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Abstract— This article presents the development of a fuzzy level controller for oil separator vessels using a model obtained by
closed loop non-linear plant identification. The fuzzy controller is able to maintain the vessel level within a desired range and, at
the same time, decrease variations in the vessel outflow, when compared to a PID controller.
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Resumo— Neste artigo, é apresentado o desenvolvimento de um controlador de nivel fuzzy para vasos separadores de petréleo
através da utilizagdo de um modelo obtido por meio da identificagdo ndo-linear da planta, com utilizagdo de dados histéricos de
operagdo em malha fechada. O controlador fuzzy é capaz de manter o nivel do vaso dentro de uma faixa desejada e, a0 mesmo
tempo, reduzir variagdes na vazdo de saida do vaso, quando comparado a um controlador PID.

Palavras-chave— controle fuzzy, separador, separacéo primaria, identificagdo ndo-linear, redes neurais, NARX.

1 Introducéo

As Ultimas décadas foram palco do desenvolvimento
de uma enorme gama de algoritmos de controle
avancados, que incorporaram diferentes caracteristi-
cas como adaptabilidade, versatilidade e bom desem-
penho em sistemas n&o-lineares. No entanto, a pene-
tracdo destes algoritmos no ambiente industrial ainda
é muito baixa, sendo o controlador PID classico a
técnica mais difundida (Campos, 2006), até mesmo
em malhas em que seu desempenho é insuficiente
para atender as necessidades de processo.

Um dos motivos da baixa difusdo na industria de
algoritmos de controle mais sofisticados é a dificul-
dade de experimenta-los em ambiente de produgéo,
no qual a planta nédo esta a disposicédo para realizacao
de testes de desempenho de novos controladores e
qualquer descontrole do processo pode causar perdas
financeiras devido a paradas de producdo ou até
mesmo a acidentes de alto potencial danoso.

Um modelo computacional da planta industrial é
de grande utilidade na andlise de diferentes algorit-
mos de controle, pois os controladores podem ser
testados nas mais diversas situaces operacionais por
meio de simulacfes numéricas e implementados em
ambiente de producdo somente ap6s sua validag&o.
No entanto, obter 0 modelo de uma planta complexa
pode ndo ser uma tarefa simples, pois é necessario
conhecer as relagbes matemdticas entre todas as
varidveis relevantes do sistema e a solugéo das equa-
¢Oes resultantes, que muitas vezes incluem pardme-
tros que s6 podem ser obtidos experimentalmente
através de ensaios na planta em questdo (Ljung,
2010), o que ndo costuma ser possivel. Uma outra
abordagem ¢ a solugdo “caixa preta”, que consiste na
determinacdo de uma funcdo capaz de reproduzir a
relacdo de entradas e saidas do sistema, relaxando a
necessidade de desenvolvimento de um modelo in-
terno. Uma das formas de se determinar tal funcéo é
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pelo treinamento de redes neurais artificiais (Nelles,
2001), que possuem a vantagem de serem aproxima-
dores universais e lidarem naturalmente com siste-
mas ndo-lineares de maltiplas entradas e saidas.

Neste trabalho, redes neurais artificiais séo utili-
zadas para realizar a identificacdo de uma planta
bastante comum em unidades de producéo de petrd-
leo, o separador atmosférico. Para isto séo utilizados
dados historicos de operagdo da planta em malha
fechada com o controlador PID atualmente em uso.

De posse do modelo obtido, séo realizados a sin-
tonia e os ensaios de desempenho de um controlador
fuzzy cujo objetivo é ndo apenas controlar o nivel do
vazo, mas também minimizar a variagéo da vazao de
saida do mesmo, uma vez que isso atenua perturba-
¢Oes de processo a jusante do vaso e aumenta a vida
atil dos equipamentos.

2 Identificacao de Sistemas Nao-Lineares

A identificacdo de sistemas ndo-lineares é um pro-
blema anélogo a previsdo de séries temporais com a
apresentacao de variaveis auxiliares, em que a saida
do sistema € a propria série e as entradas sao as séries
auxiliares. Uma das formas mais utilizadas para
identificacdo destes problemas é através do modelo
NARX (Liu, 2015), dado pela Equagéo 1.

y() = F (y(k = 1),..,y(k = N),

D
u(k), ..., u(k — Nu))

em que:

y(k) é o vetor de saidas

u(k) é o vetor de entradas

k é o indice que indexa a sequéncia

N, é o tamanho da memoria das saidas
N, é o tamanho da memoria das entradas
F(.) é uma fungio nio linear
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Em geral, o nimero de entradas e saidas pode
ser maior do que um e, portanto, o método é adequa-
do para a identificagdo de sistemas ndo-lineares do
tipo MIMO (Mudltiplas Entradas e Mdltiplas Saidas).

Na abordagem utilizada neste trabalho, a fungéo
F(.) é uma rede neural cujo treinamento é realizado
a partir de vetores com grande nimero de amostras
dos valores passados de y e u. A validacao da rede é
feita em malha fechada, isto é, efetuando-se a reali-
mentacdo da saida da rede as entradas y(k—
1),..,y(k—N,), de forma idéntica a uma previsio
de multiplos passos de uma rede neural para previsao
de séries temporais.

3 Descri¢do da Planta Industrial

A planta industrial em questdo é um vaso de separa-
cao atmosférica, SG-03, utilizado em uma plataforma
de produgdo de petroleo da Bacia de Campos, no
Brasil. Um fluxograma simplificado do processo é
mostrado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma simplificado do processo de separacdo
priméria em questdo. Foram omitidas as valvulas de controle das
saidas de aguas e gas.

O vaso SG-03 possui trés entradas de 6leo, proveni-
entes dos separadores SG-01A, SG-01B e SG-02,
uma saida de 6leo para exportacdo e uma saida de
gas dissociado através de uma valwula de controle
que mantém a pressdo dentro do separador em valo-
res préximos ao atmosférico. Além disso, outra vari-
avel relevante do sistema é o nivel do vaso.

4 Formalizacdo do Problema

O sistema a ser identificado serd aquele cuja saida é
o nivel do separador SG-03; portanto, as variaveis
exogenas relevantes sao as trés vazdes de entrada e a
vazdo de saida.

Embora tenham sido instalados medidores de
vazdo nas saidas de 6leo dos vasos SG-02 e SG-03, 0
mesmo ndo é verdade para os vasos SG-01A e SG-
01B, que possuem medic&o de nivel, presséo interna
e abertura das valvulas de saida.

Como a abertura das valvulas e a diferenca de
pressdo entre os vasos determina as vazOes de saida
de 6leo, essas variaveis podem ser utilizadas em
substituicdo as medicOes diretas de vazdo, embora
isto possa dificultar o aprendizado da rede neural.
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Utilizando a notagdo apresentada na Equacéo 1,
os vetores de saida e entrada do sistema sdo definidos
nas Equacgdes 2 e 3.

y=[L;]

[4Pp147
Lo1a
Vo1a

APy
Loy
Vois

Qo3
- QOZ -

2)

(3)

em que:
AP, é a queda de pressdo entre SG x e SG 03

L, é onivel de liquido do vaso SG x

V, é a abertura da valvula de saida do vaso SG x
Q, é avazdo de saida do vaso SG x

Para reduzir o nimero de variaveis de entrada, as
variaveis de nivel dos vasos SG-01A e SG-01B fo-
ram removidas de u, uma vez que pouco contribuem
para pressdo a montante das valwulas de controle.
Além disso, as variaveis de queda de pressdo e aber-
tura de valvula foram aglutinadas de acordo com a
conhecida relagdo quadrética entre vazo e pressao.
Assim, a Equacdo 3 é simplificada para a Equacao 4:

rVOIA V APOlA]

u= IV01B\/ APy I
[ Qs |
I 0o |

(4)

5 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida
atraveés de um software historiador de varidveis de
processo amplamente utilizado na indUstria de petro-
leo, 0 Pl - Plant Information,da OSlsoft.

Foram coletadas amostras das sete variaveis de
interesse no periodo de 01/02/2015 a 10/06/2015,
com periodo de amostragem de 30 seg., resultando
em cerca de 370 mil pontos. Das amostras coletadas,
cerca de 1% eram dados inconsistentes ou mensagens
de erro como “I/O Timeout”, devido a perda de co-
municagdo entre o Pl e o sistema supervisorio da
planta. Estes pontos foram removidos da série, inse-
rindo descontinuidades na amostragem.

6 Desenvolvimento

6.1 Selecdo dos Dados de Treinamento

Devido a grande quantidade de pontos, o fato de a
remocao dos dados espurios terem inserido desconti-
nuidades na série temporal e também devido a pouca
variagdo das varidveis da planta durante longos peri-
odos, fez-se necesséria a sele¢do de uma subsequén-
cia dentre os 370.000 pontos.
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Como o objetivo da identificacdo é capturar a
dindmica do sistema, é importante que a subsequén-
cia selecionada seja de um periodo em que o sistema
apresente a maior dinamica possivel, como quando
ocorrem grandes perturbacGes ou entdo o controle
torna a malha oscilatéria.

Para auxiliar na escolha desta subsequéncia, foi
realizada uma transformacéo nas sete sequéncias de
entrada conforme as Equacbes 5 e 6.

SN (k) =@,i =1,..7 5)
AGK) = ) Is!(k+ 1) = sl ©)

em que:
k é o indice de tempo das sequéncias

s;(k) é ai — ésima sequéncia

s; € amédia da i — ésima sequéncia

o€ avarianciada i — ésima sequéncia
sN(k) é ai — ésima sequéncia normalizada
A(k) é uma medida da dindmica da planta

A sequéncia A(k) pode ser entendida como uma
medida de variabilidade instantanea da planta, auxili-
ando na selegdo da subsequéncias. Uma representa-
cao grafica desta sequéncia é mostrada na Figura 2.
Analisando este grafico, pode-se perceber alguns
pontos isolados de alta variabilidade, possivelmente
oriundos da remocdo de subsequéncias espurias, €
periodos com a variabilidade proxima a zero, em
virtude de paradas de producdo. Ha também periodos
com duradoura variabilidade acima da média, que
s80 0s mais Uteis para identificacéo.
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Figura 2. Variabilidade da planta durante o periodo de observagéo

Com base no grafico, foi escolhido um periodo
com 5000 pontos entre as amostras 173.000 e
178.000. Uma visualizacdo do nivel do vaso SG-03
neste periodo (Figura 3) mostra o porqué da alta
variabilidade.
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Figura 3. Nivel do vaso atmosférico no intervalo de interesse
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Como pode ser observado, o controlador de ni-
vel do Separador Atmosférico entrou em um regime
instavel de operagdo, com oscilagdes sustentadas na
variavel controlada. Esse comportamento ndo dese-
jado do ponto de vista de controle é bastante Util
quando se deseja identificar uma planta, pois signifi-
ca que a dindmica do sistema foi bastante estimulada.

6.2 Treinamento da Rede MLP

Como mencionado na se¢do 2, uma das possiveis
abordagens para determinacdo da fungdo ndo-linear
F(.) da Equacdo 1 ¢ a utilizacdo de uma rede neural
artificial. Neste trabalho, utilizou-se inicialmente
uma rede do tipo Multi Layer Perceptron (MLP).
Apbs varios testes, a configuracdo que apresen-
tou melhores resultados estd mostrada na Tabela 1.

Tabela 1. Parametros da Rede Neural.

Parametro Valor

Tamanho da Camada Escondida 12 neurénios

Funcéo de Ativacdo da Camada
Escondida

Tangente Sigmoi-
de Hiperbdlica

Tamanho da Camada de Saida 1 neurdnio

Funcéo de Ativacdo da Camada de Saida Linear

Normalizagdo dos dados Linear entre -1 e 1

. . Levenberg.-
Algoritmo de Treinamento
Marquardt
. Piora no conjunto
Critério de Early Stop L
de validagdo
N, (Memoria de entradas) 6 amostras
N, (Memodria de saidas) 1 amostra
Tamanho da Base 5000 pontos
Diviséo da Base (Trein./Valid./Teste) 75%/15%/10%

Com esta parametrizacdo, a rede recebe as ulti-
mas 7 amostras de cada entrada e a saida do instante
anterior, totalizando 29 entradas.

Um aspecto importante da identificacdo por re-
des neurais é que, durante o treinamento, a entrada
y(k — 1) é fornecida pela série histdrica e a rede é
dita em malha aberta. Quando o treinamento em
malha aberta se encerra, a saida da rede é realimen-
tada através de um atraso unitario para a entrada
y(k — 1), e a rede é dita em malha fechada. Uma
representacdo da rede MLP em malha fechada é
mostrada na Figura 4.

Hidden

Figura 4. Rede neural em malha fechada.
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6.3 Inser¢éo de Conhecimento Prévio

Da forma como a rede neural foi construida, nenhu-
ma informacdo prévia foi a ela fornecida e, conse-
guentemente, o treinamento foi responsavel pelo
aprendizado de todas as relagbes entre as variaveis.
No entanto, é possivel inserir algum conhecimento
prévio do sistema através de restri¢des na arquitetura
da rede. Por exemplo, no caso em estudo, sabe-se
que a variagdo de nivel no separador SG-03 deve
respeitar a Equacéo 7.

ALyz = F(Qo1a + Qo1 + Qoz — Qoz » Loz)

em que:

(7

ALy; é a variagao do nivel de liquido do vaso SG 03

Q, é avazio de saida do vaso SG x
F(.) é uma fungio que mapeia variagio de
volume e nivel atual em variacdo de nivel

Além disso, também é de conhecimento prévio
que Qg4 € Qpqp S80 fungBes das pressdes internas e
aberturas de valvula em seus respectivos vasos.

Desta forma, montou-se uma arquitetura de rede
neural que se inspira na Equacgdo 7 e que é mostrada
na Figura 5 na sua versdo em malha fechada.

Figura 5. Arquitetura que engloba conhecimento prévio

A primeira camada é responsavel pela aproxi-
macdo de termos anélogos a Q14 € Qq15, @ Segunda
camada aproxima a funcéo F(.), e a terceira imple-
menta a soma Lyz + ALg3.

Os parametros utilizados no treinamento, valida-
cdo e memoria sdo os mesmos da Tabela 1, para
manter uma base de comparagdo entre as duas arqui-
teturas utilizadas.

7 Desempenho do Modelo

7.1 Analise de Desempenho

A avaliacdo do desempenho do modelo neural NARX
é realizada pela apresentagdo das amostras da serie
historica das entradas, u(k), e da primeira amostra
da saida, y(0), para a rede neural em malha fechada,
de forma a realizar uma previsao de multiplos passos
de y. Em seguida, a série obtida é comparada com a
série historica por meo de de uma métrica de erro.
Neste trabalho, utilizou-se o Erro Médio Quadratico
(MSE). Os resultados s&o mostrados na Tabela 2.

E interessante notar que a arquitetura customiza-
da apresenta um pior desempenho no conjunto de
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treinamento e melhor desempenho no conjunto de
teste. Este resultado interessante pode ser explicado
por sua arquitetura mais rigida, que diminui a inten-
sidade do overfitting.

Tabela 2. Desempenho das Redes Neurais (MSE)

MLP Customizada
Treinamento 0,5890 0,7796
Validacdo 1,1040 1,0818
Teste 0,9356 0,8475

E interessante notar que a arquitetura customiza-
da apresenta um pior desempenho no conjunto de
treinamento e melhor desempenho no conjunto de
teste. Este resultado interessante pode ser explicado
por sua arquitetura mais rigida, que diminui a inten-
sidade do overfitting.

Uma comparacdo entre a resposta original, exibi-
da na Figura 3, e a resposta obtida com a rede custo-
mizada € mostrada na Figura 6. Como pode ser ob-
servado, a previsao foi bastante aderente a curva de

referéncia.
Previsto
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Figura 6. Respostas previstas e reais para o conjunto de teste.

7.2 Analise de Resposta ao Degrau

Para verificar se 0 modelo apresenta resposta seme-
Ihante & da planta real, montou-se uma simulagéo no
Simulink em que o modelo foi colocado em malha
fechada com um controlador PID de nivel que mani-
pula a vazdo de saida do vaso, conforme pode ser
visto na Figura 7. A pressdo interna dos vasos foi
considerada constante.

STEPV_01A  SQRT(P_01A) SG-03 )
» 3
L | [voa >_.
» 3
L | [vos >_'
STEPV_01B  SQRT(P_O1B)
> |
Qo2
STEP Q_02
PID Controller sP
Q_03 (MV) -
PID(z) *

Figura 7. Planta simulada em malha fechada no Simulink.



Nesta simulagdo, foram aplicadas perturbacdes
em formato de degrau a abertura das valwulas de
saida de 6leo dos separadores SG-01A e SG-01B, a
saida de 6leo do separador SG-02 e ao valor de refe-
réncia do controlador. Na Figura 8 ¢ exibida a res-
posta da planta para este ensaio.
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Figura 8. Respostas as pertubacbes e a mudanca de valor de
referéncia para duas sintonias de PID

Como pode ser observado, as respostas da planta
foram exatamente como esperado, com aumentos nas
vazbes de entrada causando aumentos no nivel do
separador, que foram rapidamente compensados pelo
controlador. Além disso, a mudanga no valor de
referéncia levou ao ajuste do nivel.

8 Projeto do Controlador Fuzzy

8.1 Defini¢éo de Modelo do Processo

De posse do modelo do vaso separador, o desenvol-
vimento de um controlador mais sofisticado pode ser
realizado em ambiente computacional, em que é
possivel realizar quantas simulacdes forem necessa-
rias para realizacdo do ajuste fino do controlador e
para valida-lo em diferentes cenarios de operacdo
antes de sua instalagdo em campo.

Embora tenha sido realizada apenas a identifica-
¢do do vaso atmosférico SG-03 nas etapas anteriores,
é possivel simular o sistema apresentado na Figura 1
por meio de algumas simplificacdes que ndo impac-
tam significativamente na complexidade do problema
de controle em quest&o:

e As pressdes em todos os separadores foram
consideradas constantes e iguais a média do
periodo observado.

A vazdo de saida de 6leo do separador SG02
foi considerada constante e igual a 30 m¥/h.
Os vasos SG-01A e SG-01B foram substitu-
idos por um Unico vaso, SG-01.

O vaso SG-01 também foi modelado pelo
sistema identificado anteriormente devido a
semelhanca da planta industrial.

No modelo do vaso SG-01, duas entradas fo-
ram consideradas constantes e uma entrada,
aleatdria, a fim de simular as perturbagdes de
processo provenientes dos pocos de petrdleo.
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Os vasos SG-01 e SG-03 possuem nivel con-
trolado através da manipulacdo da vazéo de
saida.

A abertura da valwula de saida do vaso SG-

01 é replicada nas entradas V., € Vo, dO
vaso SG-03.

A Figura 9 apresenta 0 modelo do Simulink para o
sistema acima, ja com suas simplificacdes.

Entrada Aleatdria

Pertubacies do Poco
K01B P
IN KO1B
> Lot
K02 >
IN K02 5G-01
Level Controller SG-01
Qo1 L 01|e
= Q01 —]
SP L_01 [
s SPL 01
Inversa da| f(u) .
Vahula SQRT(P_01A)
» K
v D1A :
V_01B
> >—>
SQRT(P_01B) L 03
> .
30 >
Q 02 5G-03
Level Controller SG-03
Q03 L 03 [«
Q03 1
SP L_03 [4—|
SPL 03

Figura 9. Modelo do Simulink de uma verséo simplificada do
processo apresentado na Figura 1.

Com objetivo de realizar o acoplamento da va-
zéo de saida do vaso SG-01, em md/h, para as duas
primeiras entradas do vaso SG-03 é necessario con-
verter esta vazdo em abertura de valvula equivalente.
Esta adequacdo é realizada por um bloco funcional
que implementa a equacéo inversa da valwula.

De posse do modelo do vaso, determinar a equa-
cdo inversa da valvula ndo € uma tarefa dificil, pois
ensaios podem ser realizados por meio de simples
simulagdes computacionais. Neste caso em especifi-
co, foi realizado um ensaio do vaso SG-03 em malha
fechada de nivel, com a aplicacdo de uma lenta ram-
pa de 0% a 100% na abertura de ambas as valwulas.

Como o controlador mantém o nivel constante, a
massa do sistema se conserva e todo aumento de
vazdo de saida pode ser diretamente relacionado a
abertura das valvulas de entrada, permitindo a se-
guinte aproximacéo da equacéo inversa da valvula:

®)

Vor = 16.75(In(Qq; + 6.8320) — 1.9216)

em que:
Vo1 € a abertura da valvula do vaso SG 01
Qo1 € a vazao de saida total do vaso SG 01
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Através do uso da Equacdo 8, a vazdo de saida
do vaso SG-01 é replicada nas duas primeiras entra-
das de 6leo do vaso SG-03, enquanto a terceira en-
trada ¢ mantida constante. Desta forma, a vazdo
massica total entrada no vaso SG-03 ndo é reduzida,
apesar da aglutinacdo dos vasos SG-01A e SG-01B
em um Gnico modelo.

A grande vantagem do modelo utilizado é que
ele simula a dindmica de um sistema de separacdo de
petréleo de dois estagios, o que é bastante interessan-
te do ponto de vista de controle, pois as perturbac6es
provenientes dos po¢os podem ser atenuadas em dois
estagios distintos, cada um possuindo seu proprio
controlador (Campos, 2015).

8.2 Problema de Controle

A abordagem classica para um problema de controle
é a busca pela minimizacgéo do erro, isto €, minimiza-
cdo da diferenca entre a variavel controlada e um
sinal de referéncia definido pelo usuario. Muito em-
bora este seja um objetivo vélido para uma grande
gama de problemas, ha situagdes em que existe uma
faixa de valores aceitaveis para uma determinada
varidvel controlada, ndo havendo necessidade de uma
acdo de controle que minimize o erro caso a variavel
se encontre nesta faixa. Uma das vantagens desta
abordagem ¢ a reducdo da variacdo das acdes de
controle, que repercutem em menor desgaste dos
elementos finais de controle, como vélvulas, e tam-
bém diminuem a perturbagdo da variavel manipula-
da, que em alguns processos pode ser prejudicial
(Campos, 2006).

O caso do controle de nivel dos vasos separado-
res de producéo se enquadra na classe de problemas
que podem se beneficiar desta abordagem, uma vez
que existe uma faixa aceitavel em que o nivel deve se
encontrar ¢, a0 mesmo tempo, deseja-se reduzir as
perturbacBes na vazdo de saida dos separadores, a
fim de aumentar a vida Util das bombas de exporta-
cdo e das valvulas de controle, j& que ambas sdo
menos suscetiveis a danos quando operam com va-
z0es mais estaveis.

Como a abordagem classica com a utilizacdo de
controladores PID ndo possui graus de liberdade
suficientes para harmonizar ambos os objetivos, é
proposta a utilizacdo de um controlador fuzzy (Lee,
1990), cujo objetivo é manter a varidvel controlada
dentro de um intervalo aceitavel, assim como mini-
mizar varia¢des na variavel manipulada.

8.3 Defini¢éo do Controlador Fuzzy

Neste projeto, utilizou-se como faixa aceitavel para o
nivel dos vasos o intervalo compreendido entre 30%
e 70% do nivel maximo e, tendo isto em vista, foram
definidas as variaveis linguisticas “Erro”, “Derivada
do Erro” e “Ac¢do da Valvula” conforme a Figura 10.
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Figura 10. Func®es de pertinéncia das variaveis linguisticas

A partir destas trés variaveis linguisticas e 0s ob-
jetivos de projeto do controlador, foram definidas as
seguintes regras de inferéncia:

e Se 0 erro for negativo e a derivada do erro for
negativa entdo a agdo da valvula é fechar.

e Se 0 erro for negativo e a derivada do erro for
zero entdo a acdo da valvula é fechar.

e Se o erro for negativo e a derivada do erro for
positiva entdo a acao da valvula é manter.

e Se o erro for positivo e a derivada do erro for
positiva entdo a acao da valvula é abrir.

e Se o erro for positivo e a derivada do erro for
zero entdo a acdo da valvula é abrir.

e Se o erro for positivo e a derivada do erro for
negativa entdo a acdo da valvula é manter.

e Seo erro for zero e a derivada do erro for nega-
tiva entdo a acdo da valvula é fechar.

e Se o erro for zero e a derivada do erro for zero
entdo a acdo da valvula é manter.

e Se o erro for zero e a derivada do erro for positi-
va entdo a acdo da valwula € abrir.

As regras acima estabelecem o comportamento
base do controlador: alterar a vazdo de saida do vaso
somente quando o nivel estiver dentro da faixa acei-
tavel e se distanciando rapidamente do setpoint ou
quando o nivel estiver fora da faixa e ndo estiver se
aproximando do setpoint.

Utilizando os operadores classicos de Zadeh e o
método de defuzzificagdo do centro de area, obtém-
se a superficie de resposta do controlador mostrada
na Figura 11.
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Figura 11. Superficie de resposta do controlador fuzzy projetado

Observa-se que existem trés regides do espaco
de entrada em que a acdo de controle é mantida
aproximadamente constante. Estas regides corres-
pondem a situacBes em que 0 processo esta regulado
ou se autorregulando, tornando desnecessaria a agao
do controlador fuzzy, o que permite uma diminuicéo
significativa da variabilidade da vazdo de saida sem
comprometimento da capacidade do controlador de
manter o nivel dentro da faixa aceitavel.

Com objetivo de avaliar o desempenho do con-
trolador fuzzy, ele foi inserido nos blocos “Level
Controller SG-01” ¢ “Level Controller SG-03” do
ensaio apresentado na Figura 9. Os resultados obti-
dos foram comparados aqueles obtidos por um con-
trolador de nivel PID, sintonizado de tal forma que
possuisse aproximadamente a mesma capacidade de
manutencdo do nivel do vaso SG-01 dentro da faixa
aceitavel de operacdo.

9 Resultados

9.1 Analise da Regulacg&o de Nivel

Nas Figuras 12 e 13 sdo mostrados os niveis obtidos
com ambos os controladores nos vasos SG-01 e SG-
03, respectivamente. Em ambas as figuras, a faixa
aceitavel de operacéo é delimitada por linhas verme-
Ihas pontilhadas.
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Figura 12. Niveis de liquido do separador SG-01 obtidos nos
ensaios com os controlados PID e Fuzzy.
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Figura 13. Niveis de liquido do separador SG-03 obtidos nos
ensaios com os controlados PID e Fuzzy.

E possivel observar que ambos os controladores
foram capazes de manter o nivel dentro da faixa
aceitavel de operacdo durante a maior parte do tem-
po, com apenas uma violacdo da faixa no nivel do
vaso SG-01 no realizado com o controlador PID.
Nota-se também que o controlador PID mantém o
nivel mais préximo do setpoint, 50%, o que ndo
caracteriza uma grande vantagem, pois este compor-
tamento ndo é um requisito de projeto.

9.2 Analise da Variacdo da Vaz&o de Saida

Nas Figuras 14 e 15 sdo mostradas as vazdes de saida
obtidas com ambos os controladores nos vasos SG-
01 e SG-03, respectivamente.

1000 1500

Figura 14. Vazdes de saida do separador SG-01 obtidas nos
ensaios com os controlados PID e Fuzzy.

1500

Figura 15. Vazdes de saida do separador SG-03 obtidas nos
ensaios com os controlados PID e Fuzzy.

E neste ensaio que o desempenho do controlador
fuzzy se destaca em relacdo ao do PID, pois nota-se
um melhor atendimento ao objetivo de projeto de
minimizacdo das variagdes nas vazdes de saida dos
separadores. Esta vantagem é potencializada pela
separacdo em dois estagios, uma vez que a vazao de
saida do vaso SG-03 ¢ praticamente constante.

Na Tabela 3, sdo apresentadas as variancias das
vazles de saida de ambos os vasos, obtidas nos en-
saios com os controladores fuzzy e PID.



Tabela 3. Variancias das vazoes de saida em ambos 0s ensaios.

PID Fuzzy
SG-01 97,47 28,55
SG-02 | 136,42 3,61

A andlise quantitativa confirma o que havia sido
observado qualitativamente, pois contata-se uma
reducdo de 70% da variancia na vazdo de saida do
vaso SG-01 e 97% na vazdo do vaso SG-03.

9.3 Resposta a um Degrau Acentuado na Entrada

Com o objetivo de verificar a capacidade do
controlador fuzzy em rejeitar grandes perturbacoes,
realizou-se um ensaio em que um degrau de vazao
consideravel (200 mé/h) foi aplicado a entrada do
SG-01 em um momento em que 0 nivel estava no
limite da faixa aceitavel, simulando a entrada de um
novo po¢o em uma condi¢cdo operacional desfavora-
vel. O resultado deste ensaio € apresentado na Figura
16, onde é possivel observar que ambos os controla-
dores possuem praticamente a mesma capacidade de
rejeicao de perturbacdes em formato de degrau quan-
do o nivel est& no limite da faixa aceitavel.
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Figura 16. Resposta ao degrau de entrada em condigao
desfavoravel da planta

Este ensaio revela que embora o controlador fu-
zzy tenha uma agdo mais lenta quando o nivel se
encontra dentro da faixa aceitavel, 0 mesmo tem uma
acdo tdo enérgica quanto a do PID quando h&a uma
violacéo desta faixa.

Esta versatilidade pode ser atribuida a caracteris-
tica ndo-linear de sua acdo de controle, que permite a
sintonia de diferentes comportamentos a depender do
estado em que a planta se encontra.

10 Conclusdes

Os resultados obtidos na identificagdo ndo-linear da
planta de separacao atmosférica superaram as expec-
tativas, com erro médio quadratico abaixo de 1.0 em
ambas as arquiteturas utilizadas, confirmando a via-
bilidade da utilizacdo de redes neurais para ativida-
des de identificagdo de sistema néo lineares.

Um aspecto crucial para o sucesso da previsdo
foi a escolha dos dados de treinamento, pois é neces-
sario observar um momento em que a planta esteja
sendo excitada em diferentes modos. Caso contrario,
ndo havera informagédo suficiente nos dados para uma
boa identificagdo. A metodologia proposta para se
encontrarem periodos de maior variabilidade forne-
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ceu Otimos resultados, indicando um periodo de
instabilidade da planta.

A insercdo de conhecimento prévio por meio de
restricbes na arquitetura da rede neural melhorou o
desempenho da previsdo em 10%, as custas de maior
complexidade no desenvolvimento. O emprego desta
metodologia pode ser considerado sempre que hou-
ver algum conhecimento prévio sobre o comporta-
mento do processo.

A utilizacdo do modelo identificado permitiu a
simula¢do de uma planta que possui comportamento
muito semelhante ao da planta real, permitindo a
realizacdo de diversos ensaios com o objetivo de
desenvolver uma nova estratégia de controle. Isto
dificilmente seria possivel em ambientes de producao
devido a questdes financeiras e de seguranca.

Modelos de plantas industriais identificados por
meio de dados histéricos de operacdo em malha
fechada constituem uma ferramenta de imenso valor
no desenvolvimento de novas estratégias de controle,
com grande potencial de aplicacdo em varios seg-
mentos da indistria.

O controlador fuzzy desenvolvido com o auxilio
da planta identificada apresentou resultados bastante
satisfatdrios, uma vez que foi capaz tanto de manter
o nivel dos vasos dentro da faixa aceitavel de opera-
¢do como de minimizar variagbes na vazdo de saida,
0 que possibilita um menor desgaste das valwulas de
controle e das bombas de exportacdo e também um
aumento da eficiéncia de separagdo em virtude da
estabilizacdo da carga processada. Isto demonstra
que o uso de uma metodologia de controle relativa-
mente simples pode proporcionar ganhos importantes
em plantas industriais, quando também se conside-
ram os custos de manutencédo e indisponibilidade dos
equipamentos essenciais ao processo.
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