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Abstract— The measurement of variables from an industrial process is of great importance in systems in
which decisions are made based on these measurements, as in control systems. However, these measurements
are always accompanied by errors, random or gross. This is not different in the process of oil separating. An
alternative for a greater reliability of the variables is the use of data reconciliation (DR). RD arises from the
development of techniques for measurement and data storage. Its role is to ensure the consistency of data using
the redundancy of the measurements and a statistical model of the measurements to increase its accuracy. This
work investigates techniques for data reconciliation and its use in reducing the errors observed in measurements
on a separator vessel.
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Resumo— A medicao das varidveis envolvidas em um processo industrial tem uma grande importancia em
sistemas em que decisbes sdo tomadas baseadas nessas medigGes, como é o caso de sistemas de controle. Porém,
essas medigOes sempre sdo acompanhadas de erros, sejam eles aleatérios ou grosseiros. No processo de separagao
do petréleo utilizando o sistema vaso separador isso nao é diferente. Uma alternativa para uma maior confiabi-
lidade das varidveis é o uso da reconciliagdo de dados (RD). A RD trata de um problema advindo da evolugao
das técnicas de medicdo e armazenamento de dados. Esta tem o papel de garantir a consisténcia destes dados,
utilizando a redundancia das varidveis medidas e um modelo estatistico da medigao para aumentar a precisao
dos dados. Este trabalho investiga as técnicas de reconciliacdo de dados e seu emprego na redugao dos erros
observados nas medi¢bes em um sistema vaso separador.

Palavras-chave— Erros aleatdrios, reconciliacdo de dados, vaso separador.

1 Introducao ¢ao de produtos, poluigao ambiental, perdas fi-
nanceiras ou altos custos de operacdo (Morad
Para um bom funcionamento de qualquer sistema et al., 2005).
automatizado, seja estacionario ou dinamico, na
industria quimica ou em sistemas robdticos, é im-
prescindivel o emprego de um controlador baseado
em modelo adequado do processo, e alimentado
com medigoes confidveis das variaveis de estado
de interesse (Freire et al., 2008).

Os dados de um processo sao obtidos atra-
vés de instrumentos fisicos e rotinas de medi-
¢ao de precisao finita. Em geral, erros de me-
digao podem ser categorizados em duas classes

(Benglilou, 2004):

A chamada reconciliagao de dados (RD) é
uma técnica voltada a melhoria da confiabili-
dade das medicoes realizadas e constitui aborda-
gem de filtragem baseada em modelos do sistema
(Bai et al., 2006; Crowe, 1996; Derya B. Ozyurt,
2004; Tjoa and Biegler, 1991; Darouch and Za-
sadzinski, 1991; Kuhen and Davidson, 1961). As
técnicas de RD baseiam-se na redundancia das
medidas e em restricbes impostas por modelos
do sistema. Dependendo das restrigoes do mo-
delo do processo, a RD pode ser estaciondria
ou dindmica, como também linear ou nao linear

1. Erros aleatérios: devidos a variagoes ou dis-
(Benglilou, 2004). Ela pode possibilitar a redu-

turbios de natureza nao controlada. Ex.:
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ruido. Sao considerados independentes e com
distribuicao normal de média zero;

2. Erros nao aleatérios ou grosseiros: sao gera-
dos por eventos nao aleatdrios, podendo es-
tar relacionados com a medi¢do (mal funcio-
namento dos instrumentos, por exemplo) ou
com o processo (vazamentos, perdas, modelos
inadequados ou imprecisos, etc.).

O emprego de dados corrompidos pode com-
prometer a atuacao do controle do processo, po-
dendo levar uma planta a operar num ponto sub-
6timo ou inseguro, levar a perda de especifica-
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¢ao da frequéncia de calibracdo de sensores e a
diminuicao de erros nas medigoes, tornando o mo-
nitoramento de plantas mais preciso para tomada
de decisao (Lawrence, 1989).

Objetiva-se aqui analisar as técnicas de recon-
ciliacao de dados e seu emprego na redugao dos er-
ros observados nas medi¢coes em um sistema vaso
separador (Nunes et al., 2010).

A préxima secdo descreve as técnicas de RD.
A secdo 3 descreve o sistema vaso separador. Na
secao 4 apresenta os resultados obtidos em simu-
lacao para as técnicas abordadas. Na sexta segao,
sao descritas as conclusoes do trabalho.
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2 Reconciliagao de Dados

Erros aleatérios sao causados por ruido, portanto
nao podem ser totalmente eliminados. Conside-
rando que estes erros sao provenientes de um ni-
mero suficientemente grande de diferentes fontes,
o teorema central do limite aplica-se (Bagajewicz
and Jiang, 1997) e a soma destes distirbios tende
a distribuicdo gaussiana. Assim, erro aleaté-
rios sao modelados como ruido branco gaussiano
N(0,0?).

Erros grosseiros geralmente sao decorrentes de
possiveis falhas num determinado equipamento de
medicao. Tais erros também podem ser consi-
derados com fungao densidade de probabilidade
gaussiana, porém com média diferente de zero
N(B,0?) (Tjoa and Biegler, 1991). Por este mo-
tivo, o efeito prejudicial deste tipo de erro é muito
maior do que o do aleatério.

O problema de RD pode ser visto como um
problema de minimizacao do erro médio quadra-
tico entre as varidveis medidas e as descritas por
um modelo (Farias, 2009). Este problema tem
como restricoes modelos do processo que podem
ser: lineares, bilineares ou nao-lineares, assim
como estéaticos ou dinamicos. As técnicas de RD
foram criadas baseadas nestas restricoes e podem
ser divididas em dois grandes grupos: reconcilia-
¢ao de dados estaciondria (RDE) e reconciliagao
de dados dinadmica (RDD).

O conceito de RD foi inicialmente proposto
por Kuhen and Davidson (1961) para calcular ba-
langos de massa em estado estaciondrio. A solugao
proposta por Kuhen and Davidson (1961) para a
resolucao deste problema foi obtida empregando
multiplicadores de Lagrange, sendo dada por

g =y— VAT (AVAT) Ay, (1)

em que V ¢é a matriz de covariancias, y é o vetor
das varidveis medidas, § é o vetor das estimativas
reconciliadas das variaveis medidas e A é a matriz
de restrigoes lineares.

Sistemas dindmicos sao representados por
equagoes diferenciais que descrevem a dependén-
cia das varidveis do processo no tempo. De modo
geral, sistemas dindmicos sao representados por
equagoes algébrico-diferenciais, com restrigdes nao
lineares e muitas vezes com pardmetros e con-
digoes iniciais desconhecidas (Prata, 2009). Por
isso, os problemas de RDD sao mais complexos
que os de RDE, porém a RDD apresenta um ni-
mero maior de aplicagoes na industria, em que os
processos estdo frequentemente variando suas ca-
racteristicas.

Gertler and Almasy (1973) foram dos primei-
ros a estudar RDD. Eles estudaram modelos dina-
micos de balango material representados por equa-
¢oes de estado continuas. Stanley and Mah (1977)
propuseram o uso de filtro de Kalman (FK) como
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solugao do problema de RDD. Essa técnica itera-
tiva é 1util em modelos dinamicos lineares para re-
conciliar e/ou estimar dados. Ela exige que o erro
tenha média zero, ou seja, que nao seja grosseiro.

O FK possui duas fases: predigao e atualiza-
¢ao. A fase de predicao usa a estimativa do estado
da iteragao anterior para produzir uma estimativa
do estado na iteracao atual. Na fase de atualiza-
¢ao, a medigao da iteracao atual e a covariancia
do erro sao usadas para melhorar a medicao e che-
gar a uma estimativa mais precisa do estado. Ele
é descrito pelas equacoes

Xt = AXt,1 + BUtfl + Wt717 (2)
Y, =CX; + &, (3)

em que A, B e C sao matrizes deterministicas
com dimensoes apropriadas, X; é um vetor com os
valores reais no instante de amostragem t, U;_1 é
um vetor com as variaveis de entrada, Y; é um ve-
tor das varidveis que contém erros, & é um vetor
de ruido branco gaussiano de distribui¢ao N (0, V),
W, é um modelo de ruido assumido como N (0, S).

O FK na forma que foi proposto inicialmente
nao apresenta bons resultados em sistemas nao li-
neares. Para emprego em tais sistemas, Jang et al.
(1986) propuseram o chamado filtro de Kalman es-
tendido (FKE). Ele usa uma formulagao iterativa
e sequencial do problema de estimacao baseada
numa descri¢ao linearizada do modelo dinamico.
O FKE apresenta desempenho melhor sob pertur-
bagao, quando comparado ao FK.

Jang et al. (1986), e posteriormente Liebman
et al. (1992), propuseram o uso de uma janela mé-
vel no tempo. Essa técnica é muito eficaz na me-
lhoria do desempenho do controle de um deter-
minado processo. Ela pode ser usada em varios
tipos de processos, tais como: dinamicos, conti-
nuos, discretos, lineares e nao lineares. Esta téc-
nica apresenta muitas vantagens, dentre elas: nao
é necessario manter todas as informagoes do pro-
cesso, mas apenas as do periodo da janela, dimi-
nuindo os requisitos computacionais. O algoritmo
da técnica da janela mével no tempo pode ser for-
mulado pelas equacoes

~

-1

min J(¥;,2¢) = (i — )TVt

sujeito as condigoes
Y S yt S Yu, Zi S Zt S Zy, (5)

em que L é o tamanho da janela, ¥ é o vetor das
variaveis reconciliadas, Z é o vetor das varidveis
nao medidas que foram estimadas, V é a matriz
de covariancia dos erros de medicao, A é a matriz
de covariancia do modelo de erros aleatérios assu-
midos como sendo normalmente distribuidos, y;,
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Yu, Z € Z, s80 vetores de limites inferiores e supe-
riores para as variaveis medidas e nao medidas e f
é um vetor de restrigoes funcionais do modelo que
podem ser equagoes algébricas ou diferenciais.

Darouch and Zasadzinski (1991) propuseram
uma técnica para a RDD, em que o modelo é di-
namico e linear e todas as varidveis sao medidas.
Liebman et al. (1992) propuseram um novo mé-
todo capaz de reconciliar e estimar parametros
para sistemas dinamicos e nao lineares, de esti-
mar as variaveis de estado e de lidar com restri-
¢oes de desigualdade. Albuquerque and Biegler
(1996) propuseram o uso do método Runge-Kutta
implicito para discretizar as equagoes diferenciais.
Bagajewicz and Jiang (1997) propuseram um novo
método para RDD em sistemas lineares.

Bai et al. (2006) propuseram um algoritmo
preditor-corretor para resolver o problema da
RDD. Nele, os valores das medicoes podem ser
estimados a partir de previsdes do modelo. As
informacoes das previsoes do modelo podem ser
combinadas com as informacgoes tomadas a partir
das medig¢oes para dar uma melhor estimativa aos
valores reais. A equacao do algoritmo preditor-
corretor é

X =¥+ Ky —3¢), (6)

em que K = (I+ VR ™)™, sendo I uma matriz
identidade, V a matriz de covariancia dos erros
medidos, R a matriz de covaridncia dos erros pre-
ditos no modelo, y; o vetor das varidveis medi-
das no processo, X; o vetor das melhores estima-
¢oes de x; (valores reais das medigoes), ou seja, o
vetor das varidveis reconciliadas, e §; o vetor de
predicoes do modelo. K é o ganho do algoritmo
preditor-corretor (varia de 0 a 1), que reflete o
impacto do erro nas medigoes e nas predigoes do
modelo quando os erros nas medigoes sao muito
maiores do que os erros de predicao do modelo.
Se V> R e K — 0, consequentemente os valo-
res reconciliados se aproximam dos valores predi-
tos pelo modelo. Quando as predi¢oes do modelo
apresentam erros muito grandes, entao V < R e
K — 1, logo os dados reconciliados se aproximam
dos dados contaminados pelo ruido. Observando
a equacgao 6 nota-se que tal algoritmo é essenci-
almente equivalente ao FK, diferindo apenas na
informacao necessaria e na maneira como o ganho
¢ calculado.

3 Sistema Vaso Separador

O petréleo proveniente dos pogos de perfuragao
submarinos contém fundamentalmente éleo, gés
e agua, que necessitam ser separados, o que é
feito pelo emprego de um vaso separador (Nunes
et al., 2010; de Oliveira Azevedo JUnior, 2009). O
vaso separador é um vaso de pressao, comumente
cilindrico (horizontal ou vertical) e eventualmente
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esférico. Um separador trifdsico é, em geral, um
vaso cilindrico e constituido por duas se¢oes: uma
camara de separacao e uma camara de dleo. Es-
tas sao separadas por um vertedouro, denominado
chicana. Os liquidos fluem na diregao do verte-
douro e ao longo deste caminho pratos paralelos
ajudam na separacao liquido-liquido. Uma fase
rica em éleo transborda sobre a chicana para a
camara de 6leo, entao esta ¢é transferida aos tra-
tadores, que retiram sais e residuos de dgua. O
gas ja separado do 6leo e da agua é canalizado
para compressores, entao este é direcionado a uma
planta de tratamento, onde a umidade é retirada.
A figura 1 ilustra um esquema de vaso separador
trifasico horizontal.

Camara
Placas de dleo
Paralelas -

Camara de
Separagao

Figura 1: Vaso separador trifdsico horizontal.

4 Resultados

As técnicas de reconciliagao de dados escolhidas
foram implementadas e simuladas usando Ma-
tlab/Simulink. As técnicas selecionadas para a
reconciliacdo de dados foram o filtro de Kalman
(Mah et al., 1976), um algoritmo baseado em
um preditor-corretor (Bai et al., 2006) e o uso
de uma janela mével (Jang et al., 1986; Liebman
et al., 1992).

Um modelo preciso do sistema vaso separador
implementado em Matlab/Simulink foi utilizado.
As varidveis controladas no vaso separador eram
os niveis da fase oleosa na camara de Oleo, hl,
e da interface na camara de separacao, hw, e a
pressao de gas no vaso, P. As técnicas de RD
foram aplicadas a duas delas, a pressao de gas P
e o nivel de 6leo hl.

A comparagao entre as técnicas de RD foi feita
com base no erro médio quadratico entre as va-
ridveis reconciliadas e as varidveis originais (néo
corrompidas pelo ruido), para um mesmo nivel
de degradacao das medigoes pelo ruido. Através
da figura 2, verifica-se que o comportamento da
varidncia do erro médio quadratico (EMQ) é li-
near em relacao ao aumento da variancia do ruido
presente nas varidveis. Isso implica que, indepen-
dentemente da magnitude do ruido, a técnica de
RD ira atenuar o mesmo de modo proporcional.
Conclui-se que o EMQ constitui uma figura de
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mérito adequada para uma comparacao da efica-
cia entre diferentes técnicas de RD na presenca de
ruido gaussiano.

b 4

Figura 2: Variancia do ruido x variancia do EMQ
para o FK aplicado a varidvel P.

4.1 Filtro de Kalman

Aplicando-se o FK nas varidveis P e hl, obteve-se,
respectivamente, k = 0,2153 e k = 0,1333 como
ganhos do filtro. Observando a figura 3, pode-
se notar que o FK apresentou um bom resultado
em grande parte do tempo. Entre os instantes
t = 750s e t = 850s, o resultado nao foi tao sa-
tisfatério em virtude das golfadas provenientes da
produgao de petréleo. Observa-se, entao, que o
FK nao apresenta bons resultados na presenga de
perturbagoes (Bai and Thibault, 2010).

Figura 3: Varidveis P e hl reconciliadas
empregando-se o filtro de Kalman.

Na figura 4, observa-se o EMQ das variaveis
de pressao de gas e de nivel de éleo ilustradas na
figura 3. Como pode-se ver, no intervalo entre
t = 750s e t = 850s, o resultado nao é tao bom em
razdo da ocorréncia de perturbagdes. A varidncia
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do erro médio quadratico associado ao nivel de
6leo foi de 3,7385.107% e & pressdao de gés foi de
6,3141.1075.
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Figura 4: Erro médio quadrético associado as va-
ridveis P e hl utilizando-se o FK.

4.2 Algoritmo baseado em um preditor-corretor

Aplicando-se o algoritmo baseado em um preditor-
corretor nas variaveis P e hl, obteve-se, respecti-
vamente, £k = 0,1962 e k = 0,2240 como ganhos
do algoritmo. Na figura 5, observa-se que o algo-
ritmo apresentou um bom resultado, exceto entre
os instantes de tempo t = 750s e ¢t = 850s, em que
incidem perturbagoes.

4 ]
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Figura 5:  Varidveis P e hl reconciliadas
empregando-se o algoritmo baseado em preditor-
corretor.

A figura 6 ilustra o EMQ associado & pressao
de gas e ao nivel de dleo. A variancia do EMQ
associado ao nivel de dleo foi de 5,4407.107° e &
pressao de gés foi de 1,0969.107°.

Da mesma forma que no caso do FK, o algo-
ritmo baseado em preditor-corretor também apre-
senta melhor desempenho quando o erro presente
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Figura 6: Erro médio quadrético associado as va-
ridveis P e hl utilizando-se o algoritmo baseado
em preditor-corretor.

nas medigoes é gaussiano (Bai et al., 2006). Tam-
bém, da mesma forma que no caso do FK, esse
algoritmo apresenta uma relacgao linear entre a va-
riancia do ruido e a variancia do EMQ, compor-
tamento ilustrado na figura 2.

4.8 Janela movel

O tamanho da janela escolhida para esta aborda-
gem algoritmica nao pode nem ser muito grande,
nem muito pequena. Também nao ha procedi-
mento heuristico que permita a determinagao do
tamanho da janela a priori, sendo necessérios tes-
tes de simulacao para esse fim. Aqui, sdo apresen-
tados os resultados para um tamanho de janela
H = 250s, o melhor obtido no caso simulado. O
ambiente simulado aqui é de 2000s, apesar dos
graficos s6 mostrarem um intervalo de 1100s para
melhor visualizagao dos resultados.

Na figura 7, observa-se que o resultado da
RD foi satisfatorio mesmo na presenga de pertur-
bacdo. A variancia do EMQ encontrado foi de
1,0164.10~7 para o nivel de 6leo e de 2, 7463.10~8
para a pressao de gds. Observa-se que o uso da
janela melhorou bastante a qualidade da reconci-
liacao, pois o EMQ foi bem inferior aos obtidos
nos casos dos algoritmos apresentados nas segoes
4.1 e 4.2.

4.4 Comparacao entre os métodos escolhidos

Na tabela 1, observa-se que o uso de uma ja-
nela moével fez com que o resultado da reconci-
liacao fosse otimizado, quando comparado aos ou-
tros dois métodos. Esse resultado mostra que o
uso de tal técnica tem um desempenho melhor na
presenca de perturbagoes. Também pode-se ob-
servar que o resultado do algoritmo baseado num
preditor-corretor foi melhor do que o FK. Tal al-
goritmo é essencialmente equivalente ao FK, dife-
rindo apenas na informagao necessaria e na ma-
neira como os ganhos sao calculados.
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Figura 7:  Varidveis P e hl reconciliadas
empregando-se uma janela com tamanho H =
250s.

Var(EMQ p/ P) | Var(EMQ p/ hl)
FK 6,3141.10~° 3,7385.10~%
PC 5,4407.107° 1,0969.10~°
JM 2,7463.10~8 1,0164.10~7

Tabela 1: Variancias dos erros médios quadraticos
das varigveis empregando filtro de Kalman (FK),
preditor-corretor (PC) e janela mével (JM) com
H = 250s.

5 Conclusoes

Nesse trabalho foram avaliadas trés técnicas para
a reconciliagao de dados, o filtro de Kalman, um
algoritmo baseado em um preditor-corretor e o uso
de uma janela movel, que apresentam um baixo
custo computacional e uma boa qualidade na re-
conciliacao dos dados. Estas técnicas foram apli-
cadas a duas variaveis do vaso separador, a pressao
de géas P e o nivel da fase oleosa na camara de 6leo
hl. Com base nos resultados obtidos, verificamos
que as trés técnicas apresentaram um bom resul-
tado na reconciliagao dos dados analisados do vaso
separador. O método utilizado para comparagao
de algoritmos foi o do erro médio quadratico entre
as variaveis reconciliadas e as varidveis originais,
para um dado nivel de degradagao das varidveis
pelo ruido. Através do mesmo, verificamos que
0 uso de uma janela mdvel apresentou o melhor
resultado dentre as trés técnicas utilizadas.

O presente trabalho pode ser complementado
pela anélise de algoritmos otimizados em nao line-
aridades, como pertubagoes, a exemplo do filtro de
Kalman estendido. Outra sugestao para um tra-
balho futuro é a utilizacao de técnicas de trata-
mento de erros grosseiros visto que, na ocorréncia
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destes, a reconciliagdo de dados torna-se ineficaz.
Essas técnicas podem ser implementadas antes da
reconciliacao de dados, como prevengao da apli-
cacao desta na presenca de erros grosseiros, ou
utilizando estatistica robusta, em que a reconcili-
acao de dados e o tratamento de erros grosseiros
sao realizados simultaneamente.
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