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Resumo

O carvao mineral é um insumo utilizado como redutor e/ou fonte de energia em diversos
processos. Esse combustivel é encontrado de forma que ndo pode ser utilizado sem
tratamento prévio, necessitando de operacdes para reducdo da granulometria e da
umidade. Dessa forma, esse trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo
fenomenoldgico do processo de secagem do carvao em Aspen Plus para servir de gerador
de dados para a criacao de metamodelos com base em Redes Neurais Artificiais, e assim,
avaliar cenarios de processo através de rotinas de otimizacao. Em conjunto foi aplicado
Algoritmo Genético para determinacao de arquiteturas da RNA, com intuito de reduzir o
erro da predicdo do metamodelo. Com a simulagao validada a partir de dados industriais,
foi possivel otimizar a arquitetura da rede, onde houve mudangca do numero de camadas
e neurdnios, contribuindo para melhora da predicdo do processo, obtendo erros médios
de 0,01% até 1,66% das variaveis preditas. A otimizacdo do cendrio de operacao,
conseguiu reduzir de forma significativa 0 consumo dos combustiveis usados para
aquecimento do gas de secagem, com todas as variaveis de qualidade do processo sendo
atendidas, resultando em uma reducgao de 15% de gas de alto forno e 80% de gas natural,

reduzindo o consumo energético do processo.

Palavras-chave: Carvao Mineral, RNA, Otimizacao, 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 Atrtificial 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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Introducao

Este capitulo introdutério apresenta uma visdo geral sobre o trabalho, incluindo a
motivagdo e os objetivos. Além disso, ha também uma breve apresentagdo sobre a
organizacao desta Dissertacao de Mestrado

1.1. Descricao do Problema

O carvao mineral € um combustivel féssil extraido por meio da mineragdo, e sua
formacao ocorre pela decomposicao da matéria organica. O soterramento dessa matéria
por depositos de argila, provoca o aumento de pressao e temperatura, concentrando os
atomos de carbono e expulsando os atomos de oxigénio e hidrogénio (carbonificacéo)
(Reis, 2014).

O carvao é utilizado na siderurgia e na fundicdo para a fabricacdo do coque
(coqueificacao), e nos processos de reducao direta, como alternativa ao alto forno para a
fabricacdo de aco.

Entretanto, esse combustivel nem sempre € encontrado em condicdes de ser utilizado
diretamente, necessitando de operagdes para reducao da granulometria e/ou da umidade.

O processo de secagem do carvao tem influéncia direta nos processos subsequentes,
devido a seu produto ser utilizado como combustivel na producao do ferro gusa no alto
forno. Para que o carvao seja utilizado é necessario reduzir a umidade, pois sua queima
acontece de forma mais eficiente neste cenario (Dong et al., 2017).

A especificagdo desse parametro deve ser atingida com o menor custo de
processamento, mantendo a producao e qualidade do carvao seco, visando estabilidade
na produtividade em todas as épocas do ano. A energia térmica utilizada durante a
secagem esta relacionada a competitividade da empresa, devido ao custo final por
tonelada de carvao seco produzida. A economia energética deve ser objetivada para
encontrar o ponto de equilibrio entre produtividade do processo e o consumo de
combustiveis.

No processo de secagem, o carvao é introduzido diretamente na mesa de moagem,
enquanto um moinho gira em rotacdo constante e o carvao se distribui de forma uniforme.

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

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

¢ | —— FILTRO

7]

Carvio seco produzido

H—ﬁ‘:—ﬂ(}—( Ar de Makeup

Gases de combustdo

1
Gés de selagem |
i
et — e ———) < e j;
[ Alivio do sistema

T |
Lty ®7< Gas de selagem i

Mesa —= =

Ar de secagem
I

Figura 1 — Fluxograma simplificado do processo de secagem do carvao.

ApGs sair do secador, o carvao € encaminhado para filtros, onde ocorre a separagao
dos gases e do carvao particulado seco. Posteriormente, ocorre adicao de ar no sistema
e em seguida, parte desse gas € removido do processo, com o0 objetivo de reduzir a
umidade presente na corrente. Na etapa seguinte o gas é reaquecido pela combustdo na
camara.

A energia térmica utilizada no aquecimento dos gases de secagem provém da
combustdo dos gases de alto forno (BFG) e gas natural (GN), que deve fornecer a carga
térmica necessaria para que o carvao 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 termodinamicos, existe uma limitacao devido ao
uso de rotinas de otimizagao, por causa do elevado esforgo computacional empregado.
Nesse sentido, técnicas hibridas usando inteligéncia artificial (IA) e modelos
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fenomenolégicos auxiliam a implementacdo de rotinas de otimizacdo no modelo do

processo (Quirante, 2017).

1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho foi propor uma modelagem fenomenoldgica do processo de
secagem do carvao usando o simulador Aspen Plus™, com o intuito de ser gerador de
dados para um metamodelo baseado em RNA, que foi utilizado para otimizagdo da
estrutura da rede e das principais variaveis do processo, a partir de rotinas do Matlab®.

1.3. Objetivos Especificos

Simular o processo de secagem do carvao através do software Aspen Plus™;
Gerar um banco de dados através da ferramenta Sensitivity do Aspen Plus™;
Construir a Rede Neural Artificial (RNA) através do Matlab®;

Otimizagao da arquitetura da rede através do uso de Algoritmo Genético;

o & 0D -

Otimizagao do processo a partir da rotina fmincon.
1.4. Organizacgao

Este texto esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1 é descrito o processo de secagem do carvao no qual o detalhamento da
secagem usada no estudo de caso para este trabalho estd descrito, e as suas
necessidades e técnicas utilizadas para a modelagem.

No Capitulo 2 é apresentado o estado da arte em relacao aos trabalhos que serviram
como base para a realizagao desta Dissertagdo de Mestrado.

No Capitulo 3 é discutida a metodologia desenvolvida para criagdo e implementacao
do modelo de inteligéncia artificial, juntamente com o modelo criado no software Aspen
Plus.

No Capitulo 4 € apresentado inicialmente a validagao estatistica do modelo a partir da
comparagao entre os dados simulados (Fenomenolégico e IA) e os dados de planta. Além
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disso, os resultados principais obtidos a partir das analises conduzidas neste trabalho
também serdo apresentadas neste capitulo.

No Capitulo 5 s&o apresentadas as principais conclusdes que foram obtidas atraves
dos resultados.



Capitulo 2
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Estado da Arte

Na literatura recente, as pesquisas acerca da utilizagao de inteligéncia artificial para o
desenvolvimento de modelos que auxiliam na predicdo de processos industriais séo
abrangentes e utilizam diversos tipos e estruturas para encontrar a que mais se adequa a
determinadas situacbes e comportamentos dos dados, pois 0 maior desafio esta
relacionado a grande variabilidade dos processos, necessitando cada vez mais de técnicas

e modelos rigorosos que consigam determinar com precisao esses comportamentos.

2.1 Trabalhos de Referéncia

A modelagem com base em IA surgiu com o intuito de solucionar problemas onde os
fatores que regiam o processo eram desconhecidos ou de dificil aplicacdo. A baixa
capacidade de processamento e armazenamento de dados no periodo em que a IA foi
desenvolvida limitou a aplicacdo deste tipo de modelagem. Com a modernizagdo 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 aplicavel (HALL et al., 2016).

Dentre as técnicas de IA destacam-se: Support Vector Machine (SVM), Gaussian
Process Regression, Arvore de Decisao, Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Particularmente,
as RNA possuem elevada capacidade de processamento de dados, velocidade e
versatilidade, e é possivel prever parametros importantes de um sistema nao conhecido
(Morais Junior, 2011; Neves, 2016).

Kadri e Mouss (2017) desenvolveu um modelo hibrido de RNA e um algoritmo de
Otimizacdo de Colbnia de Formigas (ACQO) para diagnosticar a condicdo de um forno
rotativo de clinquerizacdo. Os autores utilizaram 20 varidveis do processo para o
treinamento, dentre elas a pressdao dos ciclones, temperatura do gas do ciclone,
temperatura do clinquer e temperatura do ar secundario. Esse modelo apresentou ser
computacionalmente mais rapido e preciso quando comparado com o modelo hibrido de
SVM.

Esly et. al. (2004) empregaram redes neurais para descrever o processo de operagao
do reator de pré-branqueamento com oxigénio de uma planta de papel e celulose. Eles
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aplicaram uma arquitetura de rede do tipo feedfoward com 3 neurbnios na camada
intermediaria e 11 varidveis de entrada treinadas. Foi observado uma melhora significativa
da previsao da variavel de saida; entretanto com o carater dindmico do processo, a RNA
teve a precisdo 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 fusdo de um polimero por injecao, para preenchimento
de moldes de diferentes formatos. A variavel de interesse é a melt-flow-length (MFL), que
€& amplamente influenciada pela geometria recipiente. Foi observado que adotando uma
significancia de 95%, a utilizagdo do modelo misto obteve um resultado superior, quando

comparado a utilizacdo do GP.

2.2 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma visao geral das principais referéncias utilizadas para o
entendimento sobre a possibilidade de aplicacdo de inteligéncia artificial para predi¢cdo no
cenario industrial, e que a compreensao do processo que sera aplicada essa técnica €
fundamental para elencar variaveis com grande influéncia, para que resulte em um modelo

com capacidade de predicao.
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Metodologia

Neste capitulo é abordado o desenvolvimento do modelo da secagem do carvdo
utilizado como estudo de caso. No software Aspen Plus e a posterior geragao de
metamodelos utilizando o Matlab, também as rotinas de otimizagéo aplicadas na estrutura

do RNA e para melhoria do processo.

3.1 Modelagem Fenomenoldgica

A modelagem fenomenoldgica do processo de secagem do carvao 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.

DROPFLT

- o
EXHAUST @ INOROUT

IN-DRER DRY-FLSH

AROUT o>

]
DRY-COAL o>

Figura 2 — Fluxograma da simulag&o do processo de secagem implementado em Aspen Plus™
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Tabela 1 — Especificacdo dos componentes utilizados na modelagem fenomenolégica.

Componente Tipo Férmula
Agua Convencional H=0
Nitrogénio Convencional N2
Oxigénio Convencional O2
Carvao Nao Convencional
Didéxido de Nitrogénio Convencional NO2
Hidrogénio Convencional Hz
Monoxido de Carbono Convencional CO
Dioxido de Carbono Convencional CO2
Metano Convencional CHa
Acetileno Convencional CaH2
Propano Convencional CsHs

Para as correntes de carvdo, definiu-se a presenga de componentes nao-
convencionais. Uma vez que estes componentes ndo possuem formula quimica bem
definida, utilizou-se as correlagdes HCOALGEN e DCOALIGT para calcular a entalpia e
densidade destes compostos, respectivamente.

Foi definido o teor de umidade do carvao através do atributo da analise Proxanal e dos
termos da andlise Ultanal que correspondem ao teor de cinzas, carbono, hidrogénio,
nitrogénio, cloro, enxofre e oxigénio (Aradjo Neto, 2021).

Para representar a combustdo, utilizou-se a rotina RGibbs, que considera a
minimizagdo da energia de Gibbs para o calculo da combustdo adiabdtica. Para a
decomposicao da agua do carvao, 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 alimentagdo de gas natural e a BFG
corresponde a alimentag&o do gas de alto forno. A corrente AIRTOBUR ¢é a alimentagéo
de ar para que ocorra a combustdo. Apds a queima a corrente FLAME ird se misturar com
o gas frio TOHEAT, gerando a corrente quente que sera utilizado na secagem
(AIRDRYER).
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A alimentacdo do carvao umido representada pela corrente WET-COAL mistura-se
com o gas de secagem, e apds a troca térmica e remocgao de umidade, é separado na
corrente DRY-COAL, onde apresenta o carvao produzido com a umidade especificada.

Apoés a separagao do carvao (DRY-COAL) dos gases (EXHAUST), é feita a adicao de
ar através da corrente MAKEUP e de nitrogénio pela corrente N2. Apés a mistura, parte do
gas 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 combustdo que fornece energia para o sistema.
Dois gases combustiveis foram utilizados para o aguecimento do ar de secagem, sao eles:
gas natural (GN) e o gas de alto forno (BFG).

BURN

H
15

Figura 3 — Detalhamento da simulagido da combustéo.

As composicdes sdo especificadas nas correntes, utilizando o percentual de cada
componente para determinar a composicao total do gas natural e do gas de alto forno
conforme apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2 — Composicédo do gas natural e do gas de alto forno.

Fracao Molar Fracao Molar
Componente
Gas natural Gas de alto forno
CH4 0,89 -

N2 0,02 0,48
Cco2 0,01 0,24
H20 - 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 comecaram a ter um foco maior por ser uma
alternativa para resolucédo de problemas complexos a partir da construcao de algoritmos
nao convencionais. As RNA sao sistemas paralelos, dispostos em camadas, formados por
unidades de processamentos (nodos). Warren McChulloch e Walter Pitts (1943)
desenvolveram os neurdnios artificiais (preceptores) mais utilizados, com o objetivo de
representar de forma matematica o funcionamento de um cérebro humano (BRAGA,
2000).

As RNA apresentam alto indice generalizagdo, néo-linearidade e adaptabilidade pela
sua capacidade de aprendizagem e reconhecimento de padrdes a partir de dados de
entradas e saidas dos mais complexos sistemas, sendo responsaveis pela criacdo de
modelos externos.

A estrutura basica da uma rede neural pode ser descrita com uma generalizagédo do
modelo desenvolvido por McCulloch e Pitts (McCulloch e Pitts, 1943) conforme
apresentado na Figura 4, onde:

1. x; representa os vetores de entradas;
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2. wj; representa os pesos sinapticos, responsaveis por ponderar os vetores de
entrada;

3. wj, representa o Bias, responsavel por elevar ou reduzir a entrada no somatorio;
O somatdrio (2) que simula o corpo do neurénio biolégico;
¢ (-) representa a fungao de ativagao, que modela a forma como o neurdnio
responde a excitacao, restringindo a amplitude do sinal de saida de um
neurdnio, podendo ser, dentre outros tipos, linear, degrau e tangente

hiperbolica.

bias

Yj

() ——

Funcao de
ativacao

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

Matematicamente, a saida do j-€simo neur6nio € expresso pelas Equagbes (1) e (2):

m
j=1
Yie = o(w +wjo) (@)

Em geral, existem trés arquiteturas basicas comumente utilizadas para construgéo de
uma RNA:
e Rede feedforward de Unica camada: Nessa estrutura, os neurbnios estao

dispostos em camada de entrada e em camada de saida. Ou seja, ndo existe
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camada intermediaria. Em geral sao utilizadas para resolugéo de problemas de
regressao/classificagéo lineares.

o Rede feedforward de multiplas camadas (MLP): Esse modelo possui uma ou
mais camadas intermediarias ocultas. Essas camadas intermedidrias servem
para intervir entre a entrada externa e a saida da rede (HAYKIN, 2009). O
aumento no nimero de camadas ocultas permite que a rede consiga extrair
informacdes estatisticas de ordem mais elevada; em contrapartida, a
complexidade da arquitetura aumenta, podendo impactar negativamente no
esforgo computacional.

e Rede feedback (recorrente): A principal caracteristica deste tipo de rede é que
0s neurbnios ndao sao alimentados apenas com as informagdes de camadas
anteriores, mas também recebem informacdes deles mesmos atrelado ao tempo
ou instancia anterior (ELMAN,1990). Além disso, podem existir interconexdes
entre neurbnios 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
qgue haja a codificagdo dos dados e ajuste dos pesos sinapticos, com o objetivo de reduzir
0s erros entre o valor de treinamento e a resposta da rede. A arquitetura default da rede
fornecida para o treinamento € dada pela estrutura de 10 neurdnios, 1 camada oculta e o
método Levenberg-Marquardt.

Foi determinada uma sequéncia 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 normalizagao nos inputs e outputs, e a aplicacdo do
método de Principal Component Analysis (PCA) nos inputs. O terceiro procedimento foi
aplicado uma rotina de otimizacao para determinar a estrutura da rede, variando numero
de neurénios e de camadas, juntamente com a utilizacao de normalizacdo e PCA.

A PCA é util em situagbes em que a dimensao do vetor das variaveis de entrada é
grande, mas os componentes dos vetores sao altamente correlacionados (redundantes).
Nesta situacao, € desejavel reduzir a dimensao dos vetores de entrada. Esta técnica tem
trés efeitos: i) ortogonaliza os componentes dos vetores de entrada, de forma que néo
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estejam correlacionados entre si; ii) ordena os componentes ortogonais resultantes
(componentes principais) de modo que aqueles com a maior variagao venham primeiro; iii)
e elimina esses componentes que contribuem menos para a variagdo no conjunto de
dados.

Para utilizagdo do método da PCA, faz-se necessario a normalizacdo dos dados, de
forma que as variaveis tenham média igual a 0 (zero), e desvio padrdo igual a 1 (um). Ao
usar esse metodo no treinamento da rede, essas configuragbes devem ser usadas para
transformar quaisquer entradas futuras que sejam aplicadas a rede, de modo que se torna
parte da rede, assim como 0s pesos e vieses da rede.

Para a analise da performance da RNA, foi utilizado o erro médio entre as variaveis
preditas e reais, expresso pela Equacéao (3). Além disso, a acuracia do modelo € avaliada
pelo R2 calculado pela Equacao (4).

|VReal - Vpredito |

Error = x 100 (3)

VReal 2
Yiei (i — 90 (4)

R?=1-—
Z?=1(Yi = Ymean)?

O valor de y; sao os valores obtidos da variavel a ser predita a partir do estimador ¥,
para um conjunto com n amostras que apresentam um valor médio y,eqn-

Com o objetivo de melhorar a predicao do modelo, foi proposta uma otimizacao através
da rotina do Algoritmo Genético (GA), que visa variar a estrutura da rede durante o
treinamento, buscando a melhor arquitetura, manipulando o nimero de camadas e de
neurdnios ocultos por camada. A fungcao objetivo é formada pela soma dos erros médios

das variaveis preditas, apresentada pela Equacao (5).

n
Fobj = Z Error; (5)
i=1

O GA representa uma classe de ferramentas versatil e robusta empregada na solugao

de problemas de otimizacdo, mesmo nao sendo considerado um método que force ao
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maximo a funcao objetivo. Assim como outros métodos, por ndo empregarem o calculo de
derivadas, ou seja, atuarem diretamente na busca das solu¢des no espaco viavel, ele é
classificado como método direto ou de ordem zero. Um diferencial significativo desde
método € que o0 mesmo nado converge tao facilmente a extremos locais, uma vez que se
trabalha com uma populacéo de individuos e se realiza a varredura dentro de toda a regido
viavel disponivel.

O conjunto de dados usado para calcular esse erro foi selecionado a partir do Latin
Hypercube Sampling (Equacao (6)), com objetivo de abranger todo conjunto amostral para

testar a precisao da rede.

Ty | (6)
szTﬂS]SnelSlSk
Onde k é o numero de amostras,n € o numero de variaveis de projeto, U é um valor
randémico no intervalo [0,1] e m € uma permutacao aleatéria independente da sequéncia
de numeros inteiros 0,1, ..., k — 1. O subscrito j denota a dimensao do conjunto de dados,
enquanto o sobrescrito i representa o nimero da amostra (Giunta et al. 2003).

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

baseado em RNA.
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Figura 5 — Procedimento de construgao e otimizagao do metamodelo baseado em RNA

O objetivo da etapa de otimizacdo da secagem do carvao consiste em determinar os
valores 6timos de vazao de combustiveis, BFG (xg), € GN (xg), com o intuito de minimizar
o consumo de combustiveis, mantendo a producdo e suas especificacbes. A funcao
objetivo para reducdo desse consumo é representada pela Equacgédo (7), sujeita as
restricbes descritas pelas Equacdes (8), (9) e (10).

As equacdes para restricao da funcao objetivo foram definidas a partir dos parametros
de processo e qualidade, percentual de agua presente no carvao produzido (% umidade)
(y2), percentual de agua presente na corrente do ar de secagem (y3), oxigénio residual
apoés a reacao de combustdo do BFG e GN (ys).

O cenério base é constituido por uma vazéo de alimentacao de carvdo em 100 t/h (x;)
com umidade de 10% (x,) e com uma temperatura de 25° (x3). A partir desse contexto,
as outras variaveis ficam disponiveis para manipulacdo dentro da otimizacao, em busca
de novos cendrios que minimizem a fungéo 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

gas natural.

fobj = 4-Ox8 + X9 (7)
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procedimento utilizado a partir da rotina fmincon do Matlab®.
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Figura 6 — Fluxograma para resolugédo do problema de otimizagdo do metamodelo
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Para a resolugcao do problema de otimizagédo, o fluxograma na Figura 6 descreve o

Este capitulo abordou a modelagem fenomenoldgica do processo de secagem do

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

componentes quimicos e os blocos pré-modelados do Aspen Plus. Em seguida, foi
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apresentado o detalhamento da modelagem e as particularidades da planta utilizada como
estudo de caso, tais como vazdes, temperaturas e composicoes.

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 predicao.

No proximo capitulo sera apresentado a validacdo do modelo fenomenolégico em
relacdo aos dados de planta e a capacidade de predigdo de metamodelos criados a partir

dos dados simulados obtidos a partir das analises de sensibilidade.
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Resultados

Neste capitulo serd apresentado inicialmente a validagao estatistica para os resultados
obtidos pela simulagdo no Aspen Plus. Em seguida, a validagdo do metamodelo criado a
partir dos dados gerados, e as suas arquiteturas propostas. Por fim, uma analise do
cenario determinado pela rotina de otimizacdo, visando a reducdo do consumo de

combustivel utilizado para aquecimento do gas de secagem.

4.1 Validacdo do Modelo Fenomenolégico e

Desenvolvimento do Metamodelo

A validacao do modelo levou em consideragcdo a temperatura e composicao das
principais correntes do processo. Um conjunto de dados da operagao de uma planta que
contém o processo de secagem do carvao foi utilizado para determinar os valores meédios
a serem validados. As Tabela 3 e Tabela 4 apresentam a comparacgéao entre os resultados

obtidos em Aspen Plus™ e os dados de planta.

Tabela 3 — Especificacao 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 — Composicéo da corrente AIRDRYER

Componente Fracao Fracao Erro (%)
molar Real molar
(%) simulada (%)
H20 25,94 24,23 6,5
02 4,64 4,41 49
N2 53,62 55,33 3,1

cOo2 15,79 15,98 1,2
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Observa-se que os resultados obtidos através do uso do modelo fenomenolégico
representam bem a operacdo da secagem; o maior erro relativo foi observado na
composicao de dgua na corrente de ar de secagem (6.5%), porém, este desvio € aceitavel
dada a variabilidade natural desta variavel no processo real.

O desenvolvimento do metamodelo baseado em RNA se deu pela geracdo de um
conjunto de 11.000 dados pela ferramenta Sensitivity Analysis do Aspen Plus™. As
variaveis de entrada e saida utilizadas para geracdo da RNA estdo descritas na Figura

7.

Do conjunto de dados obtido pelo Aspen Plus™, 60% foram utilizados para
treinamento, 15% para validacao, 15% para testes e 10% foram utilizados para o calculo
do erro de predicdo e para auxiliar na otimizagédo da estrutura da rede. A construgéo das
RNA foi realizada através da toolbox Neural Network do Matlab®.
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Figura 7 — Estrutura da RNA utilizada como metamodelo para o processo da secagem do carvao

Vazido de BFG

A primeira estrutura proposta foi construida através da entrada direta dos dados sem
nenhum pré-processamento, usando o treinamento padrdo do Matlab® ou seja, 10
neurdnios, uma camada oculta e 0 método de Levenberg Marquardt para otimizacao dos
pesos sinapticos. O grafico apresentado na Figura 8 mostra o erro de predi¢cdo e sua
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distribuicao pelo conjunto amostral de treinamento. Observa-se a Figura 8 para o output
referente a umidade do ar de secagem (y(3)).

Todas as outras variaveis de saida apresentaram comportamento de erro similar, ndo
atingindo uma predicao satisfatoria.

A segunda estrutura de treinamento foi montada com intuito de melhorar a predi¢éo a
partir da aplicacdo da normalizacdo e PCA para o conjunto de dados, usando o
treinamento padrao do Matlab®. Devido ao uso da PCA o nimero de variaveis de input foi
reduzindo para 8, a partir da geragao de combinagdes lineares entre as variaveis. O gréfico
apresentado na Figura 9 apresenta os erros de predicao e sua distribuicdo pelo conjunto
amostral para o output y(3).

Todas as outras variaveis de saida apresentaram comportamento de erro similar,
apresentando uma melhora significativa na predicdo. A melhoria no ajuste do modelo pode
ser constatada a partir do valor do erro percentual menor em regiées (entre 23% e 27%)
onde o modelo teve uma maior quantidade de dados de treinamento e um erro ligeiramente

maior em regides (entre 15 % e 17%) com baixa amostragem.
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Figura 9 — Predicdo da umidade do ar de secagem com tratamento de dados

A terceira estrutura de treinamento foi obtida a partir da aplicacdo de uma rotina de
otimizacao utilizando o método de algoritmo genético, visando melhorar a predicao do
modelo juntamente com a normalizacao e PCA para o conjunto de dados. A arquitetura
resultante é composta por duas camadas ocultas, com 7 neurdnios na primeira camada e
21 neurdnios na segunda camada oculta. O grafico apresentado na Figura 10 apresenta
os erros de predicao e sua distribuicdo pelo conjunto amostral o output y(3).

Foi observado a melhora na predicao em todas as variaveis a partir da técnica de
otimizacao da arquitetura, apresentando um erro percentual baixo, mesmo em regiées com
uma quantidade menor de dados de treinamento. A Tabela 5 apresenta o erro médio para
cada uma das variaveis de saida do modelo, avaliadas para as trés metodologias
propostas.

O pré-processamento dos dados realizado através da normalizagdo e posterior
aplicagdo da técnica de PCA promoveu uma melhora significativa na capacidade de
predicao do modelo construido na metodologia 2, fato este observado a partir da redugéo

do erro médio de predi¢cdo. Além disso, a utilizacdo dos dados processados juntamente
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com a otimizagdo da arquitetura do modelo (metodologia 3) utilizando o método de GA
permitiu a obtencdo do modelo mais robusto dentre as trés estratégias utilizadas, indicando
que a inclusao de uma camada oculta melhorou a capacidade da rede de lidar com a néo-
linearidade inerente aos dados do processo.
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Figura 10 — Predigdo da umidade do ar de secagem com arquitetura otimizada

Tabela 5 — Erros médios de predicdo das metodologias
Erro médio Erro médio Erro médio Erro médio  Erro médio

Metodologia
y) (%) y(@) (%)  y(3) (%) y(4) (%) y(5) (%)
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 Otimizacao do Processo de Secagem do Carvao
Através de um Metamodelo Baseado em Redes

Neurais

Para avaliacdo da otimizacao do processo, utilizou-se o modelo de RNA obtido a partir
da metodologia 3, uma vez que apresenta a melhor capacidade de predigcdo em relagéo
aos outros 2 modelos criados. Os valores dos inputs e outputs para o caso base proposto
bem como os valores otimizados estao descritos nas Tabela 6 e Tabela 7.

Os resultados da otimizacao indicam uma reducao de 15,4% de BFG e de 80,51% de
GN em comparagéao ao caso base. Esta reducgéo foi obtida com um ajuste da relagéo ar/gas
obtida a partir das seguintes modificacoes:

* Reducao da vazao do ar de combustao

+ Aumento da vazao do ar de make-up

* Aumento do reciclo no processo

As alteragbes corroboram para uma a aproximacdo de uma relacdo ar/gas mais
proxima da estequiométrica. Observou-se ainda um aumento na umidade do carvao
produzido, mas mantendo dentro das especificacdes de producao desejadas, juntamente
com todas as outras variaveis de restricdo, que foram atendidas em sua totalidade.

A Figura 11 apresenta o comportamento da fun¢ao objetivo ao longo da otimizagéo.
Observa-se que a manipulagéo dos inputs do modelo promove uma redugéo do valor da
funcéo objetivo, sendo a maior parte desta reducao obtida até 40 iteracées do algoritmo.
A partir da iteragao 160 nota-se que o fmincon nao consegue propor valores que reduzam
valor da funcéo objetivo atendendo todas as restricbes de especificacdo (Eqg. (8), (9) e
(10)).

Foi gerado um cenario analisado no processo de otimizagdo do metamodelo, que
visava a redugao dos gases combustiveis utilizados no processo, em sua maior parte
devido ao excesso de ar na combustéo, fazia com que a eficiéncia fosse reduzida.

Na Figura 11 encontram-se os comportamentos da funcao obijetivo, é possivel perceber
que seus valores tenderam para uma reducdo dos combustiveis, mantendo todas as
variaveis de qualidade do processo, pois sempre que diverge desses valores, a funcao
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recebe um valor incremental positivo, aumentando seu valor, com isso, convergindo

sempre para cenarios que obedecam as especificacdes.

Current Function Value: 341.418
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Figura 11 — Comportamento da fungéo objetivo (consumo de combustiveis) a ser minimizada

Relacionado ao cenario descrito anteriormente, avaliou-se os parametros otimizados
tanto das variaveis de inputs da RNA quanto os outputs, que sao observados nas Tabela
6 e Tabela 7. O consumo dos combustiveis, o qual foi reduzido pela otimizagédo do cenario
na Figura 11 é apresentado na Tabela 7.

E possivel perceber que no cendario no qual foi aplicado a rotina de otimizagao
apresentou uma reducao de 15,4% de BFG e de 80,51% de GN em comparacao ao caso
base, por efeito do ajuste da relagdo ar/combustivel que no qual era usado em excesso.

No cenario otimizado, foi observado um aumento da vazdo do ar de make-up e um
aumento do reciclo no processo, com uma reducdo significativa da vazdo de ar de
combustao, reduzindo o oxigénio residual presente na chama mesmo apo6s a reagdo com
o BFG e GN, aproximando de uma relacao ar/gas mais préxima do estequiométrico.

E observado um aumento na umidade do carvao produzido, mas mantendo dentro das
especificacdes de producdo desejadas, juntamente com todas as outras variaveis de
restricdo, que foram atendidas em sua totalidade.
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Tabela 6 — Resultados dos inputs otimizado da secagem do carvao para o cendrio avaliado
Vazaode Umidadedo Temper Vazaode Temperatura Fracdo Vazao do _ _
Vazéao Vazéao
. Carvao na carvdaode aturade AR de do AR de de AR de
Cenario _ _ . y . . ~ deGN doBFG
alimentacdo alimentacdo alimenta MakeUP MAKEUP reciclo Combusta
_ (kmol/h)  (kmol/h)
(t/h) (%) cao (°C)  (kmol/h) (°C) (%) o (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 carvao para o cendrio avaliado

Umidade Umidade Entalpia Oxigénio

Carvao B .
do carvao do ar de da chama residual na

Cenério produzido
(Wh) produzido  secagem (kd/h) chama
(%) (%) *107 (mol/h)
Base 90,54 0,6 24,02 -4,76 34,21
-4,03 0,97

Otimizado 90,60 0,738 28,42
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4.3 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou os principais resultados obtidos através da modelagem
fenomenoldgica e do metamodelo produzido a partir dela, desde a validagao estatistica
até a avaliacdo dos cenarios por meio de otimizac6es indicando pontos operacionais que
resultam no menor consumo de combustivel. No proximo capitulo serao apresentadas as

conclusdes deste trabalho e sugestbes para possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 5
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Conclusbes e Sugestdoes para Trabalhos

Futuros

A simulag&o do processo de secagem do carvao foi realizada e validada no software
Aspen Plus™, possibilitando a geracdo de dados com alta confiabilidade para que fosse
possivel criar um metamodelo robusto capaz de representar o processo com precisao.

A otimizagdo da arquitetura da rede juntamente com o pré-processamento,
contribuiram de forma significativa na reducdo do erro de predicdo, gerando maior
confiabilidade para os valores preditos. Os maiores erros percentuais médios foram
encontrados na variavel de umidade do carvao produzido com 1,66% e 0 menor, a entalpia
na chama resultando em 0,012% de erro médio.

A otimizagao do cenario de operacao padrao, conseguiu reduzir de forma significativa
o consumo dos combustiveis usados para aquecimento do gas de secagem, com todas as
variaveis de qualidade do processo sendo atendidas, resultando em uma reducao de 15%
de gas de alto forno e 80% de gas natural, resultando em uma economia energética para
0 processo.

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

1. Desenvolver o0 modelo do secador utilizando blocos especificos e mais
detalhados do Aspen para o processo de secagem (dryer);

2. Aplicar para outras técnicas de inteligéncia artificial para criagdo do metamodelo;

3. Utilizar outras técnicas de otimizacao para reduzir o esforco computacional e

tempo para obtencdo da arquitetura otimizada
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