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MODELI ZA KONTINUIRANU PROCJENU
SADRZAJA BENZENA U REFORMATU

SaZetak

U rafinerijskim postrojenjima je radi ograniCenja sadrZaja benzena u gorivima
neophodno kontinuirano pratiti sadrZzaj benzena u lakom i teSkom reformatu. Kako je
procesni analizator koji procjenjuje sadrZaj benzena &esto u kvaru, razvijeni su
modeli softverskih senzora za kontinuiranu procjenu sadrZaja benzena u reformatu.
Softverski senzori razvijeni su primjenom viSeveliCinskih linearnih metoda
identifikacije procesa. Razvijeni su linearni dinami¢ki modeli: model konacnog
impulsnog odziva [engl. Finite Impulse Response (FIR)] i model izlazne pogreske
[engl. Output Error (OE)]. Za pronalaZenje najbolje strukture dinami¢kih modela
primijenjeni su geneticki algoritmi, ¢ime su nadogradene i poboljSane postojece
metode razvoja modela softverskih senzora. Razvijeni modeli pokazali su
zadovoljavajucu tocnost pri usporedbi s rezultatima s postrojenja na skupu podataka
za vrednovanje modela. Na postrojenju su implementirani FIR i OE model za
procjenu sadrZaja benzena u lakom reformatu.

Kljuéne rijeci: softverski senzor, linearni dinamicki model, identifikacija

Uvod

Jedan od cZestih problema koji se javla kod motrenja i vodenja procesa je
nemoguénost kontinuiranog mjerenja i analize klju¢nih procesnih veli€ina, posebice
sastava procesnih struja i svojstava proizvoda. TroSkovi primjene i odrzavanja on-
line analizatora mogu biti iznimno visoki. Kao alternativa, moguée je na temelju lako
mjerljivih veli¢ina u procesu zaklju€ivati o stanju teSko mjerljivih veli¢ina odrediva-
njem njihovih funkcijskih veza. U tu svrhu razvijeno je podrudje inferencijskog
mjerenja i vodenja, odnosno primjena softverskih senzora.

Razvoj softverskih senzora podrucje je velikog interesa pri ¢emu se, ve¢inom na
osnovi empirijskih modela, mogu predvidati stanja procesa koja je tesko ili
nemoguée mijeriti. Navedena tehnika razvijena je u posljednjih nekoliko godina i
postala je nasiroko koristeno rjeSenje. Ona koristi on-line lako mjerive varijable za
predvidanje neke kvalitete proizvoda kroz odredene pristupe modeliranju, kao sto je
osnovno modeliranje, statistiCko modeliranje, modeliranje primjenom umjetne
inteligencije, itd.
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Kako je distribuirani sustav za vodenje instaliran u vecini kemijskih postrojenja,
mnoge procesne varijable mogu se mijeriti i pohraniti u realnom vremenu (Ma et al.,
2009). Velike koli€¢ine mjernih podataka pohranjenih u bazama podataka upucuju na
primjenu identifikacije modela sive ili crne kutije. UobiCajena procedura razvoja
softverskih senzora ukljucuje (Fortuna et al., 2007):

1. odabir mjernih podataka iz baze podataka

2. predobradu i filtriranje podataka

3. odabir strukture modela i regresora

4. razvoj modela

5. vrednovanje (validiranje) modela

Pri modeliranju realnih sustava mogu se Koristiti razlicite strukture modela. Jedan od
mogucih pristupa je zapoCeti s jednostavhom strukturom modela i postupno
povecCavati njezinu sloZzenost. Odabir regresora i optimalne strukture modela je
klju¢an korak za performanse softverskih senzora (Kadlec et al., 2009). U podrugju
industrijskih primjena, u srediStu pozornosti je parametarska (polinomna) struktura
modela. Pri razvoju dinamickih polinomnih modela, red modela se mora unaprijed
odrediti. Red modela se moze definirati kao broj koeficijenata polinoma iz odabrane
strukture modela. Mrtvo vrijeme predstavljeno brojem uzoraka prije nego $to izlaz
reagira na promjenu ulaza takoder mora biti odredeno. Ovisno o odabranoj strukturi
modela, potrebno je odrediti i dodatni set parametara.

U slu€aju modela s viSe ulaza s razli¢itim vremenskim zadrSkama, odredivanje
navedenog skupa parametara mozZe postati vrlo slozen zadatak. NajéeS¢e se stoga
primjenjuje nezgrapan postupak metode pokusaja i pogreSke. Za prevladavanje
problema odabira najboljeg reda modela, kao i kasnjenja u svakom ulazu i drugih
podesivih parametara, u ovom radu se koristio geneti¢ki algoritam (GA).

Primarna primjena softverskih senzora razvijenih u ovoj studiji je privremena
zamjena mjerne opreme, bilo tijekom odrzavanja ili u drugim razdobljima
nedostupnosti mjerne opreme. Prikazan je razvoj modela konadnog impulsnog
odziva (FIR) te modela izlazne pogreske (OE). Buduéi da FIR i OE modeli ne
zahtijevaju proSle uzorke mjerenog izlaza, prilikom provjere valjanosti podataka
mogu koristiti kao redundantni partneri mjernih uredaja.

Identifikacija modela

Linearni polinomni dinami¢ki modeli su u mnogim slu¢ajevima dovoljni za primjenu u
industrijskim procesima (Ljung, 1999). Jedan od naj¢eS¢e koristenih dinamickih
parametarskih modela je FIR model koji predstavlja linearnu regresiju nad pro$lim
mjernim uzorcima ulaznih signala:

nu

ﬁ(r)ngi(q)-ui (- nk,) (1)
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P(t)=B,(q) u (t—nk)+..
+B,(q)-u,(t—nk,)+K +B,, (q)-u,, (t —nk,,)

gdje je:
q — operator vremenskog pomaka,

B, (q) =b, +b]’2q’] +K +b, g ",

B, (q) =b,, + qu’] +K +b2’nb2q’"b2” ,

Bnu (q) - b””q] + bnu,2q7] +K + bnu,nbm,qinbm’H ’

nu — broj ulaza sustava,

y(t) — izlaz modela (predvideni izlaz) u vremenu t,
ui(t) — i-ti ulaz u vremenu ¢,

nk; — vremenska zadrSka za i-ti ulaz,

nb; - broj proslih vrijednosti ulaza.

)

®)
(4)

©®)

Koeficijenti polinoma Bi(q) mogu se odrediti pomo¢u metode najmanjih kvadrata ili
metode pomocénih varijabla. Blok dijagram na slici 1 prikazuje strukturu FIR modela.

us(t-nks) :

L Unu(t-nky)

Slika 1: Blok dijagram FIR modela

Nesto prosirena varijanta FIR modela je OE model.

()

A 4
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Prediktor OE modela u skra¢enom obliku dan je izrazom:
J(t) = B(q)u(t —nk) +[1-F(q)] 5(*) (6)
F(q) =I+Fg ' +F,q + .. +F,q" (7)

gdje je nf broj uzoraka prije predvidenih vrijednosti izlaza.
Blok dijagram sa slike 2 predstavlja strukturu OE modela.

y(t)

v

e
P
=

Slika 2: Blok dijagram OE modela

Red od FIR i OE modela (j. parametri nb, nf i nk) se odreduje genetiCkim
algoritmom. Geneti¢ki algoritmi (GA) predstavljaju metodu globalnog optimiranja
koja ima visoki potencijal za pronalazenje globalnog optimuma funkcije cilja. U
raCunalnoj simulaciji evolucija poc€inje od stvaranja populacije nasumic¢no
generiranih jedinki. U svakoj generaciji ocjenjuje se primjerenost (funkcija cilja)
svake jedinke. Jedinke su stohasticki odabrane iz trenutacne populacije na temelju
njihove primjerenosti i izmijenjene (rekombinirane-krizane i mutirane) kako bi
formirale novu populaciju. Nova populacija se koristi u sljede¢im iteracijama
algoritma. Algoritam se zavrSava kada je dostignut maksimalno postavljen broj
generacija ili je postignuta zadovoljavaju¢a razina primjerenosti (Affenzeller et al.,
2009).

Opis procesa

Oko 70-85 % benzena dobivenog u rafinerijskim procesima nalazi se u reformatu iz
procesa katalitickog reformiranja. KatalitiCki reformat se u kolonama razdijeli na laki
reformat, teski reformat i benzenom bogatu frakciju. lako benzen ima visoki oktanski
broj i visoke kalorijske vrijednosti, sadrzaj benzena u gornjem produktu kolone C-1,
odnosno lakom reformatu ogranicen je na 2,7 % masenog udjela, sto je manje od 2
vol %. Razlog ograni€enju je zbog toga Sto je benzen prekursor za nastajanje
cikloheksana, neZeljene komponente benzina u procesu izomerizacije (niski
oktanski broj). Takoder, europske norme za emisije ispudnih plinova (poput EURO
IV i EURO V)i MSAT (engl. Mobile Source Air Toxics) propisi ograni¢avaju koli€inu
benzena u benzinu zbog pogubnog utjecaja na okolis.
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Dakle, potrebno je kontinuirano mjerenje sadrzaja benzena u reformatu. Problem
kontinuirane procjene pomoc¢u procesnih analizatora je Sto su takvi uredaji pored
redovitog ¢esto na odrzavanju zbog kontaminacije sustava za uzorkovanje te $to ih
je potrebno ¢esto umjeravati.

Na slici 4 prikazano je postrojenje za frakcionaciju reformata, s varijablama
koristenim za razvoj softverskog senzora. Frakcioniranje lakog reformata (proizvod
vrha) se odvija u koloni C1. Frakcioniranje benzenom bogate frakcije (proizvod vrha)
iz teSkog reformata (proizvod dna) odvija se u koloni C2.

V-1

q

C-1

LAKI
REFORMAT

Analizator

VAV VN /m (TS
BVNVNNL ! 2
LA

- i

TESKI
REFORMAT

Analizator

SIROVINA QJ é—\
REFORMAT

Slika 4. Postrojenje za frakcionaciju reformata

Na osnovi razgovora s tehnolozima s postrojenja, te primjenom Pearsonovih
koeficijenata, PCA i PLS analize, odabrane su sljede¢e kontinuirano mjerene
varijable kao kljuéne ulazne varijable za procjenu sadrzaja benzena u lakom
reformatu:

Ulaz 1: temperatura na ulazu u C1, TC-001;

Ulaz 2: temperatura na dnu C1, TC-018;

Ulaz 3: temperatura u C1, TC-003;

Ulaz 4: tlak u C1, PI-009 i

Ulaz 5: protok refluksa , FC-002.
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Razvoj softverskih senzora

Procesni podaci kontinuirano mjerenih ulaznih varijabli dobiveni su iz procesne baze
podataka u neprekidnom trajanju od tri tiedna, s vremenom uzorkovanja od pet
minuta u skladu s dinamikom procesa. Predobrada podataka ukljucila je otkrivanje
podataka koji nedostaju i uklanjanje ekstremnih podataka (engl. outlier). Vrijednosti
izlazne varijable (sadrZaj benzena, vol. %) uzete su iz perioda kada je on-line
analizator radio, s vremenom uzorkovanja od dvadeset minuta. Broj ulaznih
podataka (uzorkovanih svakih pet minuta) mora odgovarati broju izlaznih podataka,
Sto je zahtijevalo dodatne izlazne podatke. Te vrijednosti su generirane pomocu
MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) algoritma. Mjerni podaci su
takoder detrendirani (uklonjen je linearni trend iz podataka - pomocu metode
najmanjih kvadrata i oduzimanjem tih vrijednosti od izmjerenih vrijednosti uzoraka) i
filtrirani pomocu Loess filtra (eng. locally weighted scatterplot smoothing).
Nakon predobrade, 6500 podataka podijeljeno je u dva skupa podataka, prvih 4500
za razvoj modela te preostalih 1500 podataka na vrednovanje modela. Za razvoj
modela softverskih senzora koristeni su MATLAB-ovi System identification toolbox i
Global Optimization toolbox.

A. Optimizacija reda modela koriStenjem GA
Buduéi da je podrucje pretrazivanja optimalnih vrijednosti parametara (tj. broj
mogucih rjeSenja) jako veliko, u svrhu pronalaZzenja optimalnih parametara iz tablice
1 koristeni su GA. Podesivi parametri (FIR i OE modela) i njihovi rasponi prikazani
su u tablici 1. Mjerni opsezi parametara izabrani su na temelju iskustva operatora
prilikom promatranja dinamike procesa.

Tablica 1: Podesivi parametri FIR i OE modela

Parametar | Opis Minimalna Maksimalna
P vrijednost vrijednost
Broj proslih uzoraka ulaza (u svakom modelu postoji
nb . 1 8
5 nb parametara na temelju 5 ulaza).
nk Zadr$ka ulaza (5 nk parametara na temelju 5 ulaza). 0 15
nf Broj pro3lih vrijednosti predvidenog izlaza. 1 5

Tablica 2 prikazuje ukupan broj parametara koje treba odrediti za pojedini model s 5
ulaza i pripadajuéi prostor pretrazivanja, odnosno ukupan broj moguéih kombinacija
parametara. Cilj je iz milijardi moguéih kombinacija parametara pomoéu GA pronaci
onu kombinaciju koja ¢e najbalje (ili $to blize najboljem) opisati dinamiku procesa.
Vazni parametri GA, prikazani u tablici 3, odabrani su na temelju iskustva, kao i
racionalnog vremena izraCuna. U GA, svaka jedinka u populaciji predstavlja skup
mogucih redova modela.
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U predloZzenom GA, u svakoj generaciji od 50 jedinki, 34 jedinke stvorene su
postupkom krizanja, 15 jedinki je stvoreno mutacijom, a preostala 1 jedinka je elitna
jedinka (jedinka s najniZzom vrijednosti funkcije cilja iz prethodne generacije).
Algoritam zavr3ava nakon $to je provedeno 60 generacija (iteracija).

Tablica 2: Broj parametara u modelu i prostor pretraZivanja

Model Broj parametara Prostor pretrazivanja
FIR 5nb + 5nk=10 85165 = 3,4360-1010
OE 5nb + 5nk + 5nf =15 8516555 = 1,0737-10™
HW 5nb + 5nk + 5nf + 6n = 21 85-165-55-136 = 5,1827-102

Tablica 3: Parametri GA

B. Kriteriji vrednovanja modela i definiranje funkcije cilja

Parametar Vrijednost / Svojstvo
Veli¢ina populacije 50

Broj generacija 60

Broj raCunanja funkcije cilja 3000

Selekcija Jednoliko slu¢ajno
Krizanje Krizanje u svim tockama
Mutacija Jednolika
Vjerojatnost mutacije 0,1

Skaliranje funkcije cilja

Po redoslijedu

Broj “elitnih jedinki”

1

Udio kriZanja

0,7

Modeli se vrednuju na temelju statistickih veli¢ina kao $to su FIT, FPE i RMS.
Funkcija prikladnosti (FIT) modela izraunava se kako slijedi:

i(}i_yi)z

FIT=|1-

i=1

i(yi _ym)z

i=1

-100
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y je mjereni izlaz, y predvideni izlaz modela, a y, je srednja vrijednost od y. 100%
odgovara savrSenom poklapanju.

FPE kriterij (engl. Final Prediction Error) predstavlja kompromis izmedu to&nosti
modela, izrazene to€noSéu procijenjenih parametara i slozenosti modela. Prema
teoriji H. Akaike-a, najtocniji model ima najmanji FPE (Verhaegen i Verduit, 2007).
FPE se definira sljede¢om jednadZbom:

FPE=V(1+2%), 9)

gdje je V funkcija gubitka, d je broj procijenjenih parametara, a n je broj vrijednosti u
skupu podataka za razvoj modela.
Funkcija gubitka, V (engl. loss function) definira se sljede¢om jednadzbom :

V:det(lis(t,en)(s(t,en))Tj, (10)

n=

gdje 8, oznadava procijenjene parametre, a ¢ je pogreska izlaza. Srednja kvadratna
pogreska, RMS (engl. Root mean square error) kao Cesto koristeni kriterij za
vrednovanje modela je takoder prikazana u rezultatima:

& s,
RMS =, 1= (3,~ ) (11)

FIT treba imati ¢im vecu vrijednost, a FPE i RMS kao pogreske &im manju
vrijednost.

U rezultatima je prikazana i srednja vrijednost apsolutne pogreske:

n

Z},-—y,-‘- (12)

i=l1

eMAE = 7

Definiranje funkcije primjerenosti (funkcije cilja) je vazan element pri optimiranju GA
(Dam i Saraf, 2007). Buduci da je preliminarno istrazivanje pokazalo da FIT i FPE
nisu u korelaciji, ali su ¢esto koristeni kriteriji za procjenu valjanosti modela, oni su
integrirani u jednu funkciju cilja, kako slijedi:

yz(lOOfFIT)+1000-FPE +100-RMS (13)

Za postavljanje visekriterijske funkcije cilja koristila se metoda tezinskih suma gdje je
funkcija cilja linearna kombinacija svih teZinskih kriterija (Venkataraman, 2009; Deb,
2009).
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Rezultati

Tablica 4 prikazuje mjerno podrucje i osnovne statistiCke veli¢ine ulaznih varijabla i
izlazne varijable. Na slici 5 prikazano je 6000 mjernih podataka ulaznih varijabla i
izlazne varijable.

Tablica 4: Deskriptivna statistika podataka

Broj S"rednja Medijan | Minimum | Maksimum Stﬁnd.'.
uzoraka | vrijednost devijacija
Ulaz 1, °C 6000 107,40 100,98 89,83 125,35 10,43
Ulaz 2, °C 6000 175,49 175,49 168,80 177,65 0,48
Ulaz 3, °C 6000 125,95 125,74 120,74 138,76 1,66
Ulaz 4, bar 6000 2,02 2,02 1,96 2,09 0,032
Ulaz 7, th 6000 41,60 41,31 28,65 62,74 4,01
Izlaz, vol. % 6000 1,20 1,27 0,50 1,89 0,29
ol ' ' ' 4
— 120 L -
g 100 m ﬂﬂpﬁ-\:
80— -
o IUIUU 20|00 E)UIUU 40‘00 SUIOU 00
~ 175 v T WL-———«{—- } J’.J-v"x.:
% 7o~ B

1000

|
2000

3000
Uzorci

Slika 5. Prikaz ulaznih i izlazne varijable
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Svi sljededi rezultati izraCunati su i prikazani na setu za validaciju modela koji se
sastoji od 1500 podataka. Parametri nb, nf i nk procijenjeni su minimizacijom
funkcije cilja (13) pomocéu GA postupka, kao $to je objasnjeno prije. Koeficijenti
polinoma Bi(q) i Fi(q) procijenjeni su pomocu optimizacijskih metoda integriranih u
MATLAB System Identification Toolbox-u. Parametri najboljih dobivenih modela
prikazani su u vektorskom obliku u tablici 5. Svojstva dobivenih FIR i OE modela
prikazana su u tablici 6.

Tablica 5: Procijenjeni red modela koristenjem GA kao optimizacijske tehnike

FIR OE
nb| (67888 | [61233]
nk | [5315515] | [187913]
nf / [11221]

Tablica 6: Svojstva modela

FIT FPE RMS | emae
FIR | 78,895 | 0,0064 | 0,0517 | 0,0391
OE | 90,267 | 0,0023 | 0,0239 | 0,0171

FIR model iako ima relativho jednostavnu strukturu modela, daje zadovoljavajuc¢e
rezultate na skupu za vrednovanje modela. U usporedbi s FIR modelom, OE model
daje bolje rezultate, s nizim redom modela (nizi nb) kako se i oCekivalo, jer se u
obzir uzimaju predvidene proSle vrijednosti izlaza modela.

LU - -Measured

0,60 - —FIR model
0,40 -
0,20 -
0,00 -
-0,20 -

-0,40

Benzene content, detrended

-0,60

-0,80 T T T T T T T )
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Sample

Slika 6. Usporedba vrijednosti s analizatora i vrijednosti dobivenih FIR modelom
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U - -Mjereni

0,60 - —OE model
0,40 -
0,20 A
0,00 A
-0,20 A

-0,40 -

Sadrzaj benzena, detrend

-0,60 -

-0,80 T T T T T T T !
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Uzorci

Slika 7: Usporedba vrijednosti s analizatora i vrijednosti dobivenih OE modelom

Slike 6 i 7 prikazuju usporedbu izlaza FIR te OE modela i mjerenog izlaza pomocu
analizatora na validacijskom skupu podataka. MoZe se vidjeti da se oba izlaza
modela vrlo dobro poklapaju sa podacima za provjeru modela. Takoder, pripadne
statisticke vrijednosti FIT, FPE i RMS pokazuju da se eksperimentalni podaci i
vrijednosti dobivene modelima u velikoj mjeri slazu.

OE model je ocito dao bolje rezultate, ali moze postati nestabilan jer ovisi o proSlim
vrijednostima izlaza modela. U slu€aju kada je neki od ulaza nedostupan iz bilo
kojeg razloga te u prestanku rada postrojenja potrebno je odredeno vrijeme da OE
model opet poéne to€no raCunati izlaz. Stoga, preporuéljivo je implementirati i FIR
model jer je stabilniji zbog svoje strukture i samim time pouzdaniji od OE modela.
FIR i OE modeli ugradeni su u modul za naprednu regulaciju unutar distribuiranog
sustava za vodenje (DCS). Izvedba je provedena pomocéu CL (Control language)
programa u kojem se izraCunava vrijednost sadrZzaja benzena iz polinomskog
dinamic¢kog modela. Tako dobivene nove procesne to¢ke pohranjuju se u procesnoj
bazi podataka (PHD) odakle su dostupne operatorima | tehnolozima s postrojenja
kao numeri¢ke vrijednosti ili kao trend.

Valjanost primijenjenih modela trenutano se ne moZe u potpunosti ispitati na
postrojenju, jer je procesni analizator sadrZaja benzena (Ciju svrhu sada obavlja
model) dulje vrijeme izvan funkcije. Rezultati dobiveni modelom se, stoga,
usporeduju s laboratorijskim analizama koje se provode jedan-dva puta dnevno.

Kao $to se moZe vidjeti sa slike 8, implementirani FIR model daje zadovoljavajuce
rezultate u usporedbi s laboratorijskim analizama sadrZaja benzena. U buducnosti
treba napraviti fino podeSavanje modela ¢im procesni on-line analizator opet stupi u
funkciju.
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Slika 8: Usporedba vrijednosti iz laboratorija i vrijednosti dobivenih FIR modelom
Zaklju€ak

Razvijeni su linearni dinamicki modeli za procjenu sadrzaja benzena u lakom
reformatu. Da bi se izbjegla metoda pokusaja i pogreske, GA metoda je predlozena
za odredivanje reda modela, sto Cini razvoj softverskih senzora sustavnijim. Izabrani
modeli pokazuju zadovoljavajuéu podudarnost s eksperimentalnim podacima, ¢ime
se dokazuje da se mogu Koristiti za on-line procjenu sadrzaja benzena u lakom
reformatu. Opisani postupak pokazuje da se GA moze na zadovoljavajuéi nadin
primijeniti za optimiziranje podesivih parametra ulazno-izlaznih polinomnih modela.
FIR i OE model se mogu uspjeSno implementirati na postrojenju kao softverski
senzori za kontinuirano predvidanje sadrZaja benzena u reformatu.
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