da temperatura
da dgua na saida de um trocador de calor. Eles estudaram um sistema de controle que deveria
selecionar ou um trocador de calor ou uma torre de resfriamento de acordo com qual
fornecesse dgua com temperatura mais baixa em sua saida. No entanto, nem sempre a
medicdo da temperatura na saida do trocador estava disponivel. Para resolver o problema, os
autores utilizaram RNA do tipo perceptron de multiplas camadas para inferir essa temperatura
com base em outras varidveis disponiveis no processo, determinadas a partir de um teste de
correlagdo. Foram experimentadas arquiteturas neurais estaticas, utilizando apenas
informacbes atuais do processo pra inferir cada valor de temperatura, e dinamicas, que
também utilizavam dados passados na inferéncia. Os autores testaram trés algoritmos para
treinar as redes: o Levenberg-Marquardt, o gradiente conjugado escalado e o BFGS. Os autores

verificaram que o Levenberg-Marquardt foi o mais rapido e mais preciso. Apds o treinamento,



26

ambas as arquiteturas foram capazes de inferir com boa exatiddao a temperatura desejada. A
arquitetura dindmica foi mais complexa, mas forneceu um erro ainda menor. Os autores
concluiram que a escolha entre o modelo estdtico ou dinamico poderia ser feita com base nas

exigéncias e limitacdes do sistema de controle do processo.
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4. Arquitetura do Sistema Implantado

A principal proposta deste trabalho consiste no desenvolvimento de um preditor capaz
de prever o nivel da incrustacdo no permutador de calor P-27002 da Refinaria Potiguar Clara
Camarado. Isso pode ser interpretado como uma tarefa de identificacdo de sistemas, aplicada
ao permutador em questdo. Esse procedimento pode ser dividido em quatro etapas, como
mostra a Figura 7. Cada etapa pode ser repetida a qualquer momento caso os resultados da
fase seguinte ndo estejam satisfatdrios. Os tdpicos seguintes detalham o que é feito em cada

bloco.

Coleta e analise de dados |«

Y
Definicio da estrutura |«

Y
Treinamento do modelo |«

Y
Teste e Simulacio

L

Figura 7 — Diagrama de blocos do procedimento de identificagao

4.1 Coleta e analise de dados

A primeira etapa para o desenvolvimento do modelo identificado do trocador é a
analise critica dos dados disponiveis no banco de dados da planta para selecionar varidveis que
influenciam e trazem informacGes sobre a dindmica do sistema. Essa tarefa requer a
cooperacdo de especialistas da planta, que conhecem as variaveis relevantes para o processo.
Algumas das varidveis escolhidas podem ser descartadas posteriormente, se analises
mostrarem que elas sdo desnecessarias. Em visita técnica a refinaria, descobriu-se que as
principais varidveis relacionadas a incrusta¢do sdo as temperaturas e vazdes dos fluidos frio e
guente que entram e saem do permutador. Portanto, inicialmente o trabalho sera feito sobre

esse conjunto de dados.
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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 Légicos Programaveis que recebem os sinais de medicao enviados pelos

instrumentos de campo.

Outro ponto de interesse é o periodo de amostragem. Os dados armazenados nos
bancos de dados de plantas industriais sdo gerados a partir de amostras dos sinais medidos
pelos instrumentos. Em geral, os técnicos das plantas sdao conservadores quanto ao tempo de
amostragem, devido a grande memoria de armazenamento disponivel, o que resulta em dados
armazenados com um periodo de amostragem muito menor do que o necessdrio para
respeitar o teorema de Nyquist. Nesses casos, € interessante reamostrar 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 apresente o mesmo valor
(FORTUNA et al., 2007). Em visita técnica, foi recomendado o periodo de amostragem de

uma hora. Portanto, sera usado inicialmente esse valor.

Para o presente trabalho, é necessdrio coletar dados relativos a um longo periodo de
tempo de operagao do permutador de calor, para que seja possivel analisar a evolugao do
desempenho em diferentes condi¢Ges de operagdao. Em particular, é interessante obter dados
gue mostrem diversos ciclos nos quais a eficiéncia do trocador inicia alta, degrada com o
tempo devido a incrustacdo, e aumenta novamente apds uma parada para limpeza e

manutencgao.

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¢do ou nos
sistemas de transmissdo, desligamentos ou outras perturbacées. Alguns desses problemas sdo
registrados pelo préprio banco de dados Pl através de alguns rétulos como “Bad“, “Not
Connected”, entre outros. Valores de topo ou de fundo de escala, como, por exemplo,
temperaturas com valores de 0°C ou 100°C também sdo claros indicios de problemas. O
primeiro passo da analise de dados é a busca por esses problemas de facil deteccdo. Em
seguida, é feita uma analise mais minuciosa com o auxilio de tabelas e graficos para a deteccdo
de outros valores espurios ou sequéncias de valores congelados. Nem sempre é simples
determinar o que é valor espurio ou o que é uma alteracdo nas condi¢cdes de operagdo. No

segundo caso, os dados contém informacdo util e ndo devem ser interpolados ou descartados.
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E interessante analisar as varidveis ndo individualmente, mas em conjunto, para facilitar a

determinacdo de quais sdo os dados validos.

Se apenas um ou poucos dados problematicos forem registrados em sequéncia, pode
ser feita uma interpolacdo linear para substituir os valores por estimativas plausiveis. Se
houver um bloco de erros por um periodo de tempo maior, a interpolacdo nao faz sentido e é
necessario remover completamente os dados problematicos, tratando o conjunto anterior e
posterior aos erros como dois conjuntos de dados separados. Nem sempre é 6bvio decidir
qguando a interpolagao pode ou ndo ser realizada. Mais uma vez, é interessante analisar os

dados em conjunto para auxiliar na decisdo.

Outro problema comum na coleta de dados é a presenga de ruidos ou perturbacdes.
Filtros digitais podem ser utilizados para reduzir esses e outros efeitos temporarios que podem
comprometer a analise. Um tratamento simples para esse problema é a utilizacdo de filtros de
média mdvel. Esse tipo de filtro pode ser entendido matematicamente como filtro passa baixa
e tem o efeito de suavizar o sinal. Existem duas alternativas para a realizagdo desse filtro,

como pode ser visto nas Equa¢des 6 e 7:

x(t-n)+-+x(t—1)+x

Fulx(O))jonsr = e, ©

x(t-—n)+-+x(t—1)+x+x(t+1)+--+x(t+n)
J

Folx(t)]j=2n+1 = (7)

em que j é o tamanho da janela do filtro.

O filtro definido por F; substitui cada ponto de dado pela média dos ultimos j pontos
registrados. A vantagem dessa abordagem é que utiliza apenas valores passados e, portanto,

pode ser implementado em tempo real.

O filtro F, calcula a média usando um ndmero igual de pontos antes e depois do ponto
central, necessitando assim de um numero de janela impar. Esse filtro é mais adequado para a
analise de um sinal ja registrado no banco de dados, pois garante que as variagdes nas médias
estejam alinhadas a variacGes nos dados ao invés de estarem atrasadas no tempo. A
desvantagem é que ndo pode ser implementado em tempo real, por depender de valores
futuros. O filtro F,foi usado nesse trabalho para suavizar a curva da efetividade e do indice de

incrustacao.

O filtro da mediana é outro filtro digital ndo linear utilizado para a reducdo de ruidos e,

principalmente, eliminagdo de valores espurios. O filtro substitui cada ponto de um sinal pela
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mediana (ponto central) dos pontos vizinhos. A vantagem deste filtro é que os pontos espurios

sao eliminados sem influenciar de forma alguma o valor dos outros pontos.

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
varidveis 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 (FORTUNA et al., 2007). Um método
comum é a normalizagdo linear, também chamada de normalizagdo min-max, dada pela

Equacgdo 8:

o X—miny _ . .
X = i (max, — min,) + min, (8)

em que:

X € a variavel ndo normalizada;

x’ é a varidvel normalizada;

miny € o valor minimo da variavel ndo normalizada;
maxy € o valor minimo da variavel ndo normalizada;
miny, € o valor minimo da variavel normalizada;
max, € o valor minimo da variavel normalizada.

Neste trabalho a normalizagdo sera feita dessa forma para limitar todas as variaveis a
valores no intervalo de [-1, 1]. Todas as varidveis serdo analisadas individualmente para que

sejam escolhidos valores minimos e maximos adequados em cada caso.

O objetivo final da coleta e andlise dos dados é fornecer uma série de informac&es
acerca dos ciclos de operacdo do permutador P-27002, como quais varidveis sdo mais
influenciadas e permitem estimar o nivel da incrustagdo, quais as alteragdes ocorridas apods a
limpeza ou apds um longo periodo de operagdo e como os dados estdo correlacionados. Isso
permitird definir as estruturas de redes neurais que serdo experimentadas até que seja obtido

um preditor satisfatdrio.

4.2 Definicao da Estrutura

Neste trabalho foram utilizadas redes neurais artificiais como estrutura para modelar o
sistema. Essa escolha se deve a sua comprovada eficacia em diversos trabalhos na literatura,

como foi visto nos capitulos 2 e 4.
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O sistema consistird basicamente de uma rede neural artificial com arquitetura
recorrente treinada para aprender como a incrustacdo afeta o funcionamento do P-27002 e
ser capaz de prever esse efeito. A rede neural artificial deverd receber em sua entrada uma
estimativa das condicdes de operacdo do trocador mais uma indicacdo atual da incrustacao.
Com base nesses dados, o sistema devera ser capaz de prever a evolucdo da incrustacao nas
préximas horas e dias, supondo que as condi¢cdes de operacdo mantenham-se similares. A
Figura 8 mostra essa arquitetura, em que x(k) sdo as varidveis que representam as condic¢des
estimadas de operagdo do trocador, y(k+q) é um indicador da incrustacdo futura e {y(k), y(k-
q), ..., Y(k-nq)} sdo os ultimos indicadores da incrusta¢do. Essa é a arquitetura de um preditor
de 1 passo de tempo g, mas a realimenta¢do pode ser repetida quantas vezes for necessario,

permitindo a predi¢do de um periodo qualquer de tempo.

Red
ede
X(fk) Neural
yik-ng) | Artificial » yik+q)
Preditora

Figura 8 - Arquitetura do sistema de predi¢ao da incrustacao

N3o serdo utilizados regressores nas entradas, ou seja, sera fornecido apenas o seu
valor em um instante de tempo fixo, pois é suposto que elas permanecerdo aproximadamente
constantes durante a predicdo. No caso das saidas, a escolha dos regressores sera feita por
tentativa e erro. Serdo testadas arquiteturas com diferentes niUmeros de regressores e valores
de g. Sera feita uma comparagdo do desempenho para determinar o nimero mais adequado.
Alguns exemplos de regressores sao mostrados na Tabela 4. O nimero de neurdnios também

sera escolhido dessa forma.
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Tabela 4 - Exemplos de regressores experimentados

Maior regressor Passo de predigao (q) Regressores

2 1 y(k-1), y(k-2)

6 1 y(k-1),y(k-2),y(k-3),..,y(k-6)

12 2 y(k-2),y(k-4),y(k=6),...,y(k-12)
24 6 y(k-6), y(k-12), y(k—18), y(k -24)

48 8 y(k - 8), y(k - 16), y(k — 24), ..., y(k - 48)
64 8 y(k-8), y(k-16), y(k—24), ..., y(k-64)

Projetado dessa forma, o sistema pode ser entendido como um modelo de um
permutador de calor que sofre uma deterioragdao gradual do seu desempenho, devido a
incrustacdo. Esse modelo pode auxiliar a prever com antecedéncia se serd necessario realizar
uma nova parada para manutenc¢do, ou pelo menos fornecer uma indicagdo do desempenho

do permutador nos préximos dias.

Outro experimento consiste em realizar a predi¢ao diretamente de quantos dias restam
até que seja necessario parar o permutador para limpeza. Nesse caso a rede neural tera
entradas atrasadas no tempo que representem as condi¢des de operac¢do reais registradas
mais recentemente pelos sensores. A saida ndo serd realimentada, pois representa apenas o
numero de dias restantes até que algum indicador da incrustacdo atinja um valor inaceitavel.

Essa arquitetura é mostrada na Figura 9.

Ty
Rede

MNeural
Artificial I y:ﬂf dias
Preditora

gﬂ x(k-ng)

Figura 9 - Arquitetura do sistema de predigdo de dias até a parada

A —

O numero de regressores sera escolhido por tentativa e erro com comparagées de

desempenho, da mesma forma explicada anteriormente.
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Enquanto que a primeira arquitetura é um modelo dindmico capaz de prever a
evolucdo da incrustacdo ao longo do tempo, esta ultima é um modelo estatico que informa

uma estimativa em dias de quando sera necessario parar o permutador.

4.3 Treinamento do Modelo

Com a estrutura ja definida é possivel ajustar os parametros do modelo, ou seja,
realizar o treinamento das redes neurais. As redes com realimenta¢gdo foram treinadas
segundo o esquema serial-paralelo (BEALE et al, 2007). Isso significa que, apenas durante o
treinamento, a realimentagao é feita com os dados reais, e ndo com a saida estimada a cada
instante pela prépria rede. A principal vantagem desse esquema é que a rede pode ser
treinada com um algoritmo estdtico comum, como o backpropagation e suas variagdes.
Inicialmente serdo utilizados algoritmos cldssicos de treinamento, como o gradiente conjugado
ou o Levenberg-Marquardt. Se necessdrio, poderdo ser investigados outros métodos de

treinamento.

Serdo separados conjuntos para treinamento, validacdo e teste. Os dados referentes
aos primeiros ciclos de operagao do permutador serdo utilizados para treinamento, ou seja,
serdao usados diretamente nos calculos de atualizacdo dos pesos das redes neurais. Alguns
ciclos na sequéncia serdo usados para formar o conjunto de validacdo, ou seja, para parar
antecipadamente o treinamento caso o erro para esse conjunto de dados esteja aumentando.
Os dados referentes aos ultimos ciclos serdo utilizados para teste, ou seja, para verificar a
capacidade de generalizacao da rede neural. Essa escolha sequencial, separando os primeiros
ciclos para treinamento e os ultimos para teste, foi feita para que se possa verificar se o
preditor é capaz de generalizar o conhecimento aprendido a partir dos Ultimos ciclos de

operacdo para os ciclos futuros.

Em busca da melhor arquitetura, serdo treinadas redes neurais com diferentes
regressores, passos de regressdo e numero de neurdnios. As varidveis usadas nas entradas e
saidas das redes neurais também serdo variadas, desde que a arquitetura resultante faca
sentido e possa ser implementada na realidade. Além disso, para redes neurais idénticas, o
treinamento serd repetido diversas vezes. Isso sera feito porque, dependendo dos pesos
iniciais, o resultado final do treinamento pode ser bastante diferente. A sele¢do das melhores

redes seguira o critério do menor erro médio quadratico para o conjunto de validacgdo.



34

Algumas das decisbes tomadas nesse topico sao discutidas no trabalho de
WIJAYASEKARA et al. (2011), direcionado ao uso de redes neurais artificiais na modelagem de
trocadores de calor. Os autores propdem métodos para selecionar a melhor arquitetura neural
destacando pontos importantes, tais quais: a separacdo dos conjuntos de treinamento,
validacdo e teste para evitar o problema do overfitting, a criacdo de redes com diferentes
numeros de neurdnios e a repeticdo do treinamento diversas vezes mesmo para arquiteturas
idénticas. Os autores também discutem técnicas para superar problemas devido a conjuntos
de dados muito pequenos. Outra conclusdo interessante é que, em alguns casos, arquiteturas
maiores (com mais neurdnios) fornecem melhores resultados, mas existem problemas para os
quais redes mais simples ndo apenas s3ao suficientes como fornecem resultados ainda

melhores do que as mais complexas.

4.4 Testes e Simulacao da Operacao

Apds o treinamento é necessario verificar se o modelo obtido é capaz de prever
adequadamente o comportamento do permutador. Para isso, deve-se usar o conjunto de teste
separado anteriormente para simular como o preditor funcionaria na realidade, diante de

dados nunca vistos durante o treinamento, e avaliar os resultados.

Durante a simulacdo, as redes neurais estimam o comportamento futuro a partir apenas
dos dados passados conhecidos. Cada iteracao de calculo da rede neural prevé um passo
adiante. A realimentacdo pode ser feita quantas vezes for desejado, prevendo um numero
qualquer de horas adiante. O numero de horas preditas é chamado de horizonte da predicdo.
E interessante que o sistema proposto seja capaz de prever, com um erro aceitavel, o maior
horizonte possivel. Porém, como a rede neural ndo é um modelo perfeito do sistema real, e
como é impossivel conhecer previamente as condi¢Ges de operacdo (entradas da rede neural)
exatas nos instantes futuros, cada valor predito contém um erro de predi¢do. Esse erro é
acumulado a cada realimentagdo e a tendéncia é que aumente a cada passo da predi¢cdo. Um
resultado importante dessa etapa é definir qual o maior horizonte de predicdo com erros

aceitaveis.

Apds o sucesso nessa fase do desenvolvimento, o modelo poderia ser implantado na
realidade, sendo alimentado com os dados iniciais obtidos no processo real para fornecer uma
indicacdo de como a incrustagdo ird afetar o seu desempenho no decorrer do tempo,

conforme planejado.
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Se o desempenho verificado nessa etapa ndo for satisfatério as etapas anteriores devem
ser refeitas. Talvez um novo treinamento com algumas alteracdes solucione o problema, ou
talvez seja necessdrio modificar completamente a arquitetura proposta. Em ultimo caso, o

processo real deve ser reestudado para que seja realizada uma nova coleta e analise de dados.
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5. Resultados

5.1 Coleta e Analise de Dados

As seguintes variaveis, referentes ao permutador de calor P-27002, foram obtidas em

parceria com a Petrobras:

e Vazdode QAV;

e Temperatura de entrada de QAV;

e Temperatura de saida de QAV;

e Vazdo de 6leo bruto;

e Temperatura de entrada de 6leo bruto;

e Temperatura de saida de éleo bruto.

Os dados foram coletados com um periodo de amostragem de 1 hora e se referem aos
meses de novembro de 2011 até marc¢o de 2012. No total, sdo 3620 pontos para cada uma das

6 variaveis.

Uma andlise preliminar dos dados coletados mostrou os problemas esperados de ruido,
valores espurios e momentos de perdas de dados. A Figura 10, referente a vazdo de QAV (com
valores normalizados entre -1 e 1) entre os meses de novembro e dezembro, destaca alguns

desses problemas.

Vazdo entre novembro & dezembro
1 T T T T T

06} ~ '\( -

04t -

02+ .

“azdo normalizada
=
T
1

04t .

08} .

1 —1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200
Tempo (h)

Figura 10 - Vazdo entre novembro e dezembro com alguns problemas em destaque
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No instante destacado em vermelho, os dados da vazdao apresentam uma grande
queda de curta duracdao em seu valor. Esses pontos sdao chamados de espurios e indicam
claramente um problema no sistema de medicdo, transmissdo e armazenamento dos dados.
Em verde, tem-se um curto periodo de tempo onde os dados ndo se alteram, preservando o
primeiro valor armazenado. Isso também é um problema provavelmente causado por um
congelamento ou travamento no sistema. Todo o conjunto de dados foi analisado com o
objetivo de identificar e tratar esses dois tipos de problemas. Como tratamento foi feita uma
interpolacdo linear desde o ultimo ponto vdlido antes dos pontos com problemas até o

primeiro ponto valido obtido apds o problema.

Em amarelo, temos um periodo no qual o valor da vazdo cai para o fundo de escala e
em seguida muda para outro patamar. Esses ndo sao valores espurios, pois em seguida a vazao
muda completamente o seu ponto de operagdo. Na verdade, esses sdo exatamente os
instantes em que o permutador de calor é parado para limpeza. Afinal, segundo os operadores
da planta, a vazao no permutador decresce com o tempo devido a incrustacdo e aumenta de
valor apds a parada para limpeza. Seguindo essa ldgica, é possivel remover os valores com
problemas e criar vdrios subconjuntos de dados referentes a ciclos de operagao do
permutador. Uma etapa crucial desse trabalho foi justamente a identificacdo e separagao dos

diversos ciclos de operagao normal, incrustacao e parada para limpeza do trocador de calor.

O tratamento dos valores espurios e periodos de congelamento exibidos na Figura 10,
permite obter a Figura 11, na qual é possivel identificar facilmente 3 ciclos de operagdo. Nesse
trabalho o tratamento foi feito a partir de interpolagdes lineares realizadas individualmente
sobre cada um dos conjuntos de pontos problematicos. Entretanto, quando o conjunto de
dados a ser trabalhado é muito grande, pode ser mais vidvel aplicar o filtro da mediana para

automatizar o processo de tratamento dos valores espurios.

E possivel observar também que, apds a limpeza, a vazdo nio retorna exatamente aos
mesmos valores do inicio do ciclo anterior. Isso ocorre porque o processo de limpeza, feito por
jatos de dgua que percorrem os tubos e arrastam a sujeira, ndo é perfeito, sempre havendo

variagOes na sua eficiéncia.
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Vazdo entre novembro e dezembro (dados tratados) Ciclo 1
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Figura 11 - Vazdo apoés tratamento de erros e separagdo de ciclos

Até agora foram mostrados apenas os graficos da vazao, mas a analise dos dados e o
tratamento de erros foram feitos para todas as varidveis. Para exemplificar o resultado desse
processo, a Figura 12 mostra todas as varidveis referentes ao segundo ciclo de operac¢do do

permutador, com valores normalizados entre -1 e 1.
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Figura 12 - Dados tratados do segundo ciclo de operag¢ao do trocador de calor

Prosseguindo com a analise, é possivel utilizar os dados das temperaturas (apds o

tratamento para eliminagdo de erros) para calcular a efetividade do trocador, de acordo com a

Equagdo 2 mostrada no capitulo 2. Foi ainda aplicado um filtro de média mdvel com janela de

12 horas (Equacdo 6) para reduzir o efeito do ruido gerado na medicdo das temperaturas. Para

exemplificar, a Figura 13 mostra a efetividade para os ciclos entre os meses de novembro e

dezembro.
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Figura 13 - Efetividade de ciclos de operagdo do permutador

Observa-se, como esperado, que a efetividade do permutador decai com o tempo,
devido a incrustagdo. O calculo da efetividade foi realizado para todos os ciclos identificados

no conjunto de dados, e sempre foi observado o seu decaimento.

No capitulo 2 foi apresentada também a Equacdo 3 para calculo do indice de
incrustacdo de um permutador de calor. Para isso é necessdrio saber as efetividades do
permutador no momento de operacdo, quando esta limpo e quando estd sujo. A maior
efetividade observada em todo o periodo dos dados coletados foi de 0,18, enquanto que a
menor foi de 0,04. Utilizando esses valores para as efetividades de um permutador limpo e
sujo respectivamente, podemos calcular um valor aproximado para o indice de incrustacdo a
cada instante de operacdo. Para exemplificar, a Figura 14 mostra o indice calculado para os

ciclos entre novembro e dezembro.
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O indice foi calculado para todos os ciclos identificados no conjunto de dados, e sempre foi

Observa-se, como esperado, um aumento do indice de incrustacdo ao longo do tempo.
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Figura 14 - indice de incrustagdo de ciclos de operagdo do permutador

observada essa tendéncia.

dados normalizados, registrada na Tabela 5.

Outras conclus@es interessantes podem ser feitas a partir da matriz de correlagao dos
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Tabela 5 - Matriz de correlagdo dos dados coletados

700

Vazdo QAV Temp. Temp. Saida Vazao éleo Temp. Temp. saida
(m3/h) Entrada QAV QAV (°C) (m3/h) entrada éleo éleo (°C)
(°C) (°c)
Vazdo QAV 1,00 0,14 0,92 -0,03 0,39 0,77
(m3/h)
Temp. 0,14 1,00 0,24 -0,03 0,14 0,21
Entrada QAV
(°c)
Temp.Saida | () 97 0,24 1,00 -0,08 0,51 0,86
QAV (°C)
Vazgodleo | _q 03 -0,03 -0,08 1,00 -0,06 -0,12
(m3/h)
Temp. 0,39 0,14 0,51 -0,06 1,00 0,81
entrada d6leo
(°) i
Temp. saida 0,77 0,21 0,86 -0,12 0,81 1,00
dleo (°C)

750
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Primeiramente, nota-se que a vazao de 6leo tem uma correlacdo desprezivel em
comparacdao com todas as outras varidveis, o que pode ser constatado também por uma
simples analise visual da Figura 12 - Dados tratados do segundo ciclo de operacao do trocador
de calor. Isso mostra que essa variavel ndo tem relacdo com a eficiéncia da troca térmica do
permutador e, portanto, ndo serd utilizada no desenvolvimento do sistema de predicado
proposto. Por outro lado, a vazdao de QAV tem grande correlacdo com ambas as temperaturas
de saida do permutador. Isso evidencia que a degradacdo dessa vazao, devido a incrustacdo,

afeta negativamente a eficiéncia da troca térmica.

Um resumo final da andlise dos ciclos de operagao de novembro de 2011 a marg¢o de
2012 do permutador P-27002 pode ser visto na Tabela 6. Em média, os operadores realizam a
parada para manutengao quando a efetividade cai para 0,10. Apds a limpeza, a efetividade

aumenta em média para 0,15, mas existe uma variacdo consideravel entre esses valores.

Tabela 6 - Resumo da analise dos ciclos de operagdo do P-27002

Ciclo Duragdo Vazio  Vazdo Efetividade Efetividade  indice  indice
(dias) inicial final inicial final inicial final
(m3/h)  (m?/h)
1 16 56,59 28,38 0,18 0,13 0,02 0,37
2 10 44,21 19,49 0,15 0,10 0,22 0,58
3 13 50,03 10,49 0,18 0,10 0,03 0,54
4 12 48,12 19,96 0,16 0,11 0,16 0,53
5 5 39,03 19,44 0,15 0,10 0,22 0,55
6 5 36,79 19,77 0,15 0,10 0,19 0,55
7 6 35,27 20,24 0,15 0,11 0,21 0,49
8 5 27,38 16,31 0,12 0,09 0,42 0,68
9 7 28,43 14,04 0,12 0,08 0,42 0,74
10 18 46,35 8,78 0,14 0,04 0,30 1,00
Média 10 41,22 19,26 0,15 0,10 0,22 0,60
Desvio 5 9,50 4,94 0,02 0,02 0,14 0,17
padrao

Apds a andlise e tratamento dos dados, foi possivel realizar o treinamento da rede

neural para o sistema proposto.

5.2 Definicao da Estrutura

Apds a coleta e andlise de dados, foi possivel definir a estrutura do modelo, ou seja,
definir quais variaveis seriam utilizadas como entradas e saidas das redes neurais artificiais.

Inicialmente foram feitos experimentos com a arquitetura para predicdo do niumero de dias
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até a parada. As entradas utilizadas nesse caso foram as temperaturas de entrada e saida de
6leo e de QAV e a vazao de QAV. Mais especificamente, foram testadas quatro alternativas:
previsdao do numero de dias até a parada, de acordo com a duracao dos ciclos de treinamento;
previsdo do numero de dias até que a efetividade caisse abaixo de um valor limite; previsdao do
numero de dias até que o indice de incrustacdo (IF) aumentasse até um valor limite e previsdo
do nimero de dias até que a vazao caisse abaixo de um valor limite. Os resultados obtidos com

essa arquitetura ndo foram satisfatérios e, portanto, ndo serdo discutidos mais adiante.

Para a arquitetura de predicao da incrustagao com saidas recorrentes, foram definidas
primeiramente as varidveis de entrada que representam as condi¢des de operagdo do
permutador, para permitir uma predicdo mais correta. A vazao de dleo poderia ser usada, mas
o teste de correlagao descrito anteriormente mostrou que essa varidvel ndo contém nenhuma
informacao util para o problema. A vazdo de QAV e as temperaturas de saida do permutador
ndo podem ser utilizadas, pois dependem da incrustagdo e ndo é possivel determinar seu valor
com antecedéncia. J& as temperaturas de entrada de QAV e de d6leo ndo dependem da
incrustacdo e os operadores sao capazes de estimar o valor médio dessas temperaturas para
as proximas horas. Atualmente ndo existe, além dos dados ja analisados, nenhum outro sensor
conectado diretamente ao P-27002 que possa fornecer alguma informagdo util. Portanto,
apenas as duas varidveis de temperaturas de entrada do trocador foram escolhidas para

representar as condigdes de operagao.

Resta agora definir, para essa arquitetura, qual sera a saida da rede neural, ou seja, a
variavel a ser predita. Foram testadas inicialmente a predicdo da efetividade e dos indices de
incrustacdo calculados. Os resultados obtidos dessa forma ndo foram satisfatdrios,
provavelmente por ndo utilizarem dados da vazao de QAV, que mostrou ter uma correlacdo
relevante com o desempenho do permutador. Finalmente, optou-se por utilizar a vazao de
QAV como variavel a ser predita. Essa vazao sofre uma clara degradacdo ao longo do tempo,
causada pela incrustagdo. Outra vantagem dessa escolha é que a vazdo ja é monitorada pelos
operadores do processo e usada como indicadora da incrustacao. Portanto, os valores preditos
pelo sistema tém um significado natural para eles. A estrutura final do sistema preditor

baseado em redes neurais artificiais pode ser visto na Figura 15.
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Figura 15 - Definigdo do sistema de predi¢do da incrusta¢do

Outros detalhes da estrutura, como o algoritmo de treinamento, nimero de camadas

ocultas e numero de atrasos serao discutidos no préximo tépico.

5.3 Treinamento das Redes Neurais

O treinamento e teste das redes neurais foram realizados com o auxilio do toolbox
para redes neurais artificiais do Matlab®. Foram desenvolvidas diversas rotinas para simular as
entradas atrasadas e a realimentacao de saida das redes neurais. Essas rotinas foram criadas

também com o objetivo de facilitar a sua reutilizacdo em trabalhos futuros.

Os dados dos primeiros 5 ciclos foram usados para formar os conjuntos de
treinamento e validagdo. Os ciclos restantes foram usados apds o treinamento para testar e

verificar se a rede foi capaz de generalizar o conhecimento aprendido.

Em busca do melhor preditor, foram treinadas redes neurais com 2, 4, 6, 12, 24 e 48
atrasos de realimentacdo. Isso significa que a menor rede deve prever a vazdo da préxima hora
com base nas vazbes das Ultimas 2 horas (além das temperaturas, como foi explicado
anteriormente), enquanto que a maior rede deve prever a vazao com base nos dados das
ultimas 48 horas. Ainda em busca da melhor arquitetura, foram treinadas redes neurais com 8,
12, 16, 20 e 24 neurdnios. Para cada uma dessas configuracdes, foram treinadas 10 redes
neurais iniciadas com pesos aleatoérios. O algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-

Marquardt.
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A Tabela 7 contém as caracteristicas das melhores redes selecionadas. Sdo informados

os erros médios quadraticos para o conjunto de dados usado no treinamento e para o

conjunto usado apenas para teste. Na predicao de 72 horas, é informado o erro para uma

predicdo continua das primeiras 72 horas dos ciclos de operacao.

Tabela 7 - Informagoes e erros das melhores redes selecionadas

Atrasos | Neurdnios Erro de Erro de Erro de teste na Erro de teste na
na camada treinamento na treinamento na predi¢ao de 1 hora predi¢ao de 72
oculta predi¢cao de 1 hora predigcdo de 72 horas
Unica horas
2 16 1,33x10" 3,2x10° 2,12x10" 6,9 x10”
6 8 1,24x10" 6,5x10" 2,90x10™ 1,2 x10”
12 20 1,26x10™ 3,8x10° 3,00x10" 4,7 x10”

Observa-se um maior erro na predi¢ao de 72 horas em comparagdo com a predigdo de
apenas 1 hora. Isso ocorre porque, na predicdo de 72 horas, o erro de predicio é
continuamente realimentado pela rede neural para realizar os préoximos passos de predicao,
amplificando esse erro. O erro de treinamento é menor que o de teste, porque o ajuste dos
pesos sindpticos foi feito para se adequar especialmente aos dados de treinamento. Ainda
assim, o erro para os dados de teste foi aceitavel, mostrando a capacidade de generalizagdo da

rede neural.

5.4 Testes e Simulacdao da Operacao

A ideia é que, depois de implementado na realidade, o sistema seja utilizado para
realizar a predicdo até um horizonte desejado, a partir de dados passados conhecidos. Um dia
depois, o operador pode reinicializar a rede neural com os dados reais mais recentes e obter
uma nova predicdo, e assim por diante. Os testes a seguir foram feitos simulando essa

operacao real do sistema, para verificar se as redes foram capazes de prever adequadamente.

Para verificar qual o maior horizonte de predicdo aceitavel, foram feitos testes com
horizontes diferentes de 1 até 7 dias. As figuras Figura 16 a Figura 25 a seguir mostram a
predicdo das melhores redes neurais selecionadas com 2, 6 e 12 linhas de realimentacado, para
todos os ciclos de operacdo identificados de novembro de 2011 a margo de 2012. O resultado
das redes com outras configuragdes foi omitido por ser similar ou com maior erro que os

apresentados.
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Os pontos dos graficos em que ha uma mudanca brusca de valor indicam que a partir

deste momento os dados foram preditos pela rede neural inicializada com os

dia a frente da inicializacdo da rede neural anterior.
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Figura 16 - Teste de predi¢do para o ciclo 1
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Figura 17 - Teste de predi¢ao para o ciclo 2
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Figura 18 - Teste de predi¢do para o ciclo 3
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“azdo normalizada

Yazdo normalizada

Yazdo normalizada

“azdo normalizada

0s

06

0.4

0z

0s

06

0.4

0z

0.4

48

Horizonte de 2 dia(s)

Yazéo real
Predigdo com 2 atrasos
— Predigdo com B atrasos

Predigdo com 12 atrasos |

oy

150 200 250
Ternpao (h)

a0

Horizonte de 7 dials)

300

Wazdo real
Predigdo com 2 atrasos
Predigdo com B atrasos

— Predigdo com 12 atrasos |

a0

150 200 250
Tempo (h)

100

Horizonte de 2 dia(s)

300

03

0z

0.1

Wazdo real
Predigdo com 2 atrasos
Predigdo com B atrasos

—— Predigdo com 12 atrasos ||

0.4

&0 a0 100 120
Tempo (h)

Horizonte de 7 diais)

140

03

0z

— Vazdo real
Predigdo com 2 atrasos
Predigdo com B atrasos

Predicén com 12 atrasos | |

B0 a0 100 120
Tempa (h)

140



“azio

“azdo nommalizada

“azdo

“azdo normalizada

Predigdo completa do ciclo B

Ternpao (h)

0.3 T T y y y
“Wazdo real
oz Predigdo com 2 atrasos
Predigdo com B atrasos
0.1 Predigdo corn 12 atrasos
i}
0.1
02
0.3
04 . . . . . .
0 20 40 B0 80 100 120 140
Horizonte de 3 dia(s)
0.3
“azdo real
nz2fs Predigdo com 2 atrasos
Predigdo com B atrasos
0.1 Predigdo com 12 atrasos
0
0.1
0.2
0.3
04 . . . . . .
] 20 40 B0 =11] 100 120 140
Tempo (h)
Predigdo completa do ciclo 7
03
“azdo real
0z Predigdo com 2 atrasos o
Predigdo com B atrasos
a1 Predigdo com 12 atrasos |4
n] 4
01 ]
02 ]
05 ]
04 . .
i} 50 100 150
Horizonte de 3 dia(s)
0.3
“azéo real
0z Predigdo com 2 atrasos |4
Predigdo com B atrasos
0.1 Predigdo com 12 atrasos |4
D 4
01 ]
0z ]
03 ]
04 . .
0 50 100 150

“Yazdo normalizada

“azdo nommalizada

“azdo normalizada

“azdo normalizada

Horizonte de 1 diais)

0.3 T . y y T y
“azdo real
oz Predigdo com 2 atrasos |4
Predigdo com B atrasos
0.1 Predigdo com 12 atrasos |
£
@
i}
1] 1 T
£
2
01 R o
ms
T
o
i) 1 =
Eike] ]
04 . . . . . .
0 20 40 B0 a0 100 120 140
Tempo (h)
Horizonte de 5 dia(s)
0.3
Vazdo real
o2 Predigdo com 2 atrasos |4
Predigdo com B atrasos
0.1 Predigdo com 12 atrasos |4
=
©
r
1} 1 =
E
2
0.1 1 =]
m
™
&
02 1 =
0.3 1
04 . . . . . .
] 20 40 B0 80 100 120 140
Ternpao (h)
Figura 21 - Teste de predi¢ao para o ciclo 6
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Figura 22 - Teste de predi¢do para o ciclo 7
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Figura 23 - Teste de predi¢ao para o ciclo 8
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Figura 24 - Teste de predi¢do para o ciclo 9

“Yazdo normalizada

“Yazdo normalizada

“azdo normalizada

“Wazdo normalizada

50

Horizonte de 2 dia(s)

0
Wazdo real
O Predigdo com 2 atrasos |
Predigdo com B atrasos
0z Predigio com 12 atrasos |4
0.3 1
0.4 ]
l\\'*\zJ\
ns ]
06 1
a7 . . . . .
] 20 40 60 80 100 120
Terpao (h)
Horizonte de 7 dials)
-0.05 T T T T T
o b —Vazéo real
- Predigdo com 2 atrasos
015 Predizén com B atrasos
Predigdo corn 12 atrasos
02 1
025 1
0.3 1
035 1
0.4 1
-0.45 ]
ns . . . . .
0 20 40 B0 80 100 120
Tempo (h)
Horizonte de 2 dia(s)
0
“azdo real
-0.1 Predigdo com 2 atrasos
— Predigdo com b atrasos
02+ Predigdo com 12 atrasos
03t ]
04t ]
05t ]
06+ ]
o7 . . .
a0 100 150 200
Termpo (h)
Horizonte de 7 dia(s)
]
“azdo real
0.1 Fredigdo com 2 atrasos |
Predigdo com B atrasos
02k — Predigdo com 12 atrasos |
03t ]
04t ]
o5t ]
0G+ ]
07 , . ,
=0 100 150 200
Tempo (h)



“Wazdo

“azdo normalizads

51

Predigdo completa dao ciclo 10 Horizante de 1 dia(s) Hotizonte de 2 dials)
0.8 0.8 0.8
“azdo real “azdo real “azdo real
0.6 Predigdo com 2 atrasos [ 0.6 Predigdo com 2 atrasos | 0.6 Predigdo com 2 atrasos  []
Predigdo com B atrasos d Predigdo com B atrasos d Predigdo com B atrasos
o4 Predigéo com 12 atrasos || - o4 Predigdo com 12 atrasos || - 04 Predigéo com 12 atrasos ||
02 i ® 0o ] E o2 )
= =
o 1 E o 1 E o 1
c c
o o
0.2 1 02 b 02 1
o w©
= >
0.4 1 0.4 1 0.4 1
-0.6 1 -0.6 1 06 1
08 . , , . 08 . . , , ns , , , ,
] 100 200 300 400 500 ] 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Ternpo (h) Tempo (h)
Harizonte de 3 dia(s) Horizonte de & dia(s) Horizonte de 7 dia(s)
0.8 0.8 0.8
“azdo real “azdo real “azdo real
0.6 Predigdo com 2 atrasos | 0.6 ¥ Predigéo com 2 atrasos || 06 ¥ Predigio com 2 atrasos |
Fredigdo com B atrasos Predigédo com B atrasos Predigdo com B atrazsos
o4 Predig&o com 12 atrasos || o4 Predig&a com 12 atrasos || o4 Predigéo com 12 atrasos ||
(\s w©
02 1 & 02 1 £ o2 1
= =
a 1 S 0 1 E o 1
= =
o o
0.2 k 0.2 R 02 1
m =
= =
0.4 1 0.4 1 04 R
0.6 1 0.6 1 06 1
08 . . . . 08 . . . . 08 . . . .
1] 100 200 300 400 500 1] 100 200 300 400 500 ] 100 200 300 400 500
Tempo (h) Tempo (h) Tempa (h)

Figura 25 - Teste de predi¢ao para o ciclo 10

Os resultados mostram que, quanto maior o horizonte de predi¢do, maior é o erro,
como ja era esperado. Mesmo assim, a rede neural forneceu em geral uma boa predicdo de 3

até 5 dias a frente.

Observa-se também que, na maioria dos casos, a rede neural com apenas 2 atrasos
teve um desempenho similar ao da rede neural com 12 atrasos. Mas esta ultima foi mais
consistente, como pode ser verificado em particular nos ciclos 1, 8 e 9. Nesses casos, houve

uma degradacdo mais rapida do desempenho da rede neural com 2 atrasos.

Para os primeiros 4 ciclos, o preditor foi capaz de estimar eficientemente a vazdo até o
final, a partir de uma Unica inicializacdo no primeiro dia. Isso se deve ao fato destes terem sido
os ciclos usados no treinamento, para os quais a rede se adaptou muito bem. O ciclo 5
também foi usado no treinamento, porém houve em certo instante uma grande mudanca nas
condi¢Ges de operagdo (temperaturas de entrada de déleo e de QAV), o que prejudicou o
comportamento do preditor. Nesse caso, a reinicializacdo da rede neural com as novas

condicGes de operacdo fez com que o preditor voltasse a realizar uma predicdo adequada.

A predicdo para os ciclos 6 e 8 forneceu bons resultados até um horizonte de 5 dias,

com uma boa predicdo da degradacdo gradual da vazdo, apesar de um erro um pouco maior



nos instantes finais dos ciclos. A predicdao para o ciclo 10 também foi bastante satisfatéria até

um horizonte de 3 dias, ao longo de todo o ciclo.

Os piores resultados foram observados para os ciclos 7 e 9. Nesses casos, o
comportamento intermediario da vazdo nao foi predita de maneira adequada para horizontes

maiores que 1 dia. Por outro lado, a vazao final, poucas horas antes da parada, foi predita com

erro satisfatorio.

A Tabela 8 fornece um resumo dos erros médios quadraticos obtidos para cada ciclo

de operagao, para cada horizonte de predi¢do e para cada nimero de linhas de realimentagao,
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ou seja, o numero de horas passadas que devem ser fornecidas inicialmente a rede neural.

Tabela 8 - Erros de predigao para todos os casos

E——

Erro Médio Quadratico

Ciclo

Mo | et |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2 1,5e-3 8,0e-4 8,5e-4 3,1e-3 8,9e-4 7,4e-4 1,1e-3 1,2e-3 2,5e-3 2,5e-3
1 6 1,1e-3 | 3,7e-4 6,0e-4 | 2,6e-3 2,3e-3 6,3e-4 | 1,1e-3 | 4,4e-4 1,3e-3 | 3,8e-3
12 0,9e-3 4,5e-4 2,9e-4 1,6e-3 2,9e-3 5,9e-4 6,0e-4 7,5e-4 3,5e-3 2,9e-3
2 5,4e-3 2,6e-3 1,8e-3 | 7,3e-3 | 4,6e-3 2,2e-3 | 4,5e-3 5,6e-3 8,4e-3 | 4,5e-3
2 6 2,8e-3 1,1e-3 1,7e-3 5,0e-3 9,1e-3 3,7e-3 4,3e-3 2.2e-3 4,5e-3 1,0e-2
12 2,2e-3 1,6e-3 7,5e-4 | 4,6e-3 6,2e-3 2,0e-3 2,3e-3 1,5e-3 1,1e-2 | 7,3e-3
2 1,2e-2 5,2e-3 3,9e-3 1,0e-2 7,1e-3 2,6e-3 7,0e-3 1,1e-2 1,23-2 6,5e-3
3 6 5,1e-3 2,0e-3 2,9e-3 | 7,3e-3 1,8e-2 7,7e-3 7,1e-3 3,8e-3 4,9e-3 1,8e-2
12 3,3e-3 3,7e-3 1,3e-3 6,6e-3 8,8e-3 2,7e-3 4,2e-3 1,3e-3 1,3e-3 9,5e-3
2 3,0e-2 1,1e-3 3,0e-3 1,6e-2 | 9,5e-3 2,3e-2 | 7,7e-3 1,3e-2 2,2e-2 | 6,7e-3
5 6 1,2e-2 3,1e-3 5,6e-3 1,0e-2 3,3e-2 1,2e-2 5,5e-3 5,1e-3 2,4e-3 4,0e-2
12 5,0e-3 1,0e-2 1,6e-3 1,1e-2 1,1e-2 2,6e-3 | 4,5e-3 | 9,0e-4 1,1e-2 1,2e-2
2 6,0e-2 9,2e-4 2,0e-3 1,1e-2 9,6e-3 2,2e-3 7,6e-3 1,3e-2 2,9e-2 5,9e-3
7 6 2,8e-2 | 3,0e-3 7,4e-3 | 9,6e-3 3,2e-2 1,2e-2 | 3,7e-3 5,1e-3 2,3e-3 | 6,8e-2
12 5,8e-3 1,1e-2 1,9e-3 | 9,2e-3 1,1e-2 | 2,6e-3 | 4,2e-3 | 9,0e-4 | 81e-3 1,2e-2
_ 2 1,9e-1 | 8,6e-4 1,5e-3 | 7,7e-3 | 9,6e-3 2,2e-3 7,6e-3 1,3e-2 2,9e-2 | 6,3e-3
mﬂ;‘; to 6 1,8e-1 | 2,8e-3 2,3e-2 | 9,9e-3 | 3,2e-2 1,2e-2 | 3,7e-3 | 5,1e-3 2,3e-3 1,5e-1
12 1,8e-3 | 4,7e-3 1,7e-3 | 4,7e-3 1,1e-2 2,6e-3 | 4,2e-3 | 9,0e-4 | 81e-3 1,0e-2
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6. Conclusao e Perspectivas

Esse trabalho teve o objetivo de desenvolver um sistema capaz de prever a incrustacao
do trocador de calor P-27002 da refinaria da Petrobras, na cidade de Guamaré-RN. Esse
permutador é bastante afetado pela incrustacdo e a predicdo pode ser util para auxiliar os
operadores a planejar com mais eficiéncia as paradas para limpeza, pois eles teriam uma

indicacdo de como o permutador iria operar alguns dias a frente.

Foram coletados, em parceria com a Petrobras, dados reais do P-27002 referentes aos
meses de novembro de 2011 até marco de 2012. Esses dados correspondem a todas as
variaveis medidas diretamente no permutador, sendo elas a vazao de QAV e de dleo e as
temperaturas de entrada e saida de QAV e de dleo, totalizando 6 varidveis. Os dados foram
tratados para eliminar diversos problemas como valores espurios, congelamento de valores e
perda de informacgao. Além dessas 6 varidveis, outras duas puderam ser calculadas a partir de
equacoes da literatura, sendo elas a efetividade e o fator de incrustacdo do permutador. A
andlise também permitiu separar 10 ciclos de operagdo do permutador. Cada ciclo
corresponde ao inicio da operacdo do equipamento logo apds a limpeza, com gradual aumento

da incrustacdo ao longo dos dias seguintes, até a parada seguinte para manutencao.

Os dados tratados foram analisados e foi definida uma arquitetura para o sistema
preditor da incrusta¢do. A melhor indicagdo da incrustagao é a vazdo de QAV. Assim, redes
neurais artificiais recorrentes foram desenvolvidas com o objetivo de prever a vazao e, por
consequéncia, a incrustacdo. As redes foram modeladas de forma a prever o comportamento
futuro dessa variavel com base nas condi¢Ges de operacdo do permutador, representadas
pelas temperaturas de entrada de 6leo e de QAV estimadas para os proximos dias, e nos dados

passados reais da vazao, referentes as ultimas horas de operacao.

Em busca da melhor solucdo, foram treinadas varias redes com diferentes regressores
e numeros de neurdnios. Os melhores modelos treinados possuiram uma camada oculta com
16 ou 20 neurdnios e foram capazes de prever com um erro aceitdvel a vazdo até 5 dias a

frente, com base nos dados reais das ultimas 12 horas de operacao.

As redes neurais artificiais treinadas aprenderam as caracteristicas ndo lineares do
processo da incrustacdo especificamente para o permutador P-27002. Caso ocorram
alteragGes significativas no processo como, por exemplo, na qualidade do dleo, nas

temperaturas médias de operacgdo ou nas vazdes fornecidas, serd necessario realizar uma nova
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coleta de dados e treinamento do sistema. Se for implementado na realidade, também seria
interessante realizar outro treinamento ao término de cada novo ciclo de operagdo. Isso
permitiria ao sistema adquirir sempre novas informacdes e melhorar a sua capacidade de
generalizacdo, diminuindo o erro na predicao para ciclos futuros. Essa é, inclusive, uma das
maiores vantagens do uso de redes neurais artificiais: a sua capacidade de aprendizagem e

facil adaptacdo a novas situacoes.

Outro resultado secundario desse trabalho foi o desenvolvimento de um conjunto de
rotinas que permitem preparar os dados para treinamento e simula¢do de redes neurais com
realimentagdo, usando também o toolbox nativo do Matlab®. Essas rotinas foram escritas de

modo geral e podem ser reutilizadas com facilidade em outros trabalhos.

Neste trabalho foram utilizados dados de 5 meses, de novembro de 2011 a margo de
2012. Trabalhos futuros poderiam coletar dados referentes a um periodo de tempo ainda
maior. O treinamento com um maior numero de ciclos potencialmente melhoraria a
capacidade de generaliza¢do do sistema, tornando a predigao mais confiavel para novos ciclos
de operagdo. No entanto, seria importante analisar também se houve alguma grande alteragao
no processo em algum instante de tempo. Por exemplo, a instalagdo de novos filtros,
dessalgadores ou outros equipamentos podem alterar significativamente o comportamento da
incrustacdo no trocador de calor. Os dados mais antigos, coletados antes dessa alteragao, ndo
contribuiriam para o treinamento do preditor e iriam somente piorar o seu desempenho ou
aumentar a sua complexidade. Reunides técnicas com a empresa que fornecera os dados sdo a

melhor maneira de descobrir a existéncias de tais alteragdes no processo.

A arquitetura do sistema projetado neste trabalho nao esta limitada ao permutador P-
27002. A mesma arquitetura poderia ser utilizada em trabalhos futuros em outros trocadores

de calor reais, bastando ser feita a coleta e tratamento de dados de maneira adequada.

Seria interessante estudar a melhor maneira de implementar e testar esse sistema
para a operagdo em tempo real em plantas reais. O treinamento das redes neurais, por ser
mais matematicamente complexo, é mais bem efetuado em modo offline, com o auxilio de um
software matematico ou de uma linguagem de operacdo. Por outro lado, ja existem trabalhos

descrevendo como implementar redes neurais ja treinadas em CLPs e redes industriais.

Outras perspectivas para trabalhos futuros incluem um estudo mais detalhado dos
processos da refinaria para a identificacdo de outras varidveis significativas ao problema da

incrustacdo. Talvez existam outras medicGes da planta que ndo estejam ligadas diretamente ao
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permutador de calor, mas que de algum modo influenciem a incrustacdo. Exemplos de
varidveis interessantes para estudos futuros sdo a dosagem de produtos quimicos adicionados
ao petréleo desde os pocos produtores até as estacOes de tratamento, principalmente o
sequestrante de H,S, e a vazdo de agua nas dessalgadoras. Esses novos dados poderiam ser
incluidos no sistema preditor para melhorar sua confiabilidade, ou poderia ser estudado um
sistema de controle visando manipular essas varidveis para reduzir a incrustacdo e manter a

especificacdo dos produtos da coluna de destilacdo, prolongando o tempo entre as limpezas.

A analise de custo da coluna de destilagdo é outro ponto de grande interesse para
industria, para definir qual o melhor periodo para efetuar a limpeza. E sabido que a
incrustacdo no trocador de calor afeta o rendimento da coluna principalmente devido ao
aumento da sua temperatura de topo. Um estudo poderia ser feito para verificar, em longo
prazo, o que seria mais vantajoso financeiramente: diminuir o tempo entre as paradas para
limpeza, fazendo com que a coluna opere com maior rendimento, ou fazer com que a coluna
opere com eficiéncia mais baixa, com um tempo mais longo entre as paradas. Mais
especificamente, essa andlise poderia definir qual o valor da vazdo de QAV correspondente ao

melhor momento para efetuar a limpeza.

Finalmente, é interessante observar que um grande desafio no desenvolvimento de
trabalhos relacionados a coluna de destilacdo é a impossibilidade de manipular varidveis e
realizar experimentos com a planta real. Uma simula¢do dindmica do processo seria uma

excelente ferramenta no desenvolvimento de trabalhos futuros.
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