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RESUMO

Com a demanda crescente por combustiveis e com a perspectiva de exaustdo das jazidas de
petréleo convencionais em todo o mundo é necessario viabilizar a producdo de petréleo nos
ambientes mais hostis e complexos existentes. Um desses ambientes é o Pré-sal brasileiro,
dotado de diversos desafios tecnoldgicos para a sua producdo, como a elevada lamina d’agua
que o recobre e pela composicdo dos fluidos produzidos que contém altos teores de N2 e CO..
Paralelamente a este cendrio, observamos o surgimento da 42 revolucdo industrial, também
chamada de Inddstria 4.0, e que surge acompanhada da aplicacdo de inteligéncia artificial e
machine learning como formas de viabilizar a producéo industrial na sua méaxima eficiéncia
com seguranca e controle. Nesse trabalho é proposto a utilizacdo de técnicas avancadas de
automacdo e controle de processos por meio de: Controle Plantwide, Logica Fuzzy, Sistemas
Especialistas, Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Gain Scheduling Control e Controle
Override. Primeiro foi elaborada uma modelagem do tipo ndo linear e de parametros
concentrados do processo de tratamento de 6leo de um FPSO (Floating, Production, Storage
and Offloading) que hoje opera no pré-sal brasileiro pela Petrobras, no Simulink® do Matlab®,
validada a partir da comparacdo com os dados reais da planta de processo e de seu projeto. Em
seguida, feito o projeto e implementado as malhas de controle dos equipamentos modelados e
simulados utilizando a técnica de controle Plantwide para avaliar a forma mais produtiva do
processo ser controlado com base nas formas de controle da alimentacdo da planta, dos seus
reciclos e das restrigdes impostas pela saida do processo a partir de 1dgica neuro-fuzzy, sistema
especialista e controle override. Além disso, foi proposto a automacdo e controle da abertura
dos chokes dos pogos via ldgica fuzzy e redes neurais, e a automacdo do setpoint dos
separadores parametrizados por um estudo feito em algoritmos genéticos com sistema
especialista. Com esse trabalho, foi possivel encontrar um modelo de produgdo em que a planta
opera com maior estabilidade e rentabilidade, com um aumento da receita financeira de forma
significativa para o processo de producéo de petroleo do FPSO em analise e, com isso, obtendo
um resultado bem melhor que o previsto inicialmente. Como perspectiva futura fica a aplicacao
dessa tecnologia também para o tratamento do gas e agua da plataforma e de aplicacdo de
fluidodinamica computacional para evolucdo dos sistemas criados.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, machine learning; processamento em FPSO.



ABSTRACT

With the growing demand for fuels and with the prospect of exhaustion of conventional oil
deposits around the world, it is necessary to make oil production viable in the most hostile and
complex existing environments. One of these environments is the Brazilian pre-salt, which has
several technological challenges for its production, such as the high water depth that covers it
and the composition of the produced fluids that contain high levels of N2 and CO2. In parallel
with this scenario, we observe the emergence of the 4th industrial revolution, also called
Industry 4.0, which is accompanied by the application of artificial intelligence and machine
learning as ways to enable industrial production at its maximum efficiency with safety and
control. This work proposes the use of advanced automation and process control techniques
through: Plantwide Control, Fuzzy Logic, Expert Systems, Neural Networks, Genetic
Algorithms, Gain Scheduling Control and Override Control. First, a non-linear and
concentrated parameter modeling of the oil treatment process of an FPSO (Floating, Production,
Storage and Offloading) that currently operates in the Brazilian pre-salt by Petrobras was
elaborated, using the Simulink® of Matlab®, validated from the comparison with the real data
of the process plant and its design. Then, the project was made and the control loops of the
modeled and simulated equipment were implemented using the Plantwide control technique to
evaluate the most productive way for the process to be controlled based on the ways of
controlling the plant's power supply, its recycles and restrictions. imposed by the process output
from neuro-fuzzy logic, expert system and override control. In addition, it was proposed the
automation and control of the opening of the chokes of the wells via fuzzy logic and neural
networks, and the automation of the setpoint of the separators parameterized by a study carried
out in genetic algorithms with an expert system. With this work, it was possible to find a way
in which the plant operates with greater stability and profitability, with a gain in production and
a significant increase in revenue for the oil production process of the FPSO under analysis, thus
obtaining a much better result. than originally planned. As a future perspective is the application
of this technology also for the treatment of the gas and water of the platform and the application
of computational fluid dynamics for the evolution of the created systems.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; FPSO processing.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA DE PESQUISA

A industria do petroleo é essencial para a vida moderna. Seja para geracdo de energia
elétrica, movimentacdo de veiculos ou até mesmo como insumo para fabricacdo de diversos
componentes, onde o consumo de petréleo se torna importante até para a medi¢do do
desenvolvimento de uma nacao e continuard a ser essencial por muitas décadas até que se achem
produtos substitutos economicamente viaveis para todas as suas aplicaces. Costa (2014, p. 4)

confirma essa visao ao afirmar que

Pelo fato de dificilmente hoje se encontrar um produto que ndo contenha petréleo ou
seus derivados ou que ndo tenha em sua cadeia de producéo direta ou indiretamente o
envolvimento do petréleo pode-se perceber que o mercado mundial esta voltado quase
que completamente para o consumo de petréleo e seus derivados.

J& Sousa (2015) prevé que em 2030 o petrdleo ainda sera responsavel pelo suprimento
de 60% das fontes energéticas do mundo, com isso confirmando a visdo estratégica do recurso,
e Chen et al. (2014) prevé que teremos, por no minimo, mais 20 anos de demanda crescente
para o setor.

O Brasil produz petréleo em diversas bacias sedimentares, onde Chaves (2018, p. 16)
divide essa industria da seguinte forma: “A produ¢do na industria do petroleo e gas se divide,
em relacdo a explotacdo, por pocos localizados no mar ou em terra, respectivamente
denominados por producéo offshore e produgdo onshore.”

A producéo offshore brasileira € bem maior que a onshore e por isso merece destaque
na sua analise. Nos ultimos anos a exploracdo offshore de petroleo no pré-sal brasileiro ganhou
destaque pelo volume e contribuigdo social para o pais. Costa (2014, p. 4) também descreve a

importancia dessa descoberta, ao falar que

Com pesquisas e exploragdo usando tecnologia avangada, a Petrobras, em 2006 ap6s
perfuracdo, até entdo inédita feita pela Petrobras, de 6.000 metros de profundidade,
descobriu um reservatorio petrolifero na costa brasileira que mudou a importancia do
Brasil quando o assunto é o petréleo. Até entdo o pais figurava como coadjuvante no
cenario mundial de hidrocarbonetos. Porém com a descoberta do que mais tarde iria
ser denominado como Pré-sal, essa situacdo mudou, colocando sobre o Brasil os
olhares da comunidade internacional pelo potencial estimado de producgdo que essas
jazidas oferecem.
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Vale salientar que no cenario mundial essa relacéo € diferente, pois prevalece a producéao
onshore, sendo que Shukla (2016, p. 509) mostra que esse tipo de explotagdo comegou a crescer
mais nos Ultimos anos no mundo, mas apresenta grande potencial, como pode ser visto na figura
1 abaixo, confirmando a ideia de que as reservas convencionais estdo com a producéo saturada

e por isso é preciso investir nas novas fronteiras de explotagéo ndo convencional.

Figura 1 — Producdo de petréleo anual por local dos pogos.
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Fonte: Shukla, 2016.

Dado o potencial das jazidas, hoje a maior parte da producdo do Brasil ja é advinda do

pré-sal. Souza (2021) confirma isso ao descrever que

O baixo custo de producio em relagdo as outras  provincias
petroliferas produtoras, somadas ao alto indice de sucesso na perfuracéo,
da boa qualidade do 6leo e do gas natural, da grande vazdo dos pogos
produtores e da forte expansdo da producdo de petréleo e gas natural para
0s préximos anos, que produziu em dezembro de 2019 aproximadamente
2,1 milhdes de barris de petr6leo diarios, ou cerca de 68% do total produzido
no Brasil (AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO, GAS NATURAL E
BIOCOMBUSTIVEIS, 2019, p. 2), posicionam os reservatorios do Pré-sal
brasileiro no centro do mercado internacional de petréleo offshore.

Para viabilizar a producdo, no ambiente acima descrito, em alto mar com l&minas
d’4guas que vao até 3000 m, foi escolhido como sistema de produciao predominante o do tipo
FPSO (Unidade Flutuante de Producdo, Armazenamento e Transferéncia ou em inglés Floating,
Production, Storage and Offloading). Essas unidades séo dotadas de posicionamento dindmico
e armazenamento proprio, com isso, fazendo-as sistemas de produc&o ideais para a condi¢do de
altas laminas d’aguas e alta distancia da costa brasileira, conforme informagdes de Matsumoto
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(2014). Veja abaixo na figura 2 e 3 a representacdo das camadas na bacia do pré-sal e um dos
FPSOs da Petrobras, respectivamente.

Figura 2 - Representacdo das camadas de rocha na regido do pré-sal.
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Fonte: Petrobras, 2021.
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Essas plataformas sdo construidas para receber e separar com seguranca os diversos
fluidos produzidos pelos pogos submarinos e destinar esses fluidos para exportacdo por navios
ou dutos ou injeta-los no reservatdrio para recuperacao secundaria ou descarte, sendo para isso
dotada de sistema de tratamento de 6leo, dgua, gas e utilidades conforme esquema genérico

mostrado abaixo.

Figura 4 — Esquema genérico do processamento em uma plataforma.
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Fonte: Crivellari, 2016.

No Brasil, o petroleo produzido é de propriedade da Unido, cabendo as empresas ou
consocios explorarem mediante autorizacdo e pagamentos das parcelas devidas ao governo. O
volume financeiro arrecadado pelo governo € substancial e, por isso, 0 setor merece destaque
na politica nacional, onde é notoério nos noticiarios e midia de uma forma geral a alusdo ao tema.

Com isso, a producdo de petréleo por plataformas do tipo FPSO no pré-sal brasileiro é
de extrema importancia para o pais, dado a grande contribuicdo em impostos pagos ao governo
e pelo lucro auferido pelas empresas dessa cadeia produtiva. Assim, & necessario fomentar
estudos acerca da otimizacdo do processamento e producgdo dos fluidos produzidos pelas

plataformas a fim de maximizar o lucro e a arrecadagédo do governo.
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Os desafios tecnoldgicos para explotacdo de petréleo em aguas ultra profundas
perpassam as técnicas convencionais de explotacdo e producdo. Segundo Campos et al. (2017),
ambientes que apresentam situacGes extremas de temperatura, pressdao e presenca de
contaminantes, como o CO., requerem novas abordagens para viabilizar a producdo com a
eficiéncia de referéncia para os processos. O préprio sistema de producdo por golfadas,
proveniente da producéo dos fluidos por diversos risers, gera um comportamento oscilatorio
que pode trazer instabilidades para o processo e dificuldades para o processamento, por termos

arranjos como o mostrado abaixo.

Figura 5 — Esquema de interligacéo entre pogos e uma plataforma.

Pocos de producdo

Fonte: Crivellari (2016).

Concomitante a esse cenario, temos a Inteligéncia Artificial (I1A), o Machine Learning
(ML) e o Data Science (DS) entre as tecnologias que podem ser utilizadas para viabilizar essa
producdo de petr6leo com seguranca e eficiéncia. Essas técnicas aplicam conhecimentos de
engenharia para criacdo e operacdo de maquinas, equipamentos, ferramentas e/ou aplicacGes
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dotadas de capacidade de tomada de deciséo e aprendizado, onde vérias tecnologias ja foram
desenvolvidas para aplicacdo pratica, como a légica difusa ou légica Fuzzy e o aprendizado de
maquinas por redes neurais e algoritmos genéricos, técnicas essas com sucesso de aplicacdo em
todo o mundo, conforme descrito por Bello et al. (2016). Veja abaixo uma ilustracdo sobre

como se dividem essas tecnologias por tipo.

Figura 6 — Distribuicao das tecnologias por setores.
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Fonte: Sircar et al., 2021.

Segundo Campos (2016), sdo varios os exemplos de aplicacdo desses temas na industria
de petroleo, onde ele apresenta alguns trabalhos, como: A Otimizacdo da Operacdo de uma
Plataforma Semissubmersivel, Um Controlador “Fuzzy” alocando a Carga dos Fornos, a
Otimizagao Heuristica da Injecao de Vapor em Unidades de Destilagao e Controle “Fuzzy” para
Balanceamento dos Passes de um Forno, porém nenhum desses exemplos cita FPSOs. Também
foram reportadas aplicacOes relacionadas a partida e surgéncia de pogos no trabalho de Campos
et al. (2017), além de trabalhos como o de Kuang et al. (2021) e Sircar et al. (2021) que tratam
sobre uma vasta gama de utilizag@o desses mecanismos em processos como sismica, perfuragéo,
analises de reservatorios e até facilidades de superficie, mas sem citar as peculiaridades ou
especificidades dessa tecnologia para a automacao e controle do processamento em FPSOs,
sendo que das referéncias analisadas, quem mais se aproximou do tema foi Herve et al. (2020),
porém sem fazer alusdo em nenhum momento ao uso das técnicas para otimizacao da producao

em FPSOs, mas ja tratando de processamento e otimizagéo.
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Além das novas tecnologias citadas acima, outras tecnologias de controle avancado e
emergentes podem ser analisadas para se verificar os ganhos auferidos com suas técnicas. Entre
elas temos o controle override que é uma técnica seletiva de controle para alteracao da operagéo
de um controlador com base em um conjunto de variaveis manipuladas, o Gain Scheduling
Control (GSC) que é uma técnica do tipo PID adaptativo que traz muitas vantagens para o
processo e o controle Plantwide que analisa a planta como um todo e propde um controle
orientado por diretrizes de reducédo de custo ou aumento na produtividade. O Plantwide Control
(PWC) é um método de projeto e otimizagdo importante e como descreve Mufioz (2018, p. 17)
“esta metodologia encontra um conjunto de variaveis controladas que, quando mantidas em
pontos de operagdo constantes, indiretamente levam a uma operagao quase 6tima do processo”.

A fim de verificar a aderéncia dessas tecnologias a realidade sem que se facam inumeros
testes praticos que podem tornar invidvel e perigoso a fase de experimentacdo da técnica, é que
surge a simulacdo computacional como ferramenta 4gil e barata para isso. Nesse caso, toda a
simulacdo de processo foi realizada em ambiente Simulink® do Matlab® e com validagéo
pratica a partir dos dados reais da planta analisada, sendo todo esse estudo realizado com
modelos simbdlicos e icdnicos, conforme descreve Neto et al. (2019) em seu trabalho.

Assim, essa pesquisa terd como objetivo analisar como obter ganhos com a
implantacdo das ferramentas de inteligéncia artificial, data science, machine learning e controle
avancado, citadas acima, para uma plataforma do tipo FPSO real, hoje instalada no pré-sal
brasileiro, tendo como foco o aumento das receitas aferidas com a producao a fim de agregar
valor para a Petrobras, contribuindo para uma operacao da plataforma de forma mais estavel e
com desenvolvimento industrial sustentavel, com ambiente de trabalho seguro e respondendo
a seguinte pergunta de pesquisa:

“Como aliar as técnicas de controle avancado, inteligéncia artificial, machine
learning e data science para aumentar a produtividade de uma plataforma do tipo FPSO

e maximizar sua receita de forma segura?”

1.2 OBJETIVOS

Definir objetivos é essencial para direcionar o trabalho para o resultado pretendido.
Barbosa (1990, p. 04) define que

Obijetivos gerais: procuram determinar, com clareza e objetividade, mas de forma
mais generalizada, o propdésito do pesquisador com a realizacdo da pesquisa.
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Obijetivos especificos: aprofundam as intencbes expressas nos objetivos gerais,
identificando itens especificos da pesquisa.

Com isso, temos 0s seguintes objetivos gerais e especificos desenvolvidos para esse
trabalho, a fim de torna possivel resolver e esclarecer o que se questiona no problema de

pesquisa.
1.2.1 Objetivo Geral

Definir estratégia de controle para um FPSO do pré-sal brasileiro utilizando controle
plantwide, inteligéncia artificial, machine learning e controle avancado de forma a maximizar

a producdo de forma segura e com desempenho adequado.
1.2.2 Objetivos Especificos

- Modelar, simular e validar uma simulacdo da planta de processamento de éleo de um FPSO
do pré-sal brasileiro;

- Projetar e implantar controladores convencionais nos equipamentos simulados conforme
esquema hoje utilizado pela plataforma;

- Elaborar estudo com redes neurais que determine como saidas as vazdes de producao dos
pocos a partir das condi¢des impostas nas valvulas de abertura dos pogos;

- Implantar controlador fuzzy que ajuste a abertura das valvulas dos po¢os, com base no estudo
de redes neurais, a fim de controlar a vaz&o produzida para 0 processo;

- Realizar estudo de otimizagdo do processo por algoritmos genéticos para parametrizar a
mudanga de setpoint em diversas condi¢Oes de operagéo e inserir controle adaptativo (Gain
Scheduling Control) nos processos em gque a mudanga de setpoint gere instabilidade;

- Fazer estudo do controle plantwide do processo em relacdo ao controle da alimentacdo da
planta, dos seus reciclos e dos controles override baseados nas restricbes da planta e na

otimizacdo prevista pelo algoritmo genético.
1.3 JUSTIFICATIVA

Conforme literatura, Nunes (2010, p. 25) ja explica em seu trabalho que a motivacéao

para existéncia de uma plataforma ¢ “receber e separar com seguranca as diferentes fases da
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mistura proveniente dos pogos, ou seja, 0leo, gas natural e 4gua”. Para que isso seja possivel é
importante que tenhamos um bom controle do processo para garantir que essa producao ocorra
de forma sustentada em funcdo do tempo.

Apesar do controle tradicional ser muito utilizado pela sua facilidade de implantacéo e
pela grande quantidade de informacGes ja elaboradas acerca de seus modelos, ndo se tem
garantia que esses modelos sdo 0s mais adequados para 0S processos modernos, pois a
complexidade das plantas vem aumentando com o tempo e, por isso, a complexidade dos
sistemas de controle deveriam seguir o mesmo ritmo. Nunes (2010, p. 25) confirma isso ao falar
que “o controle rigoroso das variaveis do processamento offshore garante a continuidade
operacional, mas ndo otimiza economicamente o processamento” e Nunes (2010, p. 25) reforca
essa visdo ja que afirma que “destaque deve ser dado a tendéncia mundial de maior
complexidade das plantas de processamento em virtude das buscas de petréleo em regides antes
tidas como economicamente inviaveis ou pouco atrativas”, descrigdo essa que se encaixa na
situacdo em estudo.

Plantas industriais com o processo inteiro realizado por controles feedback séo comuns
em alguns setores da industria, porém as tecnologias modernas, como o controle plantwide, ja
demonstram a necessidade do estudo dos diversos modos de controle que a planta pode
apresentar pela 6tica do retorno por objetivo e, além disso, varias outras técnicas avancadas de
controle j& fazem o ajuste das varidveis manipuladas a partir da andlise de varios fatores e de
forma até preditivo a depender do método usado, logo a ndo evolugédo dos sistemas de controle
de algumas industrias se da pela caréncia de méo de obra especializada ou falta de investimento,
e ndo por falta de tecnologia para aplicacdo. Percebe-se que essas tecnologias séo recentes no
Brasil e ainda carecem de muita méo de obra especializada, conforme confirmado por Moreno

(2013, p. 2) que lembra que o

primeiro programa de graduagdo implantado no Brasil data de 1990, com o curso
iniciado na Universidade Federal de Santa Catarina. Posteriormente outros cursos
foram implantados, como por exemplo os cursos oferecidos pela UFMG, EFEI,
UNICAMP, PUC (MG, RS, PR, RJ), UNIP, etc. Atualmente no Brasil sdo oferecidos
cerca de 15 cursos na area de Controle e Automacao.

Outra justificativa para a ndo atualizacao dos controles dos equipamentos € evidenciada
por Teixeira et al. (2015, p.18) no seu trabalho, ao falar que

Na industria em geral, pelo fato de ser melhor ter uma planta funcionando mal do que
parada, a prioridade é sempre a disponibilidade. Os impactos de modificar complexos
sistemas de automacao industrial, com possiveis paradas de producao, dificultam ou
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até impedem a atualizacdo e/ou uniformizacdo da tecnologia de grande parte das
plantas, mesmo esta atualizagdo sendo muitas vezes necessaria.

Nesse contexto, as técnicas de inteligéncia artificial, data science e machine learning
podem ser usadas associadas as técnicas de controle de processo para melhorar a sua precisao,
estabilidade e até dotar o sistema de raciocinio préprio para com o que se deseja controlar,
Sircar et al. (2021) reforca isso no seu extenso trabalho sobre as aplicagdes dessas tecnologias
na industria do petroleo.

Com isso, esse trabalho se torna relevante para os setores em anélise, pois apresenta
formas de utilizacdo das tecnologias acima citadas com a devida formalizacdo técnica,
documentacao e apresentacdo de resultados relevantes para os stakeholders (profissionais da
indUstria, pesquisadores, estudantes, etc.) e de forma a trazer ganhos de producéo e reducédo de
custos que poderdo ser realizadas na pratica sem grandes investimentos, e que esta de acordo
com o que prega Torres Campos (2020), pois com a pandemia e a necessidade de
informatizacdo e automacao dos processos para promover a menor necessidade de pessoal para
a operacdo das plantas, quanto mais aplicarmos técnicas como as citadas melhor sera a
otimizacao do processo.

A pesquisa foi limitada ao processo de tratamento de 6leo de um FPSO que hoje opera
no pré-sal haja vista que uma das melhores formas de se obter a validacdo de um conhecimento
é impondo-o a condi¢es reais para que se possa avaliar a aplicabilidade do que se é proposto.
Os dados utilizados nessa pesquisa séo os fornecidos pelo projeto da plataforma, pelo sistema
de informacdo em tempo real da planta e pelo relato dos profissionais que hoje operam a
unidade, logo obtivemos todas as informacdes necessarias a realizacdo deste, sendo isso
corroborado pelo que Neto et al. (2019, p. 1) cita ao falar que “a modelagem e simulagao sdo
técnicas imprescindiveis, uma vez que podemos prever o comportamento dos sistemas
dinamicos avaliando os resultados por meio de simulagdo computacional”.

Para a correta explicacdo do encadeamento dos conhecimentos utilizados para
efetivacdo desse trabalho e como se chegou aos seus resultados, ap6s uma introdugédo para
elucidacdo do problema de pesquisa, segue-se um desenvolvimento com a fundamentacgéo
tedrica e revisdo bibliografica que disponibilizard informagdes sobre os temas tratados no
decorrer do trabalho, passando por matérias e métodos que explicam de forma minuciosa os
passos para execugdo deste. Apds isso, serdo abordados os resultados e discussdes a fim de
demonstrar os achados do trabalho e a forma como eles foram validados, finalizando com a

devida conclusio.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO
BIBLIOGRAFICA

Compilagdo das principais obras e conhecimentos produzidos por autores da area em
analise, destacando os principais avancos tedricos e conceituais relacionadas ao objeto dessa
pesquisa. Para facilitar o entendimento, as secdes de escrita foram divididas e definidas
conforme segue abaixo, a partir da construgdo tedrica dos estudos realizados em consonancia
com o0s autores que ancoram as producdes cientificas, validando-as, relacionadas ao objeto

dessa pesquisa.
2.1 TRATAMENTO DE PETROLEO EM FPSO

As unidades de producdo maritimas foram projetadas para processar o petroleo e gas
produzidos pelos pocos submarinos com seguranca, onde cada fluido processado é destinado
pela rota definida para seu uso. O 6leo geralmente é enviado para uma refinaria, seja via navios
ou dutos, 0 gas segue para uma unidade do tipo UPGN, seja por gasodutos ou navios de LGN,
ou pode ser consumido pelas unidades de utilidades da plataforma e até reinjetado, ja a dgua é
reinjetada ou descartada no mar. Abaixo, pode-se ver a figura 7 com a representacdo dos pocos

submarinos interligados por flowlines e risers a um FPSO tipico.

Figura 7 — Esquema de interligagdo dos po¢os a um FPSO tipico.
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Fonte: Cepemar, 2005.
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Na superficie do FPSO, chamado de topside, os fluidos produzidos chegam no formato
de golfadas de 6leo, gas e agua que passam por uma valvula de fluxo, geralmente do tipo
choke/bin (valvula do tipo agulha), e seguem para unir sua producdo com a dos outros pocos
em um manifold que leva tudo o que foi produzido para o separador gravitacional (SG). Nunes
(2010, p. 27) confirma isso ao falar que “0S pogos produtores alimentam as plantas em
escoamento multifasico de &gua, 6leo e gas. Frequentemente, esse escoamento se caracteriza
por oscilagdes de pressdes e vazbes de carga em regime de escoamento conhecido como
golfadas”.

Segundo Monteiro et al. (2016, p. 6), “normalmente, no inicio do processo utiliza-se
separadores biféasicos e/ou trifasicos, em série, responsaveis pela separacao das fases liquida e
gasosa, ¢ com isso a agua/dleo/gas terdo os seguintes destinos”, que sdo os mostrados na figura

8 abaixo representativa do esquema citado acima.

Figura 8 — Esquema basico do processamento de petroleo de um FPSO.
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Fonte: Adaptado de Monteiro et al. (2016)

Segundo Nunes (2010, p. 26) “as plantas de processamento de 6leo offshore podem ser
classificadas em dois tipos”, as que efetuam a separagao bifasica (gas-liquido) e as que efetuam
a separacdo trifasica (agua, 6leo e gas). No presente estudo serd utilizado o esquema de
separagdo bifasica, ja que os pocos do pré-sal brasileiro ainda ndo produzem agua em volumes
significativos, ficando assim restritos a essa situacdo os modelos a serem deduzidos. A figura 9
abaixo apresenta o esquema tipico do sistema de separacgdo bifasica de uma unidade offshore
em dois estagios de processamento e com 0s controles de pressdo e nivel implementados para
a garantia da estabilidade do processo ao se regular a vazao de 6leo e gas produzidos para ajuste
das aberturas das valvulas em destaque.
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Figura 9 — Exemplo de planta bifésica para processamento de petroleo.
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Fonte: Nunes (2010).

Pelo esquema apresentado, pode-se perceber pelo esquema que o gas sai por cima dos
separadores e o liquido por baixo, ap6s ocorrer a etapa de equilibrio liquido-vapor dentro do
vaso na temperatura e pressao especificadas para a separacéo, gerando assim produtos para as
préximas etapas de processamento.

J& segundo Nunes (2010, p. 27) “as plantas com separagdo trifasica sao completas e
enquadram o 6leo e 0 gés para exportacdo e a dgua para descarte no mar”. Ainda detalha que
“no separador trifasico, as correntes liquida e gasosa séo separadas na camara de separacdo. A
corrente liquida se acumula na camara de separacao por apresentar menor massa especifica,
transbordando para a camara de 6leo.”

Muitas vezes apenas o equilibrio liquido-vapor e o tempo de residéncia dos
equipamentos néo sdo suficientes para realizar a separacdo a contento dos fluidos produzidos,
para essas situagdes foram desenvolvidos os tratadores eletrostaticos. Nunes (2010, p. 27)
descreve o funcionamento desse equipamento como “um campo elétrico € aplicado na fase
oleosa para promover a coalescéncia das gotas de agua, que se acumula na fase inferior do
equipamento, e o nivel desta fase liquida é controlado (LIC) por atuacdo sobre vélvula de
retirada de agua (LCV)”. Abaixo, a figura 10 mostra um arranjo desses equipamentos para uma
configuracdo tipica onde é acompanhado por outros separadores bifésicos e acrescidos por
sistemas de controle de nivel e pressdo por estdgio com base na abertura das valvulas de
controle.

Na se¢do de materiais e métodos € apresentado como cada equipamento foi modelado e

como as transformagdes na matéria ocorrem de forma a viabilizar as simulagdes devidas.
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Figura 10 — Fluxograma de parte do processamento de petroleo e gas em um FPSO.
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Fonte: Nunes, 2010.
2.2 CONTROLE E AUTOMAQAO DE PROCESSOS

O controle de processos se aplica a uma grande gama de atividades, sendo uma delas o
controle do processamento primario em FPSOs.

No presente trabalho, visa-se otimizar a automagéo do processo a fim de obter o melhor
resultado para a empresa ao invés de simplesmente manter o controle automatico. Garcia (2017,

p. 23) explica bem isso ao dizer que

No controle automatico, cada malha atua independentemente das demais, obedecendo
a valores impostos pelo homem ou por um mecanismo programador. A automac&o,
por outro lado, concentra em um Unico processador de dados (computador) as
informagBes concernentes a todas as malhas de controle, criando um sistema de alta
complexidade, o qual interpreta e processa todos os dados recebidos e gera sinais de
saida, visando a otimizagdo do processo industrial e, consequentemente, ao aumento
da producéo.

Além disso, ¢ a partir da automacéo que se define toda a logica de controle da planta e
com isso se pode prever a sua dinamica a fim de garantir a correta especificacdo do produto,

sua uniformidade e a sua otimizagao, conforme explica Seborg (2016).
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Como funcgbes bésicas do controle automatico, temos a de fazer a variavel controlada

acompanhar as variag0es no valor desejado, chamado de modo servo, e o de minimizar os

efeitos dos disturbios externos, chamado de modo regulatorio.

Garcia (2017, p. 40) traz um quadro resumo da evolucdo dos sistemas de controle:

Tabela 01: Evolucgéo dos sistemas de controle.

DATA EVENTO
1934 Comercializagdo pela Foxboro do primeiro controlador P
1935 Controladores pneumdticos locais tipo “caixa grande” dominam o mercado
1938 | Surgem os transmissores pneumaticos, tornando possivel as salas de controle centralizadas
Os primeiros controladores eletrénicos sdo apresentados no “ISA’'s 13th Annual Show” na
1958 Filadélfia; surgimento do primeiro computador para monitoragio
na area de energia elétrica
1959 Primeiro computador supervisdrio em refinaria
1963 Instalado o primeiro sistema de controle DDC
1970 Surge no mercadono Pr]meim CLP; a venda dfa_instrumentagﬁo
eletrénica ultrapassa a pneumatica
1975 Surgem no mercado os primeiros SDCD: Yokogawa (Centum) e Honeywell (TDC 2000)
1981 O primeiro controlador autossintonizavel € comercializado pela Leeds Northrup
1982 Inicio do desenvolvimento da tecnologia fieldbus
1990 Inicio do desenvolvimento dos sistemas abertos: open system architecture

Fonte: Garcia, 2017.

Os controles presentes na planta em anéalise hoje s&o do tipo feedback, em maior parte,

controle esse presente na maioria das plantas industriais do mundo. Na figura 11 pode-se

entender como ocorre o seu funcionamento:

Figura 11 — Malha tipica de controle por realimentacao.
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Fonte: Garcia, 2017.
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Tendo em vista que esse modelo de malha fechada é o mais simples entre as catalogadas
pela literatura, € necessario propor modelos mais modernos para o processo, ja que Campos et
al. (2013, p. 3) cita que “os processos industriais estdo se tornando cada vez mais complexos
devido aos requisitos mais rigorosos de integracdo energética, disponibilidade, tempo de
campanha, segurancga, qualidade dos produtos, entre outros”.

Teixeira et al. (2015) traz como requisitos para o projeto de um sistema de controle que
ele tenha uma estrutura que minimize as perdas econdmicas decorrentes das perturbacdes, que
seja estavel e que elimine os desvios entre as variaveis controladas e o valor desejado. Além
disso, temos a seguinte hierarquia de agdes de um sistema de controle, conforme Seborg (2016,
p. 8), que foi utilizado durante esse trabalho representado na figura 12 abaixo.

Figura 12 — Hierarquia de atividades de controle de processo.
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Fonte: Seborg, 2016.

Para manter o controle conforme demonstrado na figura acima devemos utilizar
controladores do tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID) e suas varia¢es para corrigir 0s

desvios e levar estabilidade para a malha fechada. Segundo Teixeira et al. (2015, p. 23) “um
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controlador PID calcula o erro entre a variavel controlada (medida no processo) e o seu valor
desejado (setpoint), e em funcdo deste erro gera um sinal de controle de forma a eliminar esse
desvio”.

Ja existem varios tipos de controladores digitais, sendo os mais comuns o do tipo P, PlI,
PD e PID. A funcéo de transferéncia de controles PIDs no dominio do tempo e no de Laplace
é mostrado abaixo na figura 13.

Figura 13 — Controles PIDs no tempo e Laplace.
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Fonte: Seborg, 2016.

Para se obter as informac6es necessarias ao fechamento das malhas de controle com o
preenchimento das formulas descritas na figura 13 se faz necessario o uso dos ensaios de malha
aberta para caracterizacdo das curvas de resposta e com isso possibilitar a sintonia dos
controladores para garantia da estabilidade da malha, conforme descrito por Garcia (2017).

Vaérias sdo as possibilidades de sintonia possiveis para cada malha, onde pode-se
exemplificar como isso funciona a partir do uso da sintese direta (SD) ou sintonia lambda, que
é uma evolugdo do algoritmo de Dahlin (1968), que segundo Garcia (2017, p. 438) “é um
método que usa um modelo inverso do processo e cancelamento de polos e zeros para buscar o
desempenho desejado em malha fechada”. Segue abaixo, na tabela 2, os parametros de sintonia
para varios modelos do processo a partir do calculo da constante proporcional do controlador,
0 tempo integrativo e o tempo derivativo do controlador a partir dos valores obtidos da
constante proporcional do processo, tempo morto e atraso de tempo do processo obtidos através
do ensaio de malha aberta a uma perturbacdo na variavel estudada. S&o varios os autores e
propostas de sintonia, sendo aqui apresentado s6 um deles a titulo de exemplo. Na secéo de
resultados é mostrado que sintonia foi utilizada para cada malha de acordo com os critérios de

desempenho analisados.
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Tabela 02: Parametros para controladores via SD.

Fonte: Garcia, 2017.

ApOs testar as varias sintonias possiveis para cada malha é necessario avaliar o
desempenho desses controladores em malha fechada e para isso sdo usados os indices
relacionados aos erros realizados em funcdo do tempo (e(t)) que sdo os indicados abaixo,
relacionados segundo De Medeiros (2021), Richard C. (2008) e Ogata (1998), com sua
representacdo no dominio de Laplace e Z.

Tabela 03: Férmulas para anélise de desempenho.

INDICE SIGLA LAPLACE Z
M
2 : k) +e(k — DT,
Integral do modulo do erro IAE fle(t)ldt e(k) eg T
k=0
2(k 2(k— DT.
Integral dos erros ao quadrado ISE f e?(t)dt e’ + ez( s
k=0
M
Integral do médulo do erro vezes e(k) +e(k — DT
e ITAE f tle(®)lde E k 2
k=0
Integral dos erros ao quadrado 2 e?(k) +e?(k — DTy
vezes o tempo ITSE f te*(t)dt k 5
k=0t
11 d
Esforco de controle CE Ee 2 dt
t AxL 0 dt

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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J& em seguida deve ser avaliada a estabilidade em malha fechada, uma forma de fazer
isso é utilizando o critério de Routh-Hurwitz, onde se avalia a posicdo das raizes do polinémio
caracteristico em malha fechada e, caso haja alguma raiz fora do plano circular do critério de
estabilidade no dominio Z (Figura 14), a sintonia do controlador deve ser refeita, onde no caso

de necessidade de se refazer pode ser utilizado o critério do Ultimate-Gain, conforme tabela 04
abaixo.

Figura 14 — Estavel dentro do circulo conforme pontos (3) e (4).

z-plane

Imaginary

Unit circle

Fonte: Seborg, 2016.

Tabela 04: Parametros para controladores via Ultimate-Gain.

Kc | T Tp
P 0,5 Kep w
3 Ter
T, T,
PID 0,6Kqp ol 7. LR
2 8

Fonte: Fonseca, 2021.

Jé& se a modelagem indicar uma funcéo de transferéncia do tipo de segunda ordem como
resposta a curva de reacdo em malha aberta pode ser aplicado o critério de Lyapunov, conforme
descrito por Kim et al. (2018) para analise de estabilidade.

Existem outros tipos de PID que ndo cabem detalhamento aqui nesse trabalho, mas é

importante saber que o tipo ideal citado anteriormente e a variacdo dele, que € o tipo paralelo,
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s80 0s mais usados, até porque o PID de interesse desse trabalho é o PID ideal com Data Hold
de ordem O com estabilidade analisada em Z. Abaixo, na figura 15, pode-se verificar a
representacdo de uma malha fechada digital.

Figura 15 — Representagdo de uma malha tipica por controle digital.
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Fonte: Fonseca, 2021.
A funcdo de transferéncia para essa malha fica na forma:
_ Z{H(5)Gp(s)}C(2) Z{D(s)Gqa(s)}
Yoy = 1+Z{H(5)Gp (5)Gm () }C(2) Ysp(2) + 1+Z{H(5)Gp(5)Gm () }C (2) 1

Vale salientar que para realizar as operacdes matematicas acima serdo utilizados os

principios da transformada de Laplace (L) e da transformada Z (Z), Seborg (2016) traz as
seguintes definices:

.F{ﬁ':' = .il-fi.r}.l = ’/.m_r{”f_'ﬂdf
” ()

fas]

X(2) = Z{z[n]} = Z zln)z ™ =+ 2[-2]2 + z[-1)z + 2[0] + z[lz! + z[2)z7? + ---

= —0d

(3)

Nas malhas mostradas pode-se incluir ou ndao alguns conversores, mas nao se altera a
I6gica de célculo e sim adiciona-se um ou outro multiplicador nos fatores a serem aplicados a
transformada Z, caso sejam considerados puramente proporcionais. Na tematica acima, passa-
se a ter os controladores analisados na seguinte forma no dominio Z.



Tabela 05: Funces do controlador em Z.
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TIPO DE CONTROLE

FUNCAO DE CONTROLEEM Z

Prop. Posicéo (P).

C(z) =K,

Prop.-integral-Posicéo

(PI).

=5+

Prop.-integral-derivativo _ K [( At T_D) B ( 22) ) _2]
Posicao (PID). CO =g\t +5) It )2 52
Prop. Velocidade (P). Clz)=K.(1-2ZYH

i i At
Prop.-integral Velocidade C(2) = K, [(1 + _) _ Z‘l]
(P). T
Prop.-integral-derivativo _ At 1p 27p\ _;  Tp ., _,
Velocidade (PID). C(2) = Kc [(”?ﬁ&) B (1 +E>Z T2t ]

Fonte: Fonseca, 2021.

Vale salientar que a metodologia utilizada para o projeto dos controladores feedback

convencionais desse trabalho segue o que foi apresentado por Nunes (2010) em seu livro,

conforme figura abaixo:

Figura 16 — Metodologia para projeto de controlador.
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Fonte: Nunes, 2010.
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E importante destacar que na estratégia de controle prevista para esse trabalho n&o foi
utilizado nenhum modelo MPC (model predictive multivariable control system) pois temos as
medicdes e informacdes necessarias ao trabalho, além disso, como informado por Kobayashi
(2000) o sistema PMC é eficaz na area de retardo e interferéncia, no entanto, devido a sua fraca

resposta a atraso de tempo e ndo linearidade, as vezes falha no controle real das plantas.

2.2.1 Sistema multicapacitivo com interagao

Como o sistema em anélise tem seus equipamentos interligados de forma que a resposta
de um equipamento a uma perturbacéo influencia no comportamento de outro equipamento,
assim gerando um modelo com atrasos de capacitancia interativa, e com isso 0 comportamento
deve ser levado em conta na modelagem do processo. Essa visdo é também exposta por Ribeiro
(2012, p. 21)

uma plataforma de producdo de 6leo pode ser descrita como um processo dindmico
multivariavel e modular, de grande escala e descentralizado. Este tipo de planta tem
dindmicas caracterizadas por atrasos longos, perturbacdes frequentes e severas,
interacBes multivaridveis, restri¢des fisicas/ambientais, dindmica variavel e altamente
interativa.

Essa interacdo do processo como um todo é levado em conta para o projeto dos
controladores e para a analise de sensibilidade do controle plantwide, onde vale salientar que o
controle é todo feito com data hold, modelos discretos e, com isso, deve-se ter cuidado, visto
que em alguns equipamentos podem ocorrer que o tempo discretizado definido para aquisigéo
das informacBes seja maior que o tempo morto encontrado em dinamicas de outros
equipamentos conectados a ele e também maior que a taxa de 0,2 vezes o tempo dominante do
processo, levando a possiveis problemas de aleasing, conforme Ogunnaike (1994) descreve em
seu trabalho, gerando assim a necessidade de sempre levar em consideracdo que a taxa de
aquisicao deve ser adequada para caracterizagdo da curva de resposta nos ensaios realizados de
forma a levar em conta todos esses fendmenos. A figura 17 mostra a diferenca entre um sistema
interativo e ndo interativo para um arranjo simples.

Garcia (2005) exemplifica que, para o sistema ndo interativo de dois tanques na
configuracdo abaixo mostrada, a funcdo de transferéncia global desse sistema em malha aberta
é G(s) = G1(s).Gz(s), obtendo assim um sistema de segunda ordem. J& para 0 processo no
modelo interativo, essa funcdo de transferéncia ndo é formada apenas pela multiplicacao entre

as funcoes e, na verdade, vai depender de varios fatores para defini-la, visto que a razéo entre
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as capacitancias do sistema é mais importante que a constante de tempo, sendo que, quando a
razdo entre as capacitancias € menor que 0,1, o processo pode ser considerado isolado, e a

interacdo sempre aumenta a maior constante de tempo e diminui a menor.

Figura 17 — Diferenca entre sistema interativo e ndo interativo.
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Além disso, a modelagem e verificacdo grafica das respostas de um sistema interativo

Fonte: Adaptado pelo autor, 2022.

ao se variar o nimero de equipamentos em interacdo mostra que, quanto maior o nimero de
equipamentos interligados mais a resposta se assemelha a um sistema on/off com 0 e 1 e néo
amortecendo no formato de “S”, como se observa para sistemas de alta ordem.

No caso em analise, por ser um sistema multicapacitivo interativo, com varios vasos
separadores e permutadores em série, temos que 0s atrasos similares e grandes se convertem na
constante de tempo dominante e 0s atrasos pequenos no tempo morto, propiciando assim a
modelagem do processo por um sistema de primeira ondem com tempo morto, (GARCIA,
2005).

Nunes (2010, p. 109) chega a mesma conclusédo ao observar que

Com a elevacdo da ordem do sistema, esse se assemelha a um tempo morto aparente
ou “tempo morto efetivo”. Por este motivo, muitas vezes, sistemas de ordem superior
sdo aproximados por sistemas de primeira ordem com tempo morto ... 0 tempo morto
pode ser real ou efetivo.

Essa representagdo da fungdo do processo multicapacitivo com interagdo como de
primeira ordem com tempo morto facilita o processo de modelagem, ja que como Garcia (2017,

p. 104) cita “a situacdo em que ha interacdo é mais dificil de ser analisada, pois a funcéo de
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transferéncia global do sistema ndo é mais o produto das fungdes de transferéncia de primeira

ordem”.
2.2.2 Controle de nivel ou interface

Responsavel por manter as vazbes de producdo de liquidos controladas, o controle de
interface esté presente nos vasos separadores, desgaseificadores e tratadores nas simulagfes. A
interface sob controle reflete que as entradas e saidas dos equipamentos estdo com as vazoes
em equilibrio e, por isso, ndo existe acimulo ou déficit que cause instabilidade no nivel de
liquido. A sintonia do controlador de interface deve ser feita para amortecer as variagdes de
vazdo de saida dos equipamentos a partir do ajuste na valvula de saida a fim de absorver as
perturbacdes da vazdo na entrada, segundo Teixeira et al. (2015).

A figura 18 mostra a reducdo da amplitude da golfada na interface de separac¢do no
decorrer do processo. Percebe-se que a amplitude comeca alta por causa do regime oscilatério
advindo dos pocos que produzem por golfadas e essa amplitude reduz em funcgdo do sistema,
devido ao controle atuar para atenuad-lo, e em funcdo da mudanca de equipamento a

equipamento.

Figura 18 — Variacdo da amplitude de variagdo do nivel ao percorrer a planta.
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Vale salientar que, segundo Nunes (2010), o controle de interface no cenério offshore é
bem mais dificil de controle que o onshore, ja que além das amplitudes das golfadas serem
maiores, também temos o efeito do roll e pitch da plataforma do tipo FPSO que alteram o
movimento do nivel de liquido do vaso e a limitagdo de tamanho dos equipamentos, o que reduz
a possibilidade de aumentar o tempo de residéncia dos fluidos. Ainda segundo Nunes (2010) a
melhor estratégia para esse tipo de variavel é a de controle pelo tipo PI (proporcional integral),
pois ndo apresenta offset e ajuda a amortecer as perturbacGes que iriam para 0S outros
equipamentos.

Nesse estudo utilizamos controladores Pl para controle das interfaces nos tratadores,
separadores e desgaseificadores. Pode-se ver que a mesma estratégia foi utilizada por Silva
(2013) no seu trabalho com um resultado satisfatério e € a mesma recomendacdo de Nunes
(2010) na secdo de controle de nivel da sua obra. Constata-se que o controle de interface é de
acdo direta, pois quando o nivel de liquido sobe precisamos abrir a valvula para que o nivel
reduza e volte a estabilidade, logo, temos PV (Value Point)-SP(Setpoint) para o controle
convergir.

Abaixo, vé-se um esquema tipico de controle feedback de interface em um vaso

separador bifésico.

Figura 19 — Controle feedback de nivel e pressdao em vaso separador.
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Fonte: Nunes, 2010.

Como os conversores e medidores atuam de forma rapida para esse tipo de malha, entdo

sdo considerados puramente proporcionais, sendo a dindmica do processo a preponderante
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nesse caso, junto da dindmica do atuador, e possivel de ser modelada por funcdo de primeira

ordem com atraso e tempo morto com data hold de ordem 0.

As malhas tipicas de interface sdo elaboradas com o0s seguintes elementos abaixo

descritos.
Figura 20 — Malha tipica de controle por realimentacao.
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Fonte: Garcia, 2017.

Para o controle de interface do vaso separador devem ser levados em consideracao 0s

movimentos do FPSO e das ondas do mar, conforme figura abaixo, de forma a avaliar o controle

de nivel nas condi¢des reais de operacao.

Head seas
(180°)

Fonte: Martins et al., 2017.

Figura 21 — Movimento de um FPSO e do mar.
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Vale salientar que um fator que contribui para a desestabilizacdo da interface de um

separador de producdo em uma plataforma é um intenso movimento de roll, onde Matsumoto

(2014) analisou os seus efeitos e verificou-se que podem ocorrer variagdes médias de até 1,5 m
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de nivel em um cargo tank por causa desse movimento. Logo, esses efeitos devem ser
considerados nas simulacOes a fim de prever o controle para momentos em que 0 mar esteja
com ondas que modelam um movimento de segunda ordem de alta amplitude.

Com isso, tem-se 0s seguintes movimentos possiveis e seus comportamentos frente ao

nivel a partir da analise do trabalho de Martins et al. (2017).

Figura 22 — Movimento de pitch e seus efeitos.
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Figura 23 — Movimento de roll e seus efeitos.

Fonte: Martins et al., 2017.
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Nesse contexto, algumas simulagdes foram feitas por Martins et al. (2017), para um
separador de 5,3 m de diametro e 19 m de comprimento, similar ao separador analisado nesse
trabalho, chegando a varias condicbes de variacdo de nivel frente as possibilidades de
movimento do mar, sendo que no presente trabalho o efeito advindo desses fatores pode ser

visto como perturbaces em algumas simulagdes no controle de nivel dos equipamentos.

2.2.3 Controle de presséo

O controle de pressdo se caracteriza pela necessidade de velocidade na sua atuacao ja
que ele é muito influenciado pelo balango de gas no equipamento, sendo assim, as varia¢fes no
acumulo de gas dentro dos equipamentos é que define, em sua maior parte, o quanto vai ser ou
ndo pressurizado o sistema. Manter o fluxo constante de entrada e saida de géas € essencial para
manter a pressdo controlada e para isso se usa a abertura da valvula de saida de gas para controle
da presséo a partir da sua alteragdo de vazao.

Para esse estudo o indicado é o uso de controladores Pl para controle das pressdes no
separador e nos desgaseificadores. Percebe-se que a mesma estratégia foi utilizada por Silva
(2013) no seu trabalho com um resultado satisfatorio e € a recomendacdo de Teixeira et al.
(2015) também em sua obra. A a¢do de controle nesse caso € direta, pois quando a pressdo
aumenta a valvula é aberta para reduzir o inventario de gas até que o0 processo volte ao controle,
logo, PV-SP.

Vale salientar que o controle de pressdo é muito importante para a especificacdo dos
produtos, pois é o principal fator responsavel por manter as correntes nas condices de
equilibrio liquido vapor necessarias para a separacdo da fragdo gasosa da liquida em um vaso
separador e desgaseificador.

Na figura 19, mostrada anteriormente, temos uma representacao do controle de presséo
em um separador e, na figura 20, a representacdo da malha de controle feedback convencional.

Da mesma forma do controle de interface, os conversores e medidores atuam de forma
rapida para esse tipo de malha, sendo considerados puramente proporcionais, e a dindmica do
processo preponderante, junto do atuador, sendo possivel de ser modelada por primeira ordem

com atraso e com data hold de ordem 0, onde praticamente ndo existe tempo morto.
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2.2.4 Controle de temperatura

O controle de temperatura é feito em aquecedores/resfriadores ou em reatores onde
existem reacGes exotérmicas ou endotérmicas. Nesse trabalho, temos 3 trocadores de calor, um
para aproveitamento energético e sem controle implementado, outro com controle de
temperatura baseado na manipulacéo da vazdo de agua de aquecimento, que vem do setor de
utilidades da planta, para elevacdo da temperatura da corrente de alimentacdo do primeiro
desgaseificador e o terceiro para resfriamento do petréleo tratado, que vai para os cargo tanks,
utilizando &gua de resfriamento.

Nesse processo, 0 aquecimento é importante para realizar o tratamento eletrostatico com
maior eficiéncia de separacdo de agua, além do que ajuda no processo de separa¢do do gas. Ja
o resfriamento da corrente de Gleo tratado de saida ocorre para que seja realizada a medicéo
fiscal e 0 armazenamento final para offloading em condi¢des propicias para medicéo.

Segue abaixo a representacdo de um esquema de controle de temperatura em trocador

de calor tipico:

Figura 24 — Trocador de calor e malha de controle de temperatura.
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Fonte: Bojorge, 2021.

Pode-se notar pelo esquema acima que o controle de temperatura se da por acao reversa,
SP-PV, pois quando a temperatura se eleva temos que reduzir a vazdo de agua de aquecimento,
promovendo logo o fechamento da valvula de controle. Ja o trocador de resfriamento age por

acao direta, pois ele aumenta a abertura da valvula caso o produto saia com temperatura maior,
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promovendo assim o seu resfriamento, PV-SP. A estratégia recomendada pela literatura
(NUNES, 2010) para controle de temperatura é o PID.

Vale salientar que o processo de aquecimento e resfriamento em uma unidade de
producdo maritima se da via correntes disponibilizas pelo setor de utilidades da plataforma,
logo, as condicOes de temperatura e pressao sdo fixas e servem para toda a unidade, sendo
possivel variar apenas o volume circulado para o que se pretende. Nesse caso, 0s medidores,
atuadores e processo tem dindmicas consideradas na modelagem, pois 0 processo apresenta

tempo morto elevado.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.3.1 Logica Fuzzy

A inteligéncia artificial € o campo da ciéncia que estuda a emulacdo de comportamentos
humanos por maquinas de forma a fazé-los terem reacBes autbnomas para resolugdo de
problemas. Enquanto o comportamento natural de um processo/controlador € ter uma reacdo
pré-determinada para com uma ac¢éo, na logica nebulosa - l6gica fuzzy, 0 mesmo processo pode
passar por uma etapa de inferéncia que leve a diversas decisdes possiveis baseadas em um
comportamento humano modelado, levando assim a uma reacao diferente do convencional em
um sistema de controle. Veja que esse pensamento esta de acordo com o que € defendido por
Simdes (2007, p. 2) que fala que “l6gica Fuzzy é uma técnica que incorpora a forma humana
de pensar em um sistema de controle”, e ainda completa ao falar que “a logica fuzzy pode
capturar esse conhecimento em um controlador fuzzy, possibilitando a implementacdo de um
controlador computacional com desempenho equivalente ao do operador humano”.

Vé-se que Vidal (2015, p. 81) confirma essa ideia ao dizer que

a grande vantagem de se utilizar o controlador fuzzy € que para processos complexos,
onde a modelagem da planta e a alteracdo constante das varidveis de processo tornam
0 seu equacionamento impeditivo, se pode através da observacdo heuristica e
empirica, e através de poucas e simplificadas regras, proporcionar um controle
satisfatorio.

Apesar de ser uma alternativa que apresenta uma gama de possibilidades bem melhor
que o controle convencional, conforme defendido acima, essa técnica tem pouco uso atualmente

ja que como Simdes (2007, p. 6) afirma
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parece que os controladores PID representam exatamente o maximo de teoria
compreensivel pela maioria dos operadores de plantas industriais, enquanto que
equipamentos que utilizam teoria de controle multivariado necessitam de pessoal com
um nivel maior de compreensdo matematica. Além disso, pessoal com o nivel técnico
elevado ndo sdo empregados em grupos de operagdo e manutencdo de plantas
industriais.

Para a incorporacdo de conhecimento/comportamento humano na logica fuzzy é
necessario primeiro que exista a etapa de modelagem/defini¢do desse conhecimento. Essa etapa
é a que vai dar subsidio para o controlador ser criado e é chamada de método heuristico. E nessa
etapa que se faz a interpretacdo do conhecimento humano de forma a ser incluido no controle
do processo (CAMPOS, 2016).

No presente estudo € necessario para o controle da vazdo da planta a inclusdo de um
controlador fuzzy hibrido com PID e redes neurais, sendo que essa acao é referenciada como

benéfica por Carvalho (2020, p. 2) que traz em sua obra situagdes como:

implementaram um controlador PID hibrido para o controle em uma planta de nivel
utilizando a referéncia do sistema como entrada do bloco fuzzy. O controlador
desenvolvido obteve um melhor desempenho quando comparado ao PID com sintonia
fixa. Estes testes foram realizados com 3 mudangas de setpoint: 25%, 50% e 75%.

O controlador fuzzy mostrado nos resultados para controle de vazdo foi utilizado a partir
de uma ldgica criada com redes neurais e para controle do processo no tocante ao acionamento
do override para ndo atingimento dos limites dos equipamentos. Percebe-se que associa¢oes
entre 0os métodos ja sdo citadas por Simdes (2007, p. 49), apesar de serem diferentes do caso
acima exemplificado, ao falar que “devido ao fato de que projetar fungdes de pertinéncia é uma
tarefa trabalhosa, técnicas especiais usando redes neurais e/ou algoritmos genéticos estdo
disponiveis para a sua geragdo automatica”.

Nota-se que as aplicacdes descritas acima néo inviabilizam o uso dos controles PIDs
convencionais ja presentes na planta de processo, onde muitas vezes eles servem de ferramenta
para o controle fuzzy operar com maior eficiéncia. A obra de Vidal (2015) é toda baseada na
analise comparativa de PID e fuzzy, mostrando assim a importancia de implantar os controles
convencionais na planta. Segue abaixo, um exemplo de esquema desse tipo de associacdo na
figura 25.

Com base nas informacgdes da planta e das simulagdes foram criadas as regras de
inferéncia e o processo de fuzzificacédo e defuzzificacdo para operacionalizar o fuzzy. O fuzzy
de entrada controla a abertura das valvulas dos pocos, que hoje tem operagdo manual, sendo a
proposta desse trabalho automatiza-las e fechar malha a partir do estudo de otimizagéo pelo
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controle plantwide e redes neurais. Pode-se verificar na figura 26 como funciona o processo de
fuzzificagéo e defuzzificagao.

Figura 25 — Ldégica fuzzy para ajuste de PIDs.
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Figura 26 — Operacdes da Ldgica fuzzy.
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Fonte: Telles et al., 2005.

Verifica-se que as entradas sdo fornecidas para o processo de fuzzificacao, a partir de
regras e inferéncias, que transformam o sinal para que o processo de desfuzzificacdo retorne a
informacdo tratada para um patamar que possa ser observado e ou utilizado para o sistema. A
inferéncia determina como as regras sdo escolhidas a serem usadas para transformacéo do sinal

de entrada e as regras trazem o compilado de informacdes que o sistema colhe do operador da
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planta ou da técnica necessaria para transformacgédo do sinal em uma informacdo til para o
processo. Ao final, temos o processo de defuzzificagdo que trata e filtra a informacdo final para
fornecer ao sistema ou pessoal que recebe a informacdo. Pode-se ver abaixo um exemplo de

processo de defuzzificacdo descrito por Freitas et al (2014, p. 33):

Figura 27 — Defuzzificacdo pelo método do centroide.
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Fonte: Freitas et al, 2014.

Abaixo seguem algumas ilustracdes do uso de PID aliado a Idgica fuzzy, criando assim
controladores hibridos Fuzzy-PID para que seja possivel ver como ocorre a interacdo entre as
técnicas, sequndo Do (2017):

Figura 28 — Esquema para compensagéo de balango.
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Cada configuracdo de controle fuzzy hibrido é criado de acordo com o problema em
andlise a fim de verificar todas as especificidades do processo e tornar o sistema estavel e com
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sintonia adequada para as condigdes de operacdo impostas. Outro modelo de utilizagdo da

tecnologia citada € o proposto por Niu et al. (2011) em seu trabalho, ao utilizar um Fuzzy-PID

para controle do processo via associagdo com constantes proporcionais, integrais e derivativos

que pode ser observado no esquema abaixo:

Figura 29 — Fuzzy adaptativo com controle PID no Simulink®.
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Ja Junior et al. (2011) apresenta o seu controle Pl com Fuzzy no dominio Z no seguinte

esquema no Simulink® ao final do seu trabalho, apresentando dados de desempenho muito

superiores ao controle Pl convencional.

Figura 30 — Controlador fuzzy-PI para controle de nivel.

Fonte: Junior et al. (2011).
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2.3.2 Sistema Especialista

Dado o grande nimero de variaveis a serem controladas com o controle override e o

controle de setpoint, é necessario um sistema especialista para fazer a coordenacdo entre 0s

controles. O sistema especialista € denominado por Telles et al. (2005, p. 14) como:

Os Sistemas Especialistas (SE) sdo sistemas simbdlicos que apresentam um
comportamento semelhante a um especialista de um determinado dominio. Estes
sistemas sdo capazes de emitir pareceres ou apresentar decisfes sobre determinada
area do conhecimento humano.

Vinade (2003, p. 62) amplia o conceito de sistema especialista, como mostrado a seguir,

ao falar em relacionar informagdes com conhecimentos ja armazenados, conforme explicado

abaixo:

De uma forma geral, sistema especialista € um programa de computador desenvolvido
para resolver problemas de uma area especifica, tal como o raciocinio de um
especialista humano da mesma area. Para emular a habilidade de um especialista, este
tipo de programa utiliza a capacidade de relacionar as informag6es do problema a ser
resolvido com o conhecimento j& armazenado.

Ja Mecab6 (2007, p. 57) apresenta a seguinte visdo e ainda contribui e exemplifica seu

modelo, conforme a figura 31, que segue abaixo, mostrando a interligagéo entre as etapas do

processo de operacdo de um sistema:

A popularizagdo dos sistemas especialistas depende muito mais de uma visdo
empreendedora e prética para o desenvolvimento de solugdes computacionais
inteligentes para velhos problemas — suportada primordialmente pela engenharia e
gestdo de conhecimento — do que de novas técnicas e pesquisas avangadas na area da
Inteligéncia Artificial (1A).

Figura 31 — Estrutura de um SE baseado em regras de producéo.
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Fonte: Junior et al., 2011.
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O controle override gera muitas regras a serem obedecidas dependendo do nimero de
limites a serem controlados e quantidade de equipamentos, por isso 0 sistema especialista se
torna necessario. Campos et al. (2003, p. 7) corroboram com essa ideia ao afirmar que 0s
“sistemas especialistas podem auxiliar no aumento da seguranca e na otimizagao das Unidades
Industriais” e “permitem disponibilizar conhecimentos especializados, como os associados ao
controle de corrosdo, para os operadores em tempo real”, além disso, 0 uso de sistemas
especialistas ja foram utilizados para partida de plataformas fixas com ganhos consideraveis
segundo De Campos (2000).

Castelani (2012, p. 9) cita ao tratar sobre sistema especialista que “muito da solucéo de
problemas por humanos, ou cognicao, pode ser expressa por regras do tipo SE ENTAO”. Com
isso, pode-se ver abaixo um exemplo de um fragmento do conjunto de regras de um sistema
especialista proposto por Campos (2016, p. 4) para controle de temperatura de fornos em uma
refinaria e que é semelhante ao proposto por esse trabalho no tocante a estrutura e linguagem

utilizada para acionamento entre o controle override e o controle de setpoint.

Figura 32 — Sistema especialista de controle de fornos da REDUC.

o SE {(Temperatura “Skin” do forno “17) é
ALTA} e {(Forno "17) esta HABILITADO)} e
{(Restricio do forno 1) nio & MINIMA}

forma rapida}

o« SE {(Temperatura “Skin” do forno "1™} esta
acima da (Média das temperaturas “skin™)} e
f(Forno “17) esta HABILITADO)} e
{(Restricio do forno 1) nio & MiNIM}

forma lenta}

o SE {{(Temperatura “Skin” do forno "1} esta
abaixo da (Média das temperaturas “skin™)} e
f(Forno “17) esta HABILITADO)} e
{(Restricio do forno ™17) n#o é MI}UIA}
ENTAO {Aumentar a carga do forno “i” de
forma lenta}

Fonte: Campos, 2016.

Novaes (2003) cita softwares que podem ser utilizados para elaboracdo e apoio de
sistemas especialistas como o “Spring”, “Nexpert” e “SGBDR”, ja Resende et al (2017) cita o
uso do “Expert” e “Sinta” em seu trabalho e Almeida Junior et al. (2003) ja fala em “Jess” e

“Protegé” para seus estudos, onde pode-se citar que esses aplicativos tém em comum a légica
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presente nos diagramas das figuras 31 e 32, porém aplicados a determinadas areas de
conhecimento e de forma a tornar possivel, por um programador experiente, construir sistemas
especialistas para situacdes diversas.

Uma forma eficiente de geracdo de sistemas especialistas sdo os baseados em motores
de inferéncia, onde Freitas (2010, p. 55) informa que a capacidade de decisdo “devera ser feita
pelo motor de inferéncia do sistema especialista, que indicard o seu nivel de adequacgdo”,
promovendo assim o critério de escolha que definira a préxima acéo do algoritmo.

Outra forma interessante de elaborar a logica fuzzy ou sistema especialista € citado por
Umanol et al. (1994) ao utilizar a arvore de decisdo para elaboragdo do modelo, como pode ser

visto abaixo na figura 33.

Figura 33 — Arvore de deciso para l6gica fuzzy.

hair color
light dark C1=09 C2=0.1 — Cl1=025 X 0 X09 C2=025 X 0 X 0.1
=0 =0
weight C1:0.16 Cl=05 C2m0.5 — Cl=0.25 X 025 X05 C2=025 X 0.25 X 0.5
C2:0.84 = 0,03 =003
Cl=03 C2a07 — C1w025 X 0.75 X 03 €2 =0.25 X 0.75 X 0.7
light /" middle \ heavy =0.06 =013
| Cl=08 C2=02 — C1=0.75 X 0.8 €2=075 X 02
height C1:0.16 C1:0.71 =060 =015
C2:0.84 C2:0.29 Cl=04 C2=06 — C1=0 X 0 X 04 €20 X 0 X06
=0 =0
low middle high Cl=04 C2w0.6 — Cl=ml X 1 X 04 C2=0 % 1 %06
) =0 -0
Cl1:061 Cl1:0.03 Cl:0.16 CI=00 C2=10 —=Cl=0 X 0 X 00 C2=0 X 0 X 1.0
C2:039 C2:097 C2:0.84 =0 =0
C1=0.60 €2 =031

Fonte: Umanol et al., 1994.

Como ficaram a relagdo entre os graus de pertinéncia com suas fungdes de pertinéncia,
0 grau de superposicdo, o tipo de defuzzificagdo (C-0-A, C-0-M ou M-0-M), as regras de
inferéncia, as relagfes entre as varidveis e outras informacdes podem ser vistos na secéo de

resultados.

2.4 MACHINE LEARNING

Machine learning ou aprendizado de maquina € a ciéncia que estuda o uso dos
algoritmos que déo a habilidade de aprendizagem as maquinas/computadores sem que eles
sejam explicitamente programados. Esses algoritmos podem ser divididos em classes por
diferentes metodologias, uma delas esta exposta conforme figura 34 abaixo.
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Figura 34 — Hierarquia classica de aprendizado.
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Fonte: Elaborado pelo Autor com base em Faceli et al, 2021.

Quando fala-se em aprendizado supervisionado esta se falando daquele que apresenta
um conjunto de informagfes para treino, consistindo em entradas e correspondentes saidas
desejadas, tendo assim todo o universo de analise conhecido. JA o aprendizado ndo-
supervisionado é aquele onde a rede atualiza seus pesos sem 0 uso de pares entrada-saidas
desejadas e sem indicac¢Ges sobre a adequacdo das saidas produzidas, apenas dando situacfes
possiveis de ocorrer.

Nas tarefas preditivas os algoritmos sdo aplicados a dados em que j& se conhece as
relacOes de entrada e saida, fazendo assim o treinamento do método de forma supervisionada,
ou seja, criando uma estrutura de predicdo de valores com base em valores ja existentes. As
redes neurais utilizadas nesse trabalho sdo algoritmos desse tipo.

Ja os algoritmos genéticos sdo caracterizados como algoritmos descritivos por
agrupamento, que tem a funcéo de, a partir de uma metodologia baseado em relacGes biolégicas,
realizar operacGes matematicas que dividem os dados em grupos até se chegar no agrupamento
de dados desejados de acordo com o que foi parametrizado como funcéo objetivo.

Outra forma de apresentar a divisao entre os tipos de algoritmos de machine learning é
apresentado por Sircar et al. (2021), conforme descrito na figura 35 abaixo, de forma mais
detalhada.
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Figura 35 — Etapas envolvidas no processo de aprendizado de maquina.
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Fonte: Sircar et al., 2021.

Pode-se notar que nessa classificacdo as redes neurais aparecem nos dois ramos da
arvore em relacéo ao aprendizado ser supervisionado ou ndo, ja o algoritmo genético aparece
como de aprendizado ndo supervisionado por clusterizagdo do tipo hierarquico, alinhado com
o0 que foi encontrado acima no método proposto por Faceli (2021).

Logo em seguida sera apresentado com mais detalhes como funcionam essas

ferramentas.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) comecaram a ser pesquisadas ha 50 anos e, por isso,

se mostram como tecnologia com grande potencial de crescimento na utilizagdo. Inspirado no
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funcionamento dos neurbnios do sistema nervoso, por isso esse nome, e pelo fato de
conseguirem adquirir dados e manterem esse conhecimento para fazerem previsdes ou
identificarem padr@es, tem como base o fato das suas unidades de conhecimento, chamados de
neurdnios artificiais, possuirem grande nimero de interligacdes, sinapses artificiais, que geram
vetores/matrizes de transformacao de informagdes.

Da Silva (2010) traz como principais caracteristicas das RNAs: adaptacdo por
experiéncia, capacidade de aprendizado, habilidade de generalizacdo, organizacdo de dados,
tolerancia a falhas, armazenamento distribuido e facilidade de prototipagem.

S8o varias as estruturas possiveis de redes neurais, onde se tem como principal
componente o neurdnio artificial. Abaixo na figura 36 pode-se verificar um esquema
simplificado, onde Xn sdo as entradas (os dados a serem analisados), Wn s&0 0s pesos sinapticos
(pesos que ponderam as variaveis da rede), ¥ é a combinador linear (agrega os valores
ponderados), 6 como o limiar de ativagdo (valor de disparo de liminar de ativagdo), “u” ¢ o
potencial de ativacao (resultado dos itens anteriores), “g(.)” é chamado de funcédo de ativacdo
(filtra o sinal de saida) e o sinal de saida “y” que ¢ o valor produzido pelo neurénio.

Resumindo, tem-se a fase entrada de dados (Xn), ponderacdo dos valores (W),

tratamento do sinal (Z e 0), filtragem (u e g(.)) e disponibilizagdo da informacgao (y).

Figura 36 — Representacdo genérica de um neur6énio artificial.
-0

Xy = w,

X, == w, u gl) —vy

X,c— w

Fonte: Da Silva, 2010.

Matematicamente, pode-se representar a estrutura acima como:

y=g(X Xx;w; - 0) ()
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Onde a equacdo acima é utilizada por um passo a passo que executa os calculos até que
se chegue no nimero de interagbes previstas N (épocas) ou se chegue ao critério objetivo
definido para o erro. Pode-se ver abaixo um exemplo de utilizacdo dessa equacéo para calculo

de pesos e bias até se chegar no valor desejado.

Figura 37 — Pseudo-algoritmo de célculo de uma rede com um neurdnio.

Pseudo-algoritmo do Perceptron

1. Inicialize os pesos we o bias b
2. Para cada amostra (xg, ya) do nosso banco:
A Calcule ¥ = f{EP xiw; + b), onde f & a fungao step para classificagao e linear no caso da regressao
B. Calcule o erro = yu — ¥
C. Atualize os pesos w; = wy; + A * erro * X;
D. Atualize o bias b; = b; + A+ erro
3. Repita 0 passo 2 por N vezes ou até que alguma medida de custo para o erre seja menor gque um valor pré-determinado.

Fonte: Gualberto, 2020.

Vale salientar que o erro, como calculado acima, € o representado para um neurénio do
tipo perceptron, pois esta usando como regra para recalcular seus pesos o erro aritmético obtido
apos o célculo da funcdo de ativacdo, enquanto outros tipos de neurdnios como o adaline e o
sigmoide apresentam regras diferentes e, com isso, convergéncias diferentes. Pode-se verificar
na figura 38 abaixo a diferenca entre um neurdnio perceptron e um adaline em relacdo ao ponto
em que se calcula o erro. Com essa diferenca se obtém maior precisdo no célculo do hiperplano
6timo de separacgdo das variaveis que o neurdnio realiza com seu resultado. Vale salientar que
o erro realizado pode ter varias metodologias de calculo, devendo assim ser expresso qual tipo
foi utilizado.

Vérias sdo as formas de cada neur6nio ser utilizado no processo de criagdo da rede ao
alterar sua forma de atuacao ou pela forma como ele se interliga na rede. Quando a quantidade
de informagdo a ser tratada é grande e envolve muitas camadas escondidas, camadas de
neurdnios em série apds a camada inicial, chamamos isso de Deep Learning, aprendizado
profundo, temética essa em expansao de uso em todo o mundo (SIRCAR et al., 2021).

Como mostrado abaixo, para a correta correlagdo entre as entradas e saidas de uma rede
é feito um processo interativo, onde cada interacdo é chamada de época e representa o calculo
dos pesos sinépticos e dos liminares de ativacdo (também chamados de bias) de forma a fazer
com que o calculo comparativo entre as amostras de treinamento tenha 0 menor erro possivel
em relacdo as saidas da rede. Sdo varios os calculos realizados nesse processo, além dos

mostrados anteriormente, onde se destaca 0 uso da taxa de aprendizagem (Learning Rate), o



61

momentum, o uso de neurdnios diferentes e o algoritmo backpropagation para aprimoramento

do calculo dos pesos sinapticos.

Figura 38 — Diferenca entre o célculo do erro entre neur6nios.
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Fonte: Gualberto, 2020.

Ja as funcdes de ativacao sdo utilizadas de acordo com o objetivo de analise e geralmente
se escolhe um tipo por cada camada de neurénios. Nesse caso, elas serdo utilizadas para realizar
regressdo de dados e ndo classificagdo, assim o ideal é utilizar fungbes do tipo linear nas
entradas e saidas e sigmoides ou da familia ReLU nas camadas intermediarias. Pode-se ver
abaixo na tabela 6 os principais tipos de funcGes e suas equagdes caracteristicas.

Nesse trabalho as redes neurais utilizadas estdo com suas arquiteturas e topologias
descritas na metodologia e nos resultados de forma a encontrar a funcéo de producdo de 6leo e
gés dos pocos produtores surgentes interligados a plataforma a partir da abertura das valvulas
chokes e pressbes de operacdo. Entende-se como arquitetura de rede a forma com que os
neurdnios podem se interligarem para formar o resultado e topologia, como a quantidade e
arranjos estruturais que esses neurdnios podem assumir. Sao varias as possiveis arquiteturas,
com destaque para: arquitetura feedforward de camada simples, arquitetura feedforward de

camadas multiplas, arquitetura recorrente ou realimentada e arquitetura em estrutura reticulada.
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Essas arquiteturas ja ttm modelos de rede bastante conhecidas, como: Rede Perceptron, Rede
Adaline, Redes Pesceptron Multicamadas, Redes de funcgdes de base radial (RBF), Redes

recorrentes de Hopfield, Redes Auto-organizaveis de Kononen etc.

Tabela 06: Funcges de ativagdo.
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Fonte: Gualberto, 2020.

Segue abaixo, figura 39, esquema com uma RNA formada por arquitetura feedforward
de camadas multiplas com topologia de rede com 3 camadas escondidas, camadas ap0s a
primeira até a resposta, sendo 2 intermediarias e uma de saida.

Com a topologia da rede neural definida é necessario fazer uma analise de overfitting
(excesso de aprendizado) e underfitting (ndo atingiu o ponto ideal e ficou preso em um maximo
ou minimo local). O overfitting pode ser resolvido com a analise do erro ao realizar a eliminagéo
de neurdnios por dropout, ja o underfitting pode ser analisado ao se fazer uma varredura por
pontos de méximos e minimos locais ao se realizar a execucdo de um planejamento

experimental com diversos momentos e learning rates diferentes.
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Figura 39 — Representacdo de uma rede com 3 camadas escondidas.
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Fonte: Da Silva, 2010.

2.4.2 Algoritmos genéticos

Segundo Freitas et al. (2014, p. 25)

desde a década de 1960 tem havido um interesse crescente em imitar 0s seres vivos
na busca pelo desenvolvimento de algoritmos poderosos para aplicacdo em problemas
de otimizacdo complexos, sendo que tais técnicas fazem parte do que pode ser
denominado como computacdo evolutiva.

Vaérios sdo os tipos de algoritmos que podem ser utilizados para fazer otimizacao de
processos. A classe acima, chamada de algoritmos evolucionérios, sdo baseados em regras
heuristicas, que se assemelham pelo fato de usarem em sua estrutura termos da evolucéo dos
seres humanos, natureza e dos sistemas bioldgicos, como selecdo, mutagdo e reproducdo em
suas atividades. Os algoritmos genéticos (AG), uma classe de algoritmos evolucionarios,
utilizam desses conceitos para criar uma topologia de codigo que reproduz as etapas de
codificacdo genética de forma a resolver problemas complexos. Pode-se verificar abaixo um
organograma que localiza esse método na figura 40.

Percebe-se que esses algoritmos estdo dentro da faixa de técnicas aleatdrias guiadas no
organograma abaixo, ja que a aplicacdo deles se da em problemas complexos ou com muitas
solugdes em que é necessario encontrar resultados heuristicos para o problema com aplicacédo

de algum direcionador de busca para redugéo do espago amostral em funcgdo das geragdes.
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Figura 40 — Organograma das técnicas de busca.
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Fonte: Genéticos, 2021.

Linden (2012) inicia sua obra apresentando conceitos de esforco computacional e
explicando como funciona o tempo de execugédo no pior caso, tempo medio de execucado, tempo
de melhor caso e a analise de loops e seus tempos de execucdo, tudo isso para chegar na
definicdo da notagdo-O ou big-Oh. Isso é importante, porque mostra qual o limite superior para
a taxa de crescimento no processamento do algoritmo em analise, consequentemente medindo
qual o limite do esfor¢co computacional necessario para a atividade e se deve ou nao alterar a
forma de execucdo para reduzir esse esforco, apesar da possibilidade de ocorrer perda da
qualidade da informacdo gerada quando se reduz a precisdo de calculo, sendo funcdo do
programador verificar qual a melhor configuracdo para resolucdo do seu problema.

Essa situacdo se aplica ao problema em analise, pois tem-se varios equipamentos
interligados, onde 5 deles sdo vasos, que podem ter suas condi¢bes operacionais alteradas em
determinados ranges de operacédo, e para cada situagcdo dessa temos um resultado diferente para
a produtividade da planta. Cada vaso pode operar em diversas condi¢cGes de pressdo e
temperatura e, com isso, o equilibrio liquido vapor se altera em determinadas faixas e isso traz
uma condicdo econémica diferente a cada situacdo possivel de operacao.

A interacdo entre esses equipamentos traz um numero maior ainda de possibilidades,
sendo assim construido um problema para resolucdo por técnicas evolucionérias, ja que se
precisa encontrar a melhor solugéo dentro de um conjunto de possibilidades que envolvem
muitos célculos e, por isso, é necessaria uma técnica de busca com hierarquia de execugdo por
priorizacdo de resultados. Nesse caso, cria-se uma funcdo objetivo que visa medir qual a
condigdo econdmica mais atrativa de operacdo com base na margem de retorno econdémico para
a producdo do 6leo e gas separados nesses equipamentos. Com 0s maximos dessa fungao
calculados pelos algoritmos, pode-se parametrizar os setpoints da planta para se modificarem
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automaticamente para o ponto ideal calculado, dentro do maximo global da funcédo objetivo, a
partir de sistema especialista ou outras técnicas, conforme figura 41 abaixo.

Figura 41 — Representacdo de maximos locais.
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Fonte: Genéticos, 2021.

Pina (2010, p. 39) cita que “0 problema de otimizacdo de uma funcdo de n
variaveis, f(x) : R" — R, consiste em encontrar um elemento x € R" tal que a funcéo f(x) seja
maximizada ou minimizada”. Ao analisar a otimizacdo a partir da analise das varias vazdes
possiveis para a producao dos poc¢os, entdo tem-se uma curva de melhor condicdo de operacao
gerada para operacionalizar a mudanca de setpoint. Percebe-se que o problema é complexo e
depende da precisdo requerida, pois para cada vaso se tem a possibilidade de variar 2 bar de
pressdo a uma precisao de andlise de 0,1 bar em torno de seu valor de estado estacionario (20
pontos para analise), 10 °C de temperatura a uma precisao de analise de 0,1 °C em torno de seu
valor de estado estacionario (100 pontos para analise), o nivel de liquido podendo variar até 1
metro a uma precisdo de analise de 0,1 m em torno de seu valor de estado estacionario (10
pontos para analise), para uma vazao de entrada que pode variar em uma vazao de 100 kmol/h
em torno do valor de estado estacionario a uma precisdo de analise de 1 kmol/h (100 pontos
para analise) produzindo um universo de analise para calculo da funcdo de eficiéncia/objetivo,
para um vaso, de Np = 20x100x10x100 = 2.10° simulagGes/respostas. Se aumentarmos o
universo de estudo para a otimizagdo dos 5 vasos a0 mesmo tempo, teremos Np =
20°x100°x10°x100° = 3,2.10% simulagBes necessarias para serem realizadas a fim de encontrar
0 conjunto de resultados para a funcdo objetivo que ter4& como ponto 6timo o valor que a
maximize. Vale salientar que, se alterada para mais a precisao informada acima para variacéo

dos valores de cada varidvel, pode-se aumentar mais ainda o total de simulacdes a serem
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realizadas, como também se aumentado o universo de analise de cada variavel ou o numero de
variaveis.

Com os dados acima, fica justificada a necessidade do uso de técnicas heuristicas para
resolucdo do problema, sendo a escolha pelo algoritmo genético justificado pelo fato de em sua
topologia existir a técnica de definicdo de geracdes com célculo de conjunto de solugdes e
calculo da funcéo objetivo, que geram novas geracGes sempre em busca de um resultado melhor
que o anterior a cada mutacdo ou recombinacao, diferente dos outros algoritmos heuristicos que
tem um foco multiobjetivo, que garante uma convergéncia em busca dos valores 6timos a cada
geracdo com um esfor¢co computacional menor.

Pode-se perceber que alterar os valores das variaveis da forma proposta so é possivel
porque 0 processo esta sobre um controle PID de cada varidvel, pois sendo um processo
multicapacitivo interativo, sem controle ativo ao se alterar uma variavel em um vaso,
ocorreriam mudangas nos outros vasos para um nova condi¢do de estado estacionario e eles ndo
ficariam na condicdo programada, onde com o controle ativo, ao alterarmos uma varidvel temos
uma perturbacdo nos outros vasos, mas com correcdo disso pela atuacdo do controle PID,
chegando a uma nova condicdo, conforme a prevista pela simulacdo com os setpoint que foram
pré-definidos.

Verifica-se que a cada simulacdo se obtém uma vazdo de dleo e gas produzidos
diferentes e com as receitas obtidas de cada produto se tem o resultado financeiro daquela
simulacdo, que deve ser o maior possivel para termos o melhor retorno econémico. A funcgédo
objetivo também poderia ter sido elaborada em funcdo de resultados operacionais, como 0
consumo de eletricidade, vapor, combustivel, ou até mesmo o HH (hora-homem) para operagéo
da planta, sendo preferida a maximizacdo da receita obtida com a producgédo, pois 0s outros
fatores descritos acima tém menor relevancia para essa situagdo, ja que sdo praticamente fixos
em relagdo as mudancas de setpoint previstos e controles implantados. Na se¢do destinada ao
estudo do controle plantwide pode-se ver a formalizacéo dessa fungéo, ja que elas sdo iguais.

Segue abaixo alguns termos importantes utilizados nesse tipo de programagé&o:

e Funcéo-objetivo: é o objeto da otimizacdo, seja maximizagdo ou minimizacao dela.
Pode ser apresentado como um problema de otimizacdo ou um resultado que se quer
melhorar ou convergir para algo;

¢ Individuo é quem porta o codigo genético. O codigo genético é o espaco amostral do
problema a ser resolvido, nesse caso, podemos considerar como espaco os valores em

que podemos variar cada variavel, ou seja, 0 numero de pontos de analise e 0s seus
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limites. O codigo genético deve ser capaz de representar todo o universo de analise e
precisa ser finito para convergéncia do método;

e A selecdo: Usa-se o algoritmo de selecdo para escolha de como os individuos séo
ordenados para uso na fungao-objetivo e quais pesos sdo atribuidos para a probabilidade
de serem escolhidos aleatoriamente de acordo com o método. A exemplo, temos a
selecdo por "torneio™, onde sdo escolhidos pequenos subconjuntos da populacdo, sendo
selecionado o individuo que melhor se adequa a funcdo objetivo, temos a sele¢do por
"classificacdo" e até a selecdo por "truncamento”, entre outras.

e A reproducdo: Se inicia com o acasalamento, fase essa em que sdo escolhidos dois
individuos para se reproduzirem, ou seja, gerarem descendestes que manterdo o tamanho
populacional, além disso, temos a etapa de exclusdo dos individuos descartados no
método de selecdo. Apds isso, temos a recombinacao, ou crossing-over, que € quando
os descendentes recebem em seu codigo genético parte do cddigo do pai e parte do
cddigo da mae. Isso garante que os melhores individuos sejam capazes de trocar entre
si as informacdes que os levam a ser mais aptos a sobreviver, e assim gerar descendentes
ainda mais aptos. Por ultimo, vem as muta¢es, que sdo realizadas de forma a ter maior
variabilidade genética na populacdo, impedindo que a busca fique estagnada em um
minimo ou méaximo local.

Fazendo uma melhor explicacéo sobre o principal elemento do AG, pode-se observar o que

explica Pina (2010, p. 39)
a teoria de Charles Darwin, os individuos mais aptos possuem uma probabilidade
maior de reproducdo e, com isso, seus descendentes mantem o bom material genético

na espécie. Este material genético é representado pelo cromossomo, que constitui a
identidade Unica de cada individuo.

Vale salientar que o processo de escolha automatica de setpoint € muito importante para
a otimizacdo da planta e até para a otimizacdo de pessoal. Pinosofa et al. (2010) cita a
importancia de reducdo de pessoal que trabalha em plataformas, pois a cada posto de trabalho
offshore temos 2,5 pessoas para ocupar o posto e, com isso, 0 custo associado. Verifica-se que
se o controle ocorrer sem interferéncia humana, se tera uma necessidade menor de pessoal para
esse setor, como o pessoal para acompanhar paineis/supervisorio, ideia essa corroborada na
concluséo do trabalho de Braswell (2013).

Foi feito um trabalho por Aradjo Junior (2007) que trouxe um resultado melhor na
mudanga de setpoint de uma coluna de destilagéo utilizando o esquema Fuzzy-Algoritmo

genético do que com o esquema que utilizou apenas a ldgica fuzzy, o que corroborou para a



68

escolha dessa técnica para o problema em anélise. Os trabalhos realizados por Sauer (2019) e
Junior et al. (2010) também confirmam isso.

2.5 DATA SCIENCE

Data Science ou ciéncia de dados é o ramo da computacao responsavel pelo tratamento
de dados, estruturados e ndo-estruturados, que visa a extracdo de conhecimento, deteccédo de
padrdes ou adequacao deles para determinado fim, onde como a industria de petrleo gera muita
informacdo para controle e acompanhamento de suas atividades, esse tipo de estudo se torna
importante e isso foi confirmado por Hanga (2019) em seu trabalho.

No caso em estudo séo varias as maneiras de se utilizar de ciéncia de dados, pois as
informacd@es fornecidas pelo processo precisam ser tratadas para serem utilizadas. Por exemplo,
no caso das informac@es de producdo que sdo utilizadas para validar um modelo, € necessario
fazer a média mével temporal dos dados ruidosos e filtrar as golfadas para avaliar se o simulador
esta adequado para com 0 modelo e seus valores encontrados, ja para os dados que sdo utilizados
pelas redes neurais € preciso fazer a normalizacdo dos dados em faixas e utilizar-se dos
conceitos de compressdo e excecdo para aquisitar as informag6es em fungdo do tempo entre as
amostras disponiveis, sem perder qualidade no dado aquisitado.

Para se utilizar Data Science (DS) se faz necesséario utilizar artificios da matematica e
estatistica unidos a sistemas informatizados de tratamento e filtragem das informacdes a fim de
transformar os dados brutos em dados adequados para a utilizacéo.

A interface desse trabalho que mais utiliza informacdes tratadas sdo as redes neurais, ja
que as RNAs precisam de dados para o aprendizado supervisionado a fim de calcular os pesos
e bias para a elaboragdo do modelo. Nesse caso, as informagdes necessarias foram retiradas do
Pl Server® (Servidor do Plant Information) via ProcessBook 2015 R3® do sistema utilizado
pela Petrobras que armazena todas as informacgdes da plataforma. Pode-se ver abaixo as
imagens das telas do sistema.

O processo de extracdo de dados do PI Server® se inicia com a selecdo do periodo de
analise, periodo esse em que € preciso ser bem criterioso a fim de selecionar datas para coleta
dos dados que compreendam bem a realidade do espago amostral, nesse caso, 0s pogos precisam
estar em atividade e com os dados registrados, ja que uma falha no armazenamento de algum

dos dados pode levar a falhas de interpretacéo da realidade pela RNA.
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Figura 42 — Exemplos de telas do ProcessBook®.
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2021.

Uma acdo que merece atencdo € a interpretacdo dos dados em relacdo as técnicas de
compressédo e excegdo que o banco de dados realiza automaticamente. Abaixo pode-se ver o

fluxograma que demonstra como isso ocorre e em seguida a explicacdo de cada etapa:

Figura 43 — Funcionamento do banco de dados PI.
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2021.

Percebe-se que o valor medido no sensor ndo vai direto para armazenamento no banco
de dados. Antes disso, ele passa por um algoritmo de excecao que avalia se 0 novo valor é igual
ao valor anterior ou ndo, dentro da precisao requerida adicionada ao programa, onde se for igual

ele ndo registra o novo valor e se for diferente registra, pois aquele valor gera uma nova
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informacao. Isso faz com que se reduza o volume de dados adicionado ao sistema sem perda na

qualidade da informacdo, abaixo pode-se verificar um exemplo de como funciona o algoritmo

de excecao.

Temperatura

Figura 44 — Teste de excegdo e compressao.
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Jé& o algoritmo de compressdo é o processo de verificagdo da tendéncia dos dados dentro
do espagco amostrado pelo teste de excecdo de forma a sé arquivar no sistema os dados que
ultrapassam a margem de analise da reta que liga dois pontos sucessivos. Para facilitar o

entendimento, pode-se verificar sequéncia abaixo.

Figura 45 — Teste de compressao e suas etapas.
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Fonte: Dados adaptados pelo autor, 2021.

Na figura 44 vé-se que o sensor mediu 20 pontos e que ao final da figura 45 s6 9 foram
registrados no banco de dados sem perda na qualidade da informac&o em relagéo a sua tendéncia
inicial. Vale salientar que isso é importante de ser frisado, pois um ponto isolado do grafico
deve ser considerado como muito importante, apesar de ser um Unico ponto, ja que o registro
por um longo periodo de tempo com um determinado valor se repetindo pode ser registrado no
gréfico por apenas um ponto, logo, cada ponto é importante para a analise, e deve-se sempre
atentar que, qualquer ponto fora da curva deve ser analisado, tendo em vista que ele pode

representar uma longa linha de tendéncia onde apenas ele foi registrado.
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Outra ac¢do importante de tratamento de dados desse trabalho é o célculo da media
movel, pois alguns dados séo ruidosos e fica dificil se definir a média representativa da amostra
so olhando os valores graficos, assim um tratamento estatistico baseado na média do sistema
torna isso possivel. No grafico abaixo pode-se ver um exemplo da representacdo de um valor

ruidoso medido e sua média movel.

Figura 46 — Média moével em amarelo.
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Fonte: Dados adaptados pelo autor, 2021.

Quanto mais pontos existirem entre o calculo de um ponto da média movel a outro, mais
lenta é a atualizacdo da média e mais carregada do passado € o valor atual, ja se for colocada a
atualizacdo do valor da média num curto espaco de tempo mais representativo, aquele valor,
porém, mais ruidoso, vai se tornando a amostra, logo, saber dosar esse fator € importante nesse
processo.

Em varios casos é preciso também se utilizar de regressdes para elaboracdo de modelos

empiricos/correlagdes, sendo cada situacédo realizada de acordo com o problema em questao.
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2.6 CONTROLE OVERRIDE

Para melhorar o controle de uma varidvel que interfere em diversas outras variaveis da
planta, situacdo essa que ocorre no processo de um FPSO por ser um sistema multicapacitivo
com interacdo e que, ao mesmo tempo, se forem ultrapassados os limites de seguranca
estabelecidos pode causar problemas, pode-se utilizar um controle seletivo onde diferentes
loops de controle podem vir a ser utilizados para controlar 0 mesmo processo ou variavel,
quando isso ocorre se tem um controle override, (GARCIA, 2019).

No caso em analise, tem-se o estoque final de 6leo no Cargo Tanks, no caso, seu nivel
limite, além dos limites dos vasos da planta em termos de pressdo e nivel que devem ter seus
extremos monitorados de forma a estabelecer um limitante para a vazéo de entrada da planta.
Essa atividade é importante, pois se observado que nenhum equipamento esta na condicao
limite, entdo pode-se aumentar a producdo de 6leo, ja para condi¢des de operacdo préximo a
esses limites, existe a necessidade de manter a vazdo constante e, se as variaveis estiverem
caminhando para algum limite, entdo se deve restringir a producdo para que se mantenha a
estabilidade e seguranca da planta. Percebe-se que o controle da producgédo nesse trabalho é feito
pelo modelo fuzzy com redes neurais, sendo assim, o controle override ocorre pelo sistema

especialista criado para o controle multivariado da planta e para viabilizar a analise plantwide.

Figura 47 — Controle override da vazdo sobre a pressao.
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Fonte: Garcia, 2019.

Por exemplo, a figura acima mostra como a pressdo influencia no controle da vazao,
situacdo essa que pode ocorrer também no presente estudo, onde o SP deve ser entendido como
o limite de pressdo, onde se deve reduzir a vazao caso ele seja alcan¢ado, mas ao mesmo tempo

a vazao é controlada pelo setpoint de vazdo de producdo do processo, logo, se tem duas
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variaveis controlando uma manipulada. Nesse caso, o sistema especialista precisa informar ao
controlador a prioridade de execugéo, pois o limite sendo alcancado gera a acdo de tornar o
setpoint de vazdo como secundario ao controle e priorizar o controle da presséo pela acdo da
reducdo da vazao até que se obtenha a normalidade de pressdo e, com isso, o sistema especialista
volte a priorizar a agéo do controle de vazo a atingir o seu setpoint.

Abaixo segue representacdo de um controle override de vazéo de entrada de uma planta
que apresenta duas malhas de controles de pressao e uma de nivel acoplados a um controlador
de vazdo que ajusta a vazdo de entrada de toda a planta a partir das restricbes impostas pelos
controladores. O estudo de como isso deve ocorrer sera analisado na secdo do controle

plantwide, mas vale salientar que o controle override é uma ferramenta necessaria a isso.

Figura 48 — Controle override de nivel e pressdo para controle da vazdo de entrada.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Veja que normalmente o controle de vazé&o é realizado pelo FIC, mas no caso acima a
malha multivariada gera condigdes desse FIC ser influenciado pelo LIC e PICs a partir de um
limite estabelecido para operagéo das variaveis.

Esquema parecido com esse é exposto de forma mais detalhada por Nunes (2010, p.

228) na figura abaixo.
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Figura 49 — Controle override de nivel de vaso separador pela vazéo.
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Fonte: Adaptado de Nunes, 2010.

Nesse caso a ldgica € ter um controle de nivel maximo (LIC2) em stand-by, que ao ser
acionado pela elevagdo do nivel acima do seu SP, gera um sinal para acionamento da LS que
aciona a LY para reducdo da vazdo e consequente saida do equipamento da condi¢do de nivel
alto a partir do funcionamento do LIC.

A mesma logica pode ser usada para ganho de producao, ao fazermos a ldgica inversa,
ou seja, caso o nivel ficar menor que o de referéncia pode-se enviar uma resposta, geralmente
puramente proporcional, ao controlador via sistema especialista e, com isso, ele aumentara a
vazdo de producdo via ajuste de setpoint. Essa estratégia vai ser muito abordada no item de
controle override e plantwide desse trabalho e, por isso, se justifica a importancia do método.

Vale salientar que ao fazer as afirmacGes acima se esta trabalhando com controle
multivariado ou MIMO (multiple inputs, muliple outputs) em detrimento do controle
convencional por SISO (single input, single output). Além disso, esse tipo de controle pode
atuar como integrante do SIS (Sistema Instrumentado de Seguranca) ao atuar abrindo e
fechando valvulas para manuten¢do da seguranca da planta, como suporte ao sistema de alarmes
ao ativar a funcgéo de alarme para quando forem alcancados limites pré-estabelecidos e da forma
multivariada de controle, conforme apresentado anteriormente. Abaixo, pode-se ver a
representacdo das camadas de protecdo de uma planta industrial, onde pode-se localizar as

etapas aqui mencionadas.
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Figura 50 — camadas de protecdo de uma planta industrial.
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Fonte: Seborg (2016).

Além disso, o controle override conforme citamos, ja trouxe outros ganhos na industria,

como, por exemplo, o citado por Duarte (2020, p. 2) ao falar que “neste artigo é apresentada a

diferenca de produtividade obtida ao trocar uma solucéo de controle de sistema especialista por
uma solucédo de controle de PI em override”. Ele também fala que,

o controlador em override proposto apresentou melhor aproveitamento da capacidade

das correias transportadoras nas simulacdes, aumentando inclusive a taxa de producéo

e levando a alteracBes mais suaves nas taxas medidas em cada uma das correias
(DUARTE, 2020, p. 6).
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Outra boa referéncia nesse assunto € Forsman (2016) que traz em seu trabalho o ganho
ao usar a estratégia acima junto ao controle plantwide, também prerrogativa desse trabalho,
chegando a analisar varias estruturas de controle override diferentes a fim de encontrar a que

traz a maior estabilidade.

2.7 GAIN SCHEDULING CONTROL (GSC)

O gain scheduling control ou controle de escalonamento do ganho é o controle baseado
na alteracdo da constante proporcional do controlador a partir de alguma funcéo de inferéncia
ou correlacdo criada para isso, geralmente procurando manter o ganho proporcional a
perturbacdo sentida. Quando se deseja que o controlador se adapte a diversas formas de
operacdo, a processos muito lentos, processos muito rapidos ou a grandes variagOes da variavel
medida ou do setpoint desejado, precisa-se reparametrizar as constantes do PID para um bom
desempenho do controlador.

De Medeiros (2021) fez um estudo detalhado desse tipo de controle mostrando ganhos
de desempenhos expressivos. Ele aplicou a técnica a um vaso separador, também da inddstria
do petrdleo, apresentando toda a analise e informag6es que encontrou durante suas simulacdes
de forma a trazer uma estabilidade bem melhor para o processo. De Medeiros (2021, p. 1) ainda

cita que:

Por simulacdo do modelo ndo linear, foi possivel confirmar, através de indices de
qualidade, melhor desempenho do controlador GSC comparado a um controlador PI
convencional tanto para o problema servo quanto para o problema regulatério com
reducdo de até 17,65% no indice IAE, 29,88% no indice ISE, 16,38% no indice ITAE,
29,00% no indice ITSE e 13,20 % no esforco de controle (CE).

Vale salientar que, segundo Garcia (2019), mesmo com estratégias adaptativas, alguns
problemas operacionais podem levar a problemas de sintonia/estabilidade, como: formacao de
incrustacbes em funcdo do tempo, perturbacdes frequentes de grande magnitude, variagdes
ambientes marcantes ndo considerados na elaboracdo do modelo inicial, etc.

Além disso, deve-se ver qual estratégia de adaptacdo utilizar, pois pode-se usar um
controle adaptativo com adaptacdo programada, o qual ajusta os parametros do controlador de
forma sistemética a partir da predicdo das mudancas possiveis de ocorrer e 0 controle adaptativo
autoadaptativo ou autoajustavel que utiliza uma estratégia de realimentacéo do modelo de ajuste
das constantes do controlador a fim de realizar uma sintonia a variagdes nao previstas. Pode-se

verificar que, como no caso em estudo, ndo é esperada a mudanca ndo prevista das variaveis,
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pois a alimentacdo, entre outros fatores, sdo controlados, entdo estima-se usar o modelo de
controle adaptativo programado a partir de correlagdes. Sendo que isso sO é utilizado para o
caso de instabilidade do controle para quando for alterado o setpoint ou em caso de avaliacdo
de alguma perturbacéo.

Garcia (2019) traz um gréafico comparativo entre essa técnica e o controle convencional

para um processo de medigéo de pH, conforme demonstrado abaixo:

Figura 51 — Diferenca entre controle fixo e adaptativo para o exemplo.
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Fonte: Garcia, 2019.

2.8 CONTROLE PLANTWIDE

O controle de uma planta industrial inteira pode ser analisada malha a malha ou a partir
da anélise do conjunto de malhas que o fazem. Como esse conjunto de malhas de controle pode
interagir entre si e quais configuracdes podem ser utilizadas para propor uma estratégia de
controle conjunta melhor que a da operacdo das malhas individuas em um sistema
multivariavel, se esta falando de controle plantwide, (SEBORG et al., 2016). Varias sdo as
formas de organizar o arranjo de controle a fim de obter uma configuracdo Otima. Luyben

(2002) traz diversos pontos que devem ser analisados como a razdo de reciclo, o controle
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override e a amplitude das varia¢des, sendo que o projeto € um fator importante e que viabiliza

a analise dos arranjos necessarios a otimizagdo. Segue um resumo dos tipos de metodologia de

controle plantwide j& desenvolvidos na literatura e citado por Mufioz (2018, p. 2):

Tabela 07: Metodologias de controle plantwide.

Tipo Aborda- Principais caracrerisdcas Referéncias

gem

Hibrida MNesta metodologia de controle auro-orimizdvel, o projeto Skogestad;
do sistema de controle € dividido em trés camadas com  Skogestad;  Sko-
base na escala de rempo: octimizacio local, controle de  gestad [2, 3, 4].
supervisdo e controle regulatdrio.

Hibrida O problema de selecfio de estrurura de conerole € formu-  Jorgensen  and
lado como um problema de Mived-Inceger Linear Program-  Jargensen [5]
ming (MILP) empregando coeficientes de custo.

Crimizagio Estratégia hibrida integrando Model Predicave Control  Zhu et al. [6].
(MPC]) linear e ndo linear.

Analirica Combinacio de andlise de controlabilidade de estado es- Groenendijk et
taciondrio e para avaliar o inventirio dindmico de impu- al. [7]
rezas.

Hibrida Projeto de um sistema PWC descentralizado usando uma Robinson et al
abordagem otimizada baseada em controle. [B].

Hibrida Problema de programacio inteira ndo linear mista para Kookos and Per-
minimizar a interacio geral e a sensibilidade do sistema  kins [9]
em malha fechada 4 perrurbages.

Hibrida Problema de MILP em cada um dos trés estdpios da Wang and McA-
sineese do sistema de controle: controle de segurancga, wvoy [10]
producio e varidveis de processo remanescentes.

Hibrida Este mévodo hierdrquico foi baseado em modelos de Chen and MeA-
processo dindmicos lineares e concroladores dtimos de  wvoy, Chen et al
realimentacio de safda escirica. Mais tarde, Chen et al. [12, 11].

[11] aplicou o modelo no processo com multplos esta-
dos estaciondrios.

Hibrida Abordagem baseada em decisdo, onde a planta € decom- Vasbinder  and
posta em maddulos menores usando um processo hierdr- Hoo [13].
quico analftico modificado.

Analfrica Este & um algoritmo melhorado e mais eficiente do mé- Caoc and Saha;
todo Branch and Bound (BAB) para triagem de estruturas Cao and  Ka-
de controle. Posteriormente, Cao and Kariwala apresenta- riwala [15, 14].
ram um algoritmo BABR bidirecional para manuseio efici-
ente de processos em larga escala.

Heurfstica Estrurura integrada de simulagio e heurfstica, que usa Konda et al
simulacio de estado estaciondrio € dinidmica para tomar  [16].
ou apoiar as decistes tomadas pela heurfstica.

Hibrida Procedimento de projeto de conerolador integrado com Baldea et al

controle auto-otmizdvel com andlise de perturbagio sin-

gular.

[17]

Fonte: Mufioz, 2018.

Ja Hori (2005) traz em sua obra um quadro resumo com o procedimento proposto por

Skogestad (2004) para execucao do PWC cléssico.

A metodologia proposta abaixo faz uma anélise geral das condi¢Ges conhecidas para

projeto de malha de controle e foi utilizada como base por diversos autores para o

desenvolvimento de suas metodologias de trabalho.



Tabela 08: Metodologia para projeto de controle plantwide - Skogestad (2004).

Etapa

Comentarios, analise de ferramentas e modelos requenidos

(I) Analise descendente (“top-down™)

1. Definicéio dos objetivos operacionais
Identificar  restrigdes
preferencialmente uma funcio-custo escalar J a ser
minmmizada.

operacionais e 1dentificar

2. Variaveis manipuladas e graus de liberdade
Identificar os graus de liberdade estacionarios e dinimicos

Pode necessitar equipamentos extras se a analise mostrar
que ha poucos graus de liberdade.

3. Vanmaveis controladas primarias
Quais variaveis (primarnas) ¢ dever-se-1a controlar?
- controlar restrigdes ativas
- Graus de liberdade remanescentes: controlar
variaveis cujos ~set points’ constantes resultem
em baixa perda (econdmica) quando ocorrerem
disnirbios

Analise econémica em estado estacionario:
- Defini¢éio de custo e restrigdes
- Otimizacdo dos graus de liberdade estacionarios
para varios disturbios (fornece as restrigdes
ativas)
- Avaliacio da perda com “set points” constantes

4 Vazdo de produto

Onde a vazdo de produto deveria ser ajustada? (escolha
muito importante pois esta determina a estrutura do sistema
de controle de inventario remanescente).

A localizagdo otima segue da otimizacdo estacionana (etapa
3). mas pode modificar dependendo das condigdes de
operacio.

(IT) Projeto ascendente (“bottom-up™)

(com variaveis controladas e manipuladas dadas)

Analise de controlabilidade: computar zeros, polos. vetores
dos polos, ganhos, ganhos dos distarbios, “relative gain
array’ . minimos valores singulares, etc.

5. Camada de controle regulatério
5.1. Estabilizacdo
5.2. Rejeigdo local de distiurbio
Proposito: “Estabilizar”™ a planta usando controladores de
“baixa” complexidade (controladores PID de malha simples)
tais que:
1- a planta ndo se desvie muito de seu ponto de
operacio nominal
2-  a camada supervisoria (ou os operadores) pode
lidar com o efeito dos distirbios nas saidas
primarias (¥, =c¢)

Principal problema estrutural: O que mais (¥, ) se deveria

controlar?
- Selecionar variaveis controladas secundarias
(medidas) v,
Pared-las com wvanaveis manipuladas m .

evitando m s que saturem (atinjam restrigdes)

3.1. Analise de vetores de pdlo (Havre e Skogestad, 1998)
para selecionar vanaveis medidas e entradas manipuladas
para controle estabilizante.

3.2, Analise de planta parcialmente controladas: controlar
medidas secundarias ( 3, ) de forma que a sensibilidade dos
estados (x) aos distirbios seja pequena em freqiiéncias
intermediarias.

Modelo: Modelo dindmico hnear multivannavel. Estado
estacionario geralmente sem importancia

6. Camada de controle supervisorio

Propdsito: Manter as saidas (priméras) controladas 1, =¢
em seus ~set points’ Otimos usando, como graus de
liberdade (entradas). os “set pomts™ y, para a camada de

controle regulatorio e quaisquer variavels manipuladas nio-
usadas.
Principal problema estrutural: Controle centralizade ou
descentralizado?
6a. Controle descentralizado (malha simples)
Possivelmente com adigdo de “feed-forward™ e controle de
razdo (“ratio”)
- Pode usar controladores PI ou PID simples
- Problema estrutural: escolher o pareamento de
entradas e saidas
6b. Controle multivariavel
Usualmente com tratamento explicito de restrigdes (MPC)
Problema estrutural: Tamanho de cada aplicagdo
multivariavel

6a. Controle descentralizado:

Preferido para processos ndo-interativos € casos em que as

restrigdes ativas permanecem constantes

Analise de pareamento: Parear com RGA proximo a matnz

identidade na freqiiéncia de “crossover . desde que ndo seja

negativo no estado estacionario. Use CLDG para uma

analise mais detalhada

6b. Controle multivariavel:
1- usar para processos interativos e para facil
tratamento de controle “feedforward™

2-  usar MPC com tratamento de restricdes para
mover suavemente durante a mudanca de
restrigdes ativas (evita a logica necessaria no
esquema descentralizado 5a)

Modelo: Veja item 5

7. Camada de otimizaciio
Proposito: Identificar restriges ativas e computar “set

points” otimos ¢, para variaveis controladas
Principal problema estrutural: E necessario otinuzacio em
tempo real?

Modelo:
custos e restrigdes

Modelo nio-linear em estado estacionario mais

8. Validacio

Simulagdo dindmica ndo-linear de partes criticas

Fonte: Hori (2005).
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Um conceito importante introduzido por Seborg (2016) e muito utilizado quando se fala
de PWC € o de sensibilidade. Ao avaliar quanto uma variavel de saida, yi, em um determinado
estado estacionario (X, y) varia para uma perturbacdo em uma variavel de entrada x;, é utilizada

a expressao abaixo.
f'f{}}'.l"lT} r'J_'l,.-‘I- ( X )
T ™ =
r(_ljf.l] s MGlg\)

Com isso, verifica-se qual vai ser a influéncia causada nas variaveis a partir de uma

®)

perturbacdo na varidvel de entrada para com as varidveis de interesse e para o resultado da
funcéo objetivo, assim pode-se avaliar condigdes como estabilidade e resultado da situagéo
projetada.

Vale salientar que PWC é uma tecnologia moderna e por isso carece de muito estudo.
Godoy (2017) propde um modelo de PWC baseado em otimizacdo de processo e ainda
apresenta a evolucéo na publicacdo de artigos sobre PWC desde quando se iniciou o estudo da

tecnologia pela comunidade cientifica, conforme pode ser observado abaixo.

Figura 52 — Evolugdo do nimero de artigos publicados sobre PWC no inicio das publicagdes.
40

35
30 -
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Number of Articles
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Year of Publication

Fonte: Godoy, 2017.
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2.9 AUTORIZACAO DA EMPRESA

A empresa detentora da plataforma em analise nesse estudo € a Petrobras S.A., fundada
em 3 de outubro de 1953, impulsionada pela lei do petréleo e que, em 2014, chegou a ser a
maior empresa da América Latina em valor de mercado (EXAME, 2014).

Segundo Chaves (2018), a Petrobras é considerada uma empresa integrada de energia,
que fundou em 1961 a Reduc (Refinaria Duque de Caxias) no Rio de Janeiro, em 1963, o
Cenpes (Centro de Pesquisa e Desenvolvimento), que hoje € um dos centros de pesquisas
técnicas mais importantes do mundo e, em 1968, foi construida a primeira plataforma auto-
elevatdria - a P-I, sendo responsavel pela primeira descoberta de petréleo no mar do Brasil,
mais precisamente em Sergipe (TODA MATERIA, 2018).

Do site da Petrobras (2018), na aba de estratégia, a empresa definiu um Plano de
Negdcios e Gestdo para 0 quadriénio 2018-2022 que tem como base duas métricas principais,
uma de seguranga, que visa ter o menor nimero de acidentes registrados com o comparativo
com seus pares, e outra financeira, que visa a reducdo do seu endividamento e apresenta a
seguinte visdo de ser: “Uma empresa integrada de energia com foco em 6leo e gas que evolui
com a sociedade, gera alto valor e tem capacidade técnica unica”. Os Ultimos resultados da
companhia (PETROBRAS, 2021), apontam que essas metas ja foram superadas.

A empresa tem como principal cliente o mercado interno brasileiro de consumo de
petroleo e derivados, vindo a exportar petroleo cru, 6leo combustivel, combustivel para navios
e Gleo diesel para outros paises (FATOS E DADOS, 2018).

O presente estudo se deu em uma das plataformas do tipo FPSO da companhia que hoje
opera no campo de bazios explotando o pré-sal brasileiro a partir de pocos localizados em aguas
ultra profundas. O estudo foi autorizado pelos gestores imediatos da plataforma em anélise,
pelos engenheiros responsaveis e pela cadeira de gestores da unidade operacional de Sergipe.

A unidade em anélise tem capacidade de processar até 28.600 m®/d de liquido e para
comprimir até 7.000.000 Sm3/d de gés, sendo que pode exportar até 24.000 m3/d de 6leo, tratar
24.000 m®d de agua produzida e injetar até 31.800 m®/d de agua.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 MODELAGEM DO TRATAMENTO DE OLEO

Para realizar a simulacdo proposta é necessario que se conheca como ocorrem as
transformacdes da matéria em cada estagio do processamento. Para isso se utiliza de modelos
matematicos ndo lineares de parametros concentrados a fim de viabilizar a andlise do
comportamento transiente do processo para avaliacdo da implantagdo das técnicas de controle
propostas. Neto et al. (2019, p. 13) descreve que “um modelo matematico ¢ um exemplo do uso
da modelagem simbdlica que descreve um sistema por meio de simbolos e de equacdes”. Ainda
afirma que “a modelagem ¢ uma representacao de um sistema em diversas areas da engenharia
e a Simulagdo ¢ a resposta temporal do processo modelado”, corroborando com o explicado
acima pelo autor.

Ja Nunes (2010) define equacdes de balanco como as que descrevem o comportamento
do processo a partir de leis que regem os fendmenos fisicos e quimicos e chama essa modelagem
de fenomenoldgica. Também define que podem ser utilizadas equagdes empiricas construidas
a partir de dados experimentais ou correlacGes, sendo essa a forma de modelar chamada de
identificacdo de processos.

Nas simulacbes realizadas foram utilizados os dois tipos de modelagem, ja que o
importante é a representacdo do processo da forma mais fiel possivel e ndo a sua origem de
modelagem. Além disso, foram utilizados modelos nédo lineares para melhor representacéo do
comportamento do processo e de pardmetros concentrados para se ter a visdo homogénea do

sistema.
3.1.1 Modelagem do separador bifasico

Como o processo se inicia pelo separador gravitacional, temos o seguinte balango de

massa/volume:

Actimulode L _ Entradadel SaidadeL | GeraciodelL  Consumo delL

= + (6)

tempo tempo tempo tempo tempo
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Onde L representa o elemento em analise, que pode estar na unidade de kg ou outra
unidade de massa, e 0 tempo em segundos, minutos ou outra unidade de tempo.
Fazendo a interpretacdo de cada termo da equacdo acima para o balan¢o de massa de

6leo no SG, encontra-se:

Actmulode L _ dMp(t) avy(t)
tempo dt L at

(7)

Sendo V,(t) o volume de liquido no vaso (m®) em funcdo do tempo, p, a massa
especifica do liquido (kg/m®) e M, (t), a massa de liquido que entra no SG (kg) em funcdo do
tempo. Pode-se verificar que a massa especifica foi considerada constante, pois o liquido €
considerado incompressivel para as pressoes e temperaturas do sistema em andlise. Para o termo
de entrada de liquido, pode-se chamé-lo de Min(t) (kg/s), para a saida de liquido tem-se 0 Mout(t)
(kg/s), para o termo de geracdo e consumo considera-se 0 (zero), pois ndo temos reacdo quimica

e nem decomposicédo de produtos, enfim, chegando a:

dvy (t
L ;t( ) — Min(t) - Mout(t) (8)

Sabe-se que o volume de liquido presente no vaso tem relagdo com sua geometria e seu
tempo de residéncia, para isso foi desenvolvida uma equacdo caracteristica para definicdo do
volume, deduzida no seu apéndice 1 — Relacbes Geométricas de Vasos Horizontais na obra de
Nunes (2010, p. 385), com C e D em metros, conforme exposto abaixo, e que pode ser
interpretado como a equacdo que mostra como o volume de liquido dentro do vaso varia em

funcéo da altura de interface da mistura e das dimensdes do equipamento.

2 _ — | iD=
V(6 =%[arccos [Pz [2 J@ mg))mt))] E zlf)u(t)]] o)

Abaixo é mostrado como as dimensdes estdo dispostas no equipamento de acordo com
0 modelo criado para representacdo do volume do equipamento desenvolvido por Nunes (2010)
e corroborado por De Medeiros (2021). As unidades sdo em metros e pode ser visto o perfil

frontal e radial na figura abaixo.
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Figura 53 — Dimensdes tipicas de separadores.

/ B/ BN Df2 B/2h

Xzzzmrrrvrsisrzivrssrzszessssvdd || N4/ /4

Fonte: De Medeiros, 2021.

Onde, em caso de derivacdo da equacao (9) em fungdo do tempo, obtém-se a equagédo

(10) abaixo, conforme descrito em Nunes (2010).

avy(t) _
at

20(\J(D = Ry (O, () L2 (10)

dt

Aplicando a equacdo (10) na equacéo de balanco e isolando a altura da interface, chega-

Se a.
dhi(®) _ _ Lin(®)=Lout(t) (11)
dt 2¢/[D=-hr(H)]hL (D)

Figura 54 — Esquema das variaveis deduzidas no desenho do equipamento.

PT PIC ) Ve Gout
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T
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Fonte: Silva, 2013.
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Onde:

V,.(t): Volume de liquido no vaso (m°);

p.: Massa especifica do liquido (kg/m®);

L, (t): Vazdo volumétrica de liquido de entrada no vaso (m3/s);
Lo+ (t): Vazéo volumétrica de liquido de saida no vaso (m3/s);
h; (t): Altura do liquido da base até a interface (m);

M;, (t): Vazdo maéssica de entrada de liquido (kg/s);

M,,,;(t): Vazdo massica de saida de liquido (kg/s);

C: Comprimento do separador (m);

D: Didmetro do separador (m).

Pode-se notar que nessa deducéo ndo foi considerado a altura da interface de liquido que
separa a camara de agua da de 6leo pelo vertedouro, pois no presente momento o vaso opera
como bifésico e ndo trifasico pela baixa quantidade de dgua hoje produzida pelos pogos, logo,
se pode despreza-la.

Dado o balanco de liquido, agora pode-se desenvolver o de gas, partindo do mesmo

principio utilizado acima para o 6leo por balan¢o de massa:

Acimulode G _ dMg(t) _ dVg(t)pg(t)) 19
tempo — dt — dt (12)

Para o termo de geracdo e consumo, considera-se O (zero), pois ndo se tem reacao
quimica e nem decomposicéo de produtos, e fazendo a mesma analogica que se fez para o 6leo,

agora ja representado em condices volumétricas, com G;,,(t) e G, (t) em m?/s, chega-se a:

dMg(t) _

T dr (Gin(t) - Gout (t))pG (t) (13)

Como nesse caso ndo se pode considerar o gas incompressivel, logo, faz-se a derivada

de forma a utilizar a regra da cadeia:

dVe®pe) _ pc®)dVs(®) n Vg(t)d(pgs(t))

dt dt dt (14)
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Como se tem que:

P(t) MM
ZRT (15)

p(t) =

Entao:

dVg(t)pg) _ MM (P(t)d(VG(t)) + VG(t)d(P(t)))

= (16)
dt ZRT dt dt

Como V(t) = Vi (t) + V. (1), logo, dVi(t) =V (t) — V. (t), com V(t) =0, ja que 0

volume total do vaso ndo varia com o tempo, fica-se com:

dV;t(t) - _ dli:t(t) = —(Lin(t) = Loy (1)) (17)
(6n(®) = Goue @) = 553 (G = POCn(®) = Lo @) )

dpP(t) _ P(t)(Gin(£)—Goyt(t)+Lin(t)—Loye(t))

dt Vg(t) (19)
dpP(t) _ P(t)(Gin(£)—Goyt(t)+Lin(t)—Loye(t)) (20)
dt V=VL(0)
Onde:

V,,(t): Volume de liquido no vaso (m?);

V(t): Volume total do vaso (m°);

pc: Massa especifica do gas (kg/md);

L, (t): Vazdo volumétrica de liquido de entrada no vaso (m%/s);
L.+ (t): Vazéo volumétrica de liquido de saida no vaso (m%/s);
G, (t): Volume de gas de entrada no vaso (m%/s);

G oyt (t): Volume de gas de saida no vaso (m?/s);

P(t): Presséao do vaso (bar);

M (t): Massa de gas acumulado (kg).
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O tempo de residéncia € representado pela equacao abaixo:

V_Vg(t
Tgy(t) = th((t)) (21)

Com a deducéo das equacdes de nivel de liquido e pressdo de operacdo acima, agora
pode-se avaliar 0 equacionamento da vazéo de liquido e géas do sistema.
Segundo Bega (2011), aplicando a equacdo de Bernoulli em um medidor ou vélvula,

considerando que 0 mesmo est na mesma cota na sua entrada e saida, obtém-se:

LR (Vz)z_l_g
p 2 p

(V1)?
2

(22)

Agora, considerando a vazdo de entrada funcéo da abertura da valvula e coeficiente de
vazdo da sede, considerando a velocidade em fungdo da vazéo e aplicando na equagao (22) e

isolando-a, chega-se a:

AP,
PL/Pw

Loye = 2,4.107%.C,f (%) (23)

Com C, igual a uma constante chamada de coeficiente de vazdo que depende da
construcédo da valvulae o f(x), que é chamado de caracteristica inerente da valvula, dependente
da abertura da vélvula (xv) e a geometria do seu obturador/sede. Pode-se verificar abaixo alguns

tipos de f(x):

Tabela 09: Tipos de caracteristica inerente de valvulas.

Tipos de f(x) Formula
Raiz Quadrada \/x_v
Linear Xy
Igual porcentagem RGv=1)
Hiperbdlica !
R—(R—-1)x,
Abertura rapida e*v

Fonte: Adaptado de Nunes, 2010.
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Cada processo tem seu tipo de valvula e com isso seu f (x). Existe uma formula empirica
para ver qual situacdo acima é a mais adequada. Abaixo verifica-se que a variagdo de pressdo
em um trecho de duto é proporcional a vazao de operacdo ao quadrado vezes uma constante,

onde, segundo Nunes (2010), pode-se representar isso por:

AP, = APv,max - kLin2 (24)
APv,min = APv,max - kLmaxz (25)

Manipulando as equagdes acima, chega-se em:

Lin2 — APv,max_APv (26)

2
Lmax APv,max_APv,min

Com a férmula genérica de vazdo em uma valvula apresentado como equacao (23),

aplicando as condicGes para vazdo maxima, chega-se a:

AP i
L — v,min 27
max vf(xv) pg/pw ( )

Combinando a equacédo (26) com a equacdo (27), obtém-se a funcdo abaixo que pode
ser usada com os dados reais de pressdo e abertura advindas do processo para ver qual o viés

da vélvula de acordo com as respostas do f(x,):
1

f(xv) = 1+< 1 1\APv’min
\ xp2 ~)APymax

Com os resultados da aplicacdo da equacdo (28) pode-se encontrar qual funcdo de

(28)

caracteristica inerente de valvula, mostrado na figura abaixo, mais se aproxima a curva empirica
encontrada e, com isso, escolher que perfil de £ (x,) a ser usado na simulacdo e para representar
0 processo, quando necessario. Vale salientar que as curvas abaixo mudam de acordo com a
reologia dos fluidos, porém pode-se aproximar 0 seu uso caso tenha boa correlagdo com os

dados experimentais encontrados com o0 equacionamento proposto.
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Figura 55 — f(x;,,) tipicos para abertura da valvula de 0 a 1.
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Fonte: Nunes, 2010.

Considerando a 4gua incompressivel como o 6leo, entdo se tem a mesma férmula para

o calculo de sua vazdo, apenas diferenciando os indices:

AP,

Wour = 24107 Cof () [0

(29)

Ja para o gas é preciso considerar a sua compressibilidade e, com isso, as relaces
mudam. Para isso, pode-se usar o estudo de determinacdo de vazdo em medidores
deprimogénios, definidos por Bega (2011).

Bega (2011) traz o fator de expansdo isentropico do gas, que mede seu fator de

compressibilidade para o caso, descrito por:

e=1-— [(0,41 +0,358%) (ﬁ—i)] (30)

Sendo ¢ o fator de expanséo isentropica, o S dependente da abertura (d/D) e o0 k o
expoente isentropico. Combinando as equac6es acima com a deducdo de Bernoulli, chega-se a

seguinte equacdo de vazao para o gas, aplicando no que foi exporto em Silva (2013):
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_ P(t)—P:
Gour = 2,4.107%.C,f (x)BP(t) p(@ZtT(iq)) (31)
Par

Comi isso, ja se tem os modelos para vazdo de saida de liquido e gas, pressao de operacao

e nivel, deixando, assim, o separador com a modelagem completa.
3.1.2 Modelagem dos separadores eletrostaticos

Ja os desgaseificadores e os tratadores eletrostaticos tém modelagem semelhante ao do
separador bifasico, porém com a adi¢do da eficiéncia do processo eletrostético e do BSW (Basic
Sediment and water) de separacéo para os tratadores.

Nessa fase € incluida a eficiéncia de separagdo, assim como destaca Nunes (2010, p.
275), que representa o quanto de &gua foi retirada pelo processo de separacdo para aquela

condigdo imposta:

E(t) __ Vazao de dgua descartada pelo tratador Wout(t) (32)
"~ Vazdode agua na entrada do tratador - Lout1(t)BSWin(t)
BSWoyut(t) = BSWin(t) + aTg,(t) (33)
V=V (t)
Tpe(t) = —— 34
g (1) Lo (D (34)

Vale salientar que as variaveis acima tém unidades e significados, conforme ja mostrado
na secdo dos separadores bifasicos, sendo apenas substituidos os indices referentes a nova
situacdo, o0 que pode ser visto na figura 56 abaixo, onde cada variavel se encontra nos
equipamentos.

Quando se avalia o separador eletrostatico como sendo um separador liquido-gas se tem
as mesmas formulas ja deduzidas para o bifasico, e ele é chamado de desgaseificador, ja para
os tratadores do tipo Oleo-agua, inclui-se a eficiéncia de separacdo associado ao BSW de

separacgao:

Loyt1(t) = Loy (8) + Woue (t) (35)
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dhL(t)

C1D1 in(t) - Loutz (t) - Wout(t) (36)

dhy (t) _ Lout1(£)BSWe(t)—Woyt(t)
At 20Dy (D] (D)

37)

Figura 56 — Esquema de separacao por tratamento eletrostatico.
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Fonte: Nunes, 2010.

As relagdes geométricas séo iguais ao deduzido anteriormente, agora a diferindo entre

a interface de 6leo e a de 4gua:

CyD,2 Dy—2hyy(t (Da—hyw Ohw ()] [D2—2hy (t
Vo () = 222 [arccos[ . DZWU]_[ZJ =0 W()“ . W()” (38)
2 _ \/_— —
V() = G lar ccos [%Tm] _ [2 o hgit)hmt))] 2 Lz)flzut)]l (39)

Ja as vazdes escoadas nas saidas de cada equipamento passando pelas valvulas de
controle recebem o mesmo equacionamento deduzido anteriormente, apenas mudando o0s

indices, conforme apresentado abaixo:
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_ AP,
Loutz = 24.107%.C,f (%) oo (40)
_ -4 APy
Wout2 = 2,4.107%.C,f (%) (41)
’ Pwp/Pw
Goue = 2,4.107%.C,f (x)BeP(t) |-EL=F2) (42)

P(t)ZT(%)

Focando no escopo desse trabalho, que é o processamento de petréleo e sua
especificacdo para exportacdo, ndo foram analisadas as fases de tratamento de &gua e gas,
ficando isso a cargo de outros trabalhos, pois, no caso em andlise, 0s pogos ainda ndo produzem
agua de forma significativa, situacdo esperada quando se fala em novas concessdes com bom
gerenciamento de producéo, tendo apenas uma pequena producédo intermitente e que nao carece
de analise do seu tratamento, pois os equipamentos da plataforma sdo suficientes para tratar
essa agua, ja o gas requer mais atencdo dado o volume produzido e o alto nimero de
equipamentos integrados para sua especificacdo. O numero de equipamentos para tratamento
de gés chega a ser de 3 a 4 vezes maior que o nimero de equipamentos da etapa de tratamento
de bleo, porém os equipamentos de tratamento de 6leo tém dimensdes maiores, podendo um
SG ser até 10 vezes maior que alguns equipamentos de tratamento de gas. Como o petréleo tem
um valor agregado bem maior que o gas natural, esse trabalho iré se ater a otimizacdo da planta
de processamento de 6leo, pois trara maior retorno econémico. Para mais informacdes sobre 0
controle plantwide de unidades de tratamento de gas pode-se ver Mufioz (2018).

O fluxograma de processo usado nesse trabalho leva em conta a condicdo atual da
plataforma em analise. Nesse contexto, tem-se como modelo um processo formado por cinco
pocos produtores, um separador trifasico que opera como bifasico pela ndo producéo
significativa de agua pelos pocos atualmente, quatro vasos tratadores (2 desgaseificadores e 2
eletrostaticos), dois trocadores de calor do tipo casco e tubo, um trocador de calor do tipo placas
compacto e um tanque de armazenamento da plataforma (Cargo tanks). Além dos
equipamentos anteriormente citados, a planta contém um trocador de calor de placas compacto
para aquecimento de agua para a etapa de dessalinizacdo do 6leo, porém ele néo foi incluido na
simulacdo, pois essa etapa ndo estd sendo utilizada no momento para as condic¢des reais e, por

isso, ndo foi incluida a etapa de diluicdo para dessalinizacdo. Abaixo, na figura 57, segue
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diagrama de blocos da simulagéo feita em Simulink® para esse trabalho de acordo com a

situacdo atual da plataforma e, na figura 58, o fluxograma de processo.

Figura 57 — Simulacéao da planta de processo de tratamento de éleo no Simulink®.
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Fonte: Dados do autor, 2021.

Figura 58 — Fluxograma de processo de tratamento de 6leo na configuracao atual.
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Fonte: Dados do autor, 2021.

Nota-se que 0 processo se inicia com 0s pocos e termina nos tanques de carga. A
inclusdo da etapa dos tanques de carga € uma das principais diferencas entre a producéo por
FPSO e outros tipos de unidade, pois o FPSO tem armazenamento proprio da producédo, que
fica em seu lastro, enquanto outros sistemas de producao transferem por dutos ou para navios
aliviadores. Essa vantagem competitiva sera explorada junto ao controle override na analise
plantwide de forma a trazer ganhos para o processo. Abaixo, pode-se verificar a similaridade
da planta simulada com a utilizada por Trica (2022) em seu trabalho:
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Figura 59 — Fluxograma de processo de tratamento de 6leo na configuracdo do trabalho do Trica
(2022).
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Fonte: Trica (2022).

Pelo que foi proposto nas figuras 57, 58 e 59 tem-se o que Neto et al. (2019, p. 16)
afirma ao falar que “a tendéncia dos sistemas de engenharia é tornarem-se cada vez mais
complexos, visto que a maioria dos sistemas modernos tem maltiplas entradas e saidas variando

com o tempo”.
3.1.3 Modelagem dos trocadores de calor

Os trocadores de calor séo utilizados para promover a transferéncia de calor de uma
substancia para outra sem que elas entrem em contato diretamente ou se misturem. Varios sdo
os tipos de modelagem para prever o comportamento deles, sendo os modelos de parametros
concentrados Uteis para predizer a transferéncia global de calor entre 0s componentes, mas ndo
sdo Uteis para prever o comportamento transiente da variagdo de temperatura a ser medido por
um medidor de temperatura, pois nesse caso 0 importante é a temperatura local no medidor e
ndo a diferenca na temperatura total trocada entre as partes. Para resolver essa questdo sem
precisar utilizar modelos em CFD (computer fluid dynamics), sendo que esses ndo estdo
disponiveis para uso no Simulink®, é que Garcia (2017) trouxe uma metodologia que pode ser
usada ao fazer a divisdo do trocador em secOes de transferéncia de calor e nelas o calor é
transferido levando em conta cada volume de controle, ao final se assemelhando com uma
modelagem a parametros distribuidos. Abaixo pode-se ver a representacdo esquematica do

trocador de calor como um todo e suas variaveis, segundo Garcia (2017):
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Figura 60 — Esquema de um trocador de calor casco e tubos.
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Fonte: Garcia, 2017.

Para modelar esse sistema ele utilizou de 4 sec¢des de transferéncia de calor com as
seguintes equagdes para defini¢cdo do transiente para cada secao:

A(TTmedia) _ PTeQTeCP,T (TTe—TTs)+UAATcT

(43)
dt prVrcpT
d(Tcmedia) _ PceQcecp,c(Tce=Tcs)~UAATcr (44)
dat pPcVccepc
Com: ATCT — AT casco em cada segdo ATtubos em cada secio (45)

2 2
Onde:

Tr meaia = Temperatura média nos tubos (°C);
T¢ meaia = Temperatura media no casco (°C);

cp,r = Calor especifico do fluido nos tubos (J/(kg.K));
cp,c = Calor especifico do fluido no casco (J/(kg.K);

Tr. e Trs = Temperatura de entrada e saida dos tubos em cada se¢éo (°C);
Tc. e Tc s = Temperatura de entrada e saida do casco em cada se¢éo (°C);
Qr. = Vazéo do fluido nos tubos (m?/s);

Qc.. = Vazéo do fluido no casco (m%/s);

UA = Coeficiente global de troca térmica (W/K);

Vr e Ve = Volume dos tubos e volume do casco.
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Abaixo segue visdo esquematica em simulink® elaborado pelo autor do que foi proposto
por Garcia (2017):

Figura 61 — Esquema proposto por Garcia — 4 se¢oes.

TTIS|—— P TTE TTS|— B TTE TTS|— P TTE TTS —,—>

TC1S|—P{TCE TCS |— | TCE TCS | TCE TCS —

Secéao 1 Secao 2 Secao 3 Secao 4

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

O circuito que representa as equacfes apresentadas na pagina anterior em simulink®
para cada sec¢ao pode ser visto abaixo:

Figura 62 — Esquema elaborado pelo autor — segunda secao.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.



98

Percebe-se que Garcia (2017) discretizou a massa especifica a ser utilizada no seu
método a cada secdo a partir de uma tabela de densidades em fungdo da temperatura, enquanto
no esquema acima foram utilizadas as correlacfes de Racket e Lu descritas, conforme modelado
em Bega (2011).

Racket é utilizado para célculo da massa especifica de liquido saturado:

Vi = 52 2, MO sendo pogar = MMV, (46)
Cc

Ja Lu faz a correcdo da compressibilidade por:

Z, = 0,269T, — 0,5163T,> + 0,3521T,.> — 0,0461 (47)
E, =1+ Z, P, sendo pc = pcsacFy (48)

Ao final, pode-se gerar uma curva variando os dados acima em fungdo da temperatura

de interesse e criar uma correlacao tipica, onde A, B e C sdo constantes:
pc =A+ BT +CT? (49)

Foi feito isso para os fluidos desse trabalho e, com isso, garantiu-se a variacdo da
densidade em cada sec¢do, evitando, assim, erros da ordem de até 10% no valor final realizado.

Além do formulario acima, foram utilizadas as informacdes presentes na obra do
Incropera (2014) para complementar o equacionamento necessario para o dimensionamento do
equipamento, conforme abaixo é mostrado na tabela 10.

Junto a sua curva caracteristica, a qual ¢ mostrado o exemplo na figura 63, e que depende
também do ndmero de passes nos tubos e das caracteristicas dos fluidos que estdo sob efeito da
troca térmica.

Vale salientar que nesse trabalho o trocador foi dividido em 6 partes, ganhando mais
precisdo no célculo do transiente final da temperatura para implementacdo do controle, como
pode ser visto no exemplo abaixo, na figura 64. Essa mudanga € importante, porque apesar do
maior esforgco computacional, tem-se uma aproximacéo melhor do processo de um modelo a
parametros distribuidos, mais proximo do comportamento real do processo para o0s itens de

controle implementados, preservando, assim, o transiente e curvas caracteristicas.
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Tabela 10; Efetividade e NUT do trocador de calor casco e tubo.

NUMERO DE PASSES EQUACAO
Um passe no casco (2, 4, ... passes nos tubos) s=21+C+l+CHx I +exp[-(NTUL( + ri:':-.| B
I = exp[—(NTU)(1 + C2)'7]

. 1 =g,C,Y ([1=eCYy |
it passcs o casco (2, 4. ... passes nos ubos) E= - =1 { =g .
] I

T o E=1
(NTU), = =(1 + C3) " In( & )
\F

|
Um passe no casco (2, 4, ... passes nos tubos) ﬁ = .
28, = {1+ C)
(1 + E: i
}. ) | i _r_-.r"l — I 1= :
it passcs w0 casco (2n, da, ... passes nos wbos) B = F— 1t F= ( = NTLU = n{NTLI),

Fonte: Adaptado de Incropera (2014).

Figura 63 — Efetividade em fungao da razdo entre capacidades calorificas.
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Fonte: Incropera (2014).

Figura 64 — Esquema proposto pelo autor — 6 secdes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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J& para a troca térmica no trocador de calor de placas compacto, utilizou-se a mesma
metodologia descrita acima, sé mudando as informac¢des de dimensionamento propostas pelo

Incropera (2014), como o representado pelo esquema abaixo:

Figura 65 — Esquema proposto de placas e suas dimensdes.
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Fonte: Incropera, 2014.

Onde nesse processo sao utilizadas as seguintes formulas e diagrama:

Nup = % (50)

hy = hy = NupkN/2L (51)
L>(N-1

va =20 - q/ATyn (52)
hyhe

Figura 66 — Diagrama de placas e suas dimensdes.
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Fonte: Incropera (2014).
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Ap6s implantado o equacionamento da transferéncia de calor no Simulink® é a vez de
ser implementado os elementos necessarios ao fechamento das malhas de controle, como € o
caso dos medidores, os controladores, os atuadores e os conversores. Além disso, foram
incluidos os elementos de medicéo dos fatores de desempenho dos controladores, onde, no caso,
foram os IAE, ISE, ITAE, ITSE e CE. Segue abaixo esquema criado para realizar o controle de
temperatura dos trocadores desse trabalho em ambiente Simulink®. Vale salientar que os
controles de nivel e pressdo dos vasos separadores e tratadores desse trabalho também foram
tratados como abaixo, porém, considerando as peculiaridades de cada tipo de controle e as

condigdes impostas pelos equipamentos.

Figura 67 — Trocador de calor casco e tubo utilizado na simulagdo ja com controlador.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Nesse caso, foi utilizado um controlador do tipo PID de acordo com o recomendado por
Teixeira et al. (2015). Diferente do controle de interface e pressédo, o medidor de temperatura
tem dindmica consideravel no processo de controle e, por isso, foi considerado no
dimensionamento do controle, sendo modelado por uma curva de primeira ordem com atraso e
tempo morto, mas com data hold de ordem 0 para simplificar a analise ao invés do de ordem 1
como requerido para processos que tem o termo derivativo, pois, nesse caso, teve valor absoluto
pequeno, onde o restante dos itens foram considerados puramente proporcionais e os atuadores

com dinamica de primeira ordem com atraso e tempo morto com data hold de ordem 0.
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3.1.4 Modelagem dos Cargo Tanks

Os Cargos Tanks sao os tanques que recebem a producgdo do 6leo tratado e o0 armazena
para posterior offloading.

Pela simplicidade do esquema, pode-se fazer seu balanco de acordo com o que é descrito
por Coughanowr (1965, p. 100):

Acimulode L _ Entradadel  Saidadel  GeracdodelL  Consumo delL

= - + (53)
tempo tempo tempo tempo tempo
d(pAh)
T PQin — PQosys (54)

Nesse caso, tem-se a massa especifica constante, ficando com a seguinte equacéo:

dh _ Qin _ Qofs
dt A A

(55)
h = Nivel do tanque (m);

A = Area do tanque (m?);

Qin = Vazdo de alimentagdo dos tanques (m3/s);

Qorr = Vazdo de offloading (m?/s).

Com esse modelo pode-se prever o acumulo de producdo nos tanques para que se possa
inferir se a vazdo de alimentacdo para eles pode ser aumentada ou ndo, informacéo importante
para o processo de plantwide e override. Outro dado interessante € que, segundo Pinosofa et al.
(2010), somente 10% dos sistemas de producéo offshore do mundo séo do tipo FPSO, enquanto
no pré-sal, temos que isso é de 100%, o que aumenta a relevancia dessa analise.

Segue desenho ilustrativo de um FPSO e seu Cargo Tank, segundo Pina (2010, p. 18):
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Figura 68 — Detalhes da estrutura de unidade FPSO.
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Fonte: Pina, 2010.

3.1.5 Do equilibrio liquido-vapor

O Equilibrio liquido-vapor é muito importante para definicdo da quantidade de gas que
se desprende do 6leo a cada estagio de despressurizacdo da planta. Neto et al. (2015, p. 1)
confirma isso ao falar que “a predi¢cdo do comportamento termodindmico de fases é essencial
para o desenvolvimento e otimizacdo da producdo de hidrocarbonetos em aplicacbes na
engenharia de petroleo”.

Ja Saber (2011) fala que um modelo termodindmico fornece a relacdo entre as
propriedades termodindmicas utilizadas no processo e pode ser utilizado junto as relacGes
fundamentais para gerar as propriedades requeridas a fim de conseguir realizar os calculos de
equilibrio de fases.

Dois tipos de modelos podem ser usados nesse estudo, os modelos por equacdes de
estado e o por correlagdes empiricas. Como modelo de estado, pode-se citar o criado por Peng-
Robson em 1978, que pode ser apresentado de varias formas, como a seguinte (NETO et al,
2015):

_ RT aa(T)
P = V-b  V(V+b)b(V-b) (56)

Com seu fator de compressibilidade definido por:
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73 + (B- 1)Z%? + (A- 3B%- 2B)Z- (AB- B2- B3) = 0 (57)

Outra forma de calculo muito comum na industria de petréleo é o do fator de

compressibilidade (Z) obtido por Redlich/Kwong na forma:

z=1+/3—q/3#£+crm (58)
Nos dois casos, pode-se corrigir o0 Z quando a concentracdo de contaminantes for alta.
Por exemplo, 0 Z aumenta cerca de 1% para cada 5% de nitrogénio no gas e no caso da presenca
de sulfeto de hidrogénio e dioxido de carbono, que causam grandes erros nos fatores de
compressibilidade, assim, pode-se corrigir por correlacfes especificas e abacos.
Uma outra forma de viabilizar a realizagdo do equilibrio liquido vapor é por correlages
especificamente criadas para isso. Nesse trabalho, destaco as criados por Borges (2009):

Figura 69 — Correlacéo para fator de compressibilidade.
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Fonte: Borges, 2009.
Figura 70 — Correlagdo para fator Acéntrico.
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105

Nesse trabalho, preferiu-se trabalhar com correlagdes para a fase de simulagéo de
modelagem em controle no Simulink®, a partir de correla¢Ges obtidas com o projeto da unidade
e dados reais, e com equacdes de estado para a etapa de otimizacdo baseada em algoritmos

genéticos.

3.2 APLICANDO AS TECNICAS DE CONTROLE, INTELIGENCIA
ARTIFICIAL E MACHINE LEARNING

A fim de viabilizar o que se é proposto nos objetivos é preciso utilizar a técnica de
controle plantwide associado as técnicas apresentadas anteriormente na revisdo bibliografica.
Pode-se notar que 0 esquema proposto por Skogestad (2004), conforme tabela 08 da secéo 2.8,
seria adequado para essa pesquisa, pois estaria de acordo com o que é pregado nos objetivos
especificos e metodologia, no sentido de quais etapas realizar para a construcdo do PWC, no
entanto, ele e os outros pesquisadores citados na tabela 7 da secdo 2.8 ndo elaboraram sua
funcéo objetivo com base no aumento da producéo da planta para obter maior receita e lucro,
COMO proposto por essa pesquisa, € sim em minimizar custos, situagdo essa ndo tdo vantajosa
como o de aumentar a produtividade, pois em industrias de producao de produtos de alto valor
agregado com processos com peso maior em custos fixos em relacdo ao custo variavel, a receita
de venda dos produtos se torna mais importante que 0s custos para obté-los, visto que aumentar
a producéo se torna uma forma de aumentar o lucro de forma mais preponderante que reduzir
custos variaveis (Chiavenato, 2003). Além disso, nas metodologias propostas, ndo sdo
empregadas ferramentas de inteligéncia artificial e machine learning como base para a
otimizacdo do processo, o0 que diferencia 0 esquema proposto por esse trabalho de todos os
outros ja feitos.

Ja 0 esquema proposto por essa dissertacdo segue a metodologia criada pelo autor, a
qual € representada na Tabela 11 que segue abaixo.

Conforme pode ser observado, o objetivo desse método, intitulado controle plantwide
inteligente AIML (plantwide control with artificial intelligence and machine learning — PWC
AIML), é o de maximizar a produtividade do processo utilizando ferramentas de inteligéncia
artificial e machine learning a partir de um procedimento que visa aumentar as receitas e lucros
obtidos. Nos resultados desse trabalho é mostrado como cada etapa desse projeto foi executado
na pratica e como o desempenho final € melhorado em relacdo ao PWC convencional. Vale

salientar que cada etapa do processo PWC foi revista de forma a se obter o melhor retorno
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possivel com as técnicas atuais disponiveis para controle do processo e otimizacdo de
resultados. VisOes antigas, como a de que as malhas de controle deveriam ser as mais simples
possiveis, foram substituidas pela acdo de inclusdo de malhas de controle multivariadas e por
inteligéncia artificial, de forma a obter a maior receita possivel do processo, pois a visao atual,
mostrada de forma ampla no referencial teérico, é que 0s processos estdo cada dia mais
complexos e, por isso, precisam de métodos mais modernos de controle, além de que, como ja
explicado, a depender da empresa, maximizar receitas € mais importante que reduzir custos,

logo, a funcéo objetivo tem que refletir isso.

Tabela 11: Proposta de metodologia para projeto de controle plantwide.

+1. Definicio dos objetivos;
2. Definir fungéo objetivo de ganho por aumento de produtividade ou eficiéncia a
ser maximizado;

+ 1. Definir condi¢ges de contorno do problema, como: graus de liberdade, restricdes,
limites, condigBes esperadas, etc;

+2. Ildentificar modelos necessarios a realizar a avaliagdo dindmica e estatica do
processo conforme objetivos;

« 3. Identificar processos que precisam utilizar redes neurais/deep learning para criar
modelos precisos de seu comportamento;

+ 1. Definir variaveis a serem controladas visando promover o aumento da producao
de forma segura e de forma a manter a estabilidade da producéo de acordo com as
restrices e configuragdes impostas;

2. Definir situagbes que influenciam na produtividade da planta e propor controles
convencionais, controles multivariados e/ou por inteligéncia artificial levando em
conta a interac@o/acoplamentos/desacoplamento dos controles;

*3. Realizar avaliagdo do processo em estado estaciondrio, avaliando sua
produtividade e a sensibilidade das variaveis escolhidas para controle frente a
producéo realizada para cada condig&o prevista para o processo;

1. Avaliar estabilidade das malhas de controle de acordo com as configuracdes e
tipos escolhidos;

+2. Avaliar desempenho das malhas de controle a partir de critérios de analise do
erro e desvio em relacdo as restricfes da planta;

*3. Gerar e avaliar a utilizacdo dos setpoints candidatos a pontos méaximos de
producdo/rendimento utilizando algoritmos genéticos;

*4. Modificar controles necessarios a operar nas faixas definidas pelos algoritmos
genéticos que maximizaram a funcdo objetivo, garantindo estabilidade e
desempenho;

1. Realizar simulacdo dindmica néo-linear para validagdo do projeto com avaliagdo
dos setpoints candidatos a maximo da funcao objetivo e do ndo atingimento dos
limites do processo.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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A primeira etapa, objetivos e ganhos, compreende a defini¢do da funcéo objetivo e da
planta a ser analisada. Com a definicdo da planta vem a descricdo dos processos utilizados, 0s
equipamentos e suas dimensdes, e 0s produtos e insSuMos necessarios a producdo para que seja
possivel definir sua fungdo objetivo que prioriza a maximizacéo do lucro ou producéo, sendo
esse lucro definido geralmente pela producdo vezes sua margem de lucro ou pela producéo
vezes 0 volume de vendas menos 0s custos.

Para o sistema analisado, a funcdo de maximizacao é o de receita obtida por venda dos
produtos 6leo e gés, que é dependente do equilibrio liquido vapor definido pelas condicdes de
setpoint impostas, obtendo, dessa forma, o resultado do processo, porém, sem praticamente
alterar as condicdes de custo da planta com as variaces nas condi¢Ges operacionais, pois 0s
custos continuam fixos mesmo se alterando os setpoints, e 0s custos de aquisicdo de medidores
e controladores é infimo perto das receitas obtidas com o processo, logo, ao final, temos como
funcéo objetivo a forma abaixo:

J=RGYG+RLYL (59)

Com J como resultado da funcéo objetivo em R$ por unidade de tempo, RG a receita de
venda do gas em R$/m?, RL a receita de venda do 6leo em R$/m?, G a vazdo de gés produzida
em m?3 por unidade de tempo e L a vaz&o de 6leo produzida em m? por unidade de tempo. Essa
funcdo é similar ao que foi proposto por Gunnerud (2013), conforme mostrado abaixo, com
excecdo que ndo se tem producdo em arranjos submarinos nesse trabalho, pois sdo pocos
submarinos satélites, e ele ndo colocou em funcéo do valor financeiro o resultado, mas com a

mesma logica de maximizacéo do resultado da producéo:

max Y Yokt Y ek,

me=h " 1L, meM’ jel,
(60)

Nota-se que, para cada conjunto de setpoints propostos pelos algoritmos genéticos, tem-
se um valor diferente dessa funcéo objetivo, onde essa fungéo é igualmente usada no algoritmo
genético e para a otimizacdo do PWC AIML, a diferenca € que nem todas as solucdes propostas
pelo algoritmo genético sdo possiveis de implantacdo na pratica por causa das restricdes da

planta ou pela condicdo de controle dos equipamentos, sendo assim, existe uma anélise a ser
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feita para ver qual condigdo Gtima existe para cada caso e ainda possivel de ser implantado na
prética, incluindo a anélise de implantar o sistema adaptativo de controle, se necessario, para
viabilizar a mudanca de setpoint.

No segundo momento, tem-se a delimitacéo da planta com a identificacdo dos modelos,
graus de liberdade, restri¢Oes, limites e condi¢Oes esperadas durante a operagéo. Vale salientar
que nesse método devemos ter uma boa precisdo dos modelos, logo, em caso de modelos
imprecisos ou inexistentes, deve-se usar deep/learning ou redes neurais para elaborar um
modelo preciso para ser utilizado nas simulagdes.

Nesse projeto ja foram apresentados os modelos de todos 0s equipamentos a serem
simulados, com excecdo dos pocos, esses que sdo alvos da utilizagdo de redes neurais para
definicdo de seu comportamento.

Para viabilizar isso foi utilizado uma biblioteca da linguagem Python a PyBrain, no
ambiente de desenvolvimento (IDE) Spyder, para elaboracdo da rede neural que viabilizou o
fuzzy de controle de vazéo dos pocos. Como dados de entrada foram fornecidos a rede, as
aberturas das valvulas e as pressdes a montante das valvulas e, como saidas, foi fornecida a
vazdo de 6leo e géas total produzidos pelos pocos, medidos na saida dos equipamentos de
processo, com isso, é possivel elaborar uma curva de resposta da variacdo de producdo dos
pOGOos para com suas aberturas a fim de usar essas curvas como insumo para o fuzzy-PID que
controla a producéo da planta, fazendo-a operar com setpoint definido e em malha fechada,
situacdo essa bem melhor que a atual que é em malha aberta. Faz-se necessario essa abordagem,
pois 0s dados que temos sobre as medi¢cdes de vazdes dos pogos € para uma determinada
abertura e presséo fixa realizada uma vez a cada 90 dias para o vaso de teste, enquanto o que
queremos realmente € manipular a vazdo dos pocos em funcdo da abertura da valvula e da
pressdo, que € naturalmente decrescente com o tempo por reducdo da produtividade do pogo
diretamente para o vaso separador do processo, informagdes essas que ndo temos por pogo,
pois, nesse caso, todos produzem ao mesmo tempo, e, por isso, se faz necessario gerar um
modelo com os dados do sistema de aquisi¢cdo de dados (Pl server) de forma a se obter
informagdes confidveis.

Vale destacar que esse trabalho visa implementar uma l6gica parecida com o que foi

realizado por Carvalho et al. (2010, p. 2) que retratou que

Nos ultimos anos, o potencial de manuseio de incertezas e de controle de sistemas
complexos, tornados possiveis pela teoria dos sistemas nebulosos (fuzzy), estdo sendo
combinados as Redes Neurais Artificiais (RNA), que por sua vez apresentam como
principais caracteristicas, a capacidade de adaptacdo e aprendizagem. Desta
combinacdo, surgem os Sistemas Neurofuzzy.
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Percebe-se que Carvalho et al. (2010) retrata em seu trabalho a dificuldade para
trabalhar com redes que tem aprendizado online e, por isso, esse trabalho preferiu usar a rede
para gerar uma correlacdo que possa orientar um sistema de inferéncia Fuzzy que ird controlar
a producdo da planta, eliminando, assim, as dificuldades de se trabalhar com aprendizado
online.

Como etapas para se obter o melhor treinamento e o melhor uso de dados da rede criada,
nesse trabalho foi utilizado o seguinte diagrama de blocos, proposto por Barbosa et al. (2017)

em seu trabalho:

Figura 71 — Esquema de treinamento e operacdo da rede.
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Fonte: Barbosa et al., 2017.

Na analise houve o cuidado de se gerar uma curva de topologias possiveis em funcéao
do erro encontrado para avaliar a rede melhor candidata ao estudo, dropout, e para identificar
se foram encontrados pontos de equilibrios instaveis e estaveis, mdximos e minimos locais, bem

como se ocorreu underfitting e overfitting. O numero de épocas programadas para aprendizado
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respeitou o limite estabelecido pela técnica, onde sera mostrado nos resultados a que obteve o
melhor custo beneficio a partir da variagdo do momento e learning rate aplicados.

Além disso, foram consideradas as possiveis perturbaces que podem causar erros na
elaboracdo do resultado da rede, como as citadas por Wang et al. (2011), tendo cuidado com a
fonte de dados, o tipo de discretizagdo dos dados, a analise dos minimos locais e a limitacéo da
quantidade de alguns tipos de dados. Essa anélise é apresentada nos resultados. Abaixo, pode

ver a proposta de rede utilizada por Wang et al. (2011):

Figura 72 — Rede neural para determinacdo do tipo de plataforma.
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Fonte: Wang et al., 2011.

Dando continuidade a aplicacdo dessa etapa do PWC AIML para o problema em analise,
tem-se o equacionamento/modelagem e graus de liberdade como os ja demonstrados nos
primeiros itens desse capitulo, ficando os limites para cada equipamento coletados no manual
de operagéo da planta e incluidos na simulag&o proposta.

Na etapa 3 tem-se a definigdo das varidveis a serem controladas de acordo com a
importancia delas para com a produtividade da planta e promovendo estratégias que visem
manter o objetivo na melhor condicao possivel e ndo somente pela visdo antiga de estabilidade
do controle, pois pode-se ter mais de uma situacdo estavel para controle do equipamento sem
perder de vista que o resultado é que deve ser o foco do processo. Verifica-se que as defini¢des
de que variaveis devem ser controladas ja foram explicitadas no referencial teérico em relagéo
a nivel, pressdo e temperatura com as devidas justificativas técnicas.

Uma diferenca entre a metodologia PWC convencional e o PWC AIML é que 0s modos

de controle ndo devem ser limitados a situagdes simples, pois o importante € manter a maior
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produtividade possivel, nem que para isso todo o sistema seja multivariado ou com técnicas de
controle avangado. O incremento de custo para implantagdo de controles multivariados ou
avancados é pequeno frente ao lucro possivel com a maximizacao da producdo. Nesse contexto,
foi adicionado ao projeto o controle da vazdo de alimentacdo, o controle dos setpoints do
processo e o controle override de forma a garantir maior produtividade ao processo. Ainda
deve-se realizar a avaliacdo em estado estacionario e avaliar a sensibilidade das variaveis
importantes para correta implantagdo das malhas de controle.

No contexto em andlise, ja se fez a definicdo das variaveis e controles a serem utilizados
nos topicos apresentados acima nesse capitulo, sendo assim, a analise em estado estacionario
apresentado nos resultados conclui esse item.

Ja na etapa 4, sera preciso avaliar a estabilidade das malhas de controle escolhidas e o
seu desempenho, mostrando, assim, a viabilidade da estratégia. A analise dessa estabilidade €
feita conforme demonstrado na sec¢do 2.2 com o critério de Routh-Hurwitz e Ultimate-Gain e 0
desempenho pelos critérios dispostos na Tabela 03 também da secdo 2.2. Ainda nessa etapa é
explorado o universo de otimizacdo criado pelos algoritmos genéticos ao serem aplicados a fim
de verificar a possibilidade do uso do controle de setpoint 6timos e se € preciso revisar o projeto
das malhas de controle para sua implantacéo.

Abaixo segue um resumo do uso do método criado a partir dos conceitos mostrados por
Linden (2012) e ja com um exemplo de aplicacdo para esse caso:

Figura 73 — Esquema basico de uso dos AG nesse trabalho.

eGerar uma populagdo de cromossomos;

oEx.: Grupos/clusters de pressées variando de acordo com o
critério de busca e dividindo o espago amostral em partes;

eAvaliar o resultado da fungao objetivo para aquela condigdo;

*Ex.: Calcular o resultado financeiro para cada condigdo definida
dentro dos cromossomos;

#Selecionar os cromossomos de melhor resultado para serem pais,
Cruzeos para uma nova geragao;

¢ Ex.: Selecionar os grupos de pressdes que tiverem melhor resultado,
subdivida-os e especifique 0os novos cromossomos;

e Criar a nova populagdo com a adigdo de recombinagdes/mutagdes e
calculando o resultado da fungdo para os novos cromossomos;

e Ex.: Calcular os novos maximos da fungdo para cada grupo e comparar
com os maximos das outras fungées, adicionando-os ao grupo se maior;

*Repita 0s passos acima até que seja encontrado os
valores desejados e finalize o algoritmo.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Nesse caso, precisamos encontrar um espacgo de solugdes para as vazdes de entrada de
produgdo que maximize a funcdo objetivo, gerando uma funcdo de escolha de setpoint que
garanta isso. Como o método é heuristico, € possivel encontrar varias solugdes otimas e sera
necessario avaliar a que melhor se adequa para aplicacdo pratica via experimentacdo na
simulag&o.

Como pode ser visto acima, a busca pela melhor solug&o utilizando o algoritmo genético
reduz o esforco computacional a depender do tamanho da populacédo escolhida e pelo critério
utilizado para finalizar o método. Com isso, pode-se tornar um problema, antes insoltvel
(3,2.10% simulagBes necessarias), em um problema com solugdes aproximadas, que pode ser
utilizado na pratica para ganhos no processo.

Nota-se que ao final se obtera um resultado parecido com o que foi encontrado por Deli
et al. (2020) em seu trabalho, mas deve-se considerar que, nesse caso, essa convergéncia se
dara pela maximizagdo da funcéo objetivo, sendo que o numero de iteracBes que ele reporta é
interpretado pelo nimero de geracdes que se tera no algoritmo genético.

Figura 74 — Convergéncia da solugdo com o nimero de iteragdes.
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Fonte: Deli et al., 2020.

O processamento do sistema especialista que opera o controle dos setpoints e override
e 0 da malha de controle dos pocos serdo em paralelo, pois como afirma Simdes (2007, p. 64)
“processamento paralelo ¢ veloz. O controlador fuzzy completa a tarefa de processamento sem

envolver muitos célculos, e com isso a velocidade de processamento ¢ aumentada”.
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N&o serd utilizado aprendizado online no processo para que 0 método criado néo seja
invidvel de aplicacdo técnica na prética por falta de tecnologia real para implantacéo ou falta
de capacidade de processamento, ou seja, um fuzzy com redes neurais convertidos em funcdes
podem ser utilizados em PLCs convencionais sem dificuldades para implantacéo, enquanto que
técnicas de aprendizado online, como redes neuro-fuzzy onlines, requerem maior investimento
em infraestrutura e capacidade computacional, podendo dificultar a sua implantacao.

Além disso, para fechamento das malhas de controle séo feitos ensaios em malhar aberta
para verificar o comportamento do processo, nessa situacdo, adquirindo informacgfes como a
constante do processo (K, ), 0 tempo morto (€) e a constante de tempo () a partir da analise
da curva de resposta de Ziegler Nichols, Método de Smith e Sundaresan e Krishnaswamy.
Verifica-se abaixo a fungdo para um processo de primeira ordem (First Order Transfer Function
- FOTF):

Kp
Ts+1

Gy(s) = e 0s (60)

Em seguida, é feito o fechamento da malha com a sintonia definida pelo método
apropriado para cada caso, destacando sintonias como a SD (Método da Sintese Direta), SINC
(Simple Internal Model Control), Cohen-Coon e Ziegler e Nichols, avaliando para isso o
resultado dos indicadores de desempenho para o processo em malha fechada com perturbagdes
na corrente de alimentacdo (Modo Regulatério) e variagdes no setpoint (Modo Servo), sendo
escolhido a sintonia que trouxer o melhor resultado para o conjunto de indicadores analisados
e descritos na tabela 03 da secdo 2.2. Os valores de vazdo de perturbacdo na vazdo de
alimentacéo sdo na faixa de 5% do valor nominal da planta e os de setpoint variando para cada
controlador, mas sendo sempre variagdes menores que 10%. As condigdes iniciais e finais da
simulagdo para cada controle em que for avaliado a estabilidade e desempenho, junto dos
tempos de simulacédo e parametros utilizados, estdo dispostos nos resultados desse trabalho para
cada etapa realizada.

Ao final, temos a realizac¢éo da simulagédo dindmica ndo-linear para validacéo do projeto,
ja testando o uso dos setpoints 6timos e da ndo ultrapassagem dos limites durante o
comportamento esperado que ocorra com a planta em funcéo do tempo, controle override, onde
para o estudo proposto isso € demostrando nos resultados, ja com a aplicacédo de cada situacéo

esperada.
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E importante frisar que a metodologia proposta acima tanto pode ser realizada com a
planta ainda em projeto para construgdo quanto para uma unidade j& em operacdo, s6 sendo
necessario cuidado na interpretacao de itens, como o uso de redes neurais para 0S casos que se
conhece 0 processo e se tem 0s dados para isso e 0 de usar sistemas de controle ja projetados e
estabilizados ou néo.

Conforme exporto nos trabalhos de Luyben (2002) e Seborg (2016), entre as varias
estratégias possiveis para se elaborar o projeto, sera testada a do controle multivariado do tipo
override entre a vazao de operacao e a vazao de entrada da planta, analisando sua sensibilidade
em relacdo as vazdes de reciclo entre equipamentos e as variaces possiveis ao utilizar légica

neuro-fuzzy como forma de varrer o conjunto de possibilidade de controle para a planta.

3.3 METODOLOGIA

Esse item é utilizado para apresentar as questfes que conduziram a concretizacao dessa
pesquisa a partir da apresentacdo dos topicos: caracterizacdo do estudo, questdes de pesquisa,
método da pesquisa, fontes de evidéncias, definicbes construtivas, categorias analiticas e
elementos de anélise, protocolo de estudo, analise do caso e limitacdo do estudo.

Segundo Barbosa et al. (1990, p. 5) “a Metodologia ¢é a explicagdo minuciosa, detalhada,

rigorosa e exata de toda acao desenvolvida no método (caminho) do trabalho de pesquisa”.

3.3.1 Caracterizacdo do estudo

O presente estudo foi elaborado de forma a ter natureza quantitativa, dado que a analise
da estabilidade do processo, desempenho e aumento de producéo vao ocorrer pela interpretagdo
dos resultados expressos pelo simulador com a aplicacdo das técnicas sugeridas e com base nos
dados do processo real. Ferreira (2015, p. 115) afirma que esse tipo de pesquisa se aplica bem

ao caso em analise porque

de acordo com o ponto de vista de quantitativista, uma pesquisa s tera validade
cientifica, se der margem a classificacdo, testagem de hipétese, medicéo e tabulagéo,
com todo esse processo carregado de uma estrutura e de uma forma téo rigida que,
nos seus resultados, ndo revelard nenhum aspecto significativo duvidoso sobre os
fendmenos analisados.
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O estudo é de tipologia exploratoria, visto que existe pouco conhecimento acumulado e
sistematizado para o tema em analise, conforme discutido que n&o foram encontrados trabalhos
semelhantes para a area em estudo. Para Gil (2008, p. 28) pesquisa com fim exploratorio “tem
como principal finalidade desenvolver, esclarecer e modificar conceitos e ideias, tendo em vista

a formulagéo de problemas mais precisos ou hipdteses pesquisaveis para estudos posteriores”.
3.3.2 Questdes de pesquisa

As questdes de pesquisa sdo fundamentais para a condugdo de um estudo quantitativo
exploratorio, dada a necessidade de se especificar bem o que vai ser realizado para anélise e
concluséo da pesquisa. Segundo Holanda (2012, p. 369) “[...] reconhece-Se a necessidade de
obter informacdes sobre o que influencia e dirige as situacdes ... que estdo sendo estudados”
com as questdes elaboradas. Além disso, as questdes auxiliam a elaboracdo do roteiro do
trabalho.

As questdes de pesquisa para esse estudo séo:

a) Quais modelos sdo adequados para a simulacédo da planta de processamento de éleo de um
FPSO e se esses modelos podem ser validados?

b) Como implantar controles convencionais de acordo com o caso real estudado de forma a ter
uma boa representacao do processo real e obter a estabilidade necessaria as simulagdes?

c¢) Qual tipo, arquitetura, topologia, taxa de aprendizagem e outras informacfes sdo mais
adequadas para a realizacdo da estimativa da vazao dos pocos utilizando redes neurais?

d) Como deve ser feita a implantacdo da logica fuzzy de controle de vazéo baseado nos estudos
de redes neurais?

e) Como deve ser feito o ajuste de setpoint de um equipamento utilizando sistema especialista,
algoritmos genéticos e controle override, e quais equipamentos precisam ter PID adaptativo?
f) Como deve ser feito o projeto dos controladores da planta de forma otimizada de acordo com
as técnicas de controle PWC AIML proposto?

3.3.3 Método da pesquisa

As informacdes coletadas para analise tiveram como meio a verificacdo documental e

dados informatizados associados ao estudo de caso Unico com multiplas fontes de evidéncias.
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Segundo Holanda (2012, p. 369) para uma pesquisa desse tipo deve-se coletar
primariamente os dados de campo a partir de multiplas coletas. “A teoria é gerada durante o
processo de pesquisa e concomitante a coleta dos dados, ou seja, a medida que os dados véo
sendo coletados”. Nesse caso, foi feita uma investigagdo empirica com 0s dados reais da planta
analisada e verificou-se a disponibilidade de elementos para explica-los para esse estudo de
caso, Vvisto que segundo Yin (2001, p. 27) o estudo de caso ¢ caracterizado como “[...] uma
questdo do tipo ‘como’ ou ‘por que’ sobre um conjunto contemporaneo de acontecimentos
sobre o qual o pesquisador tem pouco ou nenhum controle”. O aprofundamento e detalhamento
proposto pelo estudo de caso é importante para essa pesquisa, pois ela foi delimitada para estudo
a partir do caso especifico do controle de uma plataforma de petr6leo da Petrobras do pré-sal,

conforme ja defendido no referencial tedrico e introducéo.

3.3.4 Fontes de evidéncia

Das 6 fontes de evidéncias possiveis de existir que foram descritas no trabalho de Yin
(2001), que sdo: documentacdo, registros em arquivos, entrevistas, observacdo direta,
observacao participante e artefatos fisicos, foram utilizadas como fontes de evidéncias nesse
trabalho os documentos, registros em arquivos e a observacdo direta.

Sobre os documentos, Gil (2008, p. 147) descreve que

Essas fontes documentais sdo capazes de proporcionar ao pesquisador dados em
quantidade e qualidade suficiente para evitar a perda de tempo e o constrangimento
que caracterizam muitas das pesquisas em que os dados sdo obtidos diretamente das
pessoas.

Ainda Gil (2008, p. 147) descreve que “para fins de pesquisa cientifica sdo considerados
documentos ndo apenas 0s escritos utilizados para esclarecer determinada coisa, mas qualquer
objeto que possa contribuir para a investigacdo de determinado fato ou fenomeno”. Nesse
trabalho foram utilizados documentos e registros em arquivos pertencentes a empresa em
analise, como o projeto da plataforma, o bando de dados (Plant Information — PI) das variaveis
estudadas, o manual de operacdo da planta, o P&ID do processo e o material técnico
disponibilizado pelas referéncias como documentos.

A observacao direta foi utilizada sem elaboracao de protocolo de observacéo, e sim de
forma a analisar e registrar os acontecimentos e a dindmica do processo em tempo real da planta,

diretamente do banco de dados para a simulacdo via correlagdes empiricas, quando cabivel.
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Esse estudo levou em conta 0 modo de operagéo atual da plataforma e usou o banco de dados
de todo o periodo de producéo da plataforma, que opera ha cerca de 4 anos.

3.3.5 Definic¢des construtivas

Segundo Gil (2008, p. 79), as defini¢des construtivas representam “a operacionalizagao
das variaveis, que pode ser definido como o processo em que sofre uma varidvel (ou um
conceito) a fim de se encontrar os correlatos empiricos que possibilitem sua mensuracdo ou

classifica¢ao”. Nesse caso, temos as seguintes definicdes:

1. Automatizar o processo com légica de inteligéncia artificial, machine learning e controle
avancado: E o processo de utilizar as ferramentas mais avancadas existentes para automatizar
processos visando obter ganhos ndo possiveis com 0s processos de automacgdo convencionais;

2. Utilizacdo de simulacdo e modelagem de processos: Consiste em avaliar quais modelos séo
representativos para prever o comportamento do processo em analise de forma a ser possivel
simular condicGes diferentes da atual condicdo de operacdo da plataforma;

3. Conceitos das técnicas de controle avancado, inteligéncia artificial e machine learning: Cada
ferramenta tem caracteristicas peculiares ao seu método de aplicacdo e utilizacdo e, por isso,
precisam ter esses conceitos definidos para aplicacdo nas condi¢des de contorno do problema;

4. Impactos em se utilizar as técnicas pretendidas por esse estudo: Analisar 0s impactos em se
utilizar as ferramentas em analise no processo pode reduzir o nimero de desvios na implantacao

das préaticas pretendidas, caso a empresa analisada opte por realizar a proposta.
3.3.6 Categorias analiticas e elementos de anélise

A tabela 12 que segue abaixo apresenta as categorias analiticas e 0s elementos de analise
alinhados aos objetivos especificos que constituiram a base para o estudo, assim como apresenta
0s quesitos que foram analisados para atingir cada objetivo especifico, onde vale salientar que
a descricdo de como cada elemento foi analisado e seus achados estdo apresentados na se¢édo
de resultados desse trabalho.

Com isso, as simulacdes e programas foram elaboradas conforme a necessidade de se
avaliar os quesitos dos elementos de analise da tabela abaixo e, com isso, obter o conhecimento

necessario para atendimento dos objetivos especificos, levando em conta que a conclusao dessa
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dissertacdo é pautada na resposta as questdes da pesquisa, assim, cada topico abaixo analisado
deve estar presente na discusséo, relacionados a resolucdo das questfes da pesquisa e seus
resultados, o que culminara nas conclusdes. Na tabela abaixo, as categorias de andlise séo

referéncias resumidas das questdes de pesquisa, a fim de se demonstrar a aderéncia da

metodologia em relacdo ao encadeamento das a¢fes necessérias a realizacao desse trabalho.

Tabela 12: Objetivos especificos, categorias de analise e elementos de analise.

simulados conforme esquema hoje
utilizado pela plataforma;

convencional

Obijetivos especificos Categgr_las Elementos de analise

de analise
Modelar, simular e validar uma - Aderéncia dos modelos utilizados;
simulacéo da planta de | Simulagédo e | - Simulagéo confere com os modelos
processamento de 6leo de um FPSO | modelagem | e realidade;
do pré-sal brasileiro; - Validagéo da simulacéo.
Projetar e implantar controladores - Escolher o0s controles a
convencionais nos equipamentos implementar;

Controle

- Projetar controles;
- Implantar controles;
- Analisar desempenho e estabilidade.

Elaborar estudo com redes neurais
que determine como saidas as vazoes
de producéo dos pogos a partir das

- Extrair dados do PlI;
- Tratar os dados com Data science;
- Analisar qual a arquitetura e

baseados nas restri¢fes de saida.

L , Redes .

condicdes impostas nas valvulas de neurais topologia de rede que fornece o menor
abertura dos pocos; erro;

- Gerar as correlacdes para controle

com fuzzy.
Implantar I6gica fuzzy de ajuste de - Parametrizar Fuzzy;
abertura das valvulas dos pog¢os, com - Implantar l6gica;
base no estudo de redes neurais, a Fuzzy - Validar controle;
fim de controlar a vazdo produzida - Analisar desempenho.
para 0 processo;
Realizar estudo de otimizacdo do - Modelar problema para anélise
processo por algoritmos genéticos conforme metodologia do algoritmo;
para parametrizar a mudanga de | Algoritmos |- Buscar condi¢des Otimas de
setpoint em diversas condicGes de | genéticos e | operacdo para 0s equipamentos;
operagcdo e inserir  controle gain - Implantar Sistema especialista para
adaptativo (Gain Scheduling | scheduling | mudanca de set-point e override;
Control) nos processos em que a control - Avaliar estabilidade e inserir Gain
mudanga de  setpoint  gere Scheduling Control, quando
instabilidade; necessario.
Fazer estudo do controle plantwide - Realizar metodologia de projeto
do processo em relagdo ao controle proposto pelo autor de forma a obter
da alimentacdo da planta, dos seus | Plantwidee | o controle da planta com a nova
reciclos e dos controles override override técnica plantwide AIML;

- Avaliar ganhos com o uso do novo
controle plantwide AIML,

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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3.3.7 Protocolo de estudo

O protocolo de estudo ¢ um documento que define o planejamento do projeto contendo

as informacdes necessarias para se dar confiabilidade ao estudo. Na tabela 13 séo apresentados

os elementos que compdem o protocolo de estudo de caso realizado na presente pesquisa.

Tabela 13: Questdo de pesquisa, unidade de andlise e procedimentos.

Como aliar as técnicas de controle avangado, inteligéncia artificial,

Questao de . } ) "
pesquisa machine Iearnlng e data science para aumentar a producdo de uma
plataforma do tipo FPSO e maximizar sua receita de forma segura?
Unidade de Plataforma do tipo FPSO.
anélise
Organizacao Petrobras S.A.
Limite de tempo | De 2021 a 2022.

Fontes de dados e
confiabilidade

Cruzamento entre dados coletados mediante analise documental e
estudo de caso.

Questdes do
estudo de caso

a) Quais modelos sdo adequados para a simulacdo da planta de
processamento de 6leo de um FPSO e se esses modelos podem ser
validados?

b) Como implantar controles convencionais de acordo com o caso real
estudado de forma a ter uma boa representacdo do processo real e obter
a estabilidade necessaria as simulacdes?

c) Qual tipo, arquitetura, taxa de aprendizagem e outras informagdes
sdo mais adequadas para a realizacdo da estimativa da vazéo dos pocos
utilizando redes neurais?

d) Como deve ser feito o ajuste de setpoint de um equipamento
utilizando algoritmos genéticos e quais precisam ter PID adaptativo?
e) Como deve ser feito a implantacdo da logica fuzzy de controle
baseado nos estudos de redes neurais e algoritmos genéticos?

f) Como deve ser feito o projeto dos controladores da planta de forma
otimizada de acordo com as técnicas de controle PWC proposto?

Procedimento de

Anélise das informacgdes e modelos pertinentes, anélise das condigdes

(ACAO)

campo do reais e proposicéo das alternativas pertinentes.
protocolo
(PREPARACAO)
Procedimento de | Realizar simulag@es, validar modelos e técnicas, e verificar resultados
campo do validos.
protocolo
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Relatério do Consolidacgao dos dados.

estudo de caso | Confronto dos dados com 0s objetivos da pesquisa.
Fonte: Elaborado a partir de Yin, 2001.

O protocolo de estudo da mais confiabilidade ao estudo, pois verifica a linha seguida

pelo pesquisador para orientar a sua pesquisa, segundo Yin (2001).

3.3.8 Analise do caso

A andlise do caso foi realizada por meio da anélise quantitativa. Segundo Gil (2008, p.
175) “os critérios adotados para a andlise seguem a seguinte ordem: (a) Reducdo; (b)
Apresentacdo; e (c¢) Conclusdo e verificacdo”. A reducdo, de acordo com Gil (2008, p. 175),
“consiste no processo de selegdo e posterior simplificagdo dos dados que aparecem nas notas
redigidas no trabalho de campo”, situacdo essa que podemos interpretar como a analise da
simulacdo e seus achados. Ja “a apresentacdo consiste na organizacéo dos dados selecionados
de forma a possibilitar a analise sistematica das semelhancas e diferencas e seu inter-
relacionamento” (GIL 2008, p. 175), situacdo essa referente a validagdo da simulacdo e andlise
dos seus resultados, €, por Gltimo, a “conclusdo/verifica¢do requer a revisdo para considerar o
significado dos dados, suas regularidades, padrdes e explicagdes” (GIL, 2008, p. 176).

Com esses critérios foi possivel elaborar o que foi exposto nos resultados e conclusées
que completam esse trabalho. Sendo assim, as simulag¢fes foram elaboradas em conformidade
com 0s objetivos especificos, considerando os resultados necessarios para abranger toda a

pesquisa.

3.3.9 Limitac0es do estudo

Uma das limitacGes esta relacionado ao tipo de pesquisa exploratoria utilizada, uma vez
que o pesquisador realiza sua analise tendo como base as informac6es obtidas por documentos
elaborados anteriormente a pesquisa, sendo que as condiges reais podem ter sofrido alteragoes
em funcdo do tempo sem que a devida atualizagdo no documento tenha ocorrido.

Para Yin (2001), ha trés fatores que envolvem a limitacdo do estudo de caso, sendo eles:
(a) falta de rigor metodoldgico; (b) dificuldade de generalizacdo; e (c) tempo destinado a
pesquisa. Em relagdo ao rigor metodologico, o presente trabalho foi estruturado com topicos

suficientes na sua metodologia para que a coleta de dados minimize os erros possiveis de
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ocorrer e se possa chegar aos resultados e conclusdes no mesmo nivel ou em nivel maior ao que
se encontra no estado da técnica na literatura para os itens estudados. Ja a dificuldade de
generalizacdo ocorre pelo carater subjetivo da interpretacdo dos dados analisados, que
associado ao nicho especifico do mercado que esta sendo analisado dificulta a comparacéo, ja
que h& pouca margem para comparagao ou associacdo com dados de outras empresas e setores
do ramo de forma estruturada para o caso estudado, até porque as técnicas analisadas sdo
consideradas avancadas em relacao as principais técnicas hoje utilizadas nas plataformas.

Por fim, o tempo proposto € suficiente para realizar o planejamento e execucao da
pesquisa prevista, visto que o espaco amostral foi reduzido ao processo de tratamento de 6leo
da plataforma estudada, o que gera uma quantidade de informacbes a ser analisada néo

impeditivo para a execucao da tarefa no tempo proposto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para que seja possivel realizar o que se é proposto no PWC AIML e apresentar os dados
que respondem as questdes de pesquisa € preciso seguir 0s passos propostos na metodologia e,
com isso, a execucdo das atividades pertinentes ao cumprimento dos objetivos especificos. A
seguir, serd abordado como cada objetivo especifico foi cumprido e quais resultados e
informagdes foram obtidos.

4.1 SIMULACAO E VALIDACAO DOS MODELOS DA PLANTA
DE PROCESSAMENTO DE OLEO

Os modelos apresentados no capitulo 3 foram implantados no Simulink® do Matlab®
em forma de circuitos, como exemplo mostrado na figura 62, e sequenciados em blocos, como
mostrado nas figuras 57 e 64. Como condicBes de contorno para efetivar a simulacdo foram
utilizadas as informacdes reais, atuais, presentes no processamento de petroleo do FPSO para
0s pontos em que existe medicdo, a partir da analise das varidveis no Plant Information®, e
algumas informagfes que ndo sdo passiveis de medicdo continua por serem fixas, como as
dimens@es dos equipamentos, foram retiradas das premissas do projeto da plataforma. Como
essas informac0es sdo reservadas por serem tecnologias desenvolvidas pela Petrobras, elas sdo
apresentadas nas tabelas abaixo em forma de resultados relativos ou percentuais, garantindo
com isso a condicao de analise, mas sem expor a tecnologia da empresa, valendo salientar que
0s resultados apresentados sao relativos ao erro percentual do valor previsto no simulador e o
real encontrado na plataforma ou projeto.

Foram realizadas 4 simulag¢Ges para validagdo dos modelos, sendo que as 3 simulagdes
da planta como um todo foram realizadas na unidade de tempo de minutos e a simulagdo do
trocador de calor na unidade de tempo de segundos. Essas unidades foram escolhidas por
representarem de forma melhor o processo com os valores disponiveis para validacdo, onde as
3 simulagbes foram comparadas com os valores de vazdo na planta em m3/min e temperatura
em °C. Ja a validacdo do modelo do trocador de calor de casco e tubos teve como unidade de
medida m3/s e °C para que ficasse com o grafico de validacdo igual aos dados fornecidos pelo
livro de Garcia (2017), sendo todas essas simulagdes realizadas em malha aberta, sem os
controles implementados, para avaliagdo das condicGes de estado estaciondria da planta

encontradas na simulacdo para os mesmos dados de entrada da planta em operacéo hoje e nas



123

condigdes de projeto a fim de comparar se os modelos propostos tem boa correlacdo com a
pratica.

Abaixo segue tabela com as simulagdes realizadas para validacdo dos modelos, onde
percebe-se pelas informacgdes do quadro que cada simulacao validou um conjunto de equacoes
de modelos, sendo que, a seguir, sdo apresentadas as justificativas que contemplam os motivos
e achados de cada validacéo.

Tabela 14: Simulages realizadas para validacdo dos modelos.
COMPARATIVO UNIDADES O QUE FOI VALIDADO

Equacdes de vazdo, nivel e

Projeto x Simulagdo 1 m3/min e °C
temperatura

) y . Equacdes de pressdo, vazdo, nivel e
Real a plena carga x Simulagéo 2 m°/min e °C
temperatura

) 5 ) Equacdes de pressdo, vazdo, nivel e
Real a 85% da carga x Simulagdo 3 | m¥mine °C
temperatura

Exemplo Garcia (2017) x Simulacgéo
4

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

m%/se °C EquacBes de temperatura

Quando foi realizado o primeiro comparativo, nesse caso, o da simula¢do 1, com os
dados de projeto, foi possivel ver boa correlacdo, baixo erro, segundo a tabela 15 abaixo, entre
os valores encontrados com os modelos de vazdo de 6leo e gas, temperatura no sistema como
um todo e de nivel nos vasos separadores. N&o foi possivel observar boa correlacdo da equacao
que calcula a presséo, pois existiram divergéncias entre os valores encontrados na simulagdo 1
com os valores do projeto, sendo isso justificado pelo fato de a situacdo atual propiciar aos
vasos separadores trabalharem com pressbes menores que a pressao prevista no projeto,
obtendo, assim, melhor resultado na separacéo do géas, sendo possivel validar essa visdo pelas
simulacdes 2 e 3 realizadas por comparativo com os dados reais da planta. Assim, temos erros
maiores mostrados na coluna que representam a pressdao de entrada e saida dos vasos
desgaseificadores V-TO-1223001 e V-T0O-1223002, onde a condicdo atual € uma otimizagéo
aplicada pela Petrobras, pois como pode ser verificado no estudo da fungdo objetivo do
algoritmo genético, visto na secdo 4.5 dos resultados, a condi¢éo atual € bem mais proxima da

Otima financeira do que a condicéo de projeto.
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J& com as simulag6es 2 e 3 foi possivel validar as equac6es de célculo de pressao, vazao,
nivel e temperatura para duas condigdes diferentes de vazdo da planta. A simulagéo 2 utilizou
os dados de entrada, que no caso sdo as pressdes e vazdes de entrada do SG-1223001 e das
correntes de troca térmica dos trocadores, com a vazao de operacgdo igual a 100% da vazéo
nominal da planta, e a simulagdo 3 foi comparada com a vazao de operacdo da planta a 85% da
vazdo nominal em um periodo em que a plataforma ficou nessa condigdo. Essa faixa de vazéo
foi escolhida para validacdo por ser o universo de analise das perturbacfes previstas para se
verificar a efetividade dos controladores desse trabalho. Normalmente, ndo temos perturbacgdes
com variacGes maiores que 15% no dia a dia da operacdo dos equipamentos e, por isso, 0
controle deve ser efetivo para esse universo, além disso, ndo se espera operar muito a baixa da
vazdo nominal durante a vida util da instalacdo. A seguir, pode-se analisar os dados nas tabelas

16e17:

Tabela 15: Comparativo entre o resultado da Simulacdo 1 versus o Projeto do FPSO.

COMPARACAO SIMULACAOXPROJETO
Pressdo | Pressdo Temp. | Q entr. Q Saida | ..
Equipamento | Ent. | Saida E'f:“(‘ﬂpé) Saidl; Liq. |Qsaida Liq. (m3/h) Gas I‘I‘;‘;l
(kPa) | (kPa) ; (°C) | (m3/h) (m3/h)

$G-1223001 0% 1% 0% -4% -4% -1% 4%
P-1223001 Tub - - 0% 5% -4% -3% - -
P-1223001 Cas - - -1% 1% -2% -3% - -

P-1223002 - - 5% -1% -3% 2% - -
V-TO-1223001 -20% -20% -2% -5% - 5% | 16%

TO-1223001 -20% -20% 1% - - -4%
V-TO-1223002 13% 13% 1% -2% - 1% 9%

TO-1223002 13% 21% -1% 2% - -18%

P-1223005 - - 1% -9% -3% -3% - -

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Tabela 16: Comparativo entre o resultado da Simulacéo 2 versus a produgdo do FPSO a 100%.

COMPARACAO SIMULACAO 2 X REALIDADE PLENA CARGA
. Pressa Pres'séi Temp. Tel:np_ Q e'zntr Q Sf:lida Q Sa}ida Nivel
Equipamento| o Ent. o Saida Ent. (°C) Saida Liq. Liq. Gas (m)
(kPa) | (kPa) (°C) (m3/h) | (m3/h) | (m3/h)
SG-1223001 -1% -1% -2% - 1% -1% -1%
P-1223001
Tub - - 2% 1% - - - -
P-1223001
Cas - - 2% 3% - - - -
P-1223002 - - 1% 1% - - - -
V-TO-1223001| -3% -3% 4% - - -4% -8%
TO-1223001 -1% -1% 2% - - - 6%
V-TO-1223002| -6% -5% 8% - - -2% -4%
TO-1223002 | -5% 1% 4% - 2% - 1%
P-1223005 - - 3% -4% - - - -

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Tabela 17: Comparativo entre o resultado da Simulagdo 3 versus producéo do FPSO a 85%.

COMPARACAO SIMULACAO 3 X REALIDADE 85% CARGA
_ Pressdo P:re?séio Temp. Tel:np. Q ?ntr Q s'aida Q Satida Nivel
Equipamento| Ent. Saida Ent. (°C) Saida Liq. Liq. Gas (m)
(kPa) | (kPa) (°C) (m3/h) (m3/h) | (m3/h)
SG-1223001 -3% -3% -2% - 3% -2% 2%
P-1223001 Tub - - 1% 2% - - - -
P-1223001 Cas - - 2% 2% - - - -
P-1223002 - - 3% 4% - - - -
V-TO-1223001| -6% -6% 4% - - -1% 5%
TO-1223001 -8% -8% 5% - - - 4%
V-TO-1223002| -9% -1% 5% - - -9% 6%
TO-1223002 -1% 1% 2% - 4% - 3%
P-1223008 - - 2% -3% - - - -

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

E possivel notar que os erros s&o relativamente baixos de uma forma geral, sendo que o
modelo de nivel/interface apresenta uma variacdo menor com os dados reais, pois, na pratica,
o0 nivel dos tratadores TO-1223001 e TO-1223002 estdo sob efeito de controle ON-OFF que 0s
levam a ficar no nivel na regido inferior da base dos vasos, pois 0s po¢os ndo estdo produzindo
agua e, com isso, a espessura de agua nos vasos existem apenas para manter o reciclo
operacional. As outras variaveis estdo com bons resultados, sendo o erro um pouco maior na
pressdo no final do processo do que no inicio, pois o valor absoluto da pressdo ao final do
processo € bem menor que no inicio, logo, qualquer pequena varia¢do no total se torna mais
representativo em porcentagem.

Ainda a fim de validar o modelo do trocador de calor casco e tubo proposto por Garcia
(2017) e replicado aqui nas condicGes de processo, foi montada uma simulacéo, simulacéo 4,
para validar o modelo com os dados presentes no exemplo encontrado em Garcia (2017, p. 535).
O diagrama elaborado no Simulink® se encontra na figura 75, onde existe 0 mesmo trocador
repetido duas vezes, sendo aplicada uma perturbacao positiva em um e uma negativa no outro
a fim de expor no mesmo gréfico e tempo os valores de resposta ao degrau aplicado, podendo
ser visto o resultado disso na figura 77 a fim de fazer comparativo entre os resultados mostrados
na figura 76, retirada do livro Garcia (2017, p. 535).

Percebe-se que os trocadores se encontram em malha aberta e a perturbagdo segue o que
foi indicado no livro em relagéo a um degrau de 0,48 mA na saida do controlador e, com isso,
avaliando a resposta do medidor e saida do trocador a essa perturbacdo, podendo ser visto no

mesmo grafico tanto a perturbacao positiva quando a negativa.
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Figura 75 — Esquema da simulacdo 4 para validacdo do modelo do trocador.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 76 — Gréfico de temperatura exporta no livro ao degrau de 0,48mA na corrente de saida do
controlador.
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Figura 77 — Temperatura exporta no simulador ao degrau de 0,48mA na corrente de saida do
controlador.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Pode-se notar a boa correlacdo entre as figuras 76 e 77 em relacdo a abertura das
respostas, tempo morto e aos atrasos de tempo. As pequenas diferencas encontradas entre o
valor de partida e o valor final mostrado ocorrem pela variacdo na metodologia de célculo de
densidade, onde o Garcia usa uma matriz para o seu calculo e, na metodologia aqui empregada,
foi usada uma correlagdo com base em Racket e Lu. Vale salientar que os tempos iniciais entre
os graficos sdo diferentes porque existe um tempo necessario a estabilizacdo do célculo de
temperatura na simulacdo realizada pelo autor, dado o método numérico utilizado pelo
Simlunk®, e a capacidade de processamento do microprocessador do equipamento utilizado
para simulacdo, enquanto no grafico do Garcia (2017), o processo ja esta estabilizado no tempo
zero e, por isso, ndo precisa aguardar tempo de estabilizacdo. No Garcia, 0s degraus séo

aplicados no tempo 0 e, nessa simulagéo, 4 sdo aplicados em 60 segundos de simulagéo.

4.2 PROJETO E IMPLANTACAO DOS CONTROLADORES
CONVENCIONAIS NOS EQUIPAMENTOS SIMULADOQOS
CONFORME ESQUEMA HOJE UTILIZADO PELA
PLATAFORMA
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Os varios equipamentos que estdo interligados para promover o tratamento do petréleo
na plataforma tém controles convencionais feedback em suas estruturas para garantia da
estabilidade do tratamento no equipamento. Com isso, é interessante aproveitar essa légica ja
implantada, pois ndo apresenta custo adicional usa-los, além de seguir as configuracdes
recomendadas no amplo referencial teérico estudado, como o exporto por Nunes (2010) e
Garcia (2017).

Mufioz (2018), Hori (2005) e Skogestad (2004) iniciam o projeto das malhas, ap0s as
defini¢des iniciais previstas em seus métodos, definindo os graus de liberdades e analisando os
ganhos e eficiéncias dos layouts analisados, porém esses passos foram suprimidos na analise
dessa dissertacdo, conforme ja justificado acima, haja vista o alto grau de amadurecimento da
utilizacdo das tecnologias ja implantadas, agora cabendo utilizar o método do PWC proposto
para otimizar 0 modo de operacdo com base nos objetivos apontados e inclusdo de novas
tecnologias. Isso corrobora com o fato desse trabalho ser um estudo de caso, assim, 0S
instrumentos, equipamentos e medidores ja implantados sdo mantidos/aproveitados e o estudo
passa a ocorrer sobre a forma de usa-los e na inclusdo da inteligéncia artificial e aprendizado

de maquina para evolucdo dos métodos implantados.

4.2.1 Do controle de temperatura

Para implantagdo do controle de temperatura no P-1223002 e P-1223005 se fez
necessario realizar um ensaio em malha aberta com perturbacdo do tipo degrau igual ao
incremento de 0,48 mA na saida do controlador a fim de avaliar no medidor de temperatura a
sua deformacédo ao degrau e, com isso, fazer a analise do comportamento do processo pelas
curvas de Ziegler Nichols (ZN), Método de Smith (MS) e Sundaresan e Krishnaswamy (SK)
ao definir K,, 6 e T para cada caso. Lembrando que o P-1223002 & um aquecedor e 0 P-1223005
é um resfriador.

Abaixo seguem os graficos que mostram a correta utilizacdo dos métodos na aferi¢éo

da curva de resposta dada a aderéncia aos resultados para cada equipamento:



129

Figura 78 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
P-1223002.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 79 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
P-1223005.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

A partir dai, foi feito o calculo das sintonias possiveis para controle dessas variaveis e
escolhidos para testes aqueles que tinham valor coerente com as premissas de controle do
método, por exemplo para o método de sintonia de Ziegler Nichols é avaliado o fator de
incontrolabilidade. Ao final, foi aplicada a sintonia na simulagéo e avaliados os indicadores de
desempenho para uma perturbacdo de 4% na vazéo de alimentacdo e 2,2% no setpoint em uma
simulacdo de 60 minutos. Para cada combinacdo de método de analise de curva de resposta
junto a sintonia mais adequada foi feito um ensaio, onde nas tabelas abaixo sdo mostrados 0s

resultados encontrados e qual sintonia foi a escolhida (taxada em amarelo).
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Tabela 18: Tabela de sintonias possiveis para temperatura e indicadores de desempenho para o P

1223002.
AJUSTE DE RESPOSTA EM
MALHA ABERTA SINTONIZADOPOR | Modo | 'AE | ISE |ITAE| ITSE | CE
Ziegler e Nichols Ziegler e Nichols Servo 2,74 0,82 (12,38 1,92 0,018
Ziegler e Nichols Ziegler e Nichols |Regulatério| 0,72 | 0,053 | 3,68 [ 0,15 0,011
Ziegler e Nichols Cohen-Coon Servo 2,05 0,62 | 6,92 | 1,074 | 0,019
Ziegler e Nichols Cohen-Coon Regulatério| 0,54 |0,0392| 2,24 | 0,09 0,011
Ziegler e Nichols IMC tc=(0+1)/2 Servo 1,84 0,55 58 | 0,909 | 0,033
Ziegler e Nichols IMC tc=(0+t)/2 |Regulatério| 0,49 | 0,0341| 1,87 | 0,07 0,015
Método de Smith IMC tc=t/10 Servo 1,05 0,35 | 1,95 0,359 | 0,066
Método de Smith IMC tc=t/10 Regulatério| 0,28 | 0,0206 |0,778( 0,03 0,019
Sundaresan e Krishnaswamy IMC tc=t/10 Servo 1,31 0,42 | 2,76 | 0,47 0,025
Sundaresan e Krishnaswamy IMC tc=t/10 Regulatdrio| 0,35 | 0,0258 |0,988| 0,04 0,013

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Tabela 19: Tabela de sintonias possiveis para temperatura e indicadores de desempenho para o P-

1223005.
AJUSTE DE RESPOSTA EM
MALHA ABERTA SINTONIZADO POR Modo L33 3 IS5 st g5
Ziegler e Nichols Ziegler e Nichols Servo 7,41 6,87 |30,17| 15,69 | 0,0175
Ziegler e Nichols Ziegler e Nichols |Regulatério| 0,66 0,03 | 4,54 | 0,159 | 0,0292
Ziegler e Nichols IMC tc=0 Servo 11,5 7,69 |[91,56| 36,93 | 0,0019
Ziegler e Nichols IMC tc=0 Regulatério| 3,89 0,72 |(37,05| 4,46 | 0,0063
Método de Smith IMC tc=t/10 Servo 8,8 7,97 |36,69( 22,99 | 0,0037
Método de Smith IMC tc=t/10 Regulatério| 0,86 0,05 | 6,65| 0,27 | 0,0088
Sundaresan e Krishnaswamy IMC tc=t/10 Servo 12,12 | 7,29 111 | 42,78 | 0,002
Sundaresan e Krishnaswamy IMC tc=t/10 Regulatério| 6,157 | 1,662 | 63,3 | 11,61 | 0,0056

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Pode-se observar que, como a resposta a perturbacdo para o controle de temperatura
apresenta tempo morto, dada a caracteristica do sensor e da capacitancia do trocador, entéo,
podemos usar um tempo de aquisi¢do médio, no caso, foi usado 6 segundos, para garantir que
ndo se tenha aleasing na aquisicdo da curva.

Para cada condigdo 6tima encontrada acima foi feito um ensaio para verificar a eficacia
do controle a uma perturbagéo na vazéo de alimentacdo e para a mudanca de setpoint, conforme

mostram os graficos abaixo:
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Figura 80 — Grafico de avaliacdo do controle de temperatura no P-1223002.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 81 — Grafico de avaliacdo do controle de temperatura no P-1223005.
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Percebe-se que os controles acima mostrados apresentam pequenas variacbes no modo
regulatorio e rapida resposta no modo servo para uma perturbacdo na corrente de alimentacdo
de 4% e uma mudanca no setpoint, conforme mostrado em cada caso.

Vale salientar que a estabilidade de cada caso também foi estudada, onde foi feita a
transformada Z da funcdo, aplicada na funcdo da malha de controle no dominio Z com a taxa
de aquisicéo definida para o data hold de ordem 0, apds ser encontrado o lugar das raizes, foi
utilizado o critério de Routh-Hurwitz, conforme demonstrado abaixo, na figura 82, com

estabilidade garantida para as duas malhas:

Figura 82 — Gréfico de avaliacdo do controle de temperatura no P-1223002.

Modo Servo — Malha fechada.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 83 — Grafico de avaliacdo do controle de temperatura no P-1223005.
Modo Servo — Malha fechada.
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4.2.2 Do controle de pressao
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Para implantacdo do controle de pressdo no SG-1223001, V-TO-1223001 e V-TO-

1223002 se fez necessario realizar um ensaio em malha aberta com perturbacao do tipo degrau

igual ao incremento de 0,48 mA na saida do controlador a fim de avaliar no medidor de presséo

a sua deformacéo ao degrau e, com isso, ser possivel fazer a analise do comportamento do

processo pelas curvas de Ziegler Nichols (ZN), Método de Smith (MS) e Sundaresan e

Krishnaswamy (SK) ao definir K,,, 8 e T para cada caso.

Abaixo seguem os graficos que mostram a correta utilizacdo dos métodos na afericéo

da curva de resposta dada a aderéncia aos resultados para cada equipamento:
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Figura 84 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
SG-1223001.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 85 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
V-TO-1223001.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 86 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA no controlador para o V-TO-
1223002.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

A partir dai, foi feito o calculo das sintonias possiveis para controle dessas variaveis e
escolhidos para testes aqueles que tinham valor coerente com as premissas de controle do
método. Ao final, foi aplicada a sintonia na simulacdo e avaliados os indicadores de
desempenho para uma perturbacdo de 4% na vazao de alimentacdo e 2,6% no setpoint em uma
simulacdo de 50 minutos. Para cada combinacdo de método de analise de curva de resposta
junto a sintonia mais adequada foi feito um ensaio, onde nas tabelas abaixo sdo mostrados 0s

resultados encontrados e qual sintonia foi a escolhida (taxada em amarelo).

Tabela 20: Tabela de sintonias possiveis de pressao e indicadores de desempenho para 0 SG-1223001.

AJUSTE DE
RESPOSTAEM [SINTONIZADO POR| Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
MALHA ABERTA
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Servo 0,198 0,066 0,089 0,0088 0,0077
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Regulatorio 0,078 0,006 0,054 0,0022 0,008
Ziegler e Nichols SIMC ti=4(0+tc) Servo 0,218 0,075 0,128 0,0099 0,0077
Ziegler e Nichols | SIMCti=4(0+tc) |Regulatério| 0,125 0,011 0,108 0,0058 0,0078
Método de Smith SIMC ti=t Servo 0,194 0,065 0,081 0,0092 0,0088
Método de Smith SIMC ti=t Regulatério| 0,064 0,005 0,039 0,0015 0,0082
Método de Smith | SIMC ti=4(0+tc) Servo 0,208 0,071 0,112 0,0092 0,0077
Método de Smith | SIMC ti=4(6+tc) |Regulatério| 0,101 0,0085 0,079 0,0038 0,0078
Sundaresan e
K . 0,496 0,1854 0,4418 0,0577 0,0073
Krishnaswamy SIMC ti=t Servo
Sundaresan e
Rk . L. 0,3173 0,0482 0,3831 0,0387 0,0077
Krishnaswamy SIMC ti=t Regulatorio
Sundaresan e _ 1526 | 02903 | 681 | 05123 | 00072
Krishnaswamy SIMC ti=4(0+tc) Servo
Sundaresan e _ | 2326 | o509 | 1213 1,474 0,077
Krishnaswamy SIMC ti=4(0+1tc) |Regulatério

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Tabela 21: Tabela de sintonias possiveis de pressao e indicadores de desempenho para o V-TO-

1223001.
AJUSTE DE RESPOSTA EM MALHA
SINTONIZADOPOR| Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
ABERTA
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Servo 0,555 0,101 0,944 0,069 0,042
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Regulatério| 0,693 0,1017 1,66 0,161 0,49
Método de Smith SIMC ti=t Servo 0,2912 0,07 0,179 0,023 0,043
Método de Smith SIMC ti=t Regulatério| 0,3479 0,051 0,420 0,0516 0,049
Sundaresan e Krishnaswamy SIMC ti=t Servo 0,289 0,069 0,178 0,023 0,043
Sundaresan e Krishnaswamy SIMC ti=t Regulatorio| 0,3422 0,05 0,409 0,05 0,049

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Tabela 22: Tabela de sintonias possiveis de pressao e indicadores de desempenho para 0 V-TO-

1223002.
AJUSTE DE RESPOSTA
SINTONIZADO POR| Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
EM MALHA ABERTA
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Servo 0,149 0,031 0,1051 0,00475 0,086
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Regulatério| 0,166 0,0222 0,122 0,01 0,05
Ziegler e Nichols SIMC ti=4(6+1c) Servo 0,2177 0,041 0,167 0,011 0,083
Ziegler e Nichols SIMC ti=4(6+1c) |Regulatério| 0,311 0,044 0,348 0,0337 0,0496
Método de Smith SIMC ti=t Servo 0,1542 0,031 0,11 0,0051 0,086
Método de Smith SIMC ti=t Regulatério| 0,178 0,024 0,136 0,012 0,05
Método de Smith SIMC ti=4(6+1c) Servo 0,2338 0,043 0,194 0,012 0,083
Método de Smith SIMC ti=4(6+tc) |Regulatério| 0,3349 0,048 0,399 0,049 0,038
Sundaresan e _ 0200 | 0028 | 018 | 0016 | 005
Krishnaswamy SIMC ti=t Servo
Sundaresan e , | o166 | 00337 | 0119 | 0006 | 0,084
Krishnaswamy SIMC ti=t Regulatoério
Sundaresan e
. . 0,278 0,047 0,28 0,0165 0,084
Krishnaswamy SIMC ti=4(6+1c) Servo
Sundaresan e
] . .. 0,3998 0,057 0,56 0,052 0,049
Krishnaswamy SIMC ti=4(0+tc) |Regulatério

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Pode-se notar que, como a resposta a perturbagdo para o controle de presséo € réapida,
entdo, precisamos de um tempo de aquisicdo pequeno, no caso ficou em 1 segundo, e, mesmo
assim, a resposta praticamente ndo apresenta tempo morto, porém, garante que nédo se tenha
aleasing na aquisi¢éo da curva.

Para cada condigdo 6tima encontrada acima foi feito um ensaio para verificar a eficacia
do controle a uma perturbacao na vazéo de alimentacao e para a mudanca de setpoint, conforme

mostrado nos graficos abaixo:
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Figura 87 — Grafico de avaliacdo do controle de pressdo no SG-1223001.

Pressdo B8l

(bar) |

Setpoint
(bar)

(m3/mmin)

Tempo (min)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 88 — Gréfico de avaliacdo do controle de presséo no V-TO-1223001.
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Figura 89 — Gréfico de avaliacdo do controle de pressdo no V-TO-1223002.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Percebe-se que os controles acima mostrados apresentam pequenas variacdes no modo
regulatério e rapida resposta no modo servo para uma perturbacdo na corrente de alimentagédo
de 4% e uma mudanca no setpoint, conforme mostrado em cada caso. Esses resultados estéo de
acordo com os resultados encontrados por Soares (2019) em seu trabalho em relagdo ao
comportamento das curvas e modos de controle, ja em relacdo a estabilidade do processo e
desempenho, os resultados apresentados estdo de acordo com o apresentado por Mufioz (2018).

Vale salientar que a estabilidade de cada caso também foi estudada. Como praticamente
ndo existe tempo morto para o caso de pressdo, entdo, usou-se a analise de estabilidade por

meio do Ultimate Gain, onde todos 0s Kc projetados estdo dentro da faixa de 0,45Kcu.

4.2.3 Do controle de nivel/interface

Para implantacdo do controle de interface no SG-1223001, V-TO-1223001 e V-TO-
1223002 se fez necessario realizar um ensaio em malha aberta com perturbacdo do tipo degrau
igual ao incremento de 0,48 mA na saida do controlador a fim de avaliar no sensor de nivel a
sua deformacgdo ao degrau e, com isso, ser possivel fazer a andlise do comportamento do
processo pelas curvas de Ziegler Nichols (ZN), Método de Smith (MS) e Sundaresan e
Krishnaswamy (SK) ao definir K, 6 e T para cada caso.

Abaixo seguem os graficos que mostram a correta utilizacdo dos métodos na afericdo

da curva de resposta dada a aderéncia aos resultados para cada equipamento:
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Figura 90 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
SG-1223001.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 91 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
V-T0O-1223001.
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Figura 92 — Ajuste dos modelos ao incremento em degrau de 0,48 mA na saida do controlador para o
V-TO-1223002.
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A partir desse momento, foi feito o calculo das sintonias possiveis para controle dessas
variaveis e escolhidos para testes aqueles que tinham valor coerente com as premissas de
controle do método, por exemplo, para 0 SIMC sdo avaliados 0s ti e tC pertinentes a técnica.
Ao final, foi aplicada a sintonia na simulacdo e avaliados os indicadores de desempenho para
uma perturbacdo de 4% na vazao de alimentacdo e 5% no setpoint em uma simulagédo de 50
minutos. Para cada combinacgdo de método de andlise de curva de resposta junto a sintonia mais
adequada foi feito um ensaio, onde nas tabelas abaixo s&o mostrados os resultados encontrados

e qual sintonia foi a escolhida (taxada em amarelo).

Tabela 23: Tabela de sintonias possiveis de nivel e indicadores de desempenho para 0 SG-1223001.

AJUSTE DE RESPOSTA EM SINTONIZADOPOR | Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
MALHA ABERTA
Ziegler e Nichols IMC Servo 0,754 0,2 1,35 0,148 0,0063
Ziegler e Nichols IMC Regulatério| 0,072 0,0014 0,14 0,0022 0,0037
Método de Smith IMC Servo 0,755 0,2 1,36 0,149 0,0063
Método de Smith IMC Regulatério| 0,071 0,0014 0,14 0,0022 0,0037
undaresan e Krishnaswam IMC Servo 0,756 0,2 1,36 0,151 0,0063
undaresan e Krishnaswam IMC Regulatério| 0,069 0,0014 0,14 0,0021 0,0038

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela 24: Tabela de sintonias possiveis de nivel e indicadores de desempenho para o V-TO-1223001.

AJUSTE DE RESPOSTA EM
SINTONIZADO POR| Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
MALHA ABERTA
Ziegler e Nichols SIMCri=t Servo 0,641 0,276 0,514 0,158 0,0043
Ziegler e Nichols SIMCti=t Regulatério| 0,042 0,0019 0,045 0,0015 0,0031
Ziegler e Nichols SIMC ti=4(6+1c) Servo 0,503 0,202 0,3897 0,0667 0,0043
Ziegler e Nichols SIMC ti=4(6+tc) |Regulatorio| 0,054 0,0021 0,078 0,0034 0,0019
Método de Smith SIMCri=t Servo 2,35 0,725 11,91 1,812 0,045
Método de Smith SIMCri=t Regulatério| 0,759 0,0797 4,024 0,2205 0,088
Método de Smith SIMC ti=4(6+tc) Servo 0,536 0,226 0,346 0,095 0,0044
Método de Smith SIMC ti=4(0+tc) |Regulatorio| 0,035 0,002 0,031 0,0014 0,0031
Sund
undaresan e _ 133 | 045 | 329% | 0579 | 0005
Krishnaswamy SIMC ti=t Servo
Sund
undaresan e _ | o052 | o003t | 0277 | o005 | 00033
Krishnaswamy SIMC ti=t Regulatdrio
Sund
undaresan e , 0508 | 02038 | 0377 | 0073 | 00045
Krishnaswamy SIMC ti=4(6+tc) Servo
Sund
undaresan € , | oos | oo | o009 | 00017 | 0003
Krishnaswamy SIMC ti=4(0+tc) |Regulatorio

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Tabela 25: Tabela de sintonias possiveis de nivel e indicadores de desempenho para o V-T0O-1223002.

AJUSTE DE RESPOSTA
SINTONIZADOPOR| Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
EM MALHA ABERTA
Ziegler e Nichols SIMCti=t Servo 0,7377 0,2437 1,071 0,1498 0,0047
Ziegler e Nichols SIMC ti=t Regulatério| 0,1463 0,0076 0,275 0,0114 0,0035
Método de Smith SIMC ti=t Servo 08199 | 0,2661 1,332 0,2 0,0047
Método de Smith SIMC ti=t Regulatorio| 0,1379 0,0068 0,272 0,0097 0,0036
Sundaresan e
. . 08162 | 0,2654 1,319 0,1985 | 0,0047
Krishnaswamy SIMC ti=t Servo
Sundaresan e _ | 01378 | o008 | 027 | 00097 | 00036
Krishnaswamy SIMCti=t  [Regulatdrio

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Nota-se que, como a resposta a perturbacdo para o controle de nivel é lenta, entéo,
podemos ter um tempo de aquisi¢cdo maior, no caso, ficou em 30 segundos, como pode ser visto
nos graficos abaixo, e, mesmo assim, a resposta praticamente ndo apresenta tempo morto,

porém, garante que ndo se tenha aleasing na aquisi¢do da curva.
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Figura 93 — Graéfico da posicdo da valvula em funcdo do tempo para uma perturbacéo no SG-1223001.

Tempo (min)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Para cada condicdo 6tima encontrada acima foi feito um ensaio para verificar a eficacia
do controle a uma perturbacao na vazdo de alimentacao e para a mudanca de setpoint, conforme

mostrado nos graficos abaixo:

Figura 94 — Gréfico de avaliagdo do controle de nivel no SG-1223001.

Vazdao |
(m3/min)

Setpoint %
(m)

Tempo (min)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 95 — Grafico de avaliacdo do controle de nivel no V-TO-1223001.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 96 — Gréfico de avaliacdo do controle de nivel no V-TO-1223002.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

E possivel verificar que os controles acima mostrados apresentam pequenas variagoes

no modo regulatorio e rapida resposta no modo servo para uma perturbacdo na corrente de
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alimentacéo de 4% e uma mudanga no setpoint, conforme mostrado em cada caso. Os resultados
apresentados acima estdo de acordo com o apresentado por Silva (2013) em relagdo a
comportamento, estabilidade do processo e desempenho. Também foram realizados ensaios
com perturbac6es que simulam a condicdo de altas ondas, de acordo com os estudos realizados
por Matsumoto (2014) e Martins (2017), com perturbacfes que chegaram até 2,9 m de nivel e
o controle se mostrou eficaz.

Como praticamente ndo existe tempo morto para o caso do nivel nessa condi¢do de
tempo de aquisicdo de 30 segundos, entdo, usou-se a analise de estabilidade por meio do

Ultimate Gain, onde todos os Kc projetados estdo dentro da faixa de 0,45Kcu.

4.3 ESTUDO DE REDES NEURAIS PARA DETERMINA AS
VAZOES DE PRODUCAO DOS POCOS A PARTIR DAS
CONDICOES IMPOSTAS NOS CHOKES DE PRODUCAO

Como ja descrito anteriomente, 0s pocos produzem em funcéo da sua pressao de cabeca
e da abertura da valvula choke de controle de superficie. Como o controle da abertura do choke
ocorre em malha aberta e ainda n&o se tem medicéo individual da produgéo por pogo de forma
continua, logo, necessita-se de um mecanismo de afericdo do potencial desses pogos para
implantacdo do controle em malha fechada de vazdo dos pocos. Nesse contexto, foram criadas
2 redes neurais para afericdo da vazdo, uma para 0 gas e outra para o 6leo, provenientes dos
pocos, que foram treinadas a partir de um conjunto de 1200 dados de producdo coletadas no
sistema de informacédo da producdo da plataforma. Nota-se que essa proposta é bem diferente
do que foi proposto por Campos (2003) que s6 veio a utilizar redes neurais para controle de
qualidade e ndo para inferéncia de informacdes que foram utilizadas para controle de processo.

Ja Taifu et al. (2013) traz o uso de redes neurais com algoritmos genéticos para
otimizacgdo energética de bombeamento de petroleo, mas ndo alinha isso ao processamento
primario e a fungdes de controle de pocos para obtencdo da estabilidade do processo, assim
também diferindo dessa proposta.

S&o 5 pocos, intitulados de pocos A, B, C, D e E, que hoje se alternam para produzir o
potencial da plataforma, sendo assim, sdo 10 entradas que formam as entradas da rede neural,
no caso, 5 informagOes de pressdo e 5 informagdes de abertura dos chokes, um par de
informagdes para cada pogo. Com isso, ja temos a premissa de ter uma camada de entrada de

10 neuronios, sendo esses neurdnios do tipo de funcao de ativacéo linear, que € o recomendado
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quando queremos fazer regressdo de dados em RNA. Ao final temos 2 saidas, uma para cada
rede, fazendo com que se chegue ao célculo inicial da camada oculta intermediaria de 6
neurdnios ao considerar a recomendacdo de que o numero de camadas na camada intermediaria
¢ a média entre as entradas e saidas de uma rede (SILVA, 2010). Com isso, vamos ter uma
RNA para célculo da vazao de 6leo e outra para o calculo da vazéo de géas, de acordo com a
topologia mostrada na figura abaixo. Vale salientar que preferiu-se gerar duas RNAs de uma
saida ao invés de uma RNA com 2 saidas para reduzir o nimero de camadas escondidas e, com
isso, tirar o problema da area de deep leaninrg para o universo do machine learning, situacéo
essa mais simples de se trabalhar, j& que, quanto maior o nimero de saidas propostas para uma
RNA maior a complexidade da rede para prever o seu comportamento, utilizando do mesmo

conjunto de pesos sinapticos.

Figura 97 — Topologia de rede neural implantada.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

A camada oculta intermedidria utiliza de neurdnios sigmoides, aqueles que sua fungdo
de ativagdo usa a funcdo sigmoide, pois consegue dar maior ndo linearidade ao processo de
regressdo com 0s pesos sinapticos a fim de diminuir o erro de forma mais rapida. Ndo foram
utilizadas fungdes da familia ReLU, pois os dados de entrada e saida da rede foram
normalizados de 0 a 1, sendo 0 1 o maior valor encontrado para aquela classe de dados, sendo
assim, nao tem sentido em falar na calda negativa que as funcdes ReL U e suas variagdes trazem

de ganho na regressdo. No neurdnio de saida foi utilizado a funcéo linear, pois é o que é
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recomendado para problemas de regresséo, e para melhorar a precisdo do célculo dos pesos foi
utilizado algoritmo do tipo backpropagation.

Fazendo variagdes na learning rate, taxa de momento e numero de épocas previstas se
chegou ao resultado das figuras abaixo para as redes, tendo como critério de parada o

atingimento do erro menor que 10,

Figura 98 — Erro da rede neural na aprendizagem e nimero de épocas da RNA do calculo da vazéo de
6leo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 99 — Erro da rede neural na aprendizagem e nimero de épocas da RNA do célculo da vazéo de
gas.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Pode-se verificar que a convergéncia da rede de calculo de vazdo de gas ocorre de forma
mais rapida que a rede para calculo da vazdo de 6leo, isso se deve a maior variabilidade das
informacdes do gas em relacdo a abertura dos pocos que a de liquido, j& que 0s pogos produzem
vazOes relativas de gas mais diferentes do que as de 6leo, que sdo valores mais proxXimos um
do outro, o que dificulta a separagdo. Vale também salientar que foi feito o calculo do erro com
um banco de teste que representa 25% do nimero de amostras treinadas que levou ao erro de

0,0077 para a rede de 6leo e 0,0063 para a rede de gas, valores excelentes quando comparados
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ao que se consegue na pratica com outros métodos. Vale salientar que esses resultados estao
alinhados com os encontrados por Hassan (2019) em relacdo ao método e valor do erro.

Para garantir que a rede criada ndo tenha overfittin foi gerado o grafico abaixo, o qual
relaciona o erro na predicdo do conjunto de teste com o numero de neurdnios totais da rede a
partir da utilizacdo de dropout. Nota-se que a topologia indicada pode ter a redugdo de um
neurbnio em sua camada escondida ja que apresenta erro do conjunto de amostra de teste menor
com 16 neurdnios do que com 17. Ja o underfitting ndo ocorre devido ao baixo erro conseguido
com a rede, mesmo com mais de 40 simulacGes realizadas para avaliacdo, chegando a uma
média de erro de 0.00489 para a rede de 6leo e 0.00538 para a rede de gés, ja considerando o

uso de 16 neurdnios.

Figura 100 — Redugéo do numero de neur6nios da rede em fungdo do erro da amostra de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Com arede otimizada, agora pode-se analisar os resultados de predi¢éo de vazéo de 6leo
e gas por poco. As redes foram utilizadas para predi¢do da vazdo individual por pogo com base
na fixacdo das condicOes de pressédo e abertura de choke dos pogos ndo alvos de anélise com a
variacdo da abertura do choke para o poco em analise dentro do range de aberturas que ja
ocorreram para 0 pogo na pratica e consideradas no conjunto de dados de treinamento da rede,
sendo esse procedimento alternado de forma a ter cada po¢o analisado sua vazéo em fungéo de
sua abertura de choke com os outros pontos fixos. Com isso, obtiveram-se bons resultados para
esse objetivo em 2 pogos, pocos A e E, como pode ser visto nos graficos abaixo, ja que esses
pocos estdo com seus dados de abertura de choke em um bom range de andlise, de 0 a 100%

para 0 pogo E e 0 a 80% para o pogo A, dando, assim, um bom resultado para correlacéo e
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quando comparado com os valores praticos, pois os perfis mostrados sdo proéximos aos que se
encontram nos testes de producdo para 0s po¢os em alguns pontos de abertura. Verifica-se ainda
que essa analise e resultado esta de acordo com o que foi realizado por Barbosa (2017) em seu
trabalho.

Os outros 3 pocos, pocos B, C e D, tem poucos dados de abertura em funcéo do tempo,
onde um deles, o poco D, por exemplo, s6 foi aberto até 13% do seu potencial, logo, apesar dos
dados de resposta da rede serem coerentes até 0s 13%, ndo se tem como usar essas informacoes
para controle dentro da faixa desejada para esse projeto, assim, ndo focando na analise desses
pogos e deixando-os com abertura fixa. Abaixo, pode-se ver o grafico gerado para o pogo D e
a desconformidade nos dados:

Figura 101 — Vazéo de 6leo de dois pocos em fungéo da abertura do choke gerado pela RNA de 6leo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 102 — Vazéo de géas de dois pocos em fungdo da abertura do choke gerado pela RNA de gés.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 103 — Vazao de 6leo previsto do poco D em fungéo da abertura do choke gerado pela RNA de
oleo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 104 — Vazéo de gas previsto do poco D em func¢éo da abertura do choke gerado pela RNA de
gas.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Com os dados apresentados foi possivel gerar as correlagGes entre as aberturas das
valvulas e a producgéo dos pogos A e E a fim de utiliz&-las para controle da vazéo da unidade.

Ainda foi avaliado se as redes utilizadas possuiam pontos de minimos e maximos locais
que gerassem interpretacGes diferentes das que foram expostas acima, para isso, foram
realizados 20 ensaios com a inicializacdo randémica dos pesos sinapticos e bias para diferentes

taxas de momentos e learning rate a fim de avaliar se eram encontradas respostas diferentes,
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sendo verificado que a variacdo entre os dados finais ndo passava de 7% dos apresentados aqui,
validando assim que as informagdes ndo foram avaliadas sobre pontos de méximos e minimos
locais e sim no ponto 6timo global. Vale salientar que esses resultados estdo alinhados com os
encontrados por Hassan (2019) com respeito ao patamar de erro em relagdo aos dados reais
quando aplicada a rede a um conjunto de dados de teste, corroborando com os resultados dessa
pesquisa.

Outro ponto é que, caso 0s po¢os venham a produzir agua no futuro, as redes podem ser

retreinadas para considerar os percentuais produzidos.

4.4 CONTROLADOR FUZZY PID DE AJUSTE DE ABERTURA
DOS CHOKES DOS POCOS POR REDES NEURAIS

Como ja afirmado, os pogos maritimos tém suas aberturas controladas de forma manual
a partir do acionamento de uma botoeira que abre pneumaticamente a valvula choke do poco e,
com isso, aumenta a sua vazdo. Como a resposta a variacdo da vazdo depende do operador,
entdo, temos momentos em que a vazao de operacao da planta € menor que a nominal e, com
isso, ha perda de producéo. Para essa situacdo é que foi criada a I6gica neuro-fuzzy de controle
proposta por esse trabalho para que, em minutos, seja recobrada a vazdo nominal da planta,
independente da perturbacdo ou mudanca na estratégica de producao, ou até mesmo outra vazao
desejada, de forma segura e a minimizar perdas.

Essa proposta € diferente do que foi proposto no trabalho de Campos (2016), pois ele
propBe apenas a estabilizacdo do controle de um po¢o em sua partida e nivel de operacao,
enguanto a proposta aqui firmada é para o controle de toda a plataforma a partir do controle dos
pocos na fase de producao, dessa forma, podendo obter controle da producéo da plataforma via
setpoint definido pelo algoritmo genético. Vale salientar que o estudo feito por Campos (2016)
também n&o levou em conta o dimensionamento/equacionamento da operagao do pogo via redes
neurais e nao teve o setpoint automatizado via estudo em algoritmos genéticos. Ja Soares (2019)
cita a utilizacdo de controladores fuzzy para pocos a fim de controlar a injecdo de gas-lift,
mostrando similaridade em relacéo a esse topico por intervir no choke para controlar a vazao,
porém, com distingdo, por ser vazao de gas de injecdo e ndo de producdo, e sem utilizar as
outras ferramentas de controle e inteligéncia artificial aqui presentes.

Quando ocorre uma perturbacdo na vazao de entrada da planta, cada ponto percebe e

reage de forma e amplitude diferente. Logo, para avaliar o ponto onde vai ser implantado a
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I6gica neuro-fuzzy foi feita uma analise de sensibilidade em relagdo a vazdo de liquido, pois
quanto maior a amplitude, maior a incontrolabilidade. Para isso, foram escolhidos 7 pontos para
analise de sensibilidade a fim de definir onde vai ser feita a leitura da variavel controlada para

viabilizar o controle. Abaixo, pode-se verificar os pontos analisados:

Figura 105 — Pontos de analise de sensibilidade para instalacdo do Controlador Fuzzy-PID com redes
neurais.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Com o sistema em malha aberta foi feito uma perturbacdo na corrente de alimentagéo
da planta em forma de degrau positivo de 4%, coletados os resultados e elaborada a seguinte

tabela de sensibilidade.

Tabela 26: Sensibilidade dos pontos possiveis de controle de vazdo com controle Fuzzy-PID.

Local Ponto Sensibilidade

Reciclo 1 A 0,156
Reciclo 2 B 0,964

Saida do SG-1223001 C 0,965
Saida do V-TO-1223001 D 0,929
Saida do TO-1223001 E 0,918
Saida do V-TO-1223002 F 0,846
Saida do TO-1223002 G 0,866

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se notar que na tabela acima o ponto que é mais sensivel a variacdo de vazdo é a

saida do SG, logo, se ele for controlado pelo sistema fuzzy, entdo, temos também o controle
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dos outros pontos, j& que 0s outros pontos tém sensibilidade menor que ele e, por isso, sera o
ponto a ser usado no controle fuzzy-PID com redes neurais.

No item 4.3 ja foi mostrado como a rede neural atuou e seus resultados, cabendo agora
utilizar essas informacdes para viabilizar o controle da planta junto a légica fuzzy de controle.
E necessario utilizar um controlador fuzzy, pois o controle proposto de vazao passa por malhas
de pressdo, nivel e temperatura, e interage com toda a planta. Dado que esse controle tem
dindmica complexa, entdo um PID convencional apresenta dificuldade de convergéncia e
estabilizacdo da vazdo, algumas vezes até divergindo. A fim de resolver esse problema foi

elaborado o esquema abaixo em Simulink para controle do processo.

Figura 106 — Controlador Fuzzy-PID com redes neurais para controle de vazdo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Vé-se que o controlador tem como ndcleo um controlador fuzzy que representa a
sintonia possivel de variacdo dos parametros PID e alimenta as funcbes elaboradas em redes
neurais para fornecer a vazdo de operacdo da planta. Varias foram as configuracfes pensadas
para o controlador, sendo a com melhor desempenho a configuracdo de um controlador
mamdani com duas entradas e uma saida e com o processo de fuzzificagédo e desfuzzificacdo

por fungdes sigmoides, conforme figura mostrada adiante.

Figura 107 — Esquema do controlador Fuzzy-PID em relagdo a entradas e saidas.

FuzzyPID2

Erro
{mamdani)

T~
/

Saida

dErro
Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 108 — Superficie de controle das regras impostas para o Controlador Fuzzy-PID com redes
neurais.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

O esquema apresentado acima é o de melhor desempenho entre os varios esquemas
simulados, onde se variou o nimero de entradas, regras, tipos de fun¢des (gaussiana, sigmoide,
triangular e trapezoidal) e valores dos limites das fun¢bes no processo de aprendizado do
controlador fuzzy.

Com o esquema pronto foram feitas simulacGes para avaliacdo de desempenho,
realizando-se variagdes no setpoint de controle e perturbacdes na varidvel manipulada, sendo,
nesse caso, realizado a partir da inclusdo de um termo de reducdo da eficiéncia do pogo,
simulando um furo na coluna do poco ou reducao do potencial de presséao e elevacgao dos fluidos
do poco. Nas figuras abaixo pode-se ver a resposta do controlador a um aumento de 4% no
setpoint de vazdo no minuto 30 da simulagéo e, em seguida, na outra figura, tem-se a reducéo
da producédo seguida da atuacdo do controlador para fazer com quem o processo retorne ao

setpoint de vaz&o, mesmo com a queda na produtividade do poco.
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Figura 109 — Resposta do Controlador Fuzzy-PID com redes neurais a variacao no setpoint em 4%.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 110 — Resposta do Controlador Fuzzy-PID com redes neurais a queda da produtividade em 4%.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Nota-se que o resultado acima traz um bom resultado, pois 0 que ocorre na pratica € que
existe um delay entre o tempo de atuacdo de um operador a reducdo de eficiéncia de um poco
e 0 ajuste da valvula feita por ele de modo manual. Com a logica proposta, em menos de 3
minutos, 0 poco ja esta numa vazdo maior ou igual ao setpoint, j& na pratica, para pequenas
variagdes na produgdo como a simulada, demora-se horas ou até dias para o ajuste, ja que se
tem uma cultura que a reducdo de eficiéncia do poco ja ocorre até por declinio natural e, por
iSs0, ja se € esperado. Resultado semelhante a esse pode ser observado no trabalho de Carvalho

(2010) et al., o que corrobora com esse achado.
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A fim de avaliar se o controle poderia ser feito de forma simplificada por um controlador
PID convencional, foi feita uma nova simulacdo, sendo constatado que o controlador foi
suficiente para o0 modo servo, mas ndo foi capaz de fazer o controle no modo regulatério de
forma satisfatoria, pois, no caso em analise, a variavel que sofre a perturbacéo é a propria fungéo
de producéo do pogo e, com isso, para o PID operar, seria necessaria uma nova sintonia, pois a
dindmica do processo fica alterada. Abaixo, segue o comparativo entre o controle Fuzzy-PID
implantado e o PID convencional por indicadores de desempenho, utilizando o po¢o A para

controle de vazao da planta e medindo a vazdo de saida na saida do separador gravitacional.

Tabela 27: Comparativo de desempenho controle PID versus controle Fuzzy-PID.

AJUSTE DE RESPOSTA EM MALHA ABERTA [SINTONIZADO POR Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
PID por Sundaresan e Krishnaswamy IMC tc=t/10 Servo 3,74 1,12 22,38 8,92 0,038
Fuzzy-PID pogo A Fungdo sigmoide Servo 1,68 0,717 12,88 4,26 0,018

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

E possivel verificar que o Fuzzy-PID tem desempenho melhor que o PID convencional
para uma mudanca de setpoint de 4% na vazéo requerida de producdo pelo processo, da mesma
forma que Carvalho (2020, p. 2) afirmou em seu trabalho. Além disso, o Fuzzy-PID também
fez o controle para 0 modo regulatério sem necessidade de nova sintonia, enquanto o PID
convencional ndo convergiu com a sintonia para 0 modo servo no modo regulatério. Pode-se

ver esse comparativo na tabela abaixo.

Tabela 28: Comparativo de desempenho controle PID versus controle Fuzzy-PID.

AJUSTE DE RESPOSTA EM MALHA ABERTA [SINTONIZADO POR Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
Fuzzy-PID pogo A Fungdo sigmoide |Regulatério 5,55 3,29 26,2 12,08 0,029

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Outra vantagem do controle Fuzzy-PID em relacéo ao PID é que se pode alterar o pogo
sob controle, no caso, do pogo A para 0 poco E, e, mesmo assim, continuar fazendo o controle
automatico do processo sem necessidade de nova sintonia, enquanto o PID ndo funciona sem
nova sintonia. Abaixo, pode-se ver o grafico de correcdo da vazdo no modo servo para 0 pogo
E, mantendo-se todas as condigdes iguais impostas para a simulacdo de controle do pogo A

acima apresentado e a convergéncia para o seu setpoint.
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Figura 111 — Resposta do Controlador Fuzzy-PID com redes neurais a variacdo no setpoint em 4%
para o poco E.

Vazdo
(m3/min)

Tempo (min)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 112 — Resposta do Controlador Fuzzy-PID com redes neurais a queda da produtividade em 4%
para 0 poco E.

Vazao
(m3/min)

Tempo (min)
Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Abaixo é possivel ver o comparativo do desempenho de controle para as mesmas
condicBes, s6 mudando o pogo. Nas simulagdes para o po¢o E o atuador trabalha mais, ndo por
ineficiéncia do controlador, pois no modo regulatorio o IAE e ISE sdo menores e o restante dos
indicadores muito proximos no modo servo, mas sim pelo fato do poco E ter menor
produtividade, requerendo uma abertura maior para fazer com que se obtenha a mesma vazéo

de setpoint.
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Tabela 29: Comparativo de desempenho controle Fuzzy-PID Pogo A versus Pogo E.

AJUSTE DE RESPOSTA EM MALHA ABERTA [SINTONIZADO POR Modo IAE ISE ITAE ITSE CE
Fuzzy-PID poco A Funcdo sigmoide Servo 1,68 0,717 12,88 4,26 0,018
Fuzzy-PID pogco A Funcdo sigmoide |Regulatério 5,55 3,29 26,2 12,08 0,029
Fuzzy-PID pogo E Fungdo sigmoide Servo 2,02 0,9138 15,94 5,62 0,039
Fuzzy-PID pogo E Fungdo sigmoide |Regulatério 2,47 1,07 19,5 7,71 0,041

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Pelo carater inovador da solucdo adotada foi feito deposito de patente, nimero BR 10
2022 011697 0, intitulada “Sistema para controle de vazdo de uma plataforma” pela Petrobras
S.A.

4.5 MUDANCA DE SETPOINT POR SISTEMA ESPECIALISTA
COM ALGORITMOS GENETICOS

Ao elaborar a funcdo objetivo do PWC AIML nota-se que 0 processo € mais rentavel
guanto mais a relacdo entre o que é produzido de 6leo e gas se aproxima do seu maximo ao se
multiplicar os seus volumes produzidos pela receita de venda, dado o cendrio que 0s custos nao
mudam quando se alteram as formas de produgdo via mudanca de setpoint para a estrutura
instalada. Assim, foi elaborado um estudo em algoritmos genéticos para avaliar quais sdo 0s
pontos de maximo dessa fungédo objetivo e 0s respectivos setpoint de operacdo. Essa proposta,
no entanto, € diferente da mostrada por Taifu et al. (2013), pois ele defende o uso do algoritmo
para otimizacdo energética da planta e com passos e fungdes diferentes do proposto nessa
dissertacdo, ja que o foco aqui é controle de setpoint étimo e ndo otimizacdo energética.
Também difere de forma substancial do que Longwen (2016) defende, ja que ele trata apenas
da funcéo de otimizacao no reservatério e ndo em fungdes que séo utilizadas para otimizacéo e
controle de processo.

Com os controles ja implantados nesse trabalho é possivel controlar a produgdo dos
pogos, as temperaturas de operacdo, as pressdes dos separadores e 0s niveis dos vasos. Ao
analisar esses fatores, tem-se que o nivel pouco interfere na producéo, pois néo afeta a taxa de
separacdo de forma significante. Ja a temperatura influencia bastante, mas, no caso em analise,
ndo pode ser alterada, visto que, acima da temperatura hoje realizada no P-1223002 existe 0
risco de boilover no V-TO-1223001 se for ultrapassada ou ocorrer descontrole do processo, e

abaixo dela ndo é recomendado, pois pode reduzir a eficiéncia de separacéo e até inviabilizar a
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troca do P-1223001. Assim, ainda é necessario o estudo sobre a pressdo e vazdo de alimentacéo
a fim de otimizar a funcéo objetivo.

Tendo em vista que o range de vazdo ideal a ser estudado € aquele que fica proximo ao
valor nominal da planta, e o de presséo ¢ aquele referente a cada estagio de separacdo em cada
vaso separador no range possivel de controle de pressdo e limites operacionais, entdo, foi
escolhido realizar o estudo variando a vazéo da planta de alimentag&o em fungéo da pressdo em
cada estagio de separacéo.

Foi criado um algoritmo genético que recebeu como codigo genético as informacdes de
vazdo e pressdo de cada estagio e discretizou, dentro dos limites normalmente utilizados para
controle do processo, em 8 cromossomos para a pressao, igualmente distribuidos entre os
limites de variacdo do processo, e divididos para 4 clusters/populacdes de vazao, espacados
igualmente dentro dos limites estudados, com 8 cromossomos dentro de cada clusters, onde se
calculou o resultado da funcéo objetivo para que com isso pudesse ser feita a otimizagdo do
controle de setpoint. Abaixo, pode-se verificar os resultados encontrados para cada
equipamento para um estudo feito em 3 geracdes, geracOes essas suficientes para se encontrar
com boa precisdo as pressdes Otimas de operacdo e receitas por vazdo de entrada, sendo a
primeira geracdo resultante das informacfes de entrada do codigo genético, e a segunda e
terceira geracéo especificadas a partir da escolha da presséo que trouxe maior resultado para a
funcéo objetivo para um algoritmo de selegcdo do tipo torneio que reescreve 0s Cromossomaos
em 8 partes, igualmente distribuidas ao redor dos pontos de maximo encontrados com um passo
de dispersdo 4 vezes menor que o da geracdo anterior, gerando, assim, uma reproducdo do tipo

crossing-over que garante a convergéncia para o valor de maximo para a vazao em estudo.

Figura 113 — Pressdo por vazao por geracdo para 0 SG-1223001.
SG-1223001 - PressdesxVazao
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 114 — Pressdo por vazado por geracao para o maior resultado da funcéo objetivo SG-1223001.

SG-1223001 - Pressdes maximas de ganho

19,30
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Figura 115 — Resultado da funcéo objetivo por vazdo para as pressdes 6timas para 0 SG-1223001.

Funcao objetivo x vazao
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Percebe-se que o resultado financeiro sobe com o aumento da vazéo de entrada, como
se espera, pois quanto maior a producédo de entrada, maior o resultado. No caso da presséo, para
cada nivel de vaz&o foi encontrada qual a presséo que maximiza a fungéo objetivo a partir da
técnica de busca que o algoritmo genético proporciona. Pode-se ver pela figura 113 que a busca
se inicia, na primeira geracao, em valores pré-determinados que sdo os limites operacionais de
variacdo da pressdo. J& na segunda geracdo, temos a escolha do pai como sendo o valor de

pressdo do cromossomo da primeira geracdo que sucede ao valor da pressdo de maximo
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encontrada, e a escolha da mée que é a pressdo anterior a pressdo de méximo encontrada do
cromossomo de entrada, gerando, assim, descendentes que garantem que em seu material
genético estdo contidas as informacBes necessarias ao refinamento dos dados, obtendo, dessa
forma, uma maior proximidade do valor de maximo da funcdo, mas ainda com visao linear em
torno do ponto de maximo central encontrado, ja que os cromossomos foram gerados a partir
da divisdo do intervalo onde foi encontrado 0 maximo em 8 partes iguais, por isso, linear. Ao
final na terceira geracéo, temos o valor da pressao onde encontrou-se 0 maximo, representando
para cada vazdo como quase uma curva unica com pouca inclinagdo, pontos em cinza,
mostrando que foi encontrada a fungéo da pressdo que maximiza a funcao objetivo em funcéo
da pressao e vazdo de forma satisfatéria. Ja na figura 114 vé-se de forma mais detalhada a
elaboracdo das curvas de maximo de receita em funcdo da pressao e vazao e como ela se torna
ndo linear na ultima geracdo. Com essa funcdo ja se pode fazer a otimizacdo do setpoint
automatico a fim de aumentar a receita, a partir do que pode ser visto na figura 115. Vale
salientar que foi considerada a condicao de setpoint atual para os outros equipamentos a fim de
avaliar a contrapressao e o volume produzido de géas para o calculo da receita da funcédo objetivo
para toda a plataforma, tudo isso em condi¢des standard. Apds isso, foi realizado o mesmo

estudo para 0 V-TO-1223001, obtendo os resultados seguintes:

Figura 116 — Pressdo por vazao por geracgao para o V-TO-1223001.
V-TO-1223001 - PressdesxVazao
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Figura 117 — Pressdo por vazao por geracdo para o maior resultado da funcéo objetivo V-TO-1223001.

V-TO-1223001 - Pressdes maximas de ganho
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Figura 118 — Resultado da funcéo objetivo por vaz&o para as pressdes 6timas para o SG e V-TO-
1223001.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Pode-se observar que o comportamento € semelhante ao que foi encontrando para o SG,
sendo que o resultado da funcdo objetivo foi um pouco inferior, sendo isso justificado pelo
maior grau de despressurizacdo em que o fluido se encontrava nessa etapa. Vale salientar que
nos dois casos 0 comportamento ndo linear do equilibrio liquido-vapor foi observado ser de
pouca influéncia, pois a pressdo esta longe da pressao critica, que é em torno de 50 bar, levando

em conta que o range de presséo para anélise foi de apenas 1,4 bar.
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Com as duas curvas da figura 118 e seus dados de setpoint, foi elaborada uma quarta
geragdo para analise, sendo agora utilizadas as pressdes de opera¢do que maximizam a fungéo
objetivo para os dois equipamentos ao mesmo tempo para gerar a curva final de receita 6tima.
Assim, foi possivel ver a otimizagédo da funcéo objetivo com a interacdo entre 0s vasos, como

pode ser visto abaixo.

Figura 119 — Resultado da funcéo objetivo por vazdo para as pressdes 6timas na quarta geracgao.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Com isso pode ser feito o controle de setpoint de pressdo de forma étima. Ainda vale
salientar que durante todo o processo de busca do ponto 6timo de operacdo foi executado em
paralelo uma mutacao de busca com cromossomos criados de forma randémica a fim de calcular
pontos de ganho a partir da variacdo das pressoes e vazoes, dentro do espago populacional, e
com comparagdo com o 6timo encontrado para a 4° geracdo em andlise, sendo que ndo foram
encontrados pontos de mutacdo em maximos maiores que 0s encontrados nas anélises de
geracOes, mostrando assim que ndo estamos operando em um maximo local, e sim no maximo
global.

Com o estudo pronto, foi possivel implantar um sistema especialista de controle de
setpoint e override para o processo. Abaixo, pode-se ver um ensaio que mostra a alteragdo
automatica de setpoint para 3 niveis de vazdes diferentes para o processo no SG. Tem-se uma
perturbacdo do tipo degrau com reducéo de 4% da producdo no instante 30 minutos e depois
um aumento de 8% na producédo de entrada do SG no instante 60 minutos. Percebe-se que o
setpoint se alterna entre 19,1 bar, 19 bar e 19,25 bar de forma automatica, de acordo com as

mudangas que ocorrem na vazao. Vale salientar que o processo tem como setpoint 19,3 bar
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fixo, independente da vazdo, em seu projeto, e com a aplicagdo dessa tecnologia, algoritmos
genéticos com sistema especialista, tem-se a possibilidade de producéo com a receita otimizada
e, com isso, ganhos expressivos. Vé-se também que a vazdo de saida de liquidos (Lout) e a de
gas (Gout) segue a ldgica de controle e o patamar imposto pela varia¢do na entrada do processo,
porém, tendo leve alteracdo baseado no controle de setpoint, com isso, otimizando a receita. E
possivel observar que os resultados encontrados para isso sdo similares com 0s expostos por
Araujo Junior (2007).

Figura 120 — Controle automatico de setpoint a duas perturbac6es na vazao.

Pressao
(bar)

Setpoint
(bar)

Vazao Gas
(m3/min) §

Vazao Liq.
(m3/min)

Teo (min) .'

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Além disso, o sistema especialista propicia o controle override, ajudando, dessa forma,
o0 SIS (Safety Instrumented System) no processo. Abaixo pode-se ver dois ensaios, um deles
causa uma perturbacéo na pressao de operacao que faz com que se chegue ao limite de pressédo
estabelecido para o SIS, 19,6 bar, acionando o controle override de vazdo de alimentacdo da
planta via logica neuro-fuzzy que reduz a vazao, fazendo com que a pressdo ndo se eleve mais,
apesar de ter sido programada uma perturbacdo que leva a presséo até 20 bar, e até que ocorra

areducdo da presséo e, com isso, 0 retorno a estabilidade do processo. Percebe-se que o controle
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de vazdo ja atua logo no inicio do processo para gerar a volta da vazao ao setpoint, mesmo com
a elevacdo da pressdo em rampa, pois a vazdo de alimentacdo se reduz com o aumento de
pressdo naturalmente, porém, quando essa pressao chega ao limite estabelecido pelo SIS, a
vazdo sofre reducdo mais significativa, visando retirar o processo da regido limite. Nota-se
ainda que, quando a pressao € reduzida abaixo do limite, novamente a vazao volta ao setpoint
normal do processo, tendo em vista que a instabilidade ja foi superada. Vale lembrar que esses
gréficos de resposta apresentados estdo de acordo com o que é apresentado por Duarte (2020)

em seu trabalho, assim corroborando com os resultados.

Figura 121 — Atuacdo do controle override ao atingimento a presséao limite.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Abaixo, é possivel ver a atuacdo do controle override de vazéo a elevacdo do nivel no
vaso, onde a vazao é reduzida ao se atingir o limite estabelecido de 2,5 m de nivel, apesar de
ter sido programado que atingisse 2,8 m, e pode ser visto que o nivel reduz com a redugdo da
vazd0, mas, em seguida, a vazdo volta ao controle normal e tende a se normalizar, porém, o

nivel aumenta novamente e, em seguida, atinge o limite outra vez. Ao final, podemos ver que
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0 acionamento do controle override ocorre 4 vezes até que se alcance a vazao nominal com o

nivel normal.

Figura 122 — Atuacdo do controle override ao atingimento ao nivel limite.

Vazao Ent. |
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

O sistema especialista proposto é composto por regras como as exemplificadas abaixo,
no mesmo molde proposto por Campos (2016, p. 4), mostrado na figura 25 do referencial

teorico, obtendo-se 0 que é necessario para o controle de setpoint e override da planta:

Figura 123 — Sistema especialista proposto de controle de setpoint e override.

Se 1{t)} € menor que o {{lunite superior)} e maior que o
{{IHE(]EE(IL}EHDI’) m‘%o ITARP{(contmle de se‘tqpomt
por Alg. Ge:uenco fix))}:

Se {(Pl(t))} € maior que o limite entdo HABILITAR
{(controle overnde de nazanjl; e DESABILITAR {(controle de
setpoint por Alg. Genético fix))};

Se 1{t e menor que o {(lite mferior)}. entio
%ﬁ&g {(controle mgrnd:e de{‘.‘azao} eD S.A:_IéILITAR

{{controle de setpoint por Alg. Genético fi{x))};

Se (MNivell(t))} € menor que o {(limite su ermr)i £ maior que
imite ertor)}. entdo HABILITAR {E:DIITI’D e de setpoint
pnr Alg. Genético f(x))}:

Se {(Nivell(t))} & maior o lumte, entio HABILITAR
{(controle override de vazio ; e DES ABILITAR {(controle de
setpoint por Alg. Genetico f{x))};

Se vell(t))} & menor que limite inferior)}. entdo
I—]AE}EIL\,I T%R( %(zantmle ov EI%EIE_‘ de i‘gzao) S DESAB]:LITAR

{(controle de setpoint por Alg. Genético fix))};

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.
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Ao final, o sistema proposto vai ter no minimo 36 regras para o processo aqui estudado,
mas ndo requer um esforco computacional elevado, pois é composto por regras simples.
Campos (2016) propds um sistema especialista para controle da temperatura de fornos da
LUBNOR que se assemelha a esse em relacdo a estrutura sintaxica, poréem, com funcgdes e
formas diferentes de atuacdo, visto que, nesse caso, se tem o estudo em algoritmos genéticos
com o controle override e as estruturas de controle aqui explicitadas, mantendo o sistema em
estabilidade, mesmo com as perturbacfes correntes, e ndo apenas mantendo um setpoint.
Campos (2003) também cita o uso de sistemas especialistas para controle, mas com foco em
partida de pogo e ndo para controle do processo de tratamento em condicGes limites e setpoint.

Pelo carater inovador da solucdo adotada foi feito depdsito de patente, nimero BR 10
2022 015577 1, intitulada “SISTEMA ESPECIALISTA E METODO DE CONTROLE DE
SETPOINT POR ALGORITMOS GENETICOS E CONTROLE OVERRIDE” pela Petrobras
S.A.

4.6 REALIZACAO DO CONTROLE PLANTWIDE AIML

Para o fechamento das malhas mostradas nos itens 4.1 a 4.5 foi utilizado a metodologia
proposta pelo autor e exposta na tabela 8 desse trabalho. A primeira etapa desse novo tipo de
controle plantwide € a definicdo de objetivos e ganhos, sendo isso exposto na se¢do de objetivos
e na metodologia, tendo como fungdo objetivo o somatério das vazbes de gas e Oleo
multiplicado pelas respectivas receitas a preco de mercado na conjuntura atual da economia.
Em termos de unidades, o trabalho foi desenvolvido de forma a computar as vazdes em STD
m3/min e a receita em R$/min. Pode-se observar que Godoy (2017) mostra em seu trabalho
varias formas de se montar a funcdo objetivo, mas em nenhuma delas utiliza ferramentas de
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para balizar as informacbes necessérias a
elaboracgdo da funcdo objetivo, e sem usar como fonte para a busca da solugdo um algoritmo
genético com base no lucro da unidade.

Ja a segunda etapa consiste em definir as condi¢fes de contorno, identificar os modelos
do processo e realizar estudos em redes neurais para as situagdes que ndo temos modelos. No
quadro abaixo, sdo mostradas as condi¢Oes de contorno, restrices e condi¢Oes esperadas,
conforme projeto da planta. J& os modelos utilizados foram expostos na se¢do de metodologia
desse trabalho com validacéo exposta no item 4.1, e o estudo em redes neurais mostrado no

item 4.3 dos resultados, cumprindo, assim, toda a etapa 2 do PWC AIML.



Equipamento
SG-1223001

SG-1223001
V-T0O-1223001
V-T0O-1223001

TO-1223001
V-T0O-1223002
V-TO-1223002

TO-1223002
P-1223002A/B
P-1223005A/B

Medidor fiscal
Medidor fiscal

Tabela 30: Restri¢bes, limites e condi¢bes esperadas.

Vazdo de gés

Vazdo de liquido

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Variével Minimo Méximo

Pressdo de operagédo 18 22,16
Nivel de operagdo 1,3 2,8
Pressdo de operagédo 6,6 8,04
Interface de operacéo 1,25 1,97
Interface de operacéo 0,3 15
Pressdo de operagédo 1,02 2,66
Interface de operagéo 1,25 1,97
Interface de operacéo 0,3 1,5
Temperatura de operacéo 86 101
Temperatura de operacéo 45 65
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Setpoint Unidade
19,3 bar
2,1 metros
7 bar
1,6 metros
0,85 metros
2,4 bar
1,6 metros
0,85 metros
91 °C
55 °C
300.000 ~ STD m%h
1000 mé/h

Ja a etapa 3 de avaliacdo em estado estacionario se inicia com a defini¢do das variaveis

a serem manipuladas para se conseguir atender a tabela 30, gerando, assim, a tabela 31 abaixo,

que segue com a indicacdo das malhas que foram fechadas e os seus tipos com base na analise

de sensibilidade feita no item 4.4 dos resultados.

Tabela 31: Variaveis a serem manipuladas e tipos de controle implantado.

Equipamento
SG-1223001
SG-1223001

V-T0-1223001

V-T0-1223001
TO-1223001

V-T0-1223002

V-T0-1223002
TO-1223002

P-1223002A/B

P-1223005A/B
Medidor fiscal

Medidor fiscal
Todos

Variavel
Presséo de operagéo
Interface de operacéo
Presséo de operagéo
Interface de operacéo
Interface de operacéo
Pressdo de operagéo
Interface de operacéo
Interface de operacéo

Temperatura de
operacao
Temperatura de
operacao
Vazdo de gas
Vazdo de liquido

Limitacdo das variaveis

acima

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Variavel manipulada
Vazao de gas de saida do SG
Vazdo de 6leo de saida do SG

Vazao de gas de saida do V-TO
Vazdo de 6leo de saida do V-TO
Vazdo de dgua de saida do TO
Vazdo de gas de saida do V-TO
Vazdo de 6leo de saida do V-TO
Vazdo de dgua de saida do TO
Vazdo de agua de aquecimento

Vazdo de agua de resfriamento
Abertura do choke dos pogos

Abertura do choke dos pogos
Abertura do choke dos pogos

Tipo de malha fechada
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback
SISO - Feedback

SISO - Feedback
MIMO — Fuzzy-PID

MIMO — Fuzzy-PID
MIMO — Override

A etapa 4 foi realizada no decorrer do projeto dos controladores, onde a estabilidade e

desempenho das malhas foi mostrado a cada projeto e implantagcdo da malha, e o controle dos
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setpoints e implantacdo dos algoritmos genéticos com sistema especialista foi feito no item 4.5
dos resultados, com todos os passos e métodos utilizados 14 mostrados.

Ao final, é concluido todo o processo do PWC AIML ao realizar a etapa 5, na qual pede
para ser realizada a simulacdo dindmica ndo-linear para validacdo do projeto com avaliagcdo dos
setpoints candidatos a maximo da funcéo objetivo e do ndo atingimento dos limites do processo
que foram desenvolvidos durante todos 0s passos mostrados do item 4.1 ao 4.5 dos resultados.
As alternativas propostas e apresentadas nesse trabalho foram dentro de uma gama de
alternativas testadas via metodologia PWC, passando pelas fases de anélise e experimentagédo
das possiveis condi¢des de reciclos e disposi¢do de equipamentos, mas todos esses superados
pelo fato de se estd fazendo um estudo de caso e se ter um sistema ja implantado.

Veja que a nova metodologia proposta trouxe bons resultados financeiros, conforme
pode ser visto no item 4.7, que se segue abaixo, com isso validando a proposta do PWC AIML,
pois o0s resultados obtidos foram alcancados com ganho em comparacdo ao método
convencional de PWC que foi realizado para elaborac¢do das malhas em uso na plataforma.

Pelo carater inovador da solucdo adotada foi feito depdsito de patente, nimero BR 10
2022 013652 1, intitulada “METODO PARA CONTROLE DE PLANTA DE PROCESSOS
INDUSTRIAIS DE SEPARAQAO E TRATAMENTO SEM REAQAO QUIMICA” pela
Petrobras S.A.

4.7 RETORNO FINANCEIRO DAS PROPOSTAS

As propostas apresentadas nesse trabalho sdo melhorias realizadas em relacdo ao
formato convencional de controle das plataformas de petréleo da Petrobras, haja vista que ndo
se V€ esse tipo de abordagem nos esquemas/malhas hoje utilizadas. Para mostrar a eficiéncia
deles é que essa se¢éo traz uma viséo de retorno financeiro ao aplicar o que foi proposto acima
nos itens de resultados.

Como primeiro ponto de ganho temos a implantacdo da I6gica neuro-fuzzy de controle
de vazéo que propicia que a planta trabalhe na vazdo nominal em malha fechada, com isso,
gerando um ganho de producéo relacionado a diferenca da producéo realizada normalmente,
abaixo da nominal para a producdo nominal, por determinados periodos de tempo, que é o que
se produz durante o tempo em que a planta ndo opera na sua condigéo plena e aguarda o tempo

de reacdo do operador para elevar a vazdo dos pocos, que hoje operam sem automacao e
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precisam da atuacdo manual do operador, e a producéo realizada com o controle proposto, em
malha fechada, que retorna a planta a vazdo nominal em poucos minutos.

Nota-se que a diferenca de producdo entre os dois métodos depende do operador da
planta e do momento em que ocorre a reducao da eficiéncia, sendo que foi calculado um ganho
médio mensal de 25,6 m®de 6leo entre o tempo de atuagdo do controle neuro-fuzzy e o tempo
de reacéo do operador ao avaliar as curvas de produgéo recentes da plataforma.

Além disso, teve-se o0 ganho financeiro relacionado a otimizacgéo da producéo, ao definir
0s setpoints 6timos de pressdo, frente a funcdo objetivo com o algoritmo genético, pois,
trabalhando nos pontos 6timos em relacdo aos setpoints hoje operados na planta, temos uma
diferenca de 140,5 R$/h durante a operag&o.

Ao final, ainda se tem o ganho de utilizar a metodologia PWC AIML, pois com ela se
chega a uma estratégia de controle que possibilita 0 acionamento do controle override sobre a
vazdo, evitando paradas por shutdown da planta, agindo de forma preventiva ao se chegar em
algum limite do processo sem que ela seja ultrapassada. Como é dificil mensurar quais paradas
da planta seriam evitadas ou ndao com essa metodologia, jA que esses dados nao estdo
disponiveis, entdo considera-se que sera evitada 1 (uma) parada por ano com essa metodologia,
ficando isso orcado em cerca de 12 milhdes de reais, 0 que equivale a evitar uma parada da
planta de dleo de cerca de 4 horas de duracdo por ano, situacdo essa considerada muito
conservadora, pois em alguns casos reais a parada chega a 3 dias.

Outro ganho que se obtém com o PWC AIML é a possibilidade de reduzir a quantidade
de operadores utilizados para controle do processo, pois com a adi¢cdo da automacao do setpoint,
vazdo de alimentacdo e override pode-se reduzir dos atuais 16 operadores de controle e
acompanhamento de processo por embarque para 14, ou até mesmo 12 com a evolucdo dos
sistemas a contento. Levando em conta que para cada posto de trabalho offshore temos 2,5
pessoas escaladas para trabalho devido ao regime de trabalho atualmente empregado nas
plataformas, entdo, temos uma reducao de pessoal que pode girar em torno de 5 a 10 operadores
no total. Levando em conta que cada operador, junto a logistica de helicOpteros e suprimentos
para embarca-lo e manté-lo trabalhando, e seu salario com todos os encargos podem chegar a
300 mil reais anuais, entdo, temos uma otimizacdo de até 3 milhdes de reais por ano por
plataforma. Vale salientar que essa alternativa, reducéo de pessoal, é também citado por Sircar
(2021) em seu trabalho como uma oportunidade de reducédo de custos, quando implantadas
técnicas de inteligéncias artificial e aprendizado de maquina em processos industriais.

Com os dados acima, com a cotagdo do petroleo atual em 87,51 U$$/bbl e do ddlar a

5,46 R$/ U$$, usando uma taxa de retorno interna ou de atratividade de 10% a.a, considerando
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que o plano de negdcios vigente da Petrobras é o de 5 anos, que vao do ano 2022 a 2026, foi
possivel elaborar a planilha abaixo, sendo essas informacdes também embasadas pelo trabalho
de Souza (2021):

Tabela 32: Retorno financeiro das propostas.

RETORNO FINANCEIRO VPL PARA PLATAFORMA

ESTRATEGIA PARA PLATAFORMA  CONSIDERANDO PLANO DE
POR ANO (R$) NEGOCIO 2022-2026 (R$)
Neuro-fuzzy 923.256,09 3.849.853,67
Setpoint 6timo 1.230.780,00 5.132.186,99
PWC AIML
) 12.021.563,74 50.128.303,23
Override
PWC AIML
3.000.000,00 12.509.596,34
Pessoal
Total (R$) 17.175.599,83 71.619.940,23

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Os resultados podem chegar a cifra de bilhGes no horizonte do plano de investimentos
2022-2026 da companhia, caso se considere as 72 plataformas que hoje operam de forma
similar, e mostra a efetividade das acbes propostas que, mesmo ndo chegando a total
implantagcdo por alguma dificuldade encontrada, merece atengdo, tendo em vista a sua

relevancia, a fim de que seja feito o planejamento para implantacéo.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Esta secdo esta dividida em trés partes: a primeira é dedicada & conclusdo dos objetivos
especificos apresentados no inicio desta pesquisa, logo apos, encontram-se as recomendacdes
para futuras pesquisas da mesma natureza ou segmento e, ao final, temos as consideracdes finais

que finalizam a presente pesquisa.
5.1 RESPONDENDO AS QUESTOES DE PESQUISA

As respostas as questbes de pesquisa respondem ao objetivo da pesquisa e sdo
apresentadas abaixo como forma de compilar os resultados em conclusfes que transmitam o

que se obteve com a pesquisa.

5.1.1 Quais modelos sdo adequados para a simulacdo da planta de
processamento de 6leo de um FPSO e se esses modelos podem ser

validados?

Conclui-se que os modelos apresentados no referencial tedrico e metodologia foram
validados com os dados reais e de projeto da plataforma, tornando a simulacgéo realizada valida
para a representacdo da dindmica do processo e, com isso, sendo possivel fazer o fechamento
das malhas de controle, estudos de otimizacdo, e aplicacdo de novas técnicas de controle

propostas.

5.1.2 Como implantar controles convencionais de acordo com o caso
real estudado de forma a ter uma boa representacdo do processo real e

obter a estabilidade necessaria as simulagdes?

Em relacdo aos controles que ja estavam implantados na plataforma viu-se que eram
representativos e importantes para a estabilidade do processo, que sua dinamica pbode ser

representada na simulacao dindmica com grande aproximacéo do caso real e que o resultado do
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controle em malha fechada propiciou uma operacdo com estabilidade e desempenho
satisfatorio. Os controles ainda foram usados para os outros objetivos do PWC AIML, como o

controle override, de forma satisfatoria e com desempenho adequado.

5.1.3 Quial tipo, arquitetura, taxa de aprendizagem e outras informacdes
sdo mais adequadas para a realizacdo da estimativa da vazao dos pocos

utilizando redes neurais?

Como foi apresentado nos resultados, a rede neural criada foi do tipo feedfoward, com
algoritmo de calculo dos pesos do tipo backpropagation, e utilizou-se uma arquitetura otimizada
apos o estudo de dropout de uma camada de entrada com 10 neurénios (com funcéo de ativacédo
linear), uma intermediaria de 5 neurdnios (com funcdo de ativacdo sigmoide) e uma de saida de
1 neurdnio (com fungdo de ativagao linear), totalizando 16 neurdnios. O termo de momento e
taxa de aprendizagem 6timos para convergéncia da rede ficaram em 0,6 e 0,4, respectivamente,
e ndo foram encontrados maximos e minimos locais que alterassem de forma significativa o
erro final da rede para essa arquitetura. Vale salientar que, com a RNA criada, foi possivel
prever o comportamento dos pocos em condicOes reais de operacdo com uma boa precisao,
porém, nao foi possivel observar a vazdo para parametros de abertura de choke fora do espaco

amostral de treinamento da rede com uma boa preciséo.

5.1.4 Como deve ser feito 0 ajuste de setpoint de um equipamento
utilizando algoritmos genéticos e quais equipamentos precisam ter PID

adaptativo?

O estudo mostrou que o ajuste de setpoint deve ser realizado por um sistema especialista
que comande a mudanca de setpoint de acordo com a mudanca de alguma variavel de interesse,
e baseado em um estudo feito em algoritmo genéticos, pois o setpoint deve ser sempre o0 que
maximize o resultado da concessdo se 0 processo estiver dentro dos limites operacionais. O
estudo em algoritmo genético é o que garante a maximizacao da funcéo objetivo do PWL AIML
e com ele se geram as fungdes que parametriza o controle de setpoint. O estudo como um tudo
mostrou ganhos ao se mudar o setpoint de forma otimizada e, com isso, maior resultado na

producdo. Para os ranges de mudanca de setpoint estudados ndo foram encontradas dificuldades
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para o sistema de controle se adaptar a mudanca, ficando o Gain Scheduling ou PID adaptativo
para as situacOes de mar severo que pedem por uma melhor resposta do sistema de controle de
interface, tendo em vista as grandes oscilacdes realizadas pela alimentacdo do sistema e

interface pelo posicionamento da plataforma.

5.1.5 Como deve ser feito a implantacdo da logica fuzzy de controle

baseado nos estudos de redes neurais e algoritmos genéticos?

Com os estudos realizados foi possivel implantar um controlador fuzzy PID para
atuacdo na correlacdo gerada por redes neurais e, com isso, se obter um controlador de vazéo
para a planta em malha fechada. Vale salientar que o Fuzzy-PID com a superficie de resposta
criada tem uma boa sintonia para grandes ranges de vazao e até para condi¢des de mudanca na
dindmica dos pocos. Ele propiciou o controle override, junto ao sistema especialista de setpoint,
e é a malha de controle que garante uma estabilidade maior para toda a planta e o atingimento
dos objetivos definidos pelo PWC AIML.

5.1.6 Como deve ser feito o projeto dos controladores da planta de
forma otimizada de acordo com as técnicas de controle PWC AIML

proposto?

O projeto segue a sequéncia proposta nos resultados e que foi realizado de acordo com
a metodologia desenvolvida nesse trabalho. A otimizacdo do processo ocorreu de forma
satisfatoria e isso pode ser visto pelo resultado financeiro da proposta ao final dos resultados.
O projeto dos controladores levou em conta técnicas de controle multivariado e logicas de
inteligéncia artificial e machine learning, como proposto na metodologia do PWC proposto. Ao
final, se obtém o projeto de controle de toda a planta de tratamento de éleo da plataforma de

forma otimizada e inovadora.
5.2 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Para os pesquisadores da area deixa-se a sugestdo de realizar mais estudos acerca da

utilizacdo das tecnologias aqui apresentadas para que se possa validar o uso das ferramentas
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para outras areas/exemplos/situac@es, ampliando, assim, o leque de possibilidades de aplicacao.
Vale salientar que foram realizados varios testes para validacdo das técnicas, mas ainda cabe
realizar mais estudos para delimitagcdo e equacionamento delas a fim de serem utilizadas de
forma mais geral, onde aqui fica mais um modelo e metodologia de trabalho.

Outra sugestdo é que os trabalhos aqui realizados também sejam realizados em CFD
(Computational Fluid Dynamics) a fim de melhorar a precisdo dos modelos e controles e, assim,
obter uma otimizacdo o mais proximo possivel da realidade em termos de representatividade e

resultados financeiros.
5.3 CONSIDERA(;OES FINAIS

Realizar uma pesquisa cientifica com a qualidade mostrada e utilizando ferramentas de
modelagem, simulacdo, controle convencional, controle avancado, inteligéncia artificial,
machine learning e data science para otimizacdo e controle de uma plataforma de petréleo do
pré-sal brasileiro ¢ um desafio e acredito que foi gerado insumo suficiente para fomentar
mudancas nos setores de automacao e otimizacdo nas empresas de petréleo a fim de implantar
as técnicas aqui propostas.

Apesar de todas as dificuldades encontradas para levantamento de informac6es na
préatica, tratamento dessas informacBGes e aplicacdo dos conhecimentos modernos aqui
apresentados, a motivacdo para se obter bons resultados e melhorar a performance do setor
estudado ultrapassou as barreiras impostas e com isso obteve-se sucesso no resultado final
financeiro de forma solida.

Considera-se que o objetivo da pesquisa foi atingido e que o desenvolvimento de mais
trabalhos nessa area e com as ferramentas aqui propostas podem trazer mais avangos para a

industria e para os estudiosos da area.
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