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Abstract

In an integrated petrolen conpary we have the
nead o taking importan decisons cncerning the
produdion plannihg and progran in orde to maximize
the prdits. Theg tasks produdion plannng and
program denmand mathemtics nodek o the proces
plants Using thee nodek and with the suppott of
mathemécs prograns is possibe to choos the
optimum produdion strateg o that one whid fits
better. In this wok conpute intelligence tetiniques (
neurd networls and fuez systemswere usel to model
one d the REGAPS pracess unit. To achieve this
purpo®e sampt datas from the unit were usé to get
process nodels Thee nodek wee addressal to
provide s wth the informdion corterning the
operaion qudity and dficiency. Modek wee gaot and
thee nodek esimate product yields th enough
accuracy when vdidated again$ actua data The
approad to modé this pracess combines neural
netwok wth fuzz/ systen (usel to ddine proces
variable not eay to measue diredly sud us qudity of
feedstock and operdéion targets) Sone important
intermediaé producs had thes qudities nodeld too.
The resilts $row that the proposel methodoloyg is a
sutable dternative b be nsider@ in didillation
process nodding. In this aticle we \ll show the
methodolog to idertify inference mmdek d product
qudlities.

1. Intro ducdo

Numa empresa integradaedpetrél® uma das
etapa & decisd importane paa a maknizac® do
lucroéo planejamente programagéida pralucd® [1].
As fases principais desgtapa sao:

e identificar o mercad de petrole e de seus
derivados;

e decidir entie praluzir petréle de jazidas proéprias,
compra petrél@ no mercado w troca petréleo
préprio por petréle do mercado;

e aloca ospetroles pelas diversas refinarias;

« faze o praessamerd dcs petrdles na diversas

unidade da refinaria obten@ os varios prdutos
intermediarie possiveis;
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e combina os pralutcs intermediariosoktidos de
forma a praluzir os pralutcs finais rguerides pelo
mercado;

« faze a entrega dopralutcs nos varios mercados.

A fim de auxiliar esa tomada € decisdp séo
usads sistema e programagd mateméca, em geral
programacé linear, nes quas s@® modelads os
mercados as unidades das refinari@cs sistema de
logidica e novimentac® de petrole e derivados.
Além deste modeloss&@ tambén usads os pe¢s dos
petroleos derivads e custs de novimentagdo O
sistena ce programagiimateméca ir4 entéd busca a
solugcd d@ima pam o problena que estad sendo
resolvido Este poblema sera a mamizac®d de uma
funcd objdivo de lucio ocu a minimizacd® de uma
funcdo de cusb de sipriment de derivade ke petroleo.

Uma outia etapa da gesi&da pralucé® importante
€ queb referere a pracessamerd do petrdleo nas
unidade pralutoras a fim de dimizar a obtenc® dos
produtes intermediaris [2 [3]. Est dimizac® local
da unida@ esé sibordinac a etapa@ planejamemte
programacéd de pralucdg conforne descdto adéma.
Esta etapa tambén reque modele da unida@ que
pemitam a esimac¢® da suas condi¢des visando:
verificar o custo @ pralucdg a qudidade da pralutos;
o vala da praluc® e o vala das varidveis d unidade
tais cono pressbestemperaturae vazoes e operacao.
Quana esh etap € executad con a unidaé em
operacdpa mesma chamad e dimizac® em tempo
real.

Pam s duss etapas dedtas adima, planejamert e
programaca de pralucé® e dimizac® an temm real,
s& necessarie modelos d rendmentas das unidades.
Com ests modelos busceesresponde a s@uinte
questdo dad um determinad petréleoce un objetivo
de pralucdg quas s@® & condicbes @ operacd da
unidade pan < obtea o objdivo de pralucéo.

2. Caracterizacdo do Petréleoe de seus
derivados

O petrol® é un composh formado basicameatde
hidrocabonet® can alguma autras substancias néo
desejaved tais com composte ce enxofre niqud e
outros[4] Estes hidrocabonete poden  ser



principalmente de série parafinica, C,Hon» , Nafténicas,
C,H,, , aromatico e CH,,¢. Para 0 procesod de
destilacdo atmosférica e vacuo que sdo operagdes
fiscas, interessam as propriedades dos
hidrocarbonetos.

Para se avaliar ou caracterizar o petrdleo e seus
derivados 80 usadas algumas propriedades e alguns
indicadores. Uma das caracteristicas do petrdleo € a sua
curva de destilacdo. Esta curva pode ser ohtida dravés
de um proces® de separagdo das fragBes. Neste
proces sdo registradas a temperatura € o vdume de
fraghes espedficas. A curva assm ohtida € chamada de
curva de degtilacdo verdadeira ou PEV — Ponto de
ebulicdo verdadeiro. Existem ensaios padronizados,
sendo a padronizegdo mais utilizada auea
estabeledda no ambito da ASTM — “American Society
for Testing Materials’. A ASTM padronizou alguns
ensaios de acordo com a faixa de destilagdo de ada
produto. Nestes ensaios € obtém também uma curva de
destilacdo proxima da PEV. Esta padronizacdo se deve
ao fato da PEV ser um ensaio muito demorado e @ro
paraseredizar. A curvade destilacdo ASTM éoltida a
partir de um ensaio onde um determinado vdume de
petréleo é destilado em um equipamento padronizado e
s80 registrados os valores da temperatura e do vdume
evaporado. Com edsta informagdo definese o
rendimento maximo posdvel de @da produto para
aguele petrédleo espedfico. Na Figura 1 estéo
apresentadas a curva de destil agdo para varios petréleos
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Figura 1 — Exemplo de arva de destilagdo de alguns
tipos petréleos

Fonte Environmental Technology Centre e
CENPES/SUPESQ/DIQUIM/SETAV — 1998

Os derivados de petrdleo sdo definidos em funcdo de
propriedades ou caracteristicas padronizadas conforme
mencionado acima. A caracteristica que foi moddada
neste trabalho € um dos pontos da curva de destil agZo.
A Figura 2 apresenta & curvas de destilacdo para
aguns derivados de petrdleo. Tomando-se as
temperatura minimas e méximas de @ada derivado da
Figura 2 oltém-se na Figura 1 o0s percentuais
evaporados para estas temperaturas. A diferenca entre
estes percentuais é o rendimento maximo que se pode
ohter daquele derivado quando se destila o petrdleo em
estudo.
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3. Descricdo de uma Unidade de Destilagao
de Petrdleo

Uma das unidades envolvidas no processsmento do
petrdleo € a unidade de destil agdo atmosférica e vécuo.
Esta é a unidade de proces da refinaria na qual o
petréleo é introduzido e iniciado 0 seu processamento.
Numa refinaria de petrdleo um item fundamental do
ponto de vista de diciéncia de operaco é a definicdo
do petréleo a ser processado e o que produzir a partir
dele. Esta importancia se deve ao fato de eistirem
véarios tipos de petréleo com caracteristicas distintas.
Estas caracteristicas exigem projetos espedficos de
plantas industriais para mehor adequala @
processamento dos mesmos [4][ 1].

Destilagdo de alguns derivados

8

| "!4':,.. ;i'
,,." § JT

A=
'y
R4

0= -

> 1%

i
4

al

ke
rd

% Evaporado
8
>

P
%

B

nd

235 335

Temperatura - oC
‘ — 4 -Nfas —@—Quacenes —@—Galleo —X—DESE *GASQJN‘\‘

Figura2 —Exemplo de arvade destilagdo de alguns
derivados de petroleos
Fonte : Environmental Technology Centre e
CENPES/SUPESQ/DIQUIM/SETAV — 1998
Uma unidade tipica de destilacdo atmosférica e a
VACUO posui como equipamentos principais. bateria de
pré-aguedmento; dessalgadora; forno; sistema de
geracdo de vacuo e torres fracionadoras. A Figura 3
mostra o diagrama de bloco tipico de uma unidade de
destil acdo atmosférica e a véacuo.
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Figura 3 —Diagrama de Blocos de unidade de
destil acdo atmosférica e a vacuo
No processo o petréleo € bombeado para aunidade e
passa por uma série de trocadores de alor. Ao atingir
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temperatura na faixa de 130°C ele passa pelo proces
de desslgac@o. Novamente o petrdleo pass numa
segunda sé&rie de trocadores de @lor até degar ao
forno. No forno a temperatura é devada a nive
adequado sendo entdo introduzido na torre de
destilacdo au fracionadora. Esta torre é mantida com
pressio pouco acima da pressio atmosférica. Na torre
fracionadora ha um fluxo contracorrente das fases
gasosa e liquida, onde ocorrem, através de
equipamentos de mntato (pratos ou recheios) atroca de
massa e aergia entre estas correntes, processando-se
asdm a destilacdo fracionada do petrdleo. As fragdes
mais pesadas ndo sdo vaporizadas e das vao para o
fundo da torre. As fragBes mais leves bem através da
torre. A temperatura a longo da torre é reduzida
através da remocdo controlada de clor. A medida que
a temperatura diminui as fragdes que @nstituem os
vapores vao condensando, gerando liquidos que
descam na torre. De acordo com a temperatura da
regido em que se encontram estes liquidos tém suas
caracteristicas definidas. No projeto da torre sdo
definidos os pontos onde estes liquidos devem ser
removidos datorre por terem atingido uma composi¢cao
adequada ou definida como um produto/derivado de
petréleo, tal como diesdl, querosene, nafta ou outro.

O produto de topo da torre atmosférica é onstituido
de nafta leve, GLP e gas combustivel. Este produto é
submetido a um proces® de separacdo em torres
estabili zadoras para a reauperacdo dos derivados de
acordo com sua utili zag&o.

O produto de fundo da torre de atmosférica é
bombeado para o forno da unidade de destilagdo a
vacuo. Neste forno de recdbe alor e atinge a
temperatura espedficada para adestil acéo. Deste forno
o efluente éintroduzido na torre de vécuo. Esta torre
tem sua pressio de topo mantida proximo a 10 mmHg,
facilitando a vaporizagdo dos componentes pesados.
Nesta torre sdo produzidos produtos mais pesados tais
como gasdleo e asfalto.

A torre fracionadora € o equipamento ande ocorre
de fato a separacdo das fragbes do petrdleo. O proces
de destilacdo é um proceso fisico ande os diversos
componentes 0 separados em fungdo dos sus pontos
de eulicdo. Na torre fracionadora amosférica o
petréleo aqueddo é introduzido no fundo (regido
chamada zona de "flash"). Nesta regido ocorre uma
expansado e os produtos leves passam a forma de vapor e
sobem na torre. Como a temperatura na torre diminui
no sentido do topo, devido as retiradas de @lor e
mass, 0s vapores vao perdendo, por condensagdo, as
suas fraghes mais pesadas. A composicdo do
condensado na torre varia em funcdo da temperatura e,
na fase de projeto, é determinada aposi¢io em que este
condensado atinge qualidades requeridas e assm se
torna um produto. Nestas regides <o feitas as retiradas
de produto. Estes produtos, ainda quentes, cedem calor
ao petréleo na bateria de pré-aquedmento. Na torre de
destilacdo atmosférica apressio € mantida proxima da
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pressio atmosférica. Enquanto que na torre de vacuo a
pressso € mantida préxima de zero absoluto,
normalmente entre 10 e 100 mmHG no seu topo.

A unidade de degtilacdo atmosférica e a vécuo é
modelada, no que diz respeito a modelos estéticos,
através das equagdes fisico-quimicas do proces. Estes
modelos $i0 usados normalmente para o projeto da
unidade, sendo predsos para esta finalidade. Estes
sistemas €0 normamente chamados de “simuladores
de procesw”, podendo ser citado o HYSIM da
Hyprotec Para se reproduzir o desempenho de uma
unidade real é necessario 0 gjuste das eficiéncias usadas
no modelo. Alguns sstemas comerciais usam esta
abordagem visando a otimizagdo em tempo real da
unidade. A vantagem desta @ordagem é o uso de
equacles fisico-quimicas que faz com que 0 modelo néo
produza resultados inconsistentes. A desvantagem é o
tempo de processamento e a posshilidade de ndo se
ohter a convergéncia do modelo.

4. Modelo de inferéncia de qualidade de
produtos

O moddo estimara a qualidade de algumas
correntes produzidas pela unidade e eta baseado em
dados de andli se de laboratdrio e dados de operacdo da
unidade. Um dos problemas para a formulagdo deste
modelo é a definicdo de quais variaveis de operacéo
determinam a quali dade do produto a cada instante na
unidade. Associado a este problema tem-se ainda mais
dois fatores importantes que dificultam a estimativa dos
parametros deste modelo.

O primeiro fator esta associado com o tempo de
transporte  &istente entre a torre e o ponto de
amostragem. A maioria dos produtos € amostrada
distante da torre fracionadora, seja por limitacdes de
temperatura dta ou pela presenca de @mponentes
téxicos que sdo removidos em unidades de tratamento.
Isto faz com que o produto amostrado num dado
instante tenha sido produzido em condi¢des que ndo sdo
as medidas no momento da anostragem .

O segundo fator se relaciona @ tempo de resposta
do sistema & perturbagdes. A qualidade do produto em
determinado momento é funcdo do transiente de
operacdo da unidade. Com a unidade estavel, a anostra
retirada num ponto distante da torre érepresentativa da
qualidade do produto que esta sendo produzido nas
condiges atuais da torre. Caso a unidade estgja sob
acdo de um transiente operacional, sga nas
temperaturas de operacdo, vaz® de produto, pressio au
outro e a mesma dnda ndo tenha aingido uma
condicdo estavel, a anostra ndo sera representativa do
produto que et sendo produzido naquele instante.

Uma forma de minimizar esta influéncia é a
integracdo das condic¢les de operacdo da torre para um
determinado periodo. Este proces € feito
normalmente pelo uso da média das variavels da torre.
O periodo de tempo a ser usado € funcdo dos tempos



de transporte, vazies usuais e volumes de acumulagéo
disponiveis na unidade e édeterminado caso a caso.

Um tercero fator esté ligado a forma de operagéo da
unidade. O operador mantém na operacdo normal
algumas varidvels independentes constantes o que
preudica a identificagdo do modeo. Para contornar
este problema asolucdo € plangjar va&rios experimentos
0 que prejudica aoperagdo da unidade e ontraria o
propésito da metodologia ajui proposta que € usar
dados normais de operacdo da unidade para aobtencéo
dos model os.

Devido aos moativos apresentados, a escolha dos
dados para 0 moddlo de inferéncia de qualidade néo é
uma tarefa trivial. Para esta sele¢@o foram aplicadas
duas andlises edtatisticas. andlise de wrrelagbes e
andlise de mmponentes principais.

Além das andlises acima foi necessrio se definir
qual o tempo de média a ser usado para & variaveis
envolvidas no modelo de inferéncia. Esta escolha foi
baseada no conhedmento do proces® [5] e am
experiéncias anteriores. Este tempo de integracdo pode
s gustado em funcdo da andlise do resultado da
apli cacdo do model o em tempo real.

5. Modelo de rendimentos de produtos

O modelo de rendimentos devera eresentar a
resposta para o problema de plangamento e
programacdo da producdo [Wagner, 1989 : escolhido
determinado petrdleo, conhecendo alguns limites mais
importantes da unidade, por exemplo, temperatura de
saida dos fornos, pressio maxima na bateria de pré-
aquedmento, quais Erdo as condicdes de operacdo da
unidade e quais os rendimentos de produtos srdo
ohtidos.

Uma das variaveis de entrada € o petrdleo. Esta é
uma varidvel qualitativa que indicara para a rede
neural artificial qual o potencial de fracionamento do
petréleo na unidade que estd sendo model ada.

A escolha das propriedades que irdo determinar o
valor desta variavd qualitativa se baseia em
propriedades ou caracteristicas do petrdleo. Estas
propriedades 80 a curva de destilagdo do mesmo e o
grau API do petrdleo, que €uma medida de densidade.
Estas propriedades 50 remnheddas na &ea de refino
como informagbes bésicas para se wnheceg os
rendimentos posdveis de um determinado petrdleo. A
curva de destilag@o do petréleo esta representada pelo
volume reauperado ao se destilar o petréleo até a faixa
de gastleo pesado que éa Ultima fragdo reauperada que
ndo é incorporada no deo combustivel ou no asfalto.
Além desta qualificagdo do petrdleo individual uma
outra consideragdo que deve ser feita é a estratégia de
operacdo da unidade. Os petrdleos ndo sdo
normalmente processados sparados e sim na forma de
mistura dos mesmos. Desta forma dém de se qualificar
0 petroleo também € necessrio que se estabeleca um
critério de mistura. Este aitério, por se tratar de uma
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propriedade aditiva [4], a solu¢do dada foi fazr a
ponderacdo do indice usando o percentua com que
cada petréleo participava da mistura que etava sendo
processada naguele momento.

Estas duas informacdes de entrada do modelo sdo
representadas  por variavéls nebulosas trazendo
informagdes qualit ativas ndo exatas para o modelo.

6. Fundamentacdo tedrica basica da
M etodologia empregada

6.1 Redesneuraisartificiais

Redes neurais tém sido pesquisadas e aplicadas em
varios campos como alternativa a outras abordagens
[6]. O fato de serem capazes de mapeamentos nao-
lineares fazeam com que das sgam viaves para
aplicagdes em modelagem de procesos na &ea de
petréleo [7] [8].

Na identificag@o serdo usadas redes tipo perceptron
multicamadas para modelagem do proces e para
inferéncia de qualidade de produtos. No caso de
inferéncia de qualidade haver4d um pré-tratamento
estatistico para selec@o dos dados.

6.2 Sistemas nebulosos

O uso de sistemas nebulosos para esta glicacdo se
da pela necessdade de dassficacdo do petrdleo que
seré processado na unidade eda estratégia de operagao.
O uso de uma varidvel qualitativa[9], como é o caso da
varidvel nebulosa, substituira anecessdade de andli ses
de laboratorio.

6.3 Correlagbes

A aplicacdo de estudos de wrrelaghes [10] é uma
metodologia usada para ainvestigac@o de relacéo entre
variaveis. Dado que uma varidvel x qualquer assuma
um valor, existe uma esperanca de que a variave y
asuima também um determinado valor que pode ser
estimado. A predsdo desta estimativa depende do quéo
relacionadas estdo estas duas varidveis. A medida deste
relacionamento é dada pel o coeficiente de crrelagéo.

Esta medida estatistica determinard a sdecdo
inicial das variaveis que irdo participar do modelo de
inferéncia de qualidade. Este eficiente por ser linear
apresenta limitagdes no uso em sistemas ndo-lineares.
Para denuar este deto serd@o criadas varidves
calculadas, com fungdes ndo-lineares, definidas a partir
do conhedmento do proceso [5], e aculado o
coeficiente de wrrelacdo destas variavels com a
qualidade que se quer inferir. Este procedimento ndo é
um substituto para um calculo de @rrelacdo néo-linear,
porén o mesmo reduz a perda de informagdes que
teriamos caso fosem mantidas apenas os dados
diretamente mletados. Valores absolutos proximaos a 1



indicam varidveis com correlacdo alta. Vaor negativo
significa correlagdo inversa das variavels e valores
positivos correlagdo direta [10].

6.4 PCA — Andlise de Componentes Principais

Uma vez sdedonado o conjunto de variaveis pelo
método de mrrelacdo linear foi aplicada uma andlise de
componentes principais (PCA) [11] e [12], visando a
reducdo do ndimero de varidveis a serem usadas no
modelo. PCA é um método estatistico multivariével
cujo oljetivo & a partir de um conjunto de dados com p
variaveis encontrar um conjunto de g indices ndo
correlacionados. A importancia destes indices é o fato
dos mesmos ndo estarem correlacionados entre s de
forma que os mesmos megam as diferentes dimensdes
dos dados [12]. Um outro fator importante com estes
indices € o fato dos mesmos mostrarem a dimensgo da
variagdo dos dados. Eles 50 ardenados com o primeiro
indice indicando a maior variag@o, o segunda indica a
segunda maior variagdo e asdIm sucessvamente. A
partir destes indices é posdvel se recompor qualquer
umadas variaveis originais.

7. Resultados obtidos

Ap6s a glicacdo da metodologia descrita ecima foi
obtido um modedo baseado em rede neural artificia
para inferir o ponto 85% destil ados do diesdl pesado. O
resultado do treinamento e da vali dacdo do model o esta
mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 —Treinamento e vali dacdo da rede neural

Treinamento com 320 amostras

Médiado erro 0,6
Desvio padréo 7,1
Total de pontos dentro REPRO 237
% total de pontos dentro REPRO 74
Validagdo com 38 amostras

Médiado erro 4,0
Desvio padréo 17,8
Total de pontos dentro REPRO 13
% total de pontos dentro REPRO 34

*REPRO : reprodutibili dade do método de andlise,
conforme ASTM D86.

A topologia da rede neural artificial empregada foi:

NUmero de entradas : 5

NUmero de saidas : 1

Funcdo de ativagdo da camada de | Fungéo

saida: sigmoidal binaria
NUmero de amadas escon didas : 2

Funcdo de ativagdo das camadas| Fungéo
escondidas : sigmoidal bipolar
NUmero de nés das camadas 10
escondidas:

8. Operacaoem tempo real

Ap6s a identificacdo do modeo o mesmo foi
colocado para operar em tempo real na unidade de
Dedtilagdo Atmosférica e a Vacuo da REGAP. A
Tabela 2 mostra 0 desempenho de um programa de
inferéncia de qualidade de produtos tradicional em uso
pea refinaria comparado com a inferéncia da mesma
qualidade pela RNA desenvolvida neste trabalho. Estéo
apresentados nesta tabela o erro médio em relagdo ao
resultado do laboratério e desvio padréo deste ero. A
inferéncia usando a RNA mostra um erro de 1,45°C, o
qual significa 11% da envoltoria de validagdo, menor
do que o oltido com a metodol ogia tradicional.

Enre na inferéncia do ponto T85% do dissa pesado
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Figura 4 - Treinamento e validacdo da inferéncia da
destilacdo ASTM D86 ponto 85% destilados do diesdl
pesado
Chama-se aten¢@o para o fato da RNA n&o ter sido
retrabalhada para ohtencdo de melhor predsdo. Este
retrabalho inclui reidentificacdo para acondicdo atual
de operacdo que tem diferido muito daquela existente
na época da coleta de dados e inclusio de novas
variaveis. Num teste posterior com outras variaveis a
RNA mostrou resultados melhores do aqueles
apresentados aqui neste trabalho para a condicdo de
operacdo atual da unidade. Em fun¢do deste resultado o
sistema dual em uso estd sendo adaptado para
trabalhar com RNA’s. Acrescenta-se ainda o fato desta
rede etar hoje operando em tempo real e com a
adaptacdo do sistema de ntrole avangado citado, a
mesma passara afazer parte do controle de processo.

Tabela 2 —Comparacéo de desempenho modelo

tradicional X RNA

Programatual RNA
Erromédio (°C)| 8.84 7.39
Desvio padréo (°C) 5.90 5.99
9. Conclusao
Neste trabalho, témicas de intdigéncia

computacional foram empregadas para moddar uma
das unidades de degtilagdo atmosférica e vacuo da
REGAP (Refinaria Gabriel Passos — Betim/MG). Para
tal foram utilizados dados coletados na planta,
visando a ohtencdo de um modelo que nos forne@ a



eficiéncia dos equipamentos e a quali dade da operagao.
Com isto, foram oltidos modelos de rendimento e de
qualidade de produtos com predsdo adequada @ uso
que se propds para 0s mesmos.

A metodologia de moddagem adotada guda @
engenheiro encontrar as variaveis mais adequadas para
uso nos modelos. Esta metodologia, para inferéncia de
qualidade de produtos, estd4 centrada na escolha das
variaveis do modelo por métodos estatisticos,
correlacdo e andli se de omponente principal.

As contribuigdes da metodologia proposta para
inferéncia de quali dade de produtos so:

- estabeledmento de um proces de ecolha de
varidveis de etrada do modeo com base
matemética;

- utilizacdo de RNA como moddo ao invés da
abordagem convencional baseada em balangos de
massa e eergia;

- reducdo do tempo computacional para inferéncia
de quaidade, comparado a metodologia
convencional.

A contribuicdo para 0 modelo de rendimentos
inclui, além das vantagens citadas acima, o uso de
varidveis nebulosas para trazer informagOes qualitativas
para 0 moddo e sugestdo de estratégia de atualizacdo
do modelo em tempo real baseado no erro conheddo da
Ultima estimativa.
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