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Aplicacao do Inferenciador Filtro de Kalman Estendido na
estimacao das variaveis de saida de um reator de hidrotratamento.

Abstract

In the last years has increased the environmeasdtictions, in order to aim this refineries have
changed their refining scheme. Thus, it is necgsgardevelop technologies to process waste oil
fractions, such as the process of hydrotreatingie$sel and the process of delayed coking. In this
context, we highlight the use of advanced conttohtsgies, which include the use of different
mathematical tools, such as example we have thmdtafilter and neural networks. in This paper was
developed a extended Kalman filter, where it aimedtimate the concentrations of sulfur compounds,
olefins and temperature in the hydrotreating reagtput. The measures necessary to implement the
filter were provided by a virtual plant, which cists of a three-phase mathematical model of psoces
While the EKF used a pseudo homogeneous modegipritpagation step.

Introducgao

O processo de hidrotratamento de combustiveisramIdos Gltimos anos tem sido objeto de
estudado de varios grupos de pesquisa. Na literbtudiversos trabalhos que tratam da modelagem e
simulacao dessa unidade, porém sdo poucos os giema aplicagdo desses modelos na construgéo
de ferramentas (teis em estratégias de controteasla, tais como os estimadores de estado.

Os estimadores de estado ou inferenciadores samfantas que possuem a caracteristica de
estimar determinadas variaveis do processo del difédicdo através do valor de outras variaveis que
possuem o valor medido mais facilmente em um memopo de amostragem. Dentre os estimadores
de estado destacam-se as redes neurais artigc@iSiltro de Kalman, os quais ainda necessitam de
bastantes estudos em relacdo a sua aplicacao easpos petroquimicos.

Dentre os estimadores citados o Filtro de Kalman t®mo caracteristica utilizar um
modelo matematico do processo para que a estinteg@gtado possa ser realizada. O mesmo pode
ser aplicado a sistemas lineares dinamicos oueatiscno tempo. Porém o seu uso para sistemas nao-
lineares é feito mediante aproximacdes como ooFite Kalman Estendido (EKF), que possui
basicamente o mesmo algoritmo utilizado para sestdimear apresentando como diferenca a
linearizagdo do modelo em torno da estimativa mesiente

Metodologia

Filtro de Kalman Estendido (“Extended Kalman Filter” ou EKF)

Diferentemente de modelos caixa preta (como é @ das redes neurais), o Filtro de Kalman
tem como base um modelo fenomenoldgico do prodgessamente com um modelo das medidas,
conformando dessa forma um modelo na forma espagsihdos. Assim, considere-se um sistema
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ndo linear continuo-discreto a ser utilizado pefd-FEcontinuo para o vetor de estado e discreto para
as medidas, que sdo obtidas numa base de tempetaisomo mostrado na equacéo 1.

x=flx,ut)+w(t)
{Zk =h(x(ty) +vx k=12, } 1)

As equacdes que compdem o EKF estéo agrupadaapaads propagacao e de corregao.

Etapa de Propagacao

As equacdes da primeira etapa sdo computadas gjsiotegradas numericamente) nos
intervalos de tempo nos quais ndo se dispde daglasedEste bloco também é chamado, na literatura

especializada, de etapa de predicdo. Dele fazeter par

1) Um modelo do processo na forma de Espaco de Estasi@smodelo é constituido por EDO’s
e deve conter as equacbes cruciais que regem casgcQuanto melhor for a sua
representatividade do processo, melhor sera o gesdm do EKF. O estado propaga-se
segundo a equacgéo:

x=fRO,W (2)

2) A equacao diferencial sobre a matriz de covariadoiarro de estimacao, a qual é definida
pela equacéo 3, Equacéo de Riccati:

P(t) = P)FT(2(8)) + F(2(D)P®) + Q1) 3)
onde F é a matriz jacobiana iguaFa= (—af(;‘:'t)) i

Etapa de Correcao

Também chamada de etapa de atualizacdo. Com adzhelgs medidas num instahteas
equacdes desta etapa fazem a correcao do estaeansesnte:

{ Xi = Rie + KielZy — h(%)] } @

— ~ ~e _ A -1
Ky = P HE R [H (R P HE (R + Ry
E feita também a atualizacdo da matriz P:

P =1 = Ky H (Ri)1Pe (5)
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Os sobrescritos — e + indicam as variaveis anggss a corre¢ao, respectivamente. O termo
Kk na equacdo 5 é chamado na literaturagaieho de Kalmane Hy € a matriz jacobiana igual a

Como se pode ser visto pelas equacbes acima o HHKEFado esta na sua forma
continua/discreta: continua para a propagdgaestadce da covariancia do erro entre duas medidas
e discreta para a correcdo quando da disponibdidiad medidas. Uma caracteristica importante na
estimacao realizada pelo EKF, é que, esta é diegt@melacionada aos valores atribuidos as matrizes
P, Q e R, que representam:

« matriz P, matriz de covariancia do erro na estimagd qual foi atribuido
inicialmente o valor zero para todas as variAwiseto os elementos da diagonal
principal.

e matriz Q, matriz de covariancia do erro do modelo.

* matriz R, matriz de covariancia que estipula a ntade esperada do ruido associado
a medida.

Modelos matematicos do processo de Hidrotratamento

Na construcdo do inferenciador o modelo matematicoprocesso utilizado na etapa de
propagacao foi um modelo pseudohomogénio do reaste, modelo considera que as reacdes de
hidrotratamento ocorrem em uma Unica fase. O baldagmassa e energia desse modelo € mostrado
nas equacbes 6 e 7 respectivamente. O indice queec&o 6 representa os compostos sulfurados,
nitrogenados, oxigenados e olefinas. O modelo mshodhogéneo presente neste trabalho € um
modelo dindmico unidimensional, o qual exclui osntes de disperséo axial dos balancos de massa e
energia e que foi adaptado para um formato em ED@dendo ser pensado como consistindo de
tanques do tipo mistura perfeita em série:

dCin _ FlCi,(n—l)_FlCi,n R 6
ac v — Tin ©)
wvr
1
EIPICp1tEGPgCPg

Ty, F F,
n — [( 1PICpL + _gngpg) (Th—1 —T) + g 215:1 Rin (—AHi)] X (7)

dt Vr Vr

Ja as medidas das variaveis do processo que s@&sshdas na etapa de corregdo foram
tomadas de uma planta virtual, em que a mesmastensin um modelo mateméatico heterogéneo do
reator de hidrotatamento de 6leo Diesel. O balalegcmassa na fase gas € mostrado na Equacéo 8,
nesta fase estdo presentes os componentes: hidro@é@do sulfidrico e aménia.

u_(;ﬁ=u_‘;ﬁ_k.0a i_c.L ®
RT dt ~ RT dz ' "*\H,
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As equacdes 9 e 10 representam o balanco na dasealj a primeira considera a absor¢do dos
componentes gasosos na fase liquida, e a Ultimesesta os demais componentes presentes na fase

liquida, tais como os compostos sulfurados, conogasitrogenados, compostos aromaticos e olefinas.

dct dct p¢ 9)

e, g = G+ b (- ) — kas(ct =€)
L

dact dack 10

&L T TUy, — kfas(Cl - CP) (10)
O balango de massa para a fase solida é apreseradpacao 11.
dct (11)

gp(1—€) dtl = kas(Cl = C7) + ppnymi(C,., Ts)

O balanco de energia leva em consideragdo apentsses liquida, equagdo 12, e solida,

equacéao 13.
dT, dT, 12
E6PGCpG d_tL = —ULPLCpL d_zL + hysas (T, — Ts) (12)
(13)

aTs .
(1_6),056175% = hygas (T, —Ts) + Z PBTj(Ci "'TS)(_AHR)
j

As varidveis que tiveram seus valores medidos eefitios ao EKF na etapa de corregédo
foram a concentracdo de compostos sulfuradosnakef temperatura na saida do reator. Sabe-se que
€ comum em processos reais o tempo de amostragdemgeratura, ser menor que o tempo de
amostragem em relagéo a concentragéo. Por issedidada concentragéo foi tomada a cada segundo
e a medida de concentracdo foi tomada a cada ahbvede 300 s.

Resultados e Discussao

As variaveis estimadas foram a concentragcédo de astop sulfurados, olefinas e temperatura
na saida do reator. Como o valor medido das corag®s ndo esta disponivel a todo instante,
considerou-se o valor destas variaveis constaméegquee outra medida fosse disponibilizada para o
EKF, com isto o valor da concentragdo estimada p&B assumiu o valor medido até que outra
medida estivesse disponivel.

Na Figura 1 mostra-se o perfil de concentracdoamepostos sulfurados na saida do reator
observa-se que a estimacéo realizada pelo EKF degertemente do valor medido no processo. Ja a
Figura 2 mostra a ampliacdo do perfil obtido nauFagl, nessa figura é possivel observar que os
valores estimados estéo tdo proximos dos valoresdoge que a estimacdo ndo apresentou ruidos o
que mostra que modelo interno do filtro consegpeesentar bem a estimacdo da concentracédo de
compostos sulfurados.
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Figura 1: Perfil de concentracdo de compostos ulfis ao longo do tempo na saida do reator.
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Figura 2: Perfil de concentracdo de compostos ulfis ampliado ao longo do tempo na saida do reator

O modelo matematico pertencente a etapa de prapaghcfiltro ndo representou tdo bem o
perfil de concentracdo de olefinas na saida domeaim isso ao se atribuir um maior erro ao modelo
matematico na etapa de propagacao resultou em stin@agdo com bastante ruido, como pode ser
visto na Figura 3. Apesar disso os valores estimadostraram-se bastante préximos dos valores
medidos obtidos na simulacéo.



62 CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

0.025

WA

TEMPO (s)
Figura 3: Perfil de concentracéo de olefinas agdao tempo na saida do reator.
A estimacdo da temperatura é mostrada na Figued dstimacdo apresenta valores bastante

préximos do valor real da planta, porém devido atrvatribuido ao erro da medida, os valores

estimados e medidos mostram-se bastante ruidosos.

349

348 - B

‘L, i (HH || I} le ||‘h\ I \N‘I‘ \'\\i Hﬂ‘n \MI“ 'I l“l|\ i il I
‘““‘ H‘ll‘l |\‘ !l. |\\ i lHlU |\ HH! ‘

347}
346+ i 1
35| “ 1

344 - I B

343k Simulagéo i
,‘I Estimacé&o

TEMPERATURA (T)

3421 i Medida i

341 B

340 i w‘jl \\I |

339 L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

TEMPO (s)

Figura 4: Perfil de temperatura ao longo do tengeaida do reator.



62 CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

Conclusoes

Dentre as variaveis que foram inferenciadas asnopstraram melhores resultados foram a
temperatura e a concentra¢io de compostos sulirBdmportante ressaltar também a influéncia dos
erros associados ao modelo e as medidas, reprsemespectivamente pelas matrizes Q e R, nos
valores obtidos na inferéncia. O estudo realizaglstentrabalho mostra o EKF como uma possivel
ferramenta no desenvolvimento de estratégias deoteravancado do processo devido aos bons
resultados obtidos neste trabalho. Uma sugestaotpavalhos futuros € a implementacdo do EKF
com dados obtidos em uma planta real, afim deigarib comportamento do mesmo em tal situagao.
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