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Este atigo descreve um procedimento de identificagdo, baseado em RNA, de um conversor Catalitico em Leito Fluido (FCC).
Um modelo fenomenol dgico, validado com dados reais de operagdo, foi usado para gerar um conjunto de dados de variaveis
operacionais. A partir do estado estaciondrio inicial foram aplicados vérios degraus nas varidvei s manipuladas sendo gerados trés
grupcs de dados para treinamento, validagdo e teste da rede respectivamente. Uma rede neural multicamada feedforward foi
escol hida para arepresentar a FCC, sendo adotadas diferentes estratégias para sua aquitetura: na primeira, a camada de entrada
foi formada por uma variavel manipulada, e na segunda, foi formada de quatro variaveis manipuladas. A camada de saida foi
formada por quatro varidveis controladas. O nimero de nés na camada escondida foi obtido por tentativa-e-erro. Das diversas
edruturas propostas, as arquiteturas que mel hor representaram o modelo foram 5x15x4 e 8x15x4 com critério de convergéncia de
10° no gadiente da funcdo objetivo. Em todcs os testes, o erro relativo das variaveis de saida foi inferior a 1%. Como resultado,
foram desenvolvidos modelos em redes neurais confidveis para a identificagdo de processo e des poderdo ser usados como
model 0 em uma estrutura de control e preditivo.

Abstract: This paper describes an identification procedure, based on ANN, of a Fluid Catalytic Cracking converter. A
phenomenological model, validated with real operation data, was used to generate a large data set of operational variables. Using
the first principles model, an initial steady-state was achieved and several steps were applied to the manipulated variables. Three
groups of data were respectively generated for training, validation and testing. A multil ayer feedforward network was chosen for
the FCC representation. Two dfferent strategies were adopted for the network architecture: first, the input layer is composed by
one manipulated variable, and in the second structure, is composed by four manipulated variables. The output layer was formed
by the four controlled variables. The number of nodes in the hidden layer was obtained from a trial-and-error procedure. From
theresults, the achitectures chosen for the FCC neural modeling were 5x15x4 and 8x15x4 and with convergence criteria of 10°.
In all tedts, the relative aror of the output variables was below 1%. As a result, reliable neural models were developed for the

process identification and they could be used in a model predictive antrol structure for the FCC converter control.

Key words: FCC, processidentification, artificial neural networks, MIMO system.

1INTRODUCAO

O uso de méodos matematicos complexos e mais
predsos em engenharia de sistemas tem ddo
extensvamente encorgjado pela introducdo de
computadores digitais de baixo custo e dta
velocidade de processamento. Esta nova teaologia
permitiu 0 uso de rede neural artificiadl como
metodologia para a identificagdo e @ntrole de
sistemas quimicos. Qualquer processo quimico sendo
ele linea ou ndo linea pode ser representado por um
modelo em rede neural, mesmo quando os principios
termodindmicos e dnéticos do processo sd0
desconheddos. S6 os dados operacionais de
entrada/saida  sdo necesswrios (Narendra and
Mukhopadhyay, 1997).

Ja foram desenvolvidas diversas pesquisas
baseadas em RNA: Narendra (1996) resume a
aplicagdo de RNA em Controle de Processo e
descreve o Ultimo avango nesta aea. O autor compara
as bases mateméticas das RNA e menciona algumas
aplicagdes industriais de suces®. Na é&ea de
identificagcdo de processos, Nikravesh et a. (1996)
expbem um procedimento de treinamento
backpropagation que éaplicado em um reaor CSTR.
De Souza J. (1993) empregou uma RNA para

* Autor parao qual toda a orrespondéncia deve ser enviada.

clasdgficag8o de processo ande arede foi usada para
predizer as propriedades de um caalisador em funcéo
das condigBes de processo de fabricagdo. Santos et al.
(2000 reportam a glicacdo de uma RNA para
identificagdo e mntrole de um processo FCC usando
dois model os de processo diferentes: um simplificado
“side-by-side’ e outro mais complexo. O estudo ficou
restrito a um sistema SISO (Single Inpu and Single
Output).

A unidade de FCC é um dos processos mais
importantes em refinarias de petrdleo devido ao
grande volume de produtos processados e alto valor
agregado. Um pequeno beneficio neste processo é
economicamente atraente. Porém, as unidades de
FCC apresentam processos fisicamente @mplexos
com dificuldades para operar e ntrolar. Diversos
autores apresentaram estudos de modelagem e/ou
controle envolvendo a unidade de FCC. Ansari and
Tadé (2000 apresentaram uma estratégia de
otimizagdo ndo linea com restricdo aplicada a
unidade de FCC. Neste estudo um modelo dindmico
ndo linea do processo foi usado para a @alise da
dindmica da planta e para testes de um sistema de
controle multivaridvel. Aguilara @ a. (199)
utilizaam um projeto de @ntrole regulatdrio para
estabilizagdo das temperaturas do reastor e do
regenerador de uma unidade de FCC. Zanin et al.



(2000 descrevem a implementagdo de uma nova
estratégia de otimizagdo ndo convencional em tempo
red aplicada en um conversor FCC. A estratégia de
otimizagdo implementada mostrou ser cgoaz de
manter o controle da planta @&é mesmo na auséncia do
sinal de algumas variaveis manipuladas e na presenca
de fortes perturbacbes. Sarma and Rengaswamy
(2000 usaram uma rede de @ntroladores de ldgica
fuzzy (GS-FLCs), usando padréo sigmoidal (SGS).
Estatémicade montrole foi aplicada en uma unidade
de FCC, e o sistema multivaridvel GS-FLC/SLD
demonstrou um bom desempenho de ntrole
sarvindo como servolregulatério e apresentando
robustez.

Do exposto acima, o problema de @ntrole da
unidade FCC tem sido amplamente abordado por
varias metodologias. Uma identificagdo baseada em
redes neurais pode fornece ao projetista desta
unidade um melhor entendmento da dindmica do
processo podendo ainda ser (til como um modelo
interno para um Controlador Preditivo.

Neste trabalho é descrito o desenvolvimento de
umn moddo FCC usando RNA. Este modedo
representa um processo fortemente ndo linea, com
restricdes operacionais caacterizendo umn sisema
MIMO (Multiple Input and Multiple Output). Na
sessio 2 é feito uma breve Descricdo do Processo. A
Metodologia € apresentada na sesio 3, com a
Obtencdo dos Dados na sessio 3.1.e o Procedimento
de Treinamento da Rede na sess8o 3.2. Os Resultados
e Conclusdes $i0 apresentados na sessio 4 e as
Referéncias Bibli ogréficas 0 apresentadas na sessio
5.

2 DESCRICAO DO PROCESSD

A unidade de Cragueamento Catalitico apresenta
como objetivo o de reduzir o tamanho das redes
hidrocarbénicas das fragdes mais pesadas do Petrdleo
por meio de reacbes cataliticas. Este processo €
extremamente Util pois transforma produtos derivados
de Petrdleo de alto peso molealar e que possiem
baixo valor agregado em produtos de maior valor
comercial. Esta unidade recebe como carga as
correntes provenientes de varias unidades da
refinaria. Como produtos gerados, tem-se Géas
Combustivel; Gés Liquefeito de Petrdleo; Nafta
Cragueada; Oleo Leve de Reciclo; Oleo Decantado e
Coque. Desss produtos, o que gresenta maior valor
agregado é a Nafta Craqueala, utilizada como
gasolina automotiva, sendo portanto esta a principal
meta de uma unidade de craqueamento. Devido as
condi¢des de temperatura do reator, ocorrem também
reagdes aundérias indesgavels, como formagéo de

coque, polimerizacdo e desidrogenacdo, com
conseqiente deposicdo de mque sobre asuperficie do
catalisador, reduzindo sua aividade. A unidade é
composta de duas £¢des, uma de reacdo catalitica,
onde ocorrem as reacles de quebra de @dea e
também deposicdo de coque sobre o catalisador, e a
outra onde ocorrem as reagBes de queima do coque
com injec@o de a, regenerando o catalisador (vide
Fig. 1).Desta forma o caalisador € drculado da secgo
de reag8o para a se@o de regeneracgdo, retornando
para ase@o dereacdo (vide Fig. 2).
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Figura 1 Desenho esguemético da FCC da Refinaria Enrique
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Figura 2 Desenho esquemético da circulacio do catalisador

Devido as condicles extremamente severas de
operacdo, hd necessdade de wntrole rigoroso de
algumas variavels operacionais (controladas), o que é
feito por meio de dteragBes em outras variaveis do
processo (manipuladas). Diversas variaveis podem
s usadas como controle na indistria, porém,
algumas delas apresentam maior facilidade de
medicdo au entdo influenciam diretamente as demais
varidveis, entdo, estrategicamente, neste estudo foram
escolhidas como controladas as seguintes variaveis:
temperatura de saida do reator, TRX; temperaturas
das fases densas do primeiro e segundo estagios de
regeneracdo, TRG1 e TRG2; e mnversio do redor,
severidade dareac8o catalitica As seguintes varidvels
foram consideradas como manipuladas. vazdo da
carga, RTF, vaz® de caalisador regenerado, CTCV,
vaz® de a para o regenerador, RAI e temperatura da
carga, TFP.



Tabela 1 Varidveis manipuladas, e suas respedivas perturbagdes impostas.

Variaveis CONJUNTO DE TREINAMENTO E VALIDACAO CONJUNTO DE TESTE
manipuladas Degrau (%) Tempo (min.) Degrau (%) Tempo (min.)
CTCcVv -7,-12, -5, +2,+11,+4,0 | 270,300,300,300,600,600,300 +25;-2,5,0 320, 350, 350
RAI -5, -9, -3, +1, +4, 0 570, 600, 900, 600, 600, 300 +25;-2,5,0 320, 350, 350
RTF -6,-10, -4, +2, +7, 0 270, 300, 300, 300, 300, 300 +1,5;-15;0 320, 350, 350
TFP -5,-8,5,-3,+1, +4, 0 270, 300, 300, 300, 300, 300 +25;-2,5,0 320, 350, 350
CTCV; -7,-12,-5, +2,+11, +4, 0, | 270, 300, 300, 300, 600,600,300, | +2,5;-2,5; 0; | 320, 350, 350,
RAL; -5, -9, -3+1, +4, O, 600, 600, 900, 600, 600, 300, +2,5;-2,5;0; | 350,350, 350,
RTF; -6,-10, -4,+2, +7, O, 300, 300, 300, 300, 300, 300, +1,5;-1,5;0; | 350, 350, 350,
TFP -5,-8,5,-3+1, +4, 0 300, 300, 300, 300, 300, 300 +2,5;-2,5;0 350, 350, 350

3METODOLOGIA

A témica de treinamento supervisionado foi usada
neste trabalho. Neste procedimento dados conheddos
de entrada e saida (padrfes) sdo apresentados a rede,
entdo a rede éagjustada mudando cs pesos e hias de
acordo com regras predefinidas. Os padrdes foram
inicialmente normalizados para evitar diferencas de
magnitude nos dados de entrada e saida (Baughman
and Liu, 19%).

O Algoritmo de Treinamento usado foi o
Backpropagation, baseado na témica de mrrecgo de
erro. No processo de atimizacdo foi usada a atratégia
de “stegpest descent” (De Souza Jr., 1993 Haykin,
19949.

3.1 Obtencdo des Dados

Um modelo fenomenol égico desenvolvido por Moro
(1992 foi usado para gerar os dados de processo para
treinamento e teste do modelo em rede neural.

Fazendo uso de smulagBes numéricas baseado
neste modelo, primeiramente foi ohtido um estado
estacion&rio inicial. Entdo, vérios degraus foram
aplicados nas vaiavels manipuladas sendo
monitoradas as respostas nas variaveis controladas. A
tabda aima (Tab. 1) apresenta as variaves
manipuladas, os respedivos degraus impostos e o
intervalo de tempo entre eles.

Os dados oltidos do modedo fenomenoldgico
foram divididos em 3 gupos: treinamento (se estes
valores forem usados para o procedimento de
aprendizado), validacdo (se usado pera validacdo da
rede treinada) e teste (se usado perateste final darede
neura) (vide Tab. 1).

3.2 Treinamento da RNA

Com os conjuntos de dados ohtidos das smulagBes
numéricas, iniciase o  procadimento  de
aprendizagem. Uma rede multicamada feedforward
foi escolhida para a representacdo da FCC. Foram

adotadas duas estruturas diferentes para aarquitetura
de rede na primera, a canada de eitrada ea
formada por uma variavel manipulada e quatro
varidveis controladas oltidas do ingante de tempo
anterior, e na segunda estrutura era formada por
quatro variaveis manipuladas e quatro controladas
obtidas do instante de tempo anterior. A camada de
saida foi formada pelas quatro variavels controladas.
obtidas no instante de tempo atual

O ndmero de nodos na camada escondida foi
obtido por um procedimento de tentativa-e-erro.
Observou-se que 0 aumento do nimero de nodos na
camada escondida resultava en melhores resultados e
tempo de treinamento inferior ao requerido com o
aumento do nimero de @madas escondidas. Hedht-
Nielsen, (1989) ja havia provado que qual quer fungéo
continua ndo linear pode ser smulada com uma
arquitetura de 3 camadas. Entretanto, deve haver
neurdnios auficientes na canada escondida. Entéo o
uso de mais de uma canada escondida foi descartado.

Uma vez determinada a arquitetura de rede, foi
feito um estudo visando definir o nimero minimo de
padrdes a sa apresentado a rede durante o
treinamento. Os dados foram escolhidos de forma a
representar toda faixa operacional das variavels. Um
ndmero excessvo de padrdes de treinamento (mais de
5000 padrées) foi usado inicialmente, porém, a
convergéncia so foi atingida quando este nimero foi
reduzido pera valores inferiores a 1500 padroes,
dependendo da predsdo e do nimero de nodos na
camada escondida. O critério de @mnvergéncia usado
abrangeu de 10° a 10° no gadiente da funcio
objetivo. O nimero de nodos de 1 a 6, 10, 15 e 20
foram testados na @mada escondida Um erro
relativo inferior a 1% entre os resultados do modelo e
0s resultados da rede foi considerado suficiente para
acdtacdo do procedimento de treinamento.

4 RESULT ADOSE CONCLUSOES

A Tabela 2 mostra o tempo de CPU gasto no
procedimento de treinamento com um PC Pentium |1
400 MHz. Também mostra o critério de @mnvergéncia
usado e o valor minimo okido para a fungdo
objetivo.



Tabela2. Tempo de treinamento, precisio e fungéo objetivo
Variavel manipulada | Tempo de CPU (min) | Critério de convergéncia | Funcio objetivo

Primeira etrutura

cTCV 320 8,49E-4 1,61E-1
RAI 685 6,86E-4 8,26E-2
RTF 356 7,81E-4 3,56E-2
TFP 1029 437E-4 2,07E-2
Segunda estrutura
CTCV, RAI, RTF, TFP | 2589 | 5,26E-4 | 1,09E-1

ApGs treinamento e validagdo da rede, foi
redizado o teste final. Neste teste, na tentativa de
smular as condigdes mais proximas da redidade de
uma unidade industrial, foram adicionados ruidos
randdmicos nos snais das varidveis controladas.

Com um numero reduzido de nodos (1 a 5) e
usando como critério de mnvergéncia de 10° a 10°
no gadiente da funcdo oljetivo, a mnvergéncia ndo
foi atingida e dgumas oscilagBes do processo ndo
puderam ser capturadas em alguns testes o que
poderia ser conseqiéncia de uma perda de
generalidade. Aumentando o ndmero de neurénios na
camada escondida para 10, 15 e 20, os resultados
foram considerados acdtavels. Neste @so, para
reduzir o tempo gasto no treinamento foi necessrio
uma mudangano critério de mnvergéncia para (10°).
O ndmero de padrdes também foi reduzido (1000
padr6es).

Nos gréficos (Fig. 3 e 4) é apresentado o
comportamento das varidvels controladas para trés
degraus na varidvel manipulada CTCV. Os valores
sdo mostrados de uma forma mmparativa entre saida
da rede (com ruido) e modelo fenomenaldgico.
Foram usados arquitetura 5x15x4 e aité&io de
convergéncia de 10° no gradiente da funcio oljetivo.
Como pode ser observado, 0 erro relativo entre
modelo e rede praticamente desaparece para as
varidveis TRG1 e TRG2. Para severidade da reacdo
cataliica e TRX, o0s erros relativos foram
aproximadamente 0.15% e 0.1%.
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Figura 3 Resposta entre modelo e rede neural para as varidves
TRG1 e TRG2 com 3 degraus na variavel CTCV.
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Figura 4 Resposta entre modelo e rede neural para as varidves
Severidade dareacdo e TRX com 3 degraus na variavel
CTCV.

Foram também dados degraus nas variaveis RAI,
RTF e TFP ohtendo comportamento similar ao
anterior. O ero reativo entre moddo em redes
neurais e modelo fenomenoldgico € mostrado em
forma de dispersdo nos graficos sguintes (Fig. 5 a
10). Estas figuras mostram a proximidade entre os
resultados do modeo em redes neurais e os
resultados oltidos por simulagdo fenomenol 6gica.
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Figura 11 Resposta entre modelo e rede neural para avariavel

severidade da reagdo com 12 degraus nas variaves
mani puladas.

Os resultados para a segunda estrutura da rede
(arquitetura 8x15x4) com critério de mnvergéncia de
103, é apresentado no gréfico da Fig. 11 (severidade
da reacdo caditica). A diferenca entre modelo

fenomenoldgico e rede pode ser melhor observada
nas Fig. 12 e 13 seguintes.

Dos resultados obtidos, as arquiteturas escol hidas
para modelar a FCC em rede neural foram 5x15x4 e
8x15x4. Em todos os testes realizados o erro relativo
entre model o e rede das variaveis de saida foi inferior
a 1%. A vantagem principal de redes neurais em
comparagdo ao modelo fenomenoldégico € o menor
tempo gasto de processamento da CPU o que
viabili za sua gplicagdio como modelo num controle
preditivo. Além diso, foi mostrado também que
ambas as estruturas propostas fornecen predicdes de
dta qudidade das variaveis controladas. Como
resultado, foram obtidos modelos de rede neural
confiaveis para a identificacdo de processo e des
poderdo ser usados como modelo em uma estrutura
de ontrole preditivo para o controle da FCC.
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