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REsuMEN

A partir del conocimiento de una unidad de craqueo catalitico de fluidos — FCC de una
refineria europea se presenta ¢l disefio de modelos neuronales capaces de predecir ciertos
parametros de la planta, restringidos a la zona de operacicn de la cual se posee la informacion
necesaria para el entrenamiento de las redes neuronales. Mds que en el modelo disefiado, se
pretende hacer énfasis en las pautas y directrices que permiten abordar el problema de la
identificacion de sistemas y prediccion de pardmetros de procesos con un nivel de complejidad
tal que las técnicas de modelamiento lineal puedan resultar insuficientes.

Parasras CLave: Unidad FCC, craqueo catalitico, red neuronal, modelo de referencia, prediccion de parametros,
entrenamiento, retropropagacion.

ABSTRACT

This document presents the design of neural models thar can predict some parameters of a
- fluid catalityc cracking unit, located in an European refinery, using historical data. In this
kind of work, it is necessary to take information about the behavior of the system, in this case
the behavior of the FCC unit, which is used for neural network training. This work proposes
a methodology for system identification and parameter prediction in processes with a high
level of complexity, such that linear modeling techniques are not enough.

Key Worps: FCC unit, catalytic cracking, neural network, reference model, parameter prediction,
backpropagation.
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IntRODUCCTION

En procesos de refinacidn de crudo es
necesario controlar de manera 6ptima las variables
criticas con el fin de reducir costos y aumentar su
eficiencia, mejorando la calidad del producto
obtenido. Para llevar a cabo el control de este tipo
de procesos es ventajoso contar con un modelo que
lo caracterice y permita simular la dinimica del
sistema facilitando asi la prediccidn de su
comportamiento ante diferentes condiciones de
trabajo, de una manera virtual y sin exponer el sistema
real a alteraciones que en muchos casos podrian
Hevarlo a un funcionamiento erréneo, inestable ¢
inseguro. Tal es el caso de la Unidad de Craqueo
Catalitico de Fluidos de la refineria Neste Oy (Porvoo-
Finlandia) [3], la que en adelante se llamard unidad
FCC, cuyo diagrama de flujo simplificado se muestra
en la Figura 1.
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Se tienen identificadas seis variables
(variables manipuladas) que pernmiten controlar siete
variables de proceso (variables controladas) cuyos
valores nominales y objetivos de control se listan
en la Tabla 1. El comportamiento de la unidad FCC
dentro de estos rangos de operacién se simulé
empleando la matriz de funciones de transferencia
de proceso [3] mostrada en la Tabla 2, a partir de la
cual se pueden generar patrones entrada-salida
necesarios para el entrenamiento supervisado de una
red neuronal, con los cuales se tratd de suplir la
carencia de informacién del sistema de control
distribuido (DCS) de la unidad. Aunque esta
aproximacién implica linealizar el problema, también
permite medir el alcance del modelo neuronal como
predictor de pardmetros, de una manera directa, y se
deja el camino abierto para validar el disefio
empleando datos reales de planta.
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Figura 1. Diagrama de flujo de la unidad FCC.
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Tabla 1. Variables de launidad FCC,

Variables ma:ii Jﬁlﬁdég
Flujo del aire de combustion U, | 140-155 T/H -
Flujo de gasdico caliente U, | 90-110 M| IRV*
Combinacién de gaséleo frio y de reciclo | Us | 90-110 M*/H IRV*
Temperatura de la carga precalentada U, | 230-250°C IRV*
Temperatura a la salida del elevador Us ;| 515-535°C IRV*
SallFla del con‘_[rolador del flujo de U 20-80 % [RV*
gasdleo de reciclo

Variables controladas
Concentya’lcmn de Ozen ei gas de Y, 1.0% SETPOINT
combustion
Temperatura del lecho del regenerador Y, | 705-735°C | Zona limite
Flujo de combustible vy | 1spm | Zomalimie
Salida controlador presién de succién del v 709 Zona limite
WGC # ’ méax.
Salida dei controlador de temperatura del v RO % Zona limite
elevador 3 ° méx.
Presion diferencial valvula del catalizador v, 22 kPa Zona ,hmlte
regenerado min.
Presién diferencial valvula del catalizador ¥, 24 kP Zona’hm;te
gastado max.

* Valor ideal de repose (1deal Resting Value)

Tabla 2. Modelos de proceso de la unidad FCC.
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EsQUEMA DE PREDICCION DE PARAMETROS
MEDIANTE UN MODELO NEURONAL

Cuando se pretende implementar una estrategia de
control mediante la estimacion o prediccidn de parametros
con frecuencia se busca un modelo capaz de producir
valores numéricos gue coincidan con los valores medidos
de algim sistema fisico. Esta aplicacidn de la estimacidn
de pardinetros se conoce como identificacidn de sistemas
[2], ¥ se llevd a cabo siguiendo el procedimiento que se
describe a continuacion.

Derinicion pEL PROBLEMA

El problema se definié en términos de los
parametros a predecir que se seleccionaron, teniendo
en cuenta las caracteristicas de la unidad FCC y las
necesidades en términos del control. Estos parametros
fueron:

. Valor de estado estable.

. Tiempo de establecimiento (t).

. Velocidad de respuesta.

. Rangos de operacion.

. Relacion de tendencia entrada-salida.

. Relacion de dependencia entrada-salida.

Los pardmetros sobre los cuales se fijo la
tolerancia del modelo fueron: el error de estado estable
y el error en el tiempo de establecimiento. Ademads, se
busco generar un modelo neuronal capaz de adaptarse
rapidamente a nuevas condiciones de operacion, para
que pueda ser empleado en inea con el proceso real

OBTENCION DE DATOS

La obtencion de datos experimentales necesarios
para el entrenamiento del modelo neuronal y su puesta
a punto se realizd observando el comportamiento de las
entradas y salidas de la unidad FCC (Figura 2), donde la
red recibe las mismas entradas que la planta y las salidas
de ésta son las esperadas a la salida de la red [2]. Esta
informacion se obtuvo a partir del modelo lineal descrito
por la matriz de funciones de transferencia (Tabla 2), el
cual hace las veces de la planta real.
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Figura 2. Sistema de identificacion directo.

SELECCION pDEL MoDELG

Se realizd teniendo en cuenta el tipo de sistema
que se intenta modelar y su complejidad, y teniendo en
cuenta los aspectos relacionados con la definicidén del
problema.

Debido a la dindmica de la unidad FCC y dadas
las caracteristicas de los pardmetros que se pretenden
predecir mediante €l modelo neuronal, el problema se
dividié en dos partes:

a) Pardmetros asociados a la respuesta transitoria
del sistema;

Tiempo de establecimiento.
Velocidad de respuesta
* Relacion de tendencia entrada-salida

b) Pardmetros asociados a la respuesta de estado estable
del sistema:

Valor de estado estable de las salidas.
Rangos de operacién
* Relacién de dependencia entrada-salida

Se diseflaron sendos modelos para dar solucion
a cada parte del problema de forma independiente.
Aunque esto implica un mayor costo al tiempo de hacer
el disefio experimental, se incrementa la especializacion
que puede alcanzar cada modelo empleando una
arquitectura relativamente simple.

Este esquema se ilusira en la Figura 3, donde el
modelo A estd disefiado y entrenado para predecir
comportamiento de estado estable, en tanto que el
modelo B lo esta para predecir comportamiento
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transitorio. Para acoplar las salidas de los modelos se
realiza un promedio ponderado de las mismas, en
funcidn del nivel de oscilacion que presente la red del
modelo A en dos instantes consecutivos.
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Figura 3. Esquema del modelo neuronal seleccionade.

Los modelos A y B son a su vez un arreglo de
siete redes trabajando en paralelo, pues, teniendo
en cuenta que las salidas son independientes entre
si, es posible modelar cada una con una red diferente,
lo cual contribuye a la especializacidn y simplicidad
def modelo conjunto.

La arquitectura de las redes que conforman los

modelos A y B se resume en las Tablas 3 y 4,
respectivamente.

Tabla 3. Parametros de las redes del modelo A

“Denominaciér
Perceptron multicapa

1 capa oculta
1 capa de salida

‘[Capa oculta 2
Capa de salida 1
Capa oculta Sigmoidal
Capa de salida Lineal
Levenberg-Marquardt
de |Rata de aprendizaje 0.01
/[Factor de momentum 0.9

= INguyen-Widrow

Error cuadratico medio
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Tabla 4. Parametros de las redes del modelo B.

; imation al
' Perceptron multicapa conf2 Capas ocultas

JHSA 1 Capa de salida
: ’b‘N{xmero de retardos {gs) |12
ii[Retardo (Tg) 4
i iPrimera capa oculta 10 {sigmoidal)
Segunda capa oculta 15 (sigmoidal)
Capa de salida 1 (lineal)
W [evenberg-Marquardt
Rata de aprendizaje 0.01

Factor de momentam 0.9
Nguyen-Widrow

iError cuadratico medio

La arquitectura HSA [5] empleada (Figura 4)
permite un procesamiento en el tiempo [4] de
secuencias de muestras con actualizacién de los
TDL’s cada cierfo nimero de instantes (donde un
instante corresponde al tiempo de muestreo de las
sefiales de entrada).
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Figura 4. Integracion del HSA en una estructura de identificacion.

SIMULACION DEL PROCESO

Para realizar la simulacion del proceso se
implementé en Simulink el modelo disefiado asi como el
modelo lineal disponible, con el fin de comprobar los
resultados obtenidos en la prediccién de parametros de la
unidad FCC. Este modelo incluye: sefiales de entrada,
meodelo lineal de la FCC y HSA, modelos neuronales Ay B
acoplados y sefiales de salida.
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La validacidn se realizd con patrones diferentes a
los empleados dwrante el entrenamiento de las redes de
cada modelo. El pardametro de nimero de épocas de
validacién (Tablas 3 y 4) garantiza que el entrenamicnto
cese cuando el error de validacién aumente durante ese
numero de épocas consecutivas [6], y asi evitar que lared
empiece a memorizar los patrones de entrenamiento.

En la validacién post-entrenamiento se hizo una
comparacién entre los datos experimentales v los resultados
arrojados por el modelo neuronal, enfocada en evaluar los
parametros a predecir dentro de rangos de tolerancia
previamente definidos.

. Valor de estado estable:

Promediando los resultados de 64 experimentos
(empleando patrones generados aleatoriamente dentro del
rango de operacién normal de las entradas) se obtuvieron
los porcentajes de error mostrados en la Tabla 5.

Tabla 5. Porcentaje de error del valor de estado estable.

% Error promedio
Xy Yz Y3 Y4 YS Yﬁ Y';l
3.87 100210991074 ]0.61 052|091
° Tiempo de establecimiento.

En la Figura 5 se observa la medicion del tiempo de
establecimiento para una de las salidas del sistema y en Ja
Tabla 6 se muestra el error promedio luego de 22
experimentos.
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Figura 5. Medicion del tiempo de establecimiento

Tabla 6. Porcentaje de error del tiempo de establecimiento.

% de error
Y4 Y5
337 | 7.48

Y
3.34

Y,
1.26

Y, Y, Y,
5.87 1 459 | 1.87
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. Velocidad de respuesta:

Para estimar la velocidad de respuesta del modelo
respecto al sistema de referencia se midid la respuesta del
sisterna ante senoidales puras de diferentes frecuencias
{Figura 6). Aumentando la rata de muestreo de las entradas
el error de discretizacidén disminuye, pero se pierde la
relacion funcional con la frecuencia (Tabla 7).

1 eforencia

-15 -10 -5 a 5 10 15
¥1 mogele nauronal

Y2 relereatia

Y3 reerencia

4 =}
Y3 modalo hevronal

4 teferencia

b efarencia

[=i=]
Y& modeto neuraonal
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Y6 rerentia

¥ teferencia

=0 30
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Figura 6. Comparacién de la respuesta del modelo newronal con
¢l modelo de referencia ante entradas senoidales.

Tabla 7. Error de respuesta en frecuencia.

Error de amplitud A (%) v diferencia de fase 0
f (grados
(Hz}: Y, Y: Y, Y, Ys Y5 Yz
AJBTAIB|A|DIAIBIA|BIAIDIAlS
le2 1e3fig{ |13 1015 0514724 | L0] 13 (140412
7c.0 | 0.8 8633 |88 16|72 61|47 |20.8|27] 6244|4532
Ze2 11631 37 [17.9] 24 | 175 3171 6.8 | 31 [19.4] 4. [ a2 |88 13|72
0.1 |86.1[ 42 [165| 72 |342] 36 |13.5] 54 [40.5] 54 [31.4] 72 |24.6] 46 |

* Rangos de operacion:

Dado que el modelo neuronal posee funciones de
activacién sigmoidales en sus capas ocultas, éste no puede
producir excursiones de salida en cualquier rango. Es decir,
ésfa es una consecuencia de la arquitectura de la red, por
lo cual es importante saber en qué rangos se desea que
opere €l modelo con el fin de realizar una normalizacion
adecuada de los patrones de enfrada tal que en dichos
rangos 1o se produzca Una saturacion prematura de las
salidas (Tabla 8).

Tabla 8. Rango de operacidn de las salidas del
modelo neuronal

Yz I Y; Y4 Ys Y6 f Y‘?
418.6 | -47.41-51.31-355.31-34431-343.9
1021.31 77.4 1191.3| 515.2 [ 388.3 | 391 8
602.7 |124.8:242.6| 874,51 732.6 1 735.7

. Relacicn de tendencia entrada-salida:

Se analizo la tendencia de cada salida ante cambios
individuales de las entradas en respuesta a cada entrada
por separado. En la Tabla 9, una tendencia de salida directa
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(D) indica que unt cambio positivo en la respectiva entrada
se refleja enun cambio positivo en dicha salida y viceversa.
Una tendencia inversa {1). representa una tendencia opuesta
entrada/salida.

Tabla 9. Tendencia de las salidas respecto a variaciones
en las entradas.

MERCTERERTARCR AR
D

1 {b |D |[D |D I D
I {b |D |D |D I | D
D 1 | D I
I D D D D 1 D
1 (b [P (D [ 1 |lD]TI

. Relacion de dependencia entrada-salida.

La relacién de dependencia entrada-salida se
clasifico en tres grupos (Tabla 10), asumiendo un rango
uniforme entre 0 y 100% tal que la méxima excursion debida
auna sola entrada es el 100%.

Tabla 10. Relacion cualitativa de dependencia
entrada-salida*.

* A: Alta, M: media. B: baja. Las casillas sombreadas indican
que no existe ninguna relacidn de dependencia.

Una vez validados los resultados, comprobando
que éstos se encuentran dentro de los niveles de tolerancia
admitidos, este diseflo puede ser puesto a prucba con
datos reales de planta y acondicionado para adaptarse en
linea a nuevas condiciones de operacion. Los tiempos de
adaptacion de las redes que conforman este modelo estan
por debajo de dos minutos que, teniendo en cuenta las
constantes de tiempo que se manejan en este tipo de
procesos quimicos, resulta ser un tiempo bastante
aceptable.
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CoNCLUSIONES

El disefio de redes especializadas permite obtener
un modelo vergdtil con una organizacién bien definida,
evitando asi el empleo de topologias demasiado complejas.
Es asi, como la prediccion del comportamiento del estado
estable de la unidad se logrd con redes de pequefias
dimensiones, reduciendo notablemente los tiempos de
entrenamiento. En este sentido, en trabajos como el de
Arias y Garcfa [1], se ha llegado a conclusiones similares.

Es importante adaptar Ia complejidad de lared a fos
requerimientos de velocidad de adaptacion que requiera el
sistema para su frabajo en linea con el proceso real. En
casos en los que las seflales de entrada presenten
diferencias de velocidad significativas, se aconseja
muestrear cada una a la frecuencia apropiada, lo que implica
un disefio de experimentos mas elaborado y redes
neuronales que posean estructuras de almacenamiento
temporal (TD1s) disefiadas independientemente para cada
entrada.

Se requiere un amplio conocimiento del
comportamiento del sistema y del problema a solucionar y
contar con una base de datos para caracterizarlo. Con el
analisis de esta informacidn se puede realizar un disefio de
experimentos apropiado, tal que los datos empleados en el
entrenamiento sean suficientes para ¢l aprendizaje de la
red, sin Hevarla a una extrema generalizacion 0 memorizacion.
Para el disefio de un modelo neuronal *“éptimo” no existe
un procedimiento estandar. Sin embargo, pueden seguirse
pautas que pereitan realizar un disefio apropiado de lared
sin llegar a sobredimensionarla, alcanzando tiempos de
entrenamiento y resultados de validacion razonables de
acuerdo a la complejidad del problema.
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