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ABSTRACT

Fouling of heat transfer surfaces is a severe operational drawback encountered in majority
of heat exchangers. The deposit layer would reduce the performance of the heat exchang-
ers in terms of hydraulic and thermal inefficiencies. Despite the increased attention in the
past decades, common design methods is based on the operating conditions of the heat
exchangers rather than considering the development of the fouling layer. The estimation of
fouling resistance can only be made by considering the measurements from experimental
results which are also noisy to some extent. Noise a coherent feature of fouling processes
can negate the performance of modelling approach considerably.

Additionally, most of the available models and correlations approximate the initial
fouling rate as a function of operating conditions of the heat exchanger and particularly
for the dominant deposition mechanism. However, usually more than one deposition
mechanism is involved in fouling of heat exchangers, e. g. crystallization fouling, chemical
reaction fouling, particulate fouling. The interaction of various deposition mechanisms
will result in a non-linear phenomenon which hampers the performance of mathematical
modelling. Additionally, the removal of fouling layer due to the bulk shear stress has to be
considered in estimation of fouling rate. Competition between the deposition and removal
mechanisms results in various type of fouling trend, i.e. linear, falling and asymptotic,
The final forms of such models include various proportionality coefficients which should
be obtained through regressing the experimental data.

In this study, Kalman filter and Neural Networks are used as mathematical tools to
accurately and reliably estimate the fouling propensity of the heat exchangers of the
refinery’s crude oil preheat trains (CP'Ts). Kalman filter minimizes the estimation error
covariance by considering the error of both mathematical process and measurement
models. This in turn, requires choosing correct values for the both mathematical process
and measurement models. The relation between these two dictates the smoothness and
the precision of the trend of fouling resistance.

Several scenarios are available to select the process and measurement noise covariance.
For instance, constant values for process and measurement noise covariance facilitate the
smoothness of the estimated fouling trend. Therefore, it would be possible to estimate
very smooth or highly noisy fouling trends. However, an accurate value of the covariance
matrices can only be obtained by trial and error. The other method would make a statistical
analysis of process and measurement noise covariance by comparing the measurements
with their estimated values which leads to better estimations of fouling resistance without



any trial and error attempt. Both methods were applied on the available data bank and the
comparison of the experimental data with the estimated values confirmed the qualitative
and quantitative estimation of fouling resistance for available experiments in the HTFU
data bank. Although the Kalman filter can be used to make reasonably factual estimation
of fouling resistance, the preparation of a general mathematical process model (which can
be applied to all type of heat exchangers) that estimates the fouling resistance at each time
step appropriately is impossible.

Another powerful tool to model fouling propensity in CPTs is to implement artificial
neural networks (ANNs). The ANNS are usually used for estimating the behaviour of
processes that cannot be modelled easily by mathematical correlations. The artificial
neural networks should be trained firstly by a set of experimental data (the experimental
input-output set which are usually the operating conditions and the related measured
values of the fouling resistance at different time steps), which can later be exploited as an
estimation tool for operating conditions which were not seen before,

The modelling of fouling resistance using neural networks has been conducted in this
study by making various arrangement of input and output parameters as:

(1) estimation (approximation and prediction) of fouling resistance as a function of time,

(2) estimation of fouling resistance as a function of operating conditions at each time
step, and

(3) estimation of fouling resistance as a function of operating conditions and the fouling
state of the heat exchanger at previous time step,

The results showed very good agreement of experimental data with their estimated
values of fouling resistance in most of case studies,

The ANNs were also used to classify the fouling trends based on their behaviour
whether linear, falling or asymptotic. The classification was made by using the initial
operating conditions of the heat exchanger to predict the type of fouling trend. The classi-
fication of fouling trends were accurate for more than 70% of the available experiments in
the data bank.

Despite the satisfactory performance of neural networks, their black box nature would
not deliver any information about physical relationship between its inputs and output.
Hence, to discriminate various inputs and study the impact of each parameter on the
initial fouling rate, several methods including connection weights, partial derivatives, input
perturbation and profile analysis methods were studied. The cumulative results of these
methods suggested that the most important variable is the surface temperature which is
followed by the crude instability index, bulk temperature, surface material and the bulk
velocity. Finally, the performance of the developed ANNs has been evaluated by changing
two input variables using PaD method simultaneously. The results can support the plant
operators o avoid operating conditions under which the initial fouling rate is high.

Prediction of heat exchanger lifetime has usually a high priority for plant operators. In
order to predict the lifetime of a heat exchanger, one has to calculate the needed time to
h the design margin of a heat exchanger. To do so, the Kalman filter was employed to




estimate the lifetime of a heat exchanger by considering only a small portion of data points
at the beginning of each experiment. Results confirmed this possibility to estimate the
lifetime and the asymptotic fouling resistance with a very good accuracy. The result will
help to forecast the performance of the heat exchangers in advance and will help many
researchers to shorten the length of experiments to 20%.



ZUSAMMENFASSUNG

Die Verschmutzung (Fouling) von Wirmetbertragungsflichen stellt einen schwerwiegen-
den Nachteil fiir den Betrieb der meisten Warmeiibertrager dar. Die Foulingschicht
verringert die Leistung der Warmetibertrager aufgrund reduzierter hydraulischer und
thermischer Effizienz. Trotz der zunchmenden Forschungsaktivititen in den vergangenen
Jahrzehnten basieren die tiblichen Auslegungsmethoden auf den Betriebsbedingungen
anstatt die Bildung der Foulingschicht zu berticksichtigen. Die Abschitzung des Foul-
ingwiderstands (fouling resistance) kann ausschlieflich anhand von experimentellen
Ergebnissen erfolgen. Die Messdaten sind in der Regel zu einem gewissen Grad mit
Rauschen behaftet. Foulingprozesse sind stets mit Rauschen verbunden, was die Anwend-
barkeit von Modellierungsansitzen zunichtemacht.

Dariiber hinaus approximieren die meisten verfiigharen Modelle und Korrelationen
die anfingliche Foulingrate (initial fouling rate) als Funktion der Betriebsbedingungen
des Wirmetibertragers. Insbesondere wird der dominante Ablagerungsmechanismus
auf diese Weise beschrieben. Allerdings sind am Foulingprozess iiblicherweise mehrere
Mechanismen beteiligt, z. B. Kristallisation, chemische Reaktion, Partikelfouling. Die Wech-
selwirkung der verschiedenen Ablagerungsmechanismen fithrt zu einem nicht-linearen
Phinomen, welches die Anwendbarkeit mathematischer Modelle erschwert. Zusitzlich
muss die Abtragung der Foulingschicht aufgrund der Schubspannungen der Stromung
zur Berechnung der Foulingrate beriicksichtigt werden, Das Wechselspiel von Ablagerung
und Abtragung ergibt eine Vielzahl an typischen Foulingkurven, bspw. lineare, abfallende
und asymptotische Kurven. Die endgiiltige Form solcher Modelle beinhaltet eine Vielzahl
an Koeffizienten, welche durch Regression an die experimentellen Daten bestimmt werden
miissen,

In dieser Arbeit werden die mathematischen Werkzeuge Kalman-Filter sowie neuronale
Netze angewendet, um die Foulingtendenz von Wirmetibertragern moglichst genau
und zuverlissig abzuschitzen. Die Methoden werden auf Wirmeiibertrager in Vorwir-
mungsstrecken (Crude Preheat Trains (CPTs)) fur Rohdlraffinerien angewendet. Der
Kalman-Filter minimiert die Kovarianz des Abschitzungsfehlers indem sowohl die Un-
#enauigkeit des mathematischen Modells als auch der Messwerte beriicksichtigt werden,
Dies wiederum erfordert die korrekte Festlegung der Werte fiir das mathematische Modell
und die Messwerte. Die Beziehung zwischen diesen Werten bestimmt die Glattheit und
Genauigkeit des Verlaufs des Foulingwiderstands.



Eine Vielzahl an Algorithmen ist verfligbar um die Kovarianz des Prozess- und Mes
wertrauschens auszuwéhlen. Beispielsweise tragen konstante Werte fiir die Kovariar
des Prozess- und Messwertrauschens zur Glattheit der berechneten Foulingkurve by
Folglich kinnen sowohl schr glatte als auch hochgradig rauschbehaftete Foulingkurve
bestimmt werden. Ein genauer Wert fiir die Kovarianzmatrizen lisst sich jedoch nu
durch Ausprobieren (trial-and-error) bestimmen. Eine andere Methode bestcht in de
slatistischen Analyse der Kovarianz des Prozess- und Messwertrauschens. Hierbei werde;
die Messwerte mit den berechneten Werten verglichen, um zu einer besseren Abschitzun;
des Foulingwiderstands ohne Ausprobieren zu gelangen.  Beide Methoden wurde:
auf eine Datenbank industrielier Foulingverlaufswerte (High Temperature Fouling Uni
(HTFU)) angewendet. Der Vergleich der experimentellen Werte mit den berechneter
Werten mittels Kalman-Filter bestatigte die Zuverlassigkeit der angewendeten Methodg
zur qualitativen und quantitativen Bestimmung des Foulingwiderstands fiir verfiigbare Ex
perimente der HTFU Datenbank. Obwohl der Kalman-Filter sinnvoll zur Berechnung von
Foulingwiderstinden eingesetzt werden kann, ist die Entwicklung eines allgemeingiiltigen
mathematischen Prozessmodells (fiir alle Arten von Wéirmeubertragern) zur Berechnung
des Foulingwiderstands zu jedem Zeitpunkt nicht maglich,

Die kiinstlichen neuronalen Netze miissen zu Beginn mit einem Satz an experimentellen
Daten (Betriebsbedingungen und gemessenen Foulingwiderstinden tber der Zeit) trainiert
werden. Die so trainierten ANNs lassen sich im Anschluss als Berechnungswerkzeug, fiir
neue Betriebsbedingung anwenden,

Die Modellierung des Foulingwiderstands mittels neuronaler Netze wurde im Rahmen
dieser Arbeit durch eine Vielzahl an Kombinationen von Eingangs- und Ausgangsgrien
realisiert;

(1) Berechnung (Approximation und Vorhersage) des Foulingwiderstands als Funktion
der Zeit,

(2) Berechnung des Foulingwiderstands als Funktion der Betriebsbedingungen in jedem
Zeitschritt und

(3) Berechnung des Foulingwiderstand als Funktion der Betriebsbedingungen und des
Foulingzustands des Wiirmetbertragers.

Die Ergebnisse zeigten schr gute (Tbereinstimmung zwischen den experimentellen
Werten und den berechneten Foulingwiderstinden der meisten Fillo. ANNs wurden
auch zur Klassifizierung von Foulingkurven angewendet, Die Foulingkurven konnen in
lineare, abfallende und asymptotische Kurven unterschieden werden, Die Klassifizierung
erfolgte ausgehend von den anfanglichen Betriebsbedingungen der Wirmetibertrager
zur Vorhersage der Foulingkurve. Die Klassifizierung war fiir 70% der verfiigbaren
Experimente der Datenbank genau.

Trotz der zufriedenstellenden Leistung von neuronalen Netzen, liefern diese aufgrund
ihres Black-Box-Charakters keine physikalische Beziehung zwischen den Ein- und Aus-
gangsgrofen. Zur Unterscheidung verschiedener Eingangsgrifen und deren Einfluss auf
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die anfangliche Foulingrate wurden daher einige Methoden wie Verkniipfungsgewichte
{Connection Weights), partielle Ableitungen (Partial Derivatives), Storung der Eingangs-
groBen (Input Perturbation) und Profilanalysen (Profile Analysis) angewendet.  Die
Ergebnisse deuten darauf hin, dass die wichtigste EinflufgroRe die Oberflichentemperatur
ist, gefolgt vom Rohdl Instabilitit Index (Crude Instability Index (CIT)), der Fluidtemper-
atur, dem Oberflachenmaterial sowie der Stromungsgeschwindigkeit. Abschliefend wurde
die Leistungsfahigkeit der entwickelten ANNs (iberprift, indem zwei Eingangsgrofien
simultan variiert wurden. Dies ermiiglicht es dem Anlagenbetreiber Betriebsbedingungen
zu vermeiden, bei denen die anfangliche Foulingrate hoch ist.

Der Kalman-Filter wurde abschlieBend eingesetzt um die Lebensdauer eines Wirmeiiber-
tragers unter Berticksichtigung einer geringen Zahl an Datenpunkten zu Beginn jedes Ex-
periments zu schiitzen. Die Ergebnisse bestitigten, dass die Lebensdauer und der asympto-
tische Foulingwiderstand mit sehr hoher Genauigkeit berechnet werden kann. Die Ergeb-
nisse tragen dazu bei das Leistungsverhalten von Wirmeiibertragern vorherzusagen und
die Dauer von Experimenten auf 20% 2u reduzieren.
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