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Abstract

The use of neural network for modeling process
is increasing in several kinds of chemical industries.
This paper presents a brief review of applications in
petroleum refining industry. Moreover, it presents
some applications in Hydrotreating process of diesel
oil. In this refining process, the knowledge about
specific characteristics of process is very important to
unit design, process optimization, product quality
control and environment protection. The Neural
Network technique has been used to model the
behavior of the hydrogen chemical consumption,
generation of light gas, the conversions of the
hydrogenation of aromatic hydrocarbons (HDA),
hydrodesulfurization (HDS) and hydrodenitrogenation
(HDN) reactions and product physical properties.
Operation conditions and some relevant feedstock
properties were selected as input variables. The models
were developed with experimental data, which were
obtained in hydrogenation pilot plants from Brazilian
Petroleum Company (PETROBRAS).

1. Introducio

No setor de refino, existe uma pressdo crescente
para produzir produtos de mais alta qualidade a custo
mais baixo. Nesse sentido, modelagem, simulagdo e
otimizagdo sdo vistas como atividades essenciais e
diferenciais competitivos entre os refinadores, na meta
de alcancar os desafios produzidos pelas restrigdes
ambientais e comerciais.

Existe uma grande variedade de ferramentas para
construir modelos, usando dados coletados diretamente
da unidade em tempo real ou utilizando dados obtidos
de testes conduzidos cuidadosamente em unidade
piloto. As técnicas de modelagem podem variar
extensivamente,  passando  por  representagdes
detalhadas da unidade, baseada em modelos
fenomenoldgicos, modelos hibridos ou procedimentos
puramente empiricos. Normalmente, os modelos estdo
associados aos otimizadores, que sdo capazes de prever
o modo operacional mais econdmico, considerando as
restrigdes comerciais para o produto e as imposigoes
técnicas da planta.

A metodologia de Redes Neurais ¢ uma técnica de
modelagem, inspirada no conhecimento disponivel
sobre a poténcia dos sistemas bioldgicos, que tenta
capturar a esséncia de um processo. Existem diversas
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arquiteturas de redes ou maneiras diferentes de tentar
captar essa esséncia fundamental. Nesse trabalho,
apresenta-se a importancia que essa ferramenta pode
ter, como op¢do na modelagem de sistemas complexos
da industria de refino.

O Processo de Hidrorrefino (HDT), utilizado como
exemplo de aplicagdo, consiste em misturar fragdes de
petrdleo com hidrogénio em presenga de um
catalisador especifico, sob condigdes severas de
pressdo e temperatura, visando remover enxofre,
nitrogénio e oxigénio e/ou hidrogenar compostos
aromaticos.

Os reatores das unidades piloto de hidrogenagao
trabalham com escoamento “upflow”, sdo isotérmicos
e possuem rigoroso controle de temperatura ao longo
do leito catalitico, através de termopares. O sistema ¢é
aquecido com resisténcia elétrica para manter a
temperatura nos niveis desejados. A carga (corrente de
entrada da unidade) e o hidrogénio em excesso sdo
aquecidos, de forma que a mistura ¢ parcialmente
vaporizada na entrada do reator e passa através do leito
catalitico a uma dada temperatura fixa. No processo,
gases leves como metano, etano, propano e butano sdo
gerados em pequena quantidade. A carga e o produto
hidrogenado do teste sdo analisados em laboratdrio,
enquanto que os gases leves gerados sdo identificados
através de cromatografia em linha. As principais
variaveis operacionais sdo: temperatura, pressdo parcial
de hidrogénio e velocidade espacial do reator, que é o
inverso do tempo de reagdo, ou seja, tempo de contato
entre reagentes e catalisador.

2. Revisdao das aplicacdes na industria de
refino

Redes neurais tém sido aplicadas com sucesso na
quimica, para correlacionar espectros de métodos
analiticos e propriedade de produtos; em catélise, para
determinar as relagdes entre a estrutura do catalisador e
sua atividade; em modelagem de processo, para prever
rendimento de produtos e condi¢des operacionais e,
particularmente, em controle de processo e diagnostico
de falhas. As principais razdes para a crescente
popularidade da metodologia de redes neurais sdo o
mais baixo custo comparado a outras metodologias e o
fato de que essa técnica pode resolver problemas nio
lineares sofisticados. A alta complexidade das unidades
de refino e suas faixas amplas de condigdes



operacionais e tipos diferentes de correntes, além da
constante mudanga nas especifica¢des do produto, sdo
forgas propulsoras do crescente aumento das aplicagdes
das redes neurais na industria de refino.

McGreavy e outros!! aplicaram redes neurais
backpropagation no Processo de Craqueamento
Catalitico Fluido (FCC) para prever os parametros
hidrodindmicos do reator de leito fluidizado e para
estimar a distribuicdo dos produtos do processo de
FCC. Essa ultima rede foi desenvolvida usando as
condi¢des operacionais e as propriedades da carga e do
catalisador como variaveis de entrada. A possibilidade
de usar dados prontamente disponiveis em rotina
operacional ¢ de trabalhar com um nivel menos
complexo de caracterizagdo da carga, usando técnicas
analiticas de mais baixo custo, motivaram a utilizagao
da metodologia de redes neurais. A metodologia
backpropagation tem sido usada por outros
pesquisadores para prever o rendimento dos produtos
do processo de FCC, a partir das propriedades da carga
e condigdes operacionais. (Michalopoulos e outros!”,
Al-Enezi e Elkamel™).

Elkamel e outros aplicaram redes neurais
backpropagation na modelagem da unidade de
Hidrocraqueamento de gasoéleo de vacuo de petroleo
Arabe Leve, considerando os dois modulos de
operagdo para maximiza¢do de querosene de aviagdo e
destilados médios. As redes foram construidas para
prever a qualidade e o rendimento de todos os
produtos, utilizando dados obtidos de unidade
industrial. As propriedades da carga e o consumo de
hidrogénio sdo usados como variaveis de entrada e os
rendimentos e propriedades dos produtos sdo usados
como variaveis de saida.

Outro processo de refino bastante sofisticado e de
tecnologia pouco conhecida, que tem sido objeto de
aplicagdo da metodologia de redes neurais é o Processo
H-Oil. Kam e outros” desenvolveram modelos neurais
para prover informagdes sobre o comportamento
hidrodindmico do leito expandido do processo H-oil e a
distribuigdo de produtos.

Do ponto de vista de performance e seguranga, a
modelagem eficiente dos processos quimicos esta
relacionada com uma predicdo confidvel e rapida do
comportamento  do  reator. Normalmente a
determinagdo das cinéticas das reagdes € uma tarefa
dificil, particularmente para sistemas com reacgdes
complexas com multicomponentes e sistemas
multifasicos, tais como as reacles cataliticas, onde o
mecanismo exato nio é conhecido, como resultado da
dificuldade de identificagio e determinagido
quantitativa dos compostos intermediarios.
Pesquisadores tém investigado a utilizagdo de redes
neurais, para modelar as taxas de conversdo de rea¢des
quimicas, especialmente com a  arquitetura
backpropagation (Molga e outros'®, Sasaki e outros'™).

O objetivo do desenvolvimento de um catalisador ¢é
encontrar o sistema catalitico mais adequado para uma
reacdo em particular. Arail® publicou um resumo dos
avangos recentes na quimica computacional focada em
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desenvolvimento e pesquisa de catalisador. O autor
recomenda a expansdo do uso de redes neurais em
catalise. Alguns pesquisadores tém aplicado redes
neurais para estimar a relagdo das propriedades dos
catalisadores com a sua seletividade e sua atividade
(Hou e outros'”).

A tecnologia de redes neurais tem se mostrado uma
alternativa poderosa na modelagem de produtos. Yang
e outros'” usaram rede neural backpropagation para
estimar o niimero de cetano de 6leo diesel a partir de
suas propriedades fisicas. Em outra aplicagdo, Yang e
outros!'!! usaram redes neurais para correlacionar o
numero de cetano com sua composicao quimica, que
foi determinada por cromatografia liquida e
cromatografia gasosa. Leeuwen e outros!'? aplicaram
redes backpropagation para modelar a relacdo entre os
grupos de familias quimicas (parafinas, isoparafinas,
aromaticos, nafténicos, olefinas) ¢ a octanagem da
gasolina.

3. Descricdo da aplicacdo no processo de
HDT

O banco de dados de Hidrotratamento (HDT) de
fragdes de petrdleos contém resultados de diversos
estudos realizados nas plantas piloto do Centro de
Pesquisas e Desenvolvimento Leopoldo A. Miguez de
Mello  (CENPES), Petréleo  Brasileiro S.A.
(PETROBRAS S.A.). Para o desenvolvimento das
redes neurais, foram utilizados os dados de
hidrogenacdo de 17 tipos diferentes de carga na faixa
de destilacdio do oleo diesel, com geracdo de 90
produtos hidrogenados, obtidos com um catalisador
comercial de Ni-Mo/y-Al,0;, variando as condigdes
operacionais de temperatura de reagdo, pressdo parcial
de hidrogénio e velocidade espacial do reator. Nessa
fase dos estudos ndo foi considerado o efeito de
diferentes catalisadores.

Na construgao das redes neurais, utilizaram-se dois
pacotes comerciais, sdo eles: Professional/Il Plus e
NeuralSim, licenciados pela NeuralWare. O primeiro
estudo foi desenvolvido com a rede backpropagation e
com o método de otimizacdo do gradiente descendente
do pacote Professional/Il Plus. O segundo estudo foi
elaborado com a arquitetura cascade correlation'
com o método de otimizacdo do gradiente descendente
provida pelo pacote NeuralSim.

No primeiro trabalho de modelagem, as varidveis
de entrada foram escolhidas a partir do conhecimento
prévio sobre o processo, associado as técnicas
estatisticas de analise de principais componentes. Um
elemento chave capaz de aumentar os beneficios da
area de modelagem para as unidades industriais ¢
escolher um niimero reduzido de variaveis, que possam
ser facilmente medidas na unidade.

No segundo estudo, consideraram-se também
transformagdes para as variaveis de entrada e saida.
Além disso, usou-se a opgdo de selecdo de variaveis
disponivel no pacote NeuralSim, que utiliza um
algoritmo genético junto com a técnica de regressao



logistica, para a procura dos conjuntos mais adequados
de varidveis de entrada.

Usando as arquiteturas backpropagation e cascade
correlation, foram obtidas redes neurais de previsdo do
consumo de hidrogénio, das conversoes de HDA, HDS
e HDN e dos deltas de propriedades em funcdo das
principais caracteristicas da carga e das trés condi¢Ges
operacionais. Os deltas sfo definidos como
propriedade da carga menos propriedade do produto,
onde as propriedades sdo: a densidade 20/4°C, as
temperaturas da destilagdo simulada D-2887 (10%,
30%, 50%, 70% e 90%) e as viscosidades a 20 ¢ a
50°C.

Adicionalmente, usando a técnica cascade
correlation, realizou-se a construgdo de uma rede para
previsdo da geracdo de leves da unidade, a saber:
metano (C1), etano (C2), propano (C3) e butano (C4).

Nesse trabalho, construiu-se uma rede para cada
uma das variaveis de saida, exceto no caso dos deltas
de temperaturas da destilagdo simulada D-2887 (10%,
30%, 50%, 70% e 90%), para os quais foi obtida uma
unica rede. A tabela 1 mostra um resumo dos
procedimentos usados, de acordo com o tipo de pacote
comercial utilizado.

Tabela 1 — Resumo dos principais procedimentos usados na construcdo das redes neurais

Principais Procedimentos Utilizados

Pacote Comercial | Transformacio | Selecdo de Divisdo do Conjunto de Dados
de Variaveis Variaveis Treinamento Teste Validagdo
Backpropagation Dados fixos e Dados fixos e
Professional/II Plus Nio Nao aleatorizados, aleatorizados, Nao
80% do total 20% do total
Cascade Correlation Variagdo e Variagdo e Variagdo e
NeuralSim Sim Sim aleatorizagdo dos | aleatorizacdo dos | aleatorizacdo dos
dados, 70% do dados, 20% do dados, 10% do
total total total

Durante o procedimento de constru¢do das redes,
varias estatisticas foram avaliadas, com o objetivo de
acompanhar o desempenho do modelo. As principais
medidas de performance usadas sdo o coeficiente de
correlagdo linear entre os valores experimentais e os
valores calculados (R?), o erro absoluto médio entre os
resultados experimentais e os resultados estimados e o
erro quadratico médio. As medidas foram calculadas
para cada um dos conjuntos de dados utilizados, bem
como para o conjunto de dados completo.

4. Analise da performance das redes
neurais

O acompanhamento da performance das redes
neurais foi realizado com um conjunto de dados obtido
com 26 testes de hidrogenagdo de 5 cargas diferentes,
usando um catalisador comercial de Ni-Mo/Al,O;
semelhante ao utilizado no banco de dados de
treinamento.

O desempenho das redes neurais ¢é avaliado
comparando os resultados experimentais com o0s
resultados estimados. Os valores de intercepto,
inclinagdo e coeficiente de correlagdo (R?) sido usados
como medida de qualidade do ajuste. Se os valores
previstos entdo em perfeito ajuste com os valores
experimentais o valor do intercepto € zero, a inclinagdo
¢ 1eR*é 1. As Tabelas 2 e 3 apresentam as medidas
de performance para as redes, usando os pacotes
Professional/Il Plus e NeuralSim, respectivamente. Os
resultados com o pacote NeuralSim para a conversao
de hidrodessulfurizagdo (HDS) e a temperatura de
destilacdo simulada a 70% em massa recuperados
(T70), bem como os resultados com o pacote
Professional/Il Plus para as temperaturas de destilagdo
simulada a 10 ¢ 50% em massa recuperados (T10,
T50), mostram uma forte tendéncia, identificada pelo
elevado desvio no valor de intercepto. Os coeficientes
de correlagdo mais baixos foram obtidos com os
resultados de viscosidades a 20 e 50 °C (VISC 20°C,
VISC 50°C) usando o pacote Professional/Il Plus.

Tabela 2 — Performance das redes neurais Backpropagation (Professional/Il Plus)

HDS HDN HDA H, Cons. VISC 20°C VISC 50°C

Intercepto -19,3 -6,9 -4.8 -6,2 -1,8 -0,35
Inclinagdo 1,17 1,02 0,99 0,95 1,03 1,00
R’ 0,73 0,69 0,78 0,94 0,56 0,69

Densidade T10 T30 T50 T70 T90
Intercepto -0,06 -50,2 -12,5 32,0 -6,5 -11,1
Inclinagdo 1,07 1,23 1,04 0,90 1,02 1,03
R? 0,95 0,92 0,95 0,95 0,97 0,99
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Tabela 3 — Performance das redes neurais Cascade Correlation (NeuralSim)

HDS HDN HDA H, Cons. Cl C2 C3 C4 Densidade
Intercepto -44,3 -3,9 -4,2 -1,9 0,003 0,001 0,004 0,006 0,05
Inclinagdo 1,43 1,04 1,03 0,95 0,99 0,96 0,89 0,88 0,94
R’ 0,71 0,60 0,75 0,97 0,96 0,95 0,96 0,94 0,97
T10 T30 T50 T70 T90 VISC 20°C VISC 50°C
Intercepto -12,7 -21,6 11,6 52,9 3,4 -3,7 -0,44
Inclinacéo 1,06 1,08 0,97 0,86 0,99 1,33 1,08
R’ 0,95 0,98 0,97 0,98 0,99 0,86 0,94
A tabela 4 mostra os resultados da planta piloto e Na maioria das aplicagdes de analise de

das redes neurais com duas cargas diferentes (FEED 1
e FEED 2), sendo que ambas foram hidrogenadas em
diferentes condi¢des. Observa-se que o desempenho
das redes neurais para a carga FEED 1 é melhor do que
para a carga FEED 2 com ambas metodologias
empregadas Backpropagation - Professional/Il Plus
(NET 1) e Cascade Correlation - NeuralSim (NET 2).

A capacidade preditiva de cada uma das redes
neurais para uma nova carga, depende fortemente da
similaridade dessa nova carga com o banco de dados
usado na modelagem com redes neurais. Dessa forma,
um método de agrupamento hierdrquico de dados foi
aplicado ao banco de dados com a nova carga, usando
a distancia de Manhattan como medida de similaridade
e a regra de agrupamento conhecida por unweighted
pair-group average, visando avaliar o nivel de
seguranca das predi¢cdes dos modelos.

agrupamento, o investigador tem que conhecer
suficientemente sobre o problema para selecionar uma
configuracdo final apropriada. Nesse trabalho, as
variaveis selecionadas como entrada das redes neurais
treinadas foram usadas como variaveis de entrada da
analise de agrupamentos. De fato, as varidveis de
entrada das redes tem impactos diferentes em cada
modelo na estimagdo das variaveis de saida.
Entretanto, as varidveis da andlise de agrupamento
foram utilizadas na forma ndo ponderadas, devido a
dificuldade de estipular seus pesos para o calculo da
medida de similaridade.

A Figura 1 apresenta os diagramas de agrupamento
para as 17 cargas do banco de dados com cada uma das
novas cargas a serem simuladas (FEED 1 e FEED 2).
Verifica-se que a carga FEED 1 é mais similar do que a
carga FEED 2, usando a metodologia mencionada.

Tabela 4 — Comparag@o entre os resultados da planta piloto e resultados das redes neurais

Condigdes/Propriedades FEED 1 Produto 1 1 FEED 2 Produto 2 1

PPH,, bar - 46,8 - 62,0

WABT, °C --- 379,7 --- 350,5

LHSV, b’ 2,0 1,0

EXP. EXP. | NETI | NET2 EXP. EXP. | NETI | NET2

Densidade 20/4°C 0,8854 0,8730 | 0,8726 | 0,8731 0,9132 0,8934 | 0,8949 | 0,8922
Viscosidade @ 20°C, ¢St 13,93 10,95 10,17 11,01 17,93 14,59 12,19 15,67
Viscosidade @ 50°C, cSt 5,39 4,70 4,21 4,67 6,240 5,50 5,02 5,60
T ASTM D2887, °C
10 %m 249,0 234,0 | 239,5 236,5 2470 234,0 | 234,8 234,8
30 %m 297,0 287,0 | 287,6 | 290,4 298.0 283,0 | 285,5 288,0
50 %m 327,0 319,0 | 323,8 321,1 350,0 341,0 | 340,7 | 3422
70 %m 361,0 353,0 | 356,1 356,2 383,0 377,0 | 374,7 377,1
90 %m 418,0 408,0 | 410,6 | 410,5 421,0 416,0 | 4148 | 416,1
Conversao HDA, %m -—- 22,3 21,1 23,1 --- 35,2 27,3 26,7
Conversdao HDN, %m - 81,2 73,9 78,2 - 77,9 66,4 72,1
Conversao HDS, %m - 99,9 97,6 97,7 - 98,1 95,1 96,6
Consumo H,, NA/A - 46 39 45 - 100 82 89

22



Unweighted pair-group average
City-block (Manhattan) distances

120
100
o 80
o
= 60
£
a 40
X
£
L
O ‘—Omlwlmle\—ﬁ'lmlNll\@mVI\@\—
N TR TR R TR = R TR TR TR A I I ETRTRATS
L W b ﬁ [ Sy Wy 1 Wy 1
[T
(a)
Unweighted pair-group average
City-block (Manhattan) distances
120
100
o 80
Qo
% 60
£
Q 40
X
£
é 20
0 \—OQICOIOONLole(ONI\(OLOﬂ'I\@\—
T T Tw'o T A A T
b [Ty H [ Wy Ty Ty T
L
(b)

Figura 1. Diagrama de Agrupamento de
cargas do banco de dados com as cargas
(a) FEED 1 e (b) FEED 2

5. Conclusoes

A técnica de Redes Neurais ¢ uma ferramenta
poderosa na modelagem de processo quimico,
especialmente na area de refino, onde a complexidade
do sistema dificulta a sua equacionalizagcdo. Essa
metodologia tem sido aplicada com sucesso na area de
hidrotratamento de fragdes de petroleo para a
estimacdo de consumo quimico de hidrogénio, das
conversdes das reagcdes de HDA, HDS e¢ HDN, bem
como das propriedades do produto hidrogenado. Os
modelos neurais tem sido utilizados no projeto de
novas unidades de HDT e planejamento de operagao
para ajustar as plantas industriais as flutuagdes de
matéria-prima. A disponibilidade desses modelos para
aplicagdes em processos com tecnologia ja dominada,
leva a uma redug@o dos testes em planta piloto para tais
aplicagdes, com libera¢do das unidades para trabalhos
mais inovadores.
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Em certas aplicagdes, como por exemplo, processo
com reagoes cataliticas, as relagdes funcionais entre as
varidveis de entrada e de saida podem mudar se a
janela operacional for muito ampla. Ao construir as
redes neurais, pode ser necessario avaliar o intervalo de
variagdo das variaveis de entrada e a possibilidade de
dividir o banco de dados.

A performance das redes neurais depende
fortemente da similaridade da nova carga com as
cargas do banco de dados usado na construgdo dos
modelos. Nesse sentido, a técnica de analise de
agrupamento de dados pode ser usada para aumentar a
confiabilidade dos modelos de predicao.

O acompanhamento do desempenho das redes
neurais deve ser realizado junto aos usudrios, com o
objetivo de identificar a necessidade de manutengdo no
sistema ou ampliagdo do banco de dados. O
monitoramento da faixa de aplica¢do deve assegurar
que os modelos ndo sejam extrapolados.
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