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Abstract— In NGPUs, one of the most profitable products is LPG which is composed mainly of propane
(C3) and butane (C4), and pentane (C5) and ethane (C2) as contaminants. Measurement of the molar fraction
of these components has been done through gas chromatography, which is a slow process. This fact makes the
monitoring of the quality of the product in real time impossible. In this work, a soft sensor is proposed, using
artificial neural networks, in order to infer the molar fractions of the components of the GLP minute by minute.
The results obtained are promising, showing that the soft sensor can satisfactorily infer the molar fractions of
the LPG components, improving the quality of LPG monitoring and its profitability.
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Resumo— Em UPGNs, um dos produtos de maior rentabilidade é o GLP que é composto majoritariamente
por propano (C3) e butano (C4), e o pentano (C5) e o etano (C2) como contaminantes. A medigdo da fragao
molar desses componentes é feita através da cromatografia a gds, que é um processo lento, impossibilitando
que o monitoramento da qualidade do produto seja feito em tempo real. Neste trabalho, propde-se um soft
sensor, utilizando a redes neurais artificias, com o objetivo de inferir as fragoes molares dos componentes do GLP
minuto a minuto. Os resultados obtidos sdo promissores, mostrando que o soft sensor pode inferir os fragoes
molares dos componentes do GLP de forma satisfatéria, melhorando o monitoramento da qualidade do GLP,

consequentemente, lucratividade.

Palavras-chave— UPGN, GLP, Sistema de Inferéncia, Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais.

1 INTRODUCAO

Nos dias atuais, tém-se mercados cada vez
mais competitivos entre si, logo produzir de forma
eficiente e eficaz é essencial para se obter um ba-
lango econdémico positivo. Diante disso, técnicas
que podem melhorar e/ou garantir otimizagao de
processos, como o monitoramento da qualidade do
produto tornam-se fundamentais para a industria
como um todo.

No caso de Unidades de Processamento de
Gés Natural (UPGNSs), o monitoramento da qua-
lidade do produto produzido é intrinseco a uma
producao satisfatéria, e esse controle da quali-
dade faz-se através da composicao quimica dos
produtos. Composicoes quimicas sao variaveis de
diffcil mensuragao (Linhares, 2010). A medicao
da composi¢ao quimica de um componente é nor-
malmente feita através de andlise em laboratério
(Warne et al., 2004a). Dessa forma, longos in-
tervalos de tempo para obtencao das amostras e
andlise laboratorial sao requeridos.

De acordo com (Bolf et al., 2008), instrumen-
tos de medicao online da composi¢ao quimica de
produtos até estao disponiveis como os cromaté-
grafos & gds e analisadores NIR (Near-InfraRed),
mas apresentam custo elevado e longos intervalos
de medicao.

Quando limitagoes técnicas e alto custo im-
possibilitam o uso de sensores das varidveis pri-
marias, isto é, as varidveis de processo, em
tempo real, sistemas de inferéncia apresentam
uma forma interessante de se lidar com o problema,

de medigao das mesmas (Zamprogna et al., 2005)
(Hongmei et al., 2015). O objetivo de desenvolver
um soft sensor é modelar uma relacdo entre as
varidaveis primadrias, de dificil medicao, com as va-
ridveis ditas secundarias, de facil e rapida medigao
(Bolf et al., 2008), (Cao et al., 2010).

Normalmente, o produto de maior rentabi-
lidade econémica em uma UPGN é o GLP. De
forma ideal, é formado por propano e butano (C3
e C4). Na prética, porém, hd contaminantes como
o etano e pentano (C2 e C5). O soft sensor aqui
proposto tem como principal objetivo estimar as
fragbes molares dos constituintes do GLP (varia-
veis primadrias), isto é, C3, C4, C2 e C5, a partir de
varias de facil medigdo como temperatura e vazao
(varidveis secundérias). Espera-se que esse sensor
virtual possa fazer a fungao que um cromatdégrafo
a gas faz, gerando percentuais das composicoes do
GLP, s6 que minuto a minuto. Dessa forma, o mo-
nitoramento da qualidade, em tempo real, do GLP
produzido torna-se possivel. Assim, melhora-se a
qualidade do processo e, consequentemente, sua
lucratividade.

Para implementacao do soft sensor deste tra-
balho, aplica-se a técnica de inteligéncia artificial
conhecida como redes neurais artificiais. No es-
copo deste trabalho, o principal beneficio é que
elas podem associar as relagoes dinamicas nao-
lineares entre as varidveis primarias e secundarias
de um processo (Rani et al., 2013).

Para o desenvolvimento deste trabalho,
utilizou-se uma UPGN simulada em software



HYSYS baseada na UPGN-II GMR, da Petrobras,
localizada na cidade de Guamaré/RN. E formada
por uma coluna deetanizadora em série com uma,
coluna debutanizadora. A inferéncia é baseada
nas variaveis de processo dos controladores PID
presentes na planta. Neste trabalho, é proposto
também um sistema de correcao do erro do sis-
tema de inferéncia, tendo com base a leitura da
composicao do GLP feita por cromatdgrafos pre-
sentes no processo.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Redes Neurais Artificiais

De acordo com (Haykin, 2001), uma rede neu-
ral artificial pode ser definida como uma estru-
tura macigamente paralela, distribuida e formada
em sua totalidade por unidades simples de pro-
cessamento: os neurdnios. Sao capazes de apren-
der a partir do ambiente através de uma processo
de aprendizagem e esse conhecimento é armaze-
nado pela forca de conexao entre os neurdnios.
Ainda de acordo com Haykin (2001), as princi-
pais propriedades de uma rede neural artificial
sao: capacidade de generalizagao, adaptabilidade,
nao-linearidade intrinseca, mapeamento entrada-
saida.

De acordo com (Linhares, 2010), RNAs sdo
poderosas ferramentas para a identificacao de di-
namicas nao lineares complexas, como em uma
UPGN. No escopo deste trabalho, o principal be-
neficio é que elas podem associar as relagoes di-
namicas nao-lineares entre as variaveis primérias
e secundérias de um processo cujo sistema é com-
plexo.

H& diversas arquiteturas de redes neurais ar-
tificiais. A forma como os neurénios da rede es-
tao estruturados é intrinsecamente ligada ao al-
goritmo de aprendizado utilizado no treinamento
da rede. Uma vez que apresentou resultados sa-
tisfatorios em sistemas de inferéncias, como de
(Fortuna et al., 2005), a arquitetura utilizada
neste trabalho serd a perceptron de multiplas ca-
madas (PMC).
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Figura 1: PMC interconectada de duas camadas
com dois neurdnios.

Uma rede PMC, também chamada de feed-

forward, é constituida basicamente por uma ca-
mada de entrada, uma ou mais camadas ocultas
nas quais os neronios estao interconectados e uma
camada de saida. Nesse esquema, cada neurdénio
recebe o sinal da camada imediatamente anterior
ou das entradas. Este tipo de rede é totalmente
interconectada, ou seja, todas as entradas e neurt-
nios de uma camada estao conectados com todos
os neuronios da camada seguinte. E possivel sin-
tetizar o funcionamento de uma rede PMC mate-
maticamente:
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Sendo 6 um vetor dos parametros ajustaveis:
biases e pesos sindpticos (W j;, wjo). nn € ny
sao respectivamente o nimero de neurénios na, ca-
mada oculta e o nimero de entradas da rede. Por
fim, tem-se f; e F; que sao as funcoes de ativa-
¢ao dos neuronios nas camadas oculta e de saida,
respectivamente. Comumente, as fungdes de ati-
vagao utilizadas sao a linear, sigméide e tangente
hiperbdlica.

De acordo com (Haykin, 2001), uma das mais
importantes propriedades de uma rede neural ar-
tificial é sua capacidade de aprender. Esse apren-
dizado deve-se aos ajustes dos parametros a cada
iteragao do processo de aprendizagem. Dentre os
variados métodos de aprendizagem, cita-se o su-
pervisionado que serd o utilizado neste trabalho.
As regras estabelecidas para lidar com esse pro-
blema de aprendizagem, isto é, o ajuste iterativo
citado acima, é denominado algoritmo de aprendi-
zagem ou de treinamento. O algoritmo mais usual
no processo de aprendizagem supervisionado de
redes PMC é o de retropropagacgao de erros ou,
do inglés, backpropagation, que é o algoritmo uti-
lizado para treinamento da rede proposta.

2.2 Identificagdo de Sistemas

Inferir o comportamento de um sistema, é re-
presentar a dinamica do mesmo de forma sa-
tisfatéria por alguma técnica. De acordo com
(Aguirre, 2004), ha vérias técnicas de modelar a
dindmica de um sistema, identificando-o. Basica-
mente, deve-se considerar o conhecimento que se
tem sobre o sistema que se deseja inferir. Assim,
classifica-se a técnicas em: caixa branca, caixa
preta e caixa cinza. Caso a identificacao baseie-
se apenas em dados coletados do sistema e assu-
mindo que nenhum ou pouquissimo conhecimento
sobre o sistema é usado, a técnica de modelagem
é dita caixa preta.

A realizacdo da identificacdo de um sistema
caixa preta assemelha-se as etapas do projeto de
redes neurais. Logo, devido a essa semelhanca e
a caracteristicas intrinsecas das redes, a identifi-
cagao de sistemas complexos tem sido feita por



RNAs que conseguem representar a dinamica de
forma satisfatéria e relativamente simples. Neste
trabalho, utiliza-se a modelagem caixa preta uma
vez que o sistema que se deseja identificar é com-
plexo e nao hé conhecimento de sua modelagem fe-
nomenolégica. Coleta-se dados experimentais do
sistema simulado formado pelas colunas de desti-
lacao deetanizadora e debutanizadora com o obje-
tivo de obter o sistema de inferéncia baseado em
um modelo neural capaz de representar as dinami-
cas entre as varidveis primdrias e secundérias do
sistema.

2.8 Identificagcao Utilizando Modelos Neurais

Basicamente, as estruturas de modelagem com
base em RNAs com caracteristicas para identifi-
car sistemas nao-lineares, sao generalizacoes das
que apresentam modelagem linear. Sao exemplos
de estruturas de modelagem linear: modelo ARX
(AutoRegressive eXogenous input), ARMAX (Au-
toRegressivo, Moving Avegare, eXogenous input),
OE (Output Error). Esses modelos s@o caracte-
rizados por um vetor que armazena valores pas-
sados das varidveis utilizadas na estimativa da
saida. KEsse vetor chama-se vetor de regressao e,
de acordo com a escolha desse vetor, diferentes
estruturas de modelos neurais podem ser obtidos.
Por exemplo, se o vetor de regressao escolhido é
equivalente ao utilizado no modelo ARX, a estru-
tura de modelo neural é chamada NNARX (Neural
Network ARX).

No modelo NNARX, o vetor de regressdo,
além de armazenar os valores passados das va-
riaveis utilizadas na estimativa da saida, tam-
bém guarda os valores passados das varidveis de
saida do processo. De acordo com (Norgaard
et al., 2001), esse modelo é estdvel uma vez
que apresenta relacoes puramente algébricas en-
tre suas variaveis. Devido a isso, a estrutura de
modelagem neural escolhida como base a ser uti-
lizada no sensor virtual aqui proposto é o modelo
NNARX ilustrada na Figura 2.
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Figura 2: Estrutura de modelagem NNARX.

A Figura 2 apresenta o diagrama de uma es-
trutura de modelagem NNARX. Nesta estrutura
Y é a saida da rede, isto é, o vetor de estimati-
vas da saida da planta. O termo a é o atraso de

transporte da planta, n é a ordem de entrada da
planta, m é a ordem de saida da planta, Y e u
sao os vetores de entrada e saida da planta. Tam-
bém é possivel observar regressores. Sabendo-se
que o projeto da estrutura é feito para identificar
a dindmica de um sistema fisico, a utilizacao de re-
gressores ¢ intrinseca pois os mesmos fazem com
que a saida da rede neural esteja diretamente re-
lacionada com valores anteriores tanto de entrada
como de saida do sistema.

O modelo NNARX exposto sera utilizado para
treinamento do sistema de inferéncia. Entretanto,
como descrito acima, nas suas entradas, também
estard presente as saidas passadas do sistema, ou
seja, varidveis primarias de dificil medi¢ao. Sendo
assim, o sistema de inferéncia nao seria capaz de
reduzir o tempo de medigao dos cromatégrafos, ja
que seriam necessarias informacoes das medigoes
dos mesmos. Para contornar isso, apds treina-
mento, utilizaremos como entrada, para os testes e
validagoes posteriores, os valores passados estima-
dos pelo préprio modelo neural. Assim, garante-se
que avaliacdo do modelo seja com relagao ao seu
potencial de inferir as varidveis primérias a partir
das secundérias e de suas proprias estimativas em
tempo de execugao.

3 METODOLOGIA

3.1 Mdédulo RNA - Saidas

A inferéncia de varidveis primérias de dificil medi-
¢ao a partir de varidveis secundarias de facil me-
digao para monitoramento é o objetivo deste tra-
balho. Por isso, adota-se a fragao molar dos prin-
cipais componentes do GLP como as variaveis pri-
marias, uma vez que a medigao das mesmas atra-
vés de cromatégrafos a gas é lenta. Sendo assim,
as saidas do modelo neural proposto sao ilustras
na Tabela 1:

Tabela 1: Varidveis primérias do processo.

| i | Varidvel Priméria (VP,) |
1 | Fragao Molar do Propano (C3)
2 | Fracao Molar do Butano (C4)
3 | Fracao Molar do Etano (C2)
4 | Fragado Molar do Pentano (C5)

3.2 Mddulo RNA - Entradas

A selegao das entradas, ou varidveis secundarias
que servirao de instrumento para a inferéncia das
variaveis primérias, é importante uma vez que a
quantidade dessas varidveis vai influenciar no grau
de qualidade e na complexidade do sistema de in-
feréncia. De acordo com Linhares (2010), em sis-
temas de coluna de destilagao, comumente, podem



ser varidveis secunddrias temperaturas dos dife-
rentes pratos perfurados, vazao de refluxo, pressao
de coluna, temperatura do refervedor e condensa-
dor e volume de condensado.

Como o sistema simulado buscar manter ca-
racteristicas reais da planta UPGN-II GMR, ape-
nas leva-se em consideragao os valores de variaveis
secundarias que podem ser obtidos através de sen-
sores fisicos reais.

Para a inferéncia, escolheu-se a temperatura
do estagio 16 e vazao de refluxo da coluna debu-
tanizadora e temperatura do estégio 40 e o per-
centual de volume de condensado da coluna de-
etanizadora, respectivamente. A escolha é feita
com base na influéncia dinamica que as varidveis
secundarias impoe sobre as primarias, isto é, a cor-
relagao entre as mesmas.

Tabela 2: Varidveis secundarias do processo.

| p | Va. Secundéria (V'S,) | Controlador |
1 Temp. do estagio 40 TIC-100
2 | Volume de Condensado LIC-101
3 Temp. do estagio 16 TIC-102-2
4 Vazao de Refluxo FIC-101-2

A Tabela 2 esquematiza as varidveis secundé-
rias escolhidas para compor a entrada do médulo
neural. A coluna Controlador, informa a tag do
controlador PID associado a varidvel secundaria
da planta simulada.

3.8  Estrutura do modelo

Mapear as relacoes dinamicas entre variaveis pri-
marias e variaveis secundarias do processo em es-
tudo, é o objetivo da rede neural do sistema de
inferéncia proposto. A arquitetura a ser utilizada
é a perceptron de miultiplas camadas. A estrutura
de modelagem utilizada é a NNARX para o trei-
namento da rede, ou seja, durante o treinamento,
serd realimentada pelos valores de saida da planta.
Nas validagoes e testes da rede neural do sistema,
serd realimentada por suas préprias estimativas
dos valores das fragoes molares do C3, C4, C2 e
C5.

A Figura 3, ilustra o modelo RNA adotado
para treinamento. O vetor u de 4 dimensoes, re-
presenta cada uma das varidveis secundarias uti-
lizadas nesse trabalho. C4, C3, C2 e C5 represen-
tam o vetor de regressao constituido pelas varid-
veis primdrias. Sao valores coletados do préprio
sistema simulado. J4 C3, C4, C2 e C5 sao as va-
ridveis primdrias inferidas no treinamento da rede.
O termo n junto a um indice de acordo com a res-
pectiva variavel secundaria representa a ordem do
vetor de regressao. Da mesma forma, o termo m
é a ordem de regressao do vetor constituidos pelas
variaveis primdarias que alimentam o modelo. O
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Figura 3: Diagrama esquematica da estrutura de
modelagem NNARX proposta.

termo d é o atraso de cada uma das realimenta-
¢oes. Lembrando que o esquemadtico da estrutura
NNARX ¢ utilizado para treinamento do modelo.
Para testes do modelo, no lugar dos proprios va-
lores de varidveis primarias coletadas do sistema
para realimentacao, utiliza-se os valores que es-
tao sendo inferidos pela rede. Assim, analisa-se
o potencial do sistema operar sem a necessidade
de da analise da composicao do produto em um
intervalo curto de tempo.

3.4 Modulo de Corregao

Existe a possibilidade das estimativas obtidas pelo
sistema de inferéncia divergirem acentuadamente
dos valores esperados. Isso deve-se ao acimulo
do erro propagado a cada nova estimativa, ja que
variaveis primarias estimadas sao utilizadas como
entrada, realimentando o sistema com seus valo-
res passados. Por isso, propoe-se um modulo de
COTrTecao.

O médulo de corregao utiliza as medigoes das
variaveis priméria realizadas pelos cromatografos
de linha do processo, quando disponiveis ou em
determinado intervalo de tempo. O esquemético
do moédulo é mostrado abaixo:

A inferéncia gerada pelo médulo RNA é dire-
cionada a saida, pois a mesma estd conectada ao
ponto A do esquema. No momento em que as me-
didas reais das varidveis primarias estiverem dis-
poniveis pelos cromatégrafos de linha, a realimen-
tagao do sistema sera feita a partir da leitura dos
cromatografos. Para isso, a saida serd conectada
na posicao B. Assim, corrige-se o erro acumulado
com a realimentagao das inferéncias, colocando a
leitura real na saida e na realimentacao. Apds um
instante, o sistema volta a ser conectado ao ponto
A, sendo realimentado por suas préprias estimati-
vas, e assim por diante.

Apos a descricao do médulos individualmente,
pode-se apresenta-lo por completo. O diagrama
esquematica simplificado ilustrado pela Figura 5:
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Figura 4: Diagrama esquematico do médulo de
COIrecao.
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Figura 5: Esquematico do sensor virtual proposto.

Na Figura 5, VPs, C, 6, C sio vetores e cor-
respondem, respectivamente, as varidveis de pro-
cesso dos controladores da UPGN, as medigoes de
fragoes molares fornecidas pelos cromatégrafos, as
fragoes molares estimadas pela rede neural e, por
fim, as varidveis primadrias corrigidas ou nao pelo
médulo de corregao.

3.5 Implementacdao

Descreve-se de forma resumida a metodologia que
foi utilizada no desenvolvimento da proposta deste
trabalho. Apresenta-se as etapas realizadas para
implementagao do sistema de inferéncia e, conse-
quentemente, para obter resultados.

1. Coleta de Dados: Na etapa de coleta de
dados, obtém-se todos os dados necessarios
para treinamento e validagao da rede neural
do modelo proposto. Para que isso seja pos-
sivel, aplica-se sinais PRS aos setpoints do
controladores do sistema simulado, listados
na Tabela 2. Coleta-se trés conjuntos de da-
dos que abrangem adequadamente a faixa de
operacao da planta.

2. Estrutura de inferéncia RNA: Uma vez
que os dados foram coletados, realiza-se a
andlise para diversas configuragoes de es-
truturas neurais. Treina-se a rede neural
de acordo com a configuragao em avaliacao:

estruturas de inferéncia de segunda ordem
com diversos valores de neurénios na camada
oculta. Dessa forma, pretende-se observar
como a arquitetura da rede pode influenciar
na sua capacidade de inferir os resultados.
Depois de realizada a validagao das estrutu-
ras, a melhor é escolhida para compor o sis-
tema de inferéncia. A comparacao entre as
estruturas pode ser realizada analisando-se a
complexidade da rede neural e a capacidade
de inferéncia 6tima da fracao molar dos com-
ponentes do GLP. Neste trabalho, essa ana-
lise pode é feita pelo erro médio quadratico
da inferéncia.

3. Aplicagao no sistema: Inicialmente,
verifica-se o comportamento do sistema sem a
presenca do médulo de corregao. A ideia é ve-
rificar até que momento as medic¢oes forneci-
das pelo modelo sao vélidas para o propdsito
do trabalho. Apds isso, utiliza-se o mddulo
de correcao, testando-se diferentes periodos
de atuagao do médulo.

4 RESULTADOS

4.1 Treinamento e Validag¢do das RNAs de infe-
réncia

Para treinamento das redes neurais que compoe o
soft sensor, utilizou-se o nntool, o toolbozr de redes
neurais artificiais do software MATLAB. As re-
des foram treinadas utilizando-se o algoritmo de
treinamento: gradiente conjugado escalonado, e
aplicando-se a validagao cruzada e perada ante-
cipada. De acordo com (Demuth et al., 2009), o
algoritmo de gradiente conjugado escalonado fun-
ciona de forma eficiente em conjunto com a vali-
dacao cruzada, justificando-se assim, sua escolha.

Fixou-se a ordem do modelo em 2 e realizou-
se varios treinamentos para diversos valores de
neurénios na(s) camada(s) oculta(s). Logo depois
de cada treinamento, submeteu-se as redes neu-
rais obtidas a 2 conjuntos de dados de validagao,
objetivando-se analisar sua capacidade de genera-
lizagao. Assim, apresenta-se a Tabela 3 com as
estatisticas de treinamento e validagao. nNN é o
numero de de redes neurais, nTrein é o nimero
de treinamentos, nVal é o nimero de validagoes,
T; representa o total de treinamentos, assim como
T, o total de validacoes.

Tabela 3: Estatisticas de treinamentos e valida-
coes.
‘ Ordem ‘ nNN ‘ nT'rein ‘ nVal ‘ T; ‘ Ty ‘

2 | 5 | 8 | 2 |40]80]




4.2  Andlise das Estruturas Neurais

Apresenta-se os resultados obtidos de cada uma
das estruturas de acordo com suas respectivas or-
dens e numero de neurdnios. O objetivo é ana-
lisar que estrutura obteve melhor desempenho de
acordo com o seu EMQ. Assim, torna-se possivel
selecionar a melhor estrutura e indicé-la a compor
o sistema de inferéncia.

Tabela 4: Estatisticas de validagoes do sensor vir-
tual - parte 1.

60min (Figura 8), respectivamente. Vale lembrar
que os cromatoégrafos de linha sé poderao fornecer
valores das fragoes molares a cada 56 minutos no
processo real. Isso torna a aplicabilidade do mé-
dulo de corregao possivel para os dois intervalos
de tempo escolhidos para teste.

| Nur | Nvg | C3 C4 |
1 16 | 1.50e% | 2.18¢~4
1 32 1.57e¢=% | 2.32¢7*
1 48 | 1.53e~* | 2474
2 32,16 | 7.45e~° | 8.25¢°
2 | 3248 | 1.0le* | 9.98¢7°

Tabela 5: Estatisticas de validages do sensor vir-

tual - parte 2.

| Ny | Nvg | C2 C5 |
1 16 | 3.06e~% | 1.98¢4
1 32 | 3.43e7* | 2.18¢7*
1 48 | 3.1le~* | 2.56e*
2 | 32,16 | 6.92e7° | 3.08¢7°
2 | 32,48 | 8.58¢7° | 9.78¢°

Nas Tabelas 4 e 5, tém-se a média dos EMQs
obtidos a partir das duas validagoes que se apli-
cou as melhores redes. O termo Ny representa
o numero de camadas ocultas da rede, Nyg re-
presenta o nimero de neurdnios da(s) camada(s)
oculta(s). Assim, observa-se que a rede formada
por duas camadas ocultas com 32 e 16 neurdnios,
respectivamente, mostrou os melhores resultados.
Portanto, escolhe-se esta rede para formar o soft
sensor.

Aplicou-se o soft sensor a planta simulada,
em tempo real, e inferiu-se os valores dos compo-
nentes do GLP durante um intervalo de 10 horas,
observando-se 600 amostras.

Na Figura 6, grafico (a) representa a fracao
molar de propano, (b) de butano, (c) de etano e,
por fim, (d) de pentano. J& os gréficos (e), (f),
(g) e (h) sdo os erros percentuais de (a), (b), (c) e
(d) respectivamente. A partir de 250 minutos de
operacao, as inferéncias divergem dos valores reais
de forma mais significativa. Esse fato é esperado
uma vez que a realimentagao do soft sensor se da
pelas suas préprias estimativas, fazendo com que
o erro gerado em cada iteragao seja acumulado.
Para mitigar o problema, usa-se o médulo de cor-
recao.

Agora aplica-se 0 mdédulo de correcao para
corrigir as safdas a cada 120min (Figura 7) e
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Figura 6: Graficos dos valores das varidveis pri-
marias SEM médulo de corregao.

De acordo com os resultados, a inferéncia de
propano (C3) sem o médulo de corre¢ao apresen-
tou erro percentual médio de 0.6322%. Com a
aplicacao do moédulo de correcao com maior inter-
valo de tempo, isto é, 120 minutos, esse erro foi
de 0.4774%. Por fim, para o menor intervalo de
correcao o erro percentual médio foi de 0.3879%.

Com relagao as inferéncias do butano (C4), o
erro médio percentual foi de 2.0432% sem a utili-
zac¢ao do moédulo de corregao. Aplicando-se o mé-
dulo de corregao com intervalo de realimentagao
igual a 120 minutos, esse erro caiu para o valor de
1.2238% e com intervalo de realimentagao igual a
60 minutos, o erro foi de 0.8236%.

Para a inferéncia do etano (C2), impureza pre-
sente no GLP, o erro médio percentual obtido foi
de 3.3379%. Ativando-se o mdédulo de corregéo
para o maior intervalo de realimentagao, ou seja,
120 minutos, esse erro foi reduzido para 1.1195%.
Com o menor intervalo de correcao aplicado, o



erro médio percentual foi de 0.6349%.
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Figura 7: Gréficos dos valores das varidveis pri-
marias COM modulo de correciao aplicado a cada
120min.

Por fim, para inferéncia de pentano (C5), ou-
tra impureza do GLP, o erro médio percentual
calculado foi de 6.5443% sem a utilizacao do mé-
dulo de corre¢ao. Agora, com o moédulo ativado
para realimentar o sistema a cada 120 minutos, o
erro obtido foi de 3.0525% e com realimentagao a
cada 60 minutos, o erro percentual médio foi de
2.0120%.

Observa-se que ao utilizar-se o tempo minimo
de realimentacao, isto é, 60 minutos, para corrigir
as estimativas do soft sensor, obteve-se as melho-
res inferéncias com menores erros percentuais mé-
dios. Também pode-se afirmar que mesmo com o
tempo maximo, ou seja, 120 minutos para reali-
mentar os sensores, os resultados sao bons, ja que
as estimativas nao divergiram dos valores espera-
dos. Além disso, conseguiu-se diminuir o erro mé-
dio percentual com relagao a os erros obtidos sem
a utilizagao do mdédulo de correcao. Como o cro-
matografo de linha fornece valores a cada 56 mi-
nutos, se realimentarmos o sistema a cada 120 mi-
nutos, poderia-se reduzir a quantidade de leituras
dos cromatografos pela metade. Caso queira-se
as inferéncias mais proximas possiveis dos valores

reais, realimenta-se o sistema a cada 60 minutos.
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Figura 8: Graficos dos valores das varidveis pri-
marias COM modulo de correcao aplicado a cada
60min.

5 Conclusoes

Neste trabalho, focou-se em implementar um soft
sensor baseado em redes neurais artificias que
fosse capaz de inferir as fragdes molares dos com-
ponentes do GLP.

De acordo com os resultados expostos, pode-
se concluir que é possivel obter um soft sensor
eficiente. Estimou-se fracoes molares de C3, C4,
C2 e C5 com boa aproximacao dos valores reais
esperados. Na melhor configuragao de rede indi-
cada, os EMQs relativos as fragoes molares desses
componentes foram de 3.44e7°, 8.25¢7°, 2.92¢7°,
3.08¢76, com EMQs percentuais de: 0.8%, 2.56%,
2.95% e 6.43%, para C3, C4, C2 e C5, respecti-
vamente. Aplicando-se a melhor estrutura obtida
para inferéncia de C3, C4, C2 e C5 na planta simu-
lada, em tempo real, mostrou-se resultados sem a
aplicacao do moédulo de corregao e com ele pra in-
tervalos de tempo variados. Com realimentacoes
realizadas a cada 120 minutos, a inferéncia néao di-
vergiu dos valores reais. J& melhor caso, com re-
alimentacoes a cada 60 minutos, é realizavel uma
vez que o cromatégrafo de linha disponibiliza os



valores das fragdes molares a cada 56 minutos. As-
sim, atestou-se a aplicabilidade e eficiéncia do soft
sensor no processamento do gas natural, mais es-
pecificamente, para monitoramento da qualidade
do GLP estimando a fragao molar dos seus com-
ponentes minuto a minuto.
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