
 

 

 

 

Universidade Federal de Campina Grande - UFCG 

Centro de Ciências e Tecnologia – CCT 

Programa de Pós-Graduação em Engenharia Química 

 

 

 

 

 

Dissertação de Mestrado 

 

 

 

Uso de Metamodelos na Otimização do Processo de 

Secagem do Carvão  

 

 

 

 

 

Girrad Nayef Rached Farias 

 

 

 

 

 

 

Campina Grande, Paraíba, Brasil 

2022 

  



 

 

Girrad Nayef Rached Farias 

 

 

 

 

Uso de Metamodelos na Otimização do Processo de Secagem do 

Carvão  
 

 

 

 

 

Dissertação de Mestrado submetida à Coordenadoria do 

Programa de Pós-Graduação em Engenharia Química 

da Universidade Federal de Campina Grande - Campus 

de Campina Grande como parte dos requisitos 

necessários para a obtenção do grau de Mestre em 

Engenharia Química. 

 

 

Área de concentração: Modelagem, simulação e 

otimização de processos químicos. 

 

 

Orientador: Prof. Dr. Romildo Pereira Brito 

 

 

 

 

Campina Grande, Paraíba, Brasil 

2022  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 



 

 

 

 



 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dedicatória 

 

Dedico este trabalho a todos que participaram da minha 

vida, e que de alguma forma contribuíram para construir a 

pessoa que sou hoje. Sem vocês, não chegaria aqui. 

 

 

 

  



 

 

Agradecimentos 

 

À minha mãe, Soahd Arruda Rached, que foi a pessoa que me deu a base para ter 

tudo que tenho, mesmo em momentos difíceis nunca deixou faltar nada, e sempre prezou 

por uma boa educação, seja ela pessoal ou profissional, meu exemplo de esforço e 

dedicação. 

 

Á minha avó, Lindalva Arruda, que tanto fez por mim e por meu irmão, quando minha 

mãe não estava presente, ela se fez mãe, por vários anos na minha vida, sinto muito sua 

falta, sempre vou levar a senhora no meu coração. 

 

 Aos meus irmãos Hafid e Raid, que além de familiares, foram meus amigos de 

verdade desde sempre, e que será para vida toda.  

 

Ao meu pai, Flavio Alex, que juntamente com minha mãe me criou, e que carrego 

um pedaço da personalidade. 

 

À Viviane Carneiro, pelo amor, carinho, e estar do meu lado desde 2017, me 

tornando uma pessoa melhor a cada dia. 

 

Aos meus amigos que acompanharam meu desenvolver a muitos anos atrás, antes 

de começar essa jornada de cursar Engenharia Química. 

 

 Aos meus amigos e amigas de curso que desde 2014 estamos juntos nessa saga 

do curso e da vida, onde pude compartilhar o mesmo espaço e tempo com vocês. 

 

 Aos meus amigos LARCA/LABFREN e do Programa ALIANÇA, por vocês tenho 

muita admiração. Especialmente a Fabricia Sales, Gabriel Rodrigues, Neto Pereira e Luis 

Trovão. 

 



 

 

 Ao meu orientador Prof. Romildo Brito, por ser o exemplo de profissional que desejo 

me tornar. 

 

 Aos funcionários e demais professores da Universidade Federal de Campina 

Grande, aqueles que, com prazer, mostraram-me o poder do conhecimento. Em especial, 

aos professores Laércio Gomes, Vimário Simões, Wagner Brandão e Luis Gonzaga.  

 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“Every new beginning comes from some other beginning's end.” 

 

Dan Wilson 

  



 

 

 

Resumo 

O carvão mineral é um insumo utilizado como redutor e/ou fonte de energia em diversos 

processos. Esse combustível é encontrado de forma que não pode ser utilizado sem 

tratamento prévio, necessitando de operações para redução da granulometria e da 

umidade. Dessa forma, esse trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo 

fenomenológico do processo de secagem do carvão em Aspen Plus para servir de gerador 

de dados para a criação de metamodelos com base em Redes Neurais Artificiais, e assim, 

avaliar cenários de processo através de rotinas de otimização. Em conjunto foi aplicado 

Algoritmo Genético para determinação de arquiteturas da RNA, com intuito de reduzir o 

erro da predição do metamodelo. Com a simulação validada a partir de dados industriais, 

foi possível otimizar a arquitetura da rede, onde houve mudança do número de camadas 

e neurônios, contribuindo para melhora da predição do processo, obtendo erros médios 

de 0,01% até 1,66% das variáveis preditas. A otimização do cenário de operação, 

conseguiu reduzir de forma significativa o consumo dos combustíveis usados para 

aquecimento do gás de secagem, com todas as variáveis de qualidade do processo sendo 

atendidas, resultando em uma redução de 15% de gás de alto forno e 80% de gás natural, 

reduzindo o consumo energético do processo. 

 

Palavras-chave: Carvão Mineral, RNA, Otimização, Algoritmo Genético, Metamodelo. 

  



 

 

Abstract 

Coal is an input used as a reducer and/or energy source in several processes. This fuel 

is found in such a way that it cannot be used without previous treatment, requiring 

operations to reduce granulometry and moisture. Thus, this work aims to develop a 

phenomenological model of the coal definition process in Aspen Plus to serve as a data 

generator for the creation of metamodels based on Artificial Neural Networks, and thus, to 

evaluate routine optimization process scenarios. Together, a Genetic Algorithm was 

applied to determine ANN architectures, in order to reduce the metamodel prediction error. 

With the simulation validated from industrial data, it was possible to optimize the 

architecture of the network, there was a change in the number of layers to two and neurons, 

contributing to improve the prediction of the process, obtaining average errors from 0.01% 

to 1.66 % of predicted variables. The optimization of the operating scenario managed to 

significantly reduce the consumption of fuels used for heating the drying gas, with all 

process quality variables being met, resulting in a reduction of 15% of blast furnace gas 

and 80% of natural gas, reducing the energy consumption of the process. 

 

Keywords: Coal, RNA, Optimization, Genetic Algorithm, Metamodel. 
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Introdução 
Este capítulo introdutório apresenta uma visão geral sobre o trabalho, incluindo a 

motivação e os objetivos. Além disso, há também uma breve apresentação sobre a 

organização desta Dissertação de Mestrado 

 

1.1. Descrição do Problema 
O carvão mineral é um combustível fóssil extraído por meio da mineração, e sua 

formação ocorre pela decomposição da matéria orgânica. O soterramento dessa matéria 

por depósitos de argila, provoca o aumento de pressão e temperatura, concentrando os 

átomos de carbono e expulsando os átomos de oxigênio e hidrogênio (carbonificação) 

(Reis, 2014). 

O carvão é utilizado na siderurgia e na fundição para a fabricação do coque 

(coqueificação), e nos processos de redução direta, como alternativa ao alto forno para a 

fabricação de aço. 

Entretanto, esse combustível nem sempre é encontrado em condições de ser utilizado 

diretamente, necessitando de operações para redução da granulometria e/ou da umidade. 

O processo de secagem do carvão tem influência direta nos processos subsequentes, 

devido a seu produto ser utilizado como combustível na produção do ferro gusa no alto 

forno. Para que o carvão seja utilizado é necessário reduzir a umidade, pois sua queima 

acontece de forma mais eficiente neste cenário (Dong et al., 2017).  

A especificação desse parâmetro deve ser atingida com o menor custo de 

processamento, mantendo a produção e qualidade do carvão seco, visando estabilidade 

na produtividade em todas as épocas do ano. A energia térmica utilizada durante a 

secagem está relacionada à competitividade da empresa, devido ao custo final por 

tonelada de carvão seco produzida. A economia energética deve ser objetivada para 

encontrar o ponto de equilíbrio entre produtividade do processo e o consumo de 

combustíveis. 

No processo de secagem, o carvão é introduzido diretamente na mesa de moagem, 

enquanto um moinho gira em rotação constante e o carvão se distribui de forma uniforme. 

Simultaneamente, a secagem é realizada a partir da injeção de gases em altas 
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temperaturas. O produto que passa pelo separador pneumático, apresenta a granulometria 

desejada. A Figura 1 apresenta o processo de secagem de forma simplificada.  

 

 
Figura 1 – Fluxograma simplificado do processo de secagem do carvão. 

 

Após sair do secador, o carvão é encaminhado para filtros, onde ocorre a separação 

dos gases e do carvão particulado seco. Posteriormente, ocorre adição de ar no sistema 

e em seguida, parte desse gás é removido do processo, com o objetivo de reduzir a 

umidade presente na corrente. Na etapa seguinte o gás é reaquecido pela combustão na 

câmara. 

A energia térmica utilizada no aquecimento dos gases de secagem provém da 

combustão dos gases de alto forno (BFG) e gás natural (GN), que deve fornecer a carga 

térmica necessária para que o carvão saia na umidade especificada para ser alimentado 

no alto forno. 

Embora os simuladores comerciais apresentem diversas vantagens como modelos 

consolidados e grande conjunto de dados termodinâmicos, existe uma limitação devido ao 

uso de rotinas de otimização, por causa do elevado esforço computacional empregado. 

Nesse sentido, técnicas híbridas usando inteligência artificial (IA) e modelos 
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fenomenológicos auxiliam a implementação de rotinas de otimização no modelo do 

processo (Quirante, 2017).  

 

 

1.2. Objetivos 
O objetivo deste trabalho foi propor uma modelagem fenomenológica do processo de 

secagem do carvão usando o simulador Aspen Plus™, com o intuito de ser gerador de 

dados para um metamodelo baseado em RNA, que foi utilizado para otimização da 

estrutura da rede e das principais variáveis do processo, a partir de rotinas do Matlab®. 

 

1.3. Objetivos Específicos 
1. Simular o processo de secagem do carvão através do software Aspen Plus™; 

2. Gerar um banco de dados através da ferramenta Sensitivity do Aspen Plus™; 

3. Construir a Rede Neural Artificial (RNA) através do Matlab®; 

4. Otimização da arquitetura da rede através do uso de Algoritmo Genético; 

5. Otimização do processo a partir da rotina fmincon. 

 

1.4. Organização 
 

Este texto está organizado da seguinte forma: 

No Capítulo 1 é descrito o processo de secagem do carvão no qual o detalhamento da 

secagem usada no estudo de caso para este trabalho está descrito, e as suas 

necessidades e técnicas utilizadas para a modelagem. 

No Capítulo 2 é apresentado o estado da arte em relação aos trabalhos que serviram 

como base para a realização desta Dissertação de Mestrado. 

No Capítulo 3 é discutida a metodologia desenvolvida para criação e implementação 

do modelo de inteligência artificial, juntamente com o modelo criado no software Aspen 

Plus. 

No Capítulo 4 é apresentado inicialmente a validação estatística do modelo a partir da 

comparação entre os dados simulados (Fenomenológico e IA) e os dados de planta. Além 
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disso, os resultados principais obtidos a partir das análises conduzidas neste trabalho 

também serão apresentadas neste capítulo. 

No Capítulo 5 são apresentadas as principais conclusões que foram obtidas através 

dos resultados. 
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Capítulo 2 
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Estado da Arte 
Na literatura recente, as pesquisas acerca da utilização de inteligência artificial para o 

desenvolvimento de modelos que auxiliam na predição de processos industriais são 

abrangentes e utilizam diversos tipos e estruturas para encontrar a que mais se adequa a 

determinadas situações e comportamentos dos dados, pois o maior desafio está 

relacionado a grande variabilidade dos processos, necessitando cada vez mais de técnicas 

e modelos rigorosos que consigam determinar com precisão esses comportamentos. 

 

2.1 Trabalhos de Referência 
A modelagem com base em IA surgiu com o intuito de solucionar problemas onde os 

fatores que regiam o processo eram desconhecidos ou de difícil aplicação. A baixa 

capacidade de processamento e armazenamento de dados no período em que a IA foi 

desenvolvida limitou a aplicação deste tipo de modelagem. Com a modernização dos 

computadores e o desenvolvimento de sistemas integrados e com alta capacidade de 

armazenamento e processamento de dados, esse tipo de modelagem torna-se cada vez 

mais aplicável (HALL et al., 2016). 

Dentre as técnicas de IA destacam-se: Support Vector Machine (SVM), Gaussian 

Process Regression, Arvore de Decisão, Redes Neurais Artificiais (RNA). Particularmente, 

as RNA possuem elevada capacidade de processamento de dados, velocidade e 

versatilidade, e é possível prever parâmetros importantes de um sistema não conhecido 

(Morais Júnior, 2011; Neves, 2016).  

Kadri e Mouss (2017) desenvolveu um modelo híbrido de RNA e um algoritmo de 

Otimização de Colônia de Formigas (ACO) para diagnosticar a condição de um forno 

rotativo de clinquerização. Os autores utilizaram 20 variáveis do processo para o 

treinamento, dentre elas a pressão dos ciclones, temperatura do gás do ciclone, 

temperatura do clínquer e temperatura do ar secundário. Esse modelo apresentou ser 

computacionalmente mais rápido e preciso quando comparado com o modelo híbrido de 

SVM. 

Esly et. al. (2004) empregaram redes neurais para descrever o processo de operação 

do reator de pré-branqueamento com oxigênio de uma planta de papel e celulose. Eles 
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aplicaram uma arquitetura de rede do tipo feedfoward com 3 neurônios na camada 

intermediária e 11 variáveis de entrada treinadas. Foi observado uma melhora significativa 

da previsão da variável de saída; entretanto com o caráter dinâmico do processo, a RNA 

teve a precisão de aproximadamente 76% da variabilidade experimental. 

Luo, et. Al. (2018) utilizaram a modelagem Gaussian Process (GP) de efeito misto ME-

GP, com o objetivo prever o fluxo de fusão de um polímero por injeção, para preenchimento 

de moldes de diferentes formatos. A variável de interesse é a melt-flow-length (MFL), que 

é amplamente influenciada pela geometria recipiente. Foi observado que adotando uma 

significância de 95%, a utilização do modelo misto obteve um resultado superior, quando 

comparado à utilização do GP. 

 

2.2 Considerações Finais 
Este capítulo apresentou uma visão geral das principais referências utilizadas para o 

entendimento sobre a possibilidade de aplicação de inteligência artificial para predição no 

cenário industrial, e que a compreensão do processo que será aplicada essa técnica é 

fundamental para elencar variáveis com grande influência, para que resulte em um modelo 

com capacidade de predição. 

  



26 

 

Capítulo 3 
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Metodologia 
Neste capítulo é abordado o desenvolvimento do modelo da secagem do carvão 

utilizado como estudo de caso. No software Aspen Plus e a posterior geração de 

metamodelos utilizando o Matlab, também as rotinas de otimização aplicadas na estrutura 

do RNA e para melhoria do processo. 

 

3.1 Modelagem Fenomenológica  
A modelagem fenomenológica do processo de secagem do carvão foi desenvolvida no 

Aspen Plus™, cujo fluxograma de processo (PFD) é mostrado na Figura 2. Para simular a 

secagem, foram selecionados os componentes envolvidos no processo, conforme mostra 

a Tabela 1. 

 

 

Figura 2 – Fluxograma da simulação do processo de secagem implementado em Aspen Plus™ 
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Tabela 1 – Especificação dos componentes utilizados na modelagem fenomenológica. 

Componente Tipo Fórmula 

Água Convencional H2O 

Nitrogênio Convencional N2 

Oxigênio Convencional O2 

Carvão Não Convencional  

Dióxido de Nitrogénio Convencional NO2 

Hidrogénio Convencional H2 

Monóxido de Carbono Convencional CO 

Dióxido de Carbono Convencional CO2 

Metano Convencional CH4 

Acetileno Convencional C2H2 

Propano Convencional C3H8 

 

Para as correntes de carvão, definiu-se a presença de componentes não-

convencionais. Uma vez que estes componentes não possuem fórmula química bem 

definida, utilizou-se as correlações HCOALGEN e DCOALIGT para calcular a entalpia e 

densidade destes compostos, respectivamente. 

Foi definido o teor de umidade do carvão através do atributo da análise Proxanal e dos 

termos da análise Ultanal que correspondem ao teor de cinzas, carbono, hidrogênio, 

nitrogênio, cloro, enxofre e oxigênio (Araújo Neto, 2021). 

Para representar a combustão, utilizou-se a rotina RGibbs, que considera a 

minimização da energia de Gibbs para o cálculo da combustão adiabática. Para a 

decomposição da água do carvão, foi utilizado o RStoic, e para simular as perdas térmicas 

presente nos filtros, foi utilizado trocadores de calor do tipo Heater.  

A corrente GNP da Figura 2 representa a alimentação de gás natural e a BFG 

corresponde à alimentação do gás de alto forno. A corrente AIRTOBUR é a alimentação 

de ar para que ocorra a combustão. Após a queima a corrente FLAME irá se misturar com 

o gás frio TOHEAT, gerando a corrente quente que será utilizado na secagem 

(AIRDRYER).  
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A alimentação do carvão úmido representada pela corrente WET-COAL mistura-se 

com o gás de secagem, e após a troca térmica e remoção de umidade, é separado na 

corrente DRY-COAL, onde apresenta o carvão produzido com a umidade especificada. 

Após a separação do carvão (DRY-COAL) dos gases (EXHAUST), é feita a adição de 

ar através da corrente MAKEUP e de nitrogênio pela corrente N2. Após a mistura, parte do 

gás é eliminado do sistema AIROUT, e outra parte retorna, para que seja aquecido 

novamente na corrente AIRCOLD. 

Parte do AIRCOLD é divido para uma corrente de selagem (SELAGEM) e outra é 

enviada para ser aquecida pela corrente FLAME. 

A Figura 3 apresenta o esquema da combustão que fornece energia para o sistema. 

Dois gases combustíveis foram utilizados para o aquecimento do ar de secagem, são eles: 

gás natural (GN) e o gás de alto forno (BFG). 

 

 

Figura 3  – Detalhamento da simulação da combustão. 

As composições são especificadas nas correntes, utilizando o percentual de cada 

componente para determinar a composição total do gás natural e do gás de alto forno 

conforme apresentado na Tabela 2. 
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Tabela 2 – Composição do gás natural e do gás de alto forno. 

Componente 
Fração Molar 

Gás natural 

Fração Molar 

Gás de alto forno 

CH4 0,89 - 

N2 0,02 0,48 

CO2 0,01 0,24 

H2O - 0,235 

CO - 0,1918 

C2H2 0,0494 - 

C3H8 0,0216 - 

C5H12 0,009 - 

H2 - 0,045 

 

3.2 Redes Neurais Artificiais e Metamodelos 
A partir da década de 80 as RNA começaram a ter um foco maior por ser uma 

alternativa para resolução de problemas complexos a partir da construção de algoritmos 

não convencionais. As RNA são sistemas paralelos, dispostos em camadas, formados por 

unidades de processamentos (nodos). Warren McChulloch e Walter Pitts (1943) 

desenvolveram os neurônios artificiais (preceptores) mais utilizados, com o objetivo de 

representar de forma matemática o funcionamento de um cérebro humano (BRAGA, 

2000). 

As RNA apresentam alto índice generalização, não-linearidade e adaptabilidade pela 

sua capacidade de aprendizagem e reconhecimento de padrões a partir de dados de 

entradas e saídas dos mais complexos sistemas, sendo responsáveis pela criação de 

modelos externos.  

A estrutura básica da uma rede neural pode ser descrita com uma generalização do 

modelo desenvolvido por McCulloch e Pitts (McCulloch e Pitts, 1943) conforme 

apresentado na Figura 4, onde: 

 ;௝ representa os vetores de entradasݔ  .1
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 ௝௜ representa os pesos sinápticos, responsáveis por ponderar os vetores deݓ .2

entrada; 

 ;௝଴ representa o Bias, responsável por elevar ou reduzir a entrada no somatórioݓ .3

4. O somatório ሺ�) que simula o corpo do neurônio biológico; 

5. �ሺ∙ሻ representa a função de ativação, que modela a forma como o neurônio 

responde a excitação, restringindo a amplitude do sinal de saída de um 

neurônio, podendo ser, dentre outros tipos, linear, degrau e tangente 

hiperbólica. 

 

 

Figura 4 – Modelo de uma Rede Neural Artificial (RNA). 
Fonte: Adaptado Silva et al. (2010) apud Neves (2016). 

 
Matematicamente, a saída do j-ésimo neurônio é expresso pelas Equações (1) e (2): 

 �௝ = ∑ ௝ݔ௜௝ݓ  ௠
௝=ଵ  (1) 

௞ݕ =  �(�௝ +  ௝଴) (2)ݓ

  

Em geral, existem três arquiteturas básicas comumente utilizadas para construção de 

uma RNA: 

● Rede feedforward de única camada: Nessa estrutura, os neurônios estão 

dispostos em camada de entrada e em camada de saída. Ou seja, não existe 
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camada intermediária. Em geral são utilizadas para resolução de problemas de 

regressão/classificação lineares. 

● Rede feedforward de múltiplas camadas (MLP): Esse modelo possui uma ou 

mais camadas intermediárias ocultas. Essas camadas intermediárias servem 

para intervir entre a entrada externa e a saída da rede (HAYKIN, 2009). O 

aumento no número de camadas ocultas permite que a rede consiga extrair 

informações estatísticas de ordem mais elevada; em contrapartida, a 

complexidade da arquitetura aumenta, podendo impactar negativamente no 

esforço computacional. 

● Rede feedback (recorrente): A principal característica deste tipo de rede é que 

os neurônios não são alimentados apenas com as informações de camadas 

anteriores, mas também recebem informações deles mesmos atrelado ao tempo 

ou instancia anterior (ELMAN,1990). Além disso, podem existir interconexões 

entre neurônios de uma mesma camada. Dentre os principais tipos de RNN 

destacam-se Long short term memory (LSTM) e Gated recurrent units (GRU). 

 

Neste trabalho utilizou-se a rede do tipo MLP, e o treinamento da rede foi feito de forma 

que haja a codificação dos dados e ajuste dos pesos sinápticos, com o objetivo de reduzir 

os erros entre o valor de treinamento e a resposta da rede. A arquitetura default da rede 

fornecida para o treinamento é dada pela estrutura de 10 neurônios, 1 camada oculta e o 

método Levenberg-Marquardt. 

Foi determinada uma sequência de 3 procedimentos para treinamento. O primeiro 

procedimento foi realizado com a estrutura default, sem utilizar nenhum processamento 

nos dados; no segundo realizou-se a normalização nos inputs e outputs, e a aplicação do 

método de Principal Component Analysis (PCA) nos inputs. O terceiro procedimento foi 

aplicado uma rotina de otimização para determinar a estrutura da rede, variando número 

de neurônios e de camadas, juntamente com a utilização de normalização e PCA. 

A PCA é útil em situações em que a dimensão do vetor das variáveis de entrada é 

grande, mas os componentes dos vetores são altamente correlacionados (redundantes). 

Nesta situação, é desejável reduzir a dimensão dos vetores de entrada. Esta técnica tem 

três efeitos: i) ortogonaliza os componentes dos vetores de entrada, de forma que não 
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estejam correlacionados entre si; ii) ordena os componentes ortogonais resultantes 

(componentes principais) de modo que aqueles com a maior variação venham primeiro; iii) 

e elimina esses componentes que contribuem menos para a variação no conjunto de 

dados.  

Para utilização do método da PCA, faz-se necessário a normalização dos dados, de 

forma que as variáveis tenham média igual a 0 (zero), e desvio padrão igual a 1 (um). Ao 

usar esse método no treinamento da rede, essas configurações devem ser usadas para 

transformar quaisquer entradas futuras que sejam aplicadas à rede, de modo que se torna 

parte da rede, assim como os pesos e vieses da rede. 

Para a análise da performance da RNA, foi utilizado o erro médio entre as variáveis 

preditas e reais, expresso pela Equação (3). Além disso, a acurácia do modelo é avaliada 

pelo R² calculado pela Equação (4). 

�݋��ܧ  = | �ܸ௘௔௟ − ௣ܸ�௘ௗ௜�௢|�ܸ௘௔௟ × ͳͲͲ (3) 

�ଶ = ͳ − ∑ ሺݕ௜ − ∑௜ሻଶ௡௜=ଵݕ̂ ሺݕ௜ − ௠௘௔௡ሻଶ௡௜=ଵݕ  (4) 

  

 

O valor de ݕ௜ são os valores obtidos da variável a ser predita a partir do estimador ݕ�̂ 
para um conjunto com ݊ amostras que apresentam um valor médio ݕ௠௘௔௡.  

Com o objetivo de melhorar a predição do modelo, foi proposta uma otimização através 

da rotina do Algoritmo Genético (GA), que visa variar a estrutura da rede durante o 

treinamento, buscando a melhor arquitetura, manipulando o número de camadas e de 

neurônios ocultos por camada. A função objetivo é formada pela soma dos erros médios 

das variáveis preditas, apresentada pela Equação (5). 

݆�݋ܨ  = ∑ ௜௡�݋��ܧ
௜=ଵ  (5) 

 

O GA representa uma classe de ferramentas versátil e robusta empregada na solução 

de problemas de otimização, mesmo não sendo considerado um método que force ao 
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máximo a função objetivo. Assim como outros métodos, por não empregarem o cálculo de 

derivadas, ou seja, atuarem diretamente na busca das soluções no espaço viável, ele é 

classificado como método direto ou de ordem zero. Um diferencial significativo desde 

método é que o mesmo não converge tão facilmente a extremos locais, uma vez que se 

trabalha com uma população de indivíduos e se realiza a varredura dentro de toda a região 

viável disponível. 

O conjunto de dados usado para calcular esse erro foi selecionado a partir do Latin 

Hypercube Sampling (Equação (6)), com objetivo de abranger todo conjunto amostral para 

testar a precisão da rede. 

௝௜ݔ  = �௝௜ + ௝ܷ௜݇ ; ͳ ≤ ݆ ≤ ݊ ݁ ͳ ≤ ݅ ≤ ݇  (6) 

 

Onde ݇ é o número de amostras, ݊ é o número de variáveis de projeto, U é um valor 

randômico no intervalo [0,1] e � é uma permutação aleatória independente da sequência 

de números inteiros 0,1, ..., ݇ − ͳ. O subscrito ݆ denota a dimensão do conjunto de dados, 

enquanto o sobrescrito ݅ representa o número da amostra (Giunta et al. 2003). 

A Figura 5 apresenta o procedimento utilizado para a construção do metamodelo 

baseado em RNA. 
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Figura 5 – Procedimento de construção e otimização do metamodelo baseado em RNA 
 

O objetivo da etapa de otimização da secagem do carvão consiste em determinar os 

valores ótimos de vazão de combustíveis, BFG (ݔଽሻ, e GN (଼ݔሻ, com o intuito de minimizar 

o consumo de combustíveis, mantendo a produção e suas especificações. A função 

objetivo para redução desse consumo é representada pela Equação (7), sujeita às 

restrições descritas pelas Equações (8), (9) e (10). 

As equações para restrição da função objetivo foram definidas a partir dos parâmetros 

de processo e qualidade, percentual de água presente no carvão produzido (% umidade) ሺݕଶሻ, percentual de água presente na corrente do ar de secagem ሺݕଷሻ, oxigênio residual 

após a reação de combustão do BFG e GN ሺ5ݕሻ. 

O cenário base é constituído por uma vazão de alimentação de carvão em 100 t/h ሺݔଵሻ 

com umidade de 10% ሺݔଶሻ e com uma temperatura de 25° ሺݔଷሻ. A partir desse contexto, 

as outras variáveis ficam disponíveis para manipulação dentro da otimização, em busca 

de novos cenários que minimizem a função objetivo proposta, na qual foi aplicado um fator 

multiplicador de 40 para GN, devido ao fato de que o BFG é 40 vezes mais barato que o 

gás natural. 

 

௢݂௕௝  =  ͶͲ଼ݔ +  ଽ (7)ݔ
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 Ͳ,͸ ≤ ଶݕ ≤ ͳ  (8) ͳͷ ≤ ଷݕ ≤ ͵Ͳ   (9) Ͳ,ʹ ≤ 5ݕ ≤ ͳ (10) ݔଵ = ͳͲͲ  (11) ݔଶ = ͳͲ (12) ݔଷ = ʹͷ  (13) 

 

Para a resolução do problema de otimização, o fluxograma na Figura 6 descreve o 

procedimento utilizado a partir da rotina fmincon do Matlab®. 

 
Figura 6 – Fluxograma para resolução do problema de otimização do metamodelo 

 

3.3 Considerações Finais 
Este capítulo abordou a modelagem fenomenológica do processo de secagem do 

carvão no Aspen Plus. Foi discutido a respeito das premissas adotadas (que incluem os 

componentes químicos e os blocos pré-modelados do Aspen Plus. Em seguida, foi 



37 

 

apresentado o detalhamento da modelagem e as particularidades da planta utilizada como 

estudo de caso, tais como vazões, temperaturas e composições.  

Também foi abordado a modelagem do metamodelo baseado em Redes Neurais 

Artificiais, e as técnicas utilizadas para melhorar o processamento dos dados e capacidade 

de predição. 

No próximo capítulo será apresentado a validação do modelo fenomenológico em 

relação aos dados de planta e a capacidade de predição de metamodelos criados a partir 

dos dados simulados obtidos a partir das análises de sensibilidade. 
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Capítulo 4 
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Resultados 
Neste capítulo será apresentado inicialmente a validação estatística para os resultados 

obtidos pela simulação no Aspen Plus. Em seguida, a validação do metamodelo criado a 

partir dos dados gerados, e as suas arquiteturas propostas. Por fim, uma análise do 

cenário determinado pela rotina de otimização, visando a redução do consumo de 

combustível utilizado para aquecimento do gás de secagem.  

 

4.1 Validação do Modelo Fenomenológico e 

Desenvolvimento do Metamodelo 
A validação do modelo levou em consideração a temperatura e composição das 

principais correntes do processo. Um conjunto de dados da operação de uma planta que 

contém o processo de secagem do carvão foi utilizado para determinar os valores médios 

a serem validados. As Tabela 3 e Tabela 4 apresentam a comparação entre os resultados 

obtidos em Aspen Plus™ e os dados de planta.  

 

Tabela 3 – Especificação das temperaturas das correntes medidas 
Corrente TReal (°C) TSimulado (°C) Erro (%) 

EXHAUST 123,82 125,84 1,6 

INOROUT 107,04 107,00 0,8 

AIRCOLD 107,83 105,86 1,8 

AIRDRYER 348,31 338,26 2,8 

 
Tabela 4 – Composição da corrente AIRDRYER 

Componente Fração 

molar Real 

(%) 

Fração 

molar 

simulada (%) 

Erro (%) 

H2O 25,94 24,23 6,5 

O2 4,64 4,41 4,9 

N2 53,62 55,33 3,1 

CO2 15,79 15,98 1,2 

 



40 

 

Observa-se que os resultados obtidos através do uso do modelo fenomenológico 

representam bem a operação da secagem; o maior erro relativo foi observado na 

composição de água na corrente de ar de secagem (6.5%), porém, este desvio é aceitável 

dada a variabilidade natural desta variável no processo real. 

O desenvolvimento do metamodelo baseado em RNA se deu pela geração de um 

conjunto de 11.000 dados pela ferramenta Sensitivity Analysis do Aspen Plus™. As 

variáveis de entrada e saída utilizadas para geração da RNA estão descritas na Figura 

 7. 

Do conjunto de dados obtido pelo Aspen Plus™, 60% foram utilizados para 

treinamento, 15% para validação, 15% para testes e 10% foram utilizados para o cálculo 

do erro de predição e para auxiliar na otimização da estrutura da rede. A construção das 

RNA foi realizada através da toolbox Neural Network do Matlab®. 

 

 
Figura  7 – Estrutura da RNA utilizada como metamodelo para o processo da secagem do carvão 

 
A primeira estrutura proposta foi construída através da entrada direta dos dados sem 

nenhum pré-processamento, usando o treinamento padrão do Matlab®, ou seja, 10 

neurônios, uma camada oculta e o método de Levenberg Marquardt para otimização dos 

pesos sinápticos. O gráfico apresentado na Figura 8 mostra o erro de predição e sua 
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distribuição pelo conjunto amostral de treinamento. Observa-se a Figura 8 para o output 

referente a umidade do ar de secagem (ݕሺ͵ሻ). 

Todas as outras variáveis de saída apresentaram comportamento de erro similar, não 

atingindo uma predição satisfatória. 

A segunda estrutura de treinamento foi montada com intuito de melhorar a predição a 

partir da aplicação da normalização e PCA para o conjunto de dados, usando o 

treinamento padrão do Matlab®. Devido ao uso da PCA o número de variáveis de input foi 

reduzindo para 8, a partir da geração de combinações lineares entre as variáveis. O gráfico 

apresentado na Figura 9 apresenta os erros de predição e sua distribuição pelo conjunto 

amostral para o output ݕሺ͵ሻ. 

Todas as outras variáveis de saída apresentaram comportamento de erro similar, 

apresentando uma melhora significativa na predição. A melhoria no ajuste do modelo pode 

ser constatada a partir do valor do erro percentual menor em regiões (entre 23% e 27%) 

onde o modelo teve uma maior quantidade de dados de treinamento e um erro ligeiramente 

maior em regiões (entre 15 % e 17%) com baixa amostragem. 

 

 
Figura 8  – Predição da umidade do ar de secagem sem tratamento de dados 
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Figura 9 – Predição da umidade do ar de secagem com tratamento de dados 

 
A terceira estrutura de treinamento foi obtida a partir da aplicação de uma rotina de 

otimização utilizando o método de algoritmo genético, visando melhorar a predição do 

modelo juntamente com a normalização e PCA para o conjunto de dados. A arquitetura 

resultante é composta por duas camadas ocultas, com 7 neurônios na primeira camada e 

21 neurônios na segunda camada oculta. O gráfico apresentado na Figura 10 apresenta 

os erros de predição e sua distribuição pelo conjunto amostral o output ݕሺ͵ሻ. 

Foi observado a melhora na predição em todas as variáveis a partir da técnica de 

otimização da arquitetura, apresentando um erro percentual baixo, mesmo em regiões com 

uma quantidade menor de dados de treinamento. A Tabela 5 apresenta o erro médio para 

cada uma das variáveis de saída do modelo, avaliadas para as três metodologias 

propostas.  

O pré-processamento dos dados realizado através da normalização e posterior 

aplicação da técnica de PCA promoveu uma melhora significativa na capacidade de 

predição do modelo construído na metodologia 2, fato este observado a partir da redução 

do erro médio de predição. Além disso, a utilização dos dados processados juntamente 
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com a otimização da arquitetura do modelo (metodologia 3) utilizando o método de GA 

permitiu a obtenção do modelo mais robusto dentre as três estratégias utilizadas, indicando 

que a inclusão de uma camada oculta melhorou a capacidade da rede de lidar com a não-

linearidade inerente aos dados do processo. 

 

 
Figura 10 – Predição da umidade do ar de secagem com arquitetura otimizada 

 

Tabela 5 – Erros médios de predição das metodologias 

Metodologia 
Erro médio ݕሺͳሻ (%) 

Erro médio ݕሺʹሻ (%) 

Erro médio ݕሺ͵ሻ (%) 

Erro médio ݕሺͶሻ (%) 

Erro médio ݕሺͷሻ (%) 

Primeira 88,95  184,94 21,45   4,74   99,62 

Segunda 0,354    12,20    1,36    0,131    0,090 

Terceira 0,079    1,66     0,134     0,012     0,020 
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4.2 Otimização do Processo de Secagem do Carvão 

Através de um Metamodelo Baseado em Redes 

Neurais 
Para avaliação da otimização do processo, utilizou-se o modelo de RNA obtido a partir 

da metodologia 3, uma vez que apresenta a melhor capacidade de predição em relação 

aos outros 2 modelos criados. Os valores dos inputs e outputs para o caso base proposto 

bem como os valores otimizados estão descritos nas Tabela 6 e Tabela 7. 

Os resultados da otimização indicam uma redução de 15,4% de BFG e de 80,51% de 

GN em comparação ao caso base. Esta redução foi obtida com um ajuste da relação ar/gás 

obtida a partir das seguintes modificações: 

• Redução da vazão do ar de combustão 

• Aumento da vazão do ar de make-up  

• Aumento do reciclo no processo 

As alterações corroboram para uma a aproximação de uma relação ar/gás mais 

próxima da estequiométrica. Observou-se ainda um aumento na umidade do carvão 

produzido, mas mantendo dentro das especificações de produção desejadas, juntamente 

com todas as outras variáveis de restrição, que foram atendidas em sua totalidade. 

A Figura 11 apresenta o comportamento da função objetivo ao longo da otimização. 

Observa-se que a manipulação dos inputs do modelo promove uma redução do valor da 

função objetivo, sendo a maior parte desta redução obtida até 40 iterações do algoritmo. 

A partir da iteração 160 nota-se que o fmincon não consegue propor valores que reduzam 

valor da função objetivo atendendo todas as restrições de especificação (Eq. (8), (9) e 

(10)). 

Foi gerado um cenário analisado no processo de otimização do metamodelo, que 

visava a redução dos gases combustíveis utilizados no processo, em sua maior parte 

devido ao excesso de ar na combustão, fazia com que a eficiência fosse reduzida. 

Na Figura 11 encontram-se os comportamentos da função objetivo, é possível perceber 

que seus valores tenderam para uma redução dos combustíveis, mantendo todas as 

variáveis de qualidade do processo, pois sempre que diverge desses valores, a função 
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recebe um valor incremental positivo, aumentando seu valor, com isso, convergindo 

sempre para cenários que obedeçam às especificações. 

 

 

Figura 11 – Comportamento da função objetivo (consumo de combustíveis) a ser minimizada 
 

Relacionado ao cenário descrito anteriormente, avaliou-se os parâmetros otimizados 

tanto das variáveis de inputs da RNA quanto os outputs, que são observados nas Tabela 

6 e Tabela 7. O consumo dos combustíveis, o qual foi reduzido pela otimização do cenário 

na Figura 11 é apresentado na Tabela 7. 

É possível perceber que no cenário no qual foi aplicado a rotina de otimização 

apresentou uma redução de 15,4% de BFG e de 80,51% de GN em comparação ao caso 

base, por efeito do ajuste da relação ar/combustível que no qual era usado em excesso. 

No cenário otimizado, foi observado um aumento da vazão do ar de make-up e um 

aumento do reciclo no processo, com uma redução significativa da vazão de ar de 

combustão, reduzindo o oxigênio residual presente na chama mesmo após a reação com 

o BFG e GN, aproximando de uma relação ar/gás mais próxima do estequiométrico. 

É observado um aumento na umidade do carvão produzido, mas mantendo dentro das 

especificações de produção desejadas, juntamente com todas as outras variáveis de 

restrição, que foram atendidas em sua totalidade. 
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Tabela 6 – Resultados dos inputs otimizado da secagem do carvão para o cenário avaliado 

Cenário 

Vazão de 

Carvão na 

alimentação 

(t/h) 

Umidade do 

carvão de 

alimentação 

(%) 

Temper

atura de 

alimenta

ção (°C) 

Vazão de 

AR de 

MakeUP 

(kmol/h) 

Temperatura 

do AR de 

MAKEUP 

(°C) 

Fração 

de 

reciclo 

(%) 

Vazão do 

AR de 

Combustã

o (kmol/h) 

Vazão 

de GN 

(kmol/h) 

Vazão 

do BFG 

(kmol/h) 

Base 100 10 25 6,22 25 0,78 434,52 0,5201 398,64 

Otimizado 100 10 25 13,38 25 0,798 230,31 0,1013 337,23 

 
Tabela 7 – Resultados dos outputs otimizado da secagem do carvão para o cenário avaliado 

Cenário 

Carvão 

produzido 

(t/h) 

Umidade 

do carvão 

produzido 

(%) 

Umidade 

do ar de 

secagem 

(%) 

Entalpia 

da chama 

(kJ/h) 

*107 

Oxigênio 

residual na 

chama 

(mol/h) 

Base 90,54 0,6 24,02 -4,76 34,21 

Otimizado 90,60 0,738 28,42 -4,03 0,97 
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4.3 Considerações Finais 
Este capítulo apresentou os principais resultados obtidos através da modelagem 

fenomenológica e do metamodelo produzido a partir dela, desde a validação estatística 

até a avaliação dos cenários por meio de otimizações indicando pontos operacionais que 

resultam no menor consumo de combustível. No próximo capítulo serão apresentadas as 

conclusões deste trabalho e sugestões para possíveis trabalhos futuros. 
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Capítulo 5 
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Conclusões e Sugestões para Trabalhos 

Futuros 
A simulação do processo de secagem do carvão foi realizada e validada no software 

Aspen Plus™, possibilitando a geração de dados com alta confiabilidade para que fosse 

possível criar um metamodelo robusto capaz de representar o processo com precisão. 

A otimização da arquitetura da rede juntamente com o pré-processamento, 

contribuíram de forma significativa na redução do erro de predição, gerando maior 

confiabilidade para os valores preditos. Os maiores erros percentuais médios foram 

encontrados na variável de umidade do carvão produzido com 1,66% e o menor, a entalpia 

na chama resultando em 0,012% de erro médio. 

A otimização do cenário de operação padrão, conseguiu reduzir de forma significativa 

o consumo dos combustíveis usados para aquecimento do gás de secagem, com todas as 

variáveis de qualidade do processo sendo atendidas, resultando em uma redução de 15% 

de gás de alto forno e 80% de gás natural, resultando em uma economia energética para 

o processo. 

Como sugestões para trabalhos futuros, destacam-se as seguintes: 

1. Desenvolver o modelo do secador utilizando blocos específicos e mais 

detalhados do Aspen para o processo de secagem (dryer); 

2. Aplicar para outras técnicas de inteligência artificial para criação do metamodelo; 

3. Utilizar outras técnicas de otimização para reduzir o esforço computacional e 

tempo para obtenção da arquitetura otimizada 
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