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El gas natural proveniente de los pozos de crudo
contiene Metano, Etano, hidrocarburos pesados
(Propano, Butano, Pentano +)}, CO2, N2, etc. Una
etapa clave en el procesamiento del gas natural,
consiste en la remocién de los hidrocarburos
pesados para su posterior distribucién v venta.
Este proceso de remocién, se lleva a cabo en una
torre de platos, absorbedora. Sin embargo, la
frecuente variacion en el volumen de suministro
a la torre, hace que su funcionamiento sea muy
inestable lo que conlleva problemas operacionales
gue afectan su buen desemperio y el de la planta
de procesamiento de gas en general. Atacar este
problema desde el punto de vista del suministro
no es una opcion viable, va que los centros
productores no pueden asegqurar la constancia de
la carga. Una alternativa posible, consiste en
atacar el problema in situ, adecuando el
funcionamiento de la torre a las permanentes
variaciones en la carga de gas a la planta de
provesamiente. Los sistemas de control
convencional, presentan baja respuesta para
estos casos. Se ha encontrado que los sistemas
de inteligencia artificial pueden retroalimentarse
con nuevas condiciones de operacién, y mejorar
su desempefio (Hoskins y Himmelblue). Los
estudios de Ramchandran y Russell muestran que
un sistema de redes neuronales predice
adecuadamente el comportamiento de estas
torres. Estos modelos gdlo utilizan redes
neurcnales de las herramientas de inteligencia
artificial disponibles. Nuestro enfoque, desea
incluir modelos de 16gica difusa con redes
neuronales, ya gue los modelos fuzzy pueden
definir rangos de aleatoriedad v las redes
neuronales tienen la capacidad de adaptacién a
las condiciones de campo v asi de ésta manera
determinar cuantitativamente una estrategia de
control basada en técnicas de inteligencia
artificial, para una torre absorbedora de productos
condensables, : '

Esquema operacional y m&luzlnlﬂgiss parg
el desarrallo de 12 estrategia de control

Se realizé en primera instancia la simulacién de
la torre sobre un ambiente de simulacién
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multitarea, en el gque se implementé la Para las cuales se pueden establecer las
estrategia de control neuro-fuzzy. Para la  N(2C+5) variables paralos N platos de la torre,
simulacién no se utilizé simulador comercial, donde el total de volumen de licuido y vapor en
sino que se desarrollé uno particular para la  cada plato se conoce.

rorre, teniendo en cuenta balances de masas,

energia, equilibrio, etc. El esquema de ecuaciones algebraicas y
diferenciales obhtenido para la simulacion
dinamica de la torre con méas de una derivada,

se puede resolver por medio del algoritmo
generalizado, método semi-implicito de Runge-
Kuita, Michelsen® 1976. Este método requiere
determinar los valores iniciales del sistema de
variables N(2C+5) independientes, por lo tanto
gse desarrolléd el método de suma de flujos en
gstado estable, segun el algoritmo de
Burningham y Otto 1967. Los datos de equilibrio
de fases de los componentes utilizados fueron
tomados de Prausnitz et. al.?

Para validar la exactitud del simulador
desarrollado se recopilé de informacién de
campo del funcicnamiento de

ol la torre, cromatografia,
(Ec.4) temperatura y presién del gas

de -entrada a la torre, flujo y

composicién del varsol , etc. se realizaron las

corridas en el simulador desarrollado para
plato j: obtener el comportamiento del mismo y realizar
la comprobacién con los datos obtenidos en
campo, esto nos permitié verificar que el
simulador predice con alta exactitud el
(Ec.8) comportamiento de la torre con un coeficiente
. . o de correlacién del 98.2%. En la Figura 1 se
Sumatoria de entalpfas de la fase liquida en el 10414 ] diagrama tipico de una torre, con su

plato j: nomenclatura.

(Ec.7)




Figura 1.
Diagrama de una iorre
absorbedora de platos. Vi,

N-1

tstrategia de control Neuro-Fuzzy
El objetivo del entrenamiento de la red neuronal
fue predecir el flujo 6ptimo de varsol a partir del
flujo v composicién de la corriente de gas de
“entrada cargado a la torre. No se tuvieron en
cuenta otras variables como la presién ya que
varian poco. Por lo tanto, inicialmente se debid
determinar el flujo dptimo de varsol para.cada
una de las condiciones del gas de entradaa la
torre, dado que sdlo se tiene un dato para el flujo
de varsol obtenido de los datos tomados en
. campo. Para hacer esto, se hiciéron cotridas a
. cada uno de los datos de gas de entrada, en el
simulador desarrollado v se estipularon ocho
flujos de varsol entre 50 v 120 gpm, donde se
obtuvo el éptimo bajo criterios econdmicos. Una

vez se tenian los flujos Optimos de varsol se
procedié a configurar la red neuronal, por lo que
se corrieron diferentes arquitecturas disponibles
en la caja de herramientas de redes neuronales
de Matlab - version 3.0 v para entrenar la red

"neuronal se tomaron como datos de entrada el

flujo de gas entre 26 v 34.5 MSCFD con su
respectiva composicion y como dato de salida
el flujo de varsol, entre 75 v 110 gpm, que son
los rangos normales de operacién de la torre.

- Para obtener la mejor configuracidn se realizaron

casos de sondeo variando el nimero de capas
internas, nUmero de neurcnas por capa, con
diferentes arreglos de funciones -de’
transferencia y técnicas de entrenamiento v se
encontrg que Ja mejor configuracién de red
neuronal fue de cuatro capas, con nueve
neuronas en la primera, siete, siete y una en la
ultima. El entrenamiento de redes neurcnales
es una tarea ardua v al azar, por lo gue se tratd
en este trabajo de cubrir una vasta gama de
posibilidades. De estas redes neuronales
entrenadas, se realizdé una clasificacién de las
mejores, segln la correlacién entre el valor
predicho v el dado. En la Tabla 1 se listan los
mejores casos en orden, segun el factor de
correlacién.

Para determinar la capacidad de estimacién del
flujo éptimo de varsol por parte de las redes
neuronales entrenadas, se realizé una validacién
de dichos entrenamientos con log datos dptimos
de operacién de la planta vy se realizaron
pruebas de extrapolacidn ¢ interpolacién. Segiin
los datos obtenidos para las estimaciones de
interpolacién, se tiene gue:la configuracién
FEarly41b-big, Bay02 v Bay09a son los mejores
casos que predicen el flujo éptimo de varsol. En

Tabla 1. Cdnfiguracioﬂes de entrenamienio de las redes neuronales seleccionadas

Nombré':‘_ ] K,Jteracionés . : .; Prom{m) Prom{i)
Bay0%a 0.056 0.202 38 0.971 2.07¢ 0.980
Early4-cgp 0.044 0.072 17 0.988 0.586 4.988
Early41b-bfg 0.108 0.238 27 0.208 -0.119 0.987
Early4-cgf 0.050 0.073 16 0.874 8.953 0.887
Earyd41a-big 0.541 2105 19 0.979 1.234 0.986
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la Figura 2 se aprecia la dispersion de los datos
alrededor de la linea de pendiente 1 e
interseccién 0, mientras para la extrapolacién
se obtuvieron buenos resuitados con las
configuraciones Bay09a, Earlyd4la-bfg v
Early41ib-big, seglin estos resultados podemos
escoger los tres primeros de cada analisis.
Calculando para estos cuatro casos comunes,
el error tipico producido en la estimacién del
valor calculado versus valor real presentade en
la planta, se concluye que las dos mejores
configuraciones de redes neuronales entrenadas
son Bay09a v Early41ib-big, la Tabla 2 muestra
estos resultados obtenidos.
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Datos de operacién
Figura 2,
Curvas somparativas, interpolacion de configuraciones
neuronales
Tabla 2. Errores tiplco Xy
[ : N
i - interpolacion Extrapolacién
| .
. Bay09a 1.282 2.542
Early41b-bfg 1.693 3.480
i Earlyd a-bfg 2.456 5.038
Bay02 1.870 22.102

El elemento final en el lazo de control es una
valvula, cuyo control de flujo de aceite
absorbente se realizé por medio de la
herramienta de inteligencia artificial 1ogica
difusa (fuzzv logic), donde una vez se obtiene el
flujo éptimo de varsol éste valor se toma como
setpoint v se compara con el flujo de varsol de
la torre obteniéndase la variable lingiiistica de
entrada Errorflujovarsol la cual se configura con

la variable de salida Aperturavalvula en sus

‘caracteristicas difusas como se observa en la

Figura 3, v se determinan el nimero de términos
lingiilisticos para cada una de las variables, tipo
de funcién de pertenencia, el universo de las
variables y por ultimo se configuraron las regias
que rigieron el comportamiento del control
difuso, algunas de las reglas lingiiisticas
utilizadas son:

3i Errorflujovarsol = ExtremoN entonces
Aperturavélvula = MuyRapidoAbrir

8i Errorflujovarsol = GrandeN entonces
Aperturavalvula = RapidoAbrir

Si Errorflujovarsol = MedianoN entonces
Aperturavalvula = Abrir

Si Errorflujovarsel = PequefioN entonces
Aperturavalvula = LentoAbrir

Donde:

Errorflujovarsol: Es la variable linghistica de
entrada v se toma como la diferencia entre el
firjo de varsol ala torre, actual, v el flujo de varsol
que deberia tener, dado por la red neuronal,
setpoint. Su universo se tomo entre -20 y 20 gpm
de varsol, donde el valor negativo corresponde
a abrir la valvula que controla el flujo de varsol.

ExtremoN, GrandeN, MedianoN, PequeiioN: Son
algunos de los términos lingiiisticos de la
variable linglistica de entrada.

Aperturavalvula: Es la variable lingliistica de
salida v es el valor de la sefial que se le enviaa
la valvula de control, su universo se tomé entre
-4y 4 mv. -

MuyR4ApidoAbrir, RéapidoAbrir, = Abrir,
LentoAbrir: S8on algunos de los términos
lingliisticos de la variable lingliistica de salida.

El valor obtenido de la variable lingiiistica de
salida Apserturavalvula lo toma la ecuacién
dindamica de la vélvula, obteniéndose el nuevo
flujo de varsol a partir del desplazamiento del
émbolo, v ese nuevo valor es el que se utiliza
para continuar con la simulacién dindmica de
la torre ante cualguier perturbacién.
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Fsgura 3.

Conf:guracmn de las variables de

entrada. .
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Heura-Fuzzy

Con las

configuraciones
de redes

neuronales
Bay09a v

Farly41b-big, el
sistema de l6gica

dgifusa. .y 1la
ecuacién de
comportam1ento

dinamico de la

valvula que conforman el sistema de control
neuro-fuzzy, se trabajoé para las condiciones

reales tomadas de laplanta

¥ mostradas en la figura

4., donde se apreciala poca

estabilidad del proceso'en’
cuanto de produccién de'
hidrocarburos pesados

dentro del aceite rico,

varsol.. e hidrocarburos

pesados.

" En la Figura 5, se puede
observar la respuesta del
control neuro-fuzzy -
obtenida fuera de linea en
el simulador desarroliado,

“enla cual se aprecia que el
esquema de control neuro-

- Figura 4

Graﬁca de produccion de acete rico.

Flujo de productos recuperados

1727702 6:00

1/27/02 8:00

1127402 10:00

Tiempo

127002 42:00  1127/02 +4:06 1127702 1500

fuzzy desarrollado logréen . .

Figura 5.

Respuesta del conirol neuro-fuzzy
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un corto periodo de tiempo estabilizar la
respuesta del proceso ante una perturbacién, y
por lo tanto estabilizar el flujo de aceite rico en
el valor dptimo, obtenido a partir del flujo éptimo
de varscl. Cabe resaltar gque el sistema logra el
estado estable en menos de 10 minutos, que en
caso contrario, el proceso en estado manual que
semuesiraenla Figura 5 nunca se logra alcanzar.

GONGLUSIONES

¢+ Se desarrolld una estrategia de control
predictivo neuro-fuzzy para el control del flujo
de aceite absorbente optimoe requerideo para
Ia absorcidén de productos licuables del gas
natural para una torre de absorcion de platos
perforados.

*  Serealizd la optimizacién del entrenamiento
de la red neuronal con datos de carga
variable de gas natural rico para la
estimacion del flujo de aceite absorbente
optimo y se configurd v sintonizd la variables
de entrada y salida del control difuso para
obtener la mejor respuesta del esquema
neuro-fuzzy predictivo bajo situaciones de
variacidon del flujo de carga de gas natural.

* Elmodelo de control predictivo neuro-fuzzy
desarrcllado presenta un buen
comportamiento bajo altas variaciones en las
condiciones de carga de gas natural. La
exactitud de la prediccidn de la red neuronal
posee bajo error, alrededor del 3%. La

Reierenmas

e

estabilidad mostrada por el esguema
propuesto fue muy buena, alcanzando el
estado estable en menos de 10 minutos sin
presentar inestabilidad en el proceso.

Por ultimo se desarrollé una herramienta
computacional robusta para la simulacién y
desarrollo de estrategias de control con
elementos de inteligencia artificial.

Nomeclatura

= BTQEMATeETEGsE

flujo molar total de liquido en el plato
flujo molar total de vapor en el plato
volumen molar total en el plato

volumen molar del componente en el plato
tiempo

numero de platos

numero de componentes

coeficiente de actividad

constante de eguilibrio

energia en el plato

masa del metal de la colummna
capacidad calorifica a volumen constante
entalpia de la fase Hguida

entalpia de la fase vapor

indica la numeracién de log platos
indica la numeracidn de los componentes
fase liquida

fase vapor
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