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A tecnologia de gaseificacdo de biomassa desponta como uma das rotas mais
promissoras para contribuir com o uso de fontes renovaveis para o fornecimento de energia
global. O processo de gaseificacdo permite uma combustdo mais limpa e eficiente da

biomassa e tem sido muito utilizado, principalmente, em sistemas de co-geracao de energia.

Entretanto, a complexidade desses processos, 0s quais envolvem escoamento bifasico
gas-sélido, transferéncia de massa e calor e diversas reagdes acontecendo simultaneamente,
torna a sua modelagem para simulacdo e predicdo de desempenho uma tarefa bastante
complicada. Nesse contexto, o0 uso de Redes Neuronais Artificiais (RNA) pode ser de grande
utilidade na tentativa de avaliar o desempenho da gaseificacdo de forma mais genérica e

economicamente vantajosa do que aquela baseada em principios basicos de conservacéo.

Neste trabalho, foi feito o levantamento de dados obtidos na literatura, em 21 artigos
cientificos, de forma a investigar uma correlagdo entre as caracteristicas da biomassa e a
composicdo do gas obtido no processo de gaseificacdo. Essa base de dados foi utilizada no
treinamento de RNA de mudltiplas camadas. Foram empregadas redes com diferentes
arquiteturas, tendo como dados de entrada analises da biomassa e algumas condicGes de
operacdo. Os resultados de predicdo e desempenho das redes sdo analisados estatisticamente
com o emprego de softwares adequados.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 - Motivacéo

O progresso cultural e econdémico, na historia da civilizacdo ocidental e do
desenvolvimento humano manifesta-se, dentre outras coisas, através da inovagdo em
tecnologias energéticas cada vez mais eficientes (Henriques, 2009). Entretanto, os
esforcos para o desenvolvimento dessas tecnologias sempre tiveram como motivagédo
aspectos predominantemente econdmicos, fazendo com que, ainda nos dias de hoje, 0s

combustiveis fésseis sigam como a principal fonte energética, como mostra a Figura 1.

26,5% B Combustiveis Renovaveis
B Qutras

M Carvdo

M Petroleo

W Gas Matural

m Muclear

Hidraulica

34%

Figura 1 — Oferta mundial de energia priméria
Fonte: AIE (2007)

Esse panorama de desenvolvimento, pautado majoritariamente no uso de energia
de origem féssil, tem conseqliéncias ambientais graves. Além de ser uma fonte néo-
renovavel e, portanto, limitada, a queima desses combustiveis produz gases que
contribuem para o aquecimento global, podendo ter conseqiiéncias catastréficas no
nosso planeta. Nesse contexto, a substituicdo dessa fonte de energia por fontes
renovaveis e o uso de tecnologias limpas, isto é, de pouco ou nenhum impacto
ambiental, passou a ser essencial para o futuro da humanidade. E o uso da biomassa de

forma mais eficiente surge como uma das principais alternativas.

A biomassa para geracdo de energia pode ser definida como um combustivel
renovavel derivado de material organico. Os principais materiais utilizados para este fim
sdo residuos da agricultura, como bagaco, palha, cascas, alem de restos de madeira,

residuos solidos urbanos, entre outros. A biomassa energética é comumente dividida em



trés grupos: biomassa tradicional, biomassa ‘“aperfeicoada” e biomassa moderna
(Karekesi et al., 2005).

Biomassa tradicional é aquela usada em métodos tradicionais de combustdo
direta da madeira, lenha, residuos e carvdo vegetal para coccdo e secagem, e ainda
muito utilizada como fonte de energia nas areas rurais de paises em desenvolvimento.
Estd normalmente associada a uma exploracdo predatéria e ndo-sustentavel da
biomassa, de baixo custo e bastante poluente. Segundo a Agéncia Internacional de
Energia, essa ¢ a fonte de energia priméria de cerca de um terco da populacdo mundial.
Biomassa “aperfeigcoada” ¢ aquela usada em tecnologias mais eficientes de combustao
direta da biomassa, tais como fogbes e fornos. Ja a biomassa moderna é aquela que é
utilizada em técnicas avangadas de conversdo da biomassa em eletricidade e

biocombustiveis (Guardabassi, 2006), incluindo neste caso a gaseificagéo.

Embora ndo seja o combustivel solido mais utilizado, a biomassa tem atraido
cada vez mais atengdo como fonte de energia. Além de ser renovavel, sua aplicacdo
resulta em um saldo préximo de zero de emissdo de gas carbdnico, ndo contribuindo
para o efeito estufa, ja que esse gas é absorvido no crescimento da biomassa durante o
processo de fotossintese. Esse aspecto, nos dias de hoje, de grande preocupacdo com o

aquecimento global, tem sido determinante para atrair maiores investimentos nessa area.

Os principais esfor¢cos no desenvolvimento de tecnologias de conversdo da
biomassa em formas secundarias de energia sdo nas areas de geracdo de energia elétrica
e na producdo de combustiveis liquidos. Na questdo de geracdo de energia elétrica de
forma renovavel, a biomassa concorre com outras fontes de energia como a eolica,
solar, geotérmica, entre outras. Ja a sua utilizacdo na producdo de combustiveis liquidos
(como etanol e biodiesel) segue como a principal alternativa aos derivados de petréleo e

por esse motivo tem ganhado muito mais destaque, especialmente no Brasil.

A Figura 2 mostra a participacdo das diferentes fontes na oferta interna de
energia no Brasil e pode-se ver a grande participacdo da biomassa na nossa matriz
energética. Isso se deve, principalmente, a utilizacdo da cana-de-acucar na producédo de
etanol. A participacdo da biomassa deve aumentar ainda mais nos proximos anos com

0s incentivos e investimentos que a producgéo de biodiesel vem recebendo.
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Figura 2 - Oferta interna de energia no Brasil
Fonte: adaptada de BEN/MME, 2008

Analisando agora especificamente a oferta de energia elétrica (Figura 3),
observamos que a participacdo da biomassa reduz bastante. Isso estd relacionado ao
grande potencial do Brasil para geracdo de energia hidrelétrica. Porém, o aumento da
demanda por energia e o alto custo associado a construgdo de novas hidrelétricas e ao
adequado gerenciamento sécio-ambiental que é requerido para estas usinas (cuidados
necessarios para que ndo ocorra assoreamento, indenizacdo as populacdes deslocadas,

entre outros), podem impulsionar o uso da biomassa também para este fim.

Importagso (Liquida) :: 8,0%

Biomassa : 4,5%
. Edlica :: 0, 1%
— Gas Natural 1 3,2%

Derivados de Petrdleo :: 2,8%
Muclear :: 2,6%

Hidraulica = 77 4%

. Canvao e Derivados 11 1,4%

Figura 3 - Oferta de energia elétrica no Brasil
Fonte BEN/MME, 2007

Nesse contexto, a tecnologia de gaseificacdo da biomassa é uma das rotas mais
promissoras para contribuir de forma significativa com o uso de fontes renovaveis para
o fornecimento de energia global (Siedlecki et al., 2007). Sistemas com ciclos
combinados de geracdo de calor e energia elétrica que aproveitam o gas gerado na
gaseificacdo da biomassa estdo em fase bem avancgada em alguns paises, principalmente
da Europa, e ja sdo utilizados em pequena escala. Em paises em desenvolvimento, a
gaseificacdo pode ter grande aplicacdo como fonte de energia elétrica em comunidades

rurais isoladas usando a biomassa local (Hislop e Hall, 1996).



1.2 - Objetivo

O presente trabalho foi realizado com o objetivo de investigar a correlagéo entre
as caracteristicas da biomassa e a composicdo do gas produzido no processo de
gaseificacdo através do uso de redes neuronais artificiais (RNA). Esta informacdo é de
grande importancia para o projeto do equipamento em funcdo da flexibilidade
operacional que se espera que ele tenha e para a predicdo de seu desempenho e

determinacéo das possiveis aplica¢fes do produto gerado.

Os processos de gaseificacdo sdo bastante complexos e de dificil modelagem,
pois envolvem escoamento bifasico gas-sélido, transferéncia de calor e massa, pirélise
de biomassa, reaces homogéneas na fase gasosa e heterogéneas gas-solido (Guo et al.,
2001; Souza, 2009). Assim, a modelagem a partir dos principios basicos de conservagado
encontra-se ainda em uma fase incipiente (Guo et al., 2001). Adicionalmente, a maior
parte dos trabalhos tem sido desenvolvida para carvéo (e.g., Nougués et al., 2000; Guo
et al., 1997) como destacam Nemtsov & Zabaniotou (2008).

Dessa forma, o desenvolvimento de um modelo mecanistico exige que muitas
idealizagdes e suposi¢des sejam feitas. Por exemplo, Li et al. (2004) tentaram prever a
composicdo do gas de saida a partir de consideracfes do equilibrio quimico dos

componentes, contudo as predi¢des obtidas apresentaram uma variacdo significativa.

As redes neuronais sdo aproximadores universais e receberam numerosas
aplicacdes nas Ultimas décadas (Haykin, 2001), motivando a investigacdo no presente
trabalho da sua capacidade de predizer as caracteristicas do gas produzido nos processos

de gaseificacdo de diferentes biomassas.

1.3 - Estrutura do trabalho

Os resultados dessa investigacdo sdo apresentados nessa monografia, que esta
estruturada como segue. O Capitulo 2 deste trabalho trata da teoria do processo de
gaseificacdo da biomassa, 0s aspectos técnicos e as reacdes envolvidas. No Capitulo 3, é
feita uma introducdo ao tema de RNA, suas aplicagdes, a inspiragdo no neurdnio
bioldgico, as diferentes topologias de redes, dando énfase aos tipos de redes utilizadas
neste trabalho. A metodologia usada no desenvolvimento do trabalho esta descrita no

Capitulo 4. No Capitulo 5 séo apresentados os resultados obtidos, com a inclusdo das

4



melhores redes geradas e a avaliacdo de seus desempenhos. O Capitulo 6 finaliza o

trabalho com as conclusdes obtidas.



Capitulo 2 - Gaseificacao de biomassa

2.1 - Introducéo

A gaseificagdo é um processo no qual um combustivel solido ou liquido é
convertido em um combustivel na fase gasosa, através do contato com um agente
gaseificante. Utiliza combustiveis como o carvéo, a biomassa, coque de petréleo, entre
outros (Basu, 2006). Do ponto de vista quimico é um processo bastante complexo, pois
envolve muitas reacdes acontecendo simultaneamente, como reacdes de pirolise,

combustdo e gaseificagdo (De Souza Jr. e Barreto Jr., 2009).

O géas produzido é composto principalmente de hidrogénio (H;), mondxido de
carbono (CO), didxido de carbono (CO,) e metano (CH,), além de tracos de
hidrocarbonetos mais pesados (como etano e etileno), agua, nitrogénio (quando o ar é
usado como agente de gaseificacdo) e alguns contaminantes. Além disso, como
subprodutos do processo tém-se o alcatrdo e um residuo sélido de carbono néo

convertido (char).

O processo de gaseificacdo é conhecido desde o século XIX, mas até hoje é um
desafio projeta-lo e otimiza-lo de modo a atender as exigéncias de qualidade para suas
possiveis aplicacbes (Siedlecki et al., 2007). Entre os principais desafios podemos citar:
a dificuldade de fazer o escalonamento para unidades industriais e a instabilidade no

processo de producdo do gas (Chen et al., 2004).

A composicdo dos gases e a producdo conjunta dos subprodutos dependem de
diversos fatores, tais como: processo empregado, energia fornecida ao processo, tipo de
gaseificador, condicOes de operacdo e tipo de biomassa utilizada. O gas produzido pode
ter diferentes aplicacdes como: alimentacdo de turbinas a gas ou motores de combustéo
interna, producgdo de gas de sintese e, apds uma etapa adequada de limpeza e reforma,
pode ser usado para producdo de hidrogénio, na alimentacdo de células combustiveis
(Chen et al., 2004; Baratieri et al., 2008).



2.2 - Principais reacdes envolvidas

As reacOes que acontecem dentro de um gaseificador podem ser separadas em
quatro etapas de acordo com a temperatura (Basu, 2006):

1. Secagem (Temperatura acima de 150°C): Processo endotérmico que evapora a
umidade presente no combustivel.

2. Piro6lise (Temperatura entre 200 e 700°C): Processo endotérmico que tem como
produtos gases (H,, CO, CO,, H,O e CH,), alcatrdo e um residuo sélido de
carbono (char).

3. Combustdo (Temperatura entre 700 e 1500°C): Processo exotérmico, resultado
da reacdo entre o carbono da matéria-prima e o oxigénio do ar.

4. Reducdo (Temperatura entre 800 e 1100°C): Processo endotérmico de obtencao

dos gases combustiveis.

A zona de oxidacdo ou combustdo é determinada pela posicdo de entrada do
comburente, cujo oxigénio é responsavel pela queima de parte da matéria-prima,
liberando energia térmica. E a combustdo, através das reacBes abaixo, que fornece

praticamente toda a energia necessaria para que as outras etapas acontecam.

C+ 0, & C0O,+ 393,77 K] /mol de Carbono Q)

Hy +3 0, © Hy0 + 742 K] /mol de H2 )

Os gases quentes da zona de combustdo passam, em seguida, a zona de reducéo,
sempre adjacente, acima ou abaixo, dependendo da configuracdo do gaseificador. Esta
etapa envolve uma série de reacdes endotérmicas que promovem a producdo dos gases

combustiveis, segundo as seguintes reacdes principais:

e Oxidacao parcial do carbono pelo vapor d’agua:

C +H,0 & H, + CO —131,38K]/mol de Carbono  (3)

e Reacéo de Boudouard — reagdo do dioxido de carbono com o residuo sélido de

carbono:

CO, + C & 2C0 — 172,58 K] /mol de Carbono 4



Reacéo de Shift:

CO + H,0 & CO, + H, — 41,98 K] /mol (5)

Reacdo de formacédo de metano:

C +2H, & CH, + 74,90 KJ/mol de Carbono (6)

A zona de pirdlise fica situada acima das zonas de oxidacdo e reducdo e as

reacOes comegam a ocorrer em temperaturas em torno de 200°C, quando se inicia a

decomposicdo da estrutura da biomassa pela acdo térmica. Na zona de secagem, ocorre

a eliminacdo da umidade da biomassa na forma de vapor.

2.3 - Efeito das propriedades da biomassa

Algumas caracteristicas da biomassa tém um efeito significativo no desempenho

do gaseificador. Por esse motivo, antes de alimentar o reator € sempre feita a analise

dessas propriedades, denominada de Anéalise Imediata (na qual se determinam os teores

de umidade, componentes volateis, carbono fixo e cinzas). O efeito dessas propriedades

e 0 modo como é feita a analise estdo descritos a seguir:

a.

Umidade: a biomassa com umidade muito elevada (acima de 30%) dificulta a
ignicdo e diminui o poder calorifico do gas produzido, ja que antes que a
combustdo/gaseificacdo possa ocorrer € necessaria a evaporacdo dessa umidade.
A temperatura do reator diminui, fazendo com que a quebra dos hidrocarbonetos
liberados durante a pirélise seja incompleta (McKendry, 2002). O ideal é manter
a umidade abaixo de 10% antes da gaseificacdo. Se necessario, é feito um pré-
tratamento da carga com a secagem da mesma.

Componentes Volateis: quanto maior o teor de volateis, mais reativo € o material
e, por isso, é convertido em gas mais facilmente formando menor quantidade do
residuo sélido de carbono (char).

Cinzas: O teor de cinzas ndo afeta diretamente a composic¢do do gas, mas sim a
operacdo do gaseificador, podendo impossibilitar a gaseificacdo. A temperatura
dentro do reator muitas vezes é maior que o ponto de fusdo da cinza causando
problemas de aglomeragdo e incrustagdo. Esse tipo de problema ocorre com
teores acima de 5% (Basu, 2006).



Alem da Anélise Imediata, outro tipo de caracterizacdo que é geralmente feita
quando se trabalha com biomassa é a Andlise Elementar. Neste caso, € determinada a
fracdo massica dos principais elementos quimicos presentes na biomassa (C, H, O, N e
S).

Outra propriedade importante da biomassa é o seu poder calorifico. E definido
como a quantidade de energia na forma de calor liberada pela combustdo de uma
unidade de massa (ou volume para o caso de gases) do combustivel. E geralmente
expressa em MJ/Kg (MJ/m®) ou KJ/Kg (KJ/m?). Devido & formacdo de 4gua durante a
combustdo, provocada pela presenca de hidrogénio, existem duas formas de indicar o
poder calorifico de um combustivel, dependo se a energia consumida na vaporizacao da

agua é considerada ou ndo. S&o elas:

e Poder Calorifico Superior (PCS): é a quantidade total de energia sem considerar
a perda decorrente da vaporizacao da agua. E determinado resfriando-se todos os
produtos da combustdo até sua temperatura original antes da combustdo,
condensando todo vapor d’agua produzido.

e Poder Calorifico Inferior (PCI): é a energia efetivamente disponivel por unidade
de massa (ou volume) do combustivel depois de descontada as perdas com a

evaporacdo da agua (calor latente de vaporizagéo).
2.4 - Tipos de gaseificadores

Os gaseificadores sdo geralmente classificados de acordo com o tipo do leito. Os

principais reatores utilizados na gaseificacdo da biomassa estéo listados a seguir:

e Gaseificadores de Leito Fixo:
a. de fluxo ascendente ou contracorrente: a alimentacdo da biomassa é feita
pelo topo do reator e desce em contracorrente ao agente gaseificante, que
é alimentado pelo fundo. Inicialmente, o ar entra em contato com a
biomassa em uma regido de temperatura bastante elevada, ocorrendo sua
combustdo. Em seguida, em temperaturas mais baixas, o CO, e H,O
presentes sdo reduzidos a CO, H, e CH,4. Os gases sobem para zonas de
temperaturas mais baixas e encontram a biomassa em fluxo descendente,

nas etapas de pirolise e secagem. Esse tipo de reator produz um gas com
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alto teor de alcatréo e 6leos formados na pir6lise, sendo necessaria uma
lavagem dos gases em etapa posterior a gaseificacdo, provocando uma
perda de calor sensivel e diminuindo a eficiéncia energética global do
processo. Um esquema ilustrativo desse reator e o perfil de temperatura

observado é mostrado na Figura 4.

= Biomassa

/

Perfil de Temperatura

j Gas +

/’ SeCHEEm alcatrdo

| HEEEE S PR RS AT IR
f Pirolise

Reducdo

Combust8o

Figura 4 - Leito Fixo de Fluxo Ascendente
Fonte: adaptada de McKendry, 2002

b. de fluxo descendente ou co-corrente: foi projetado com o objetivo de
eliminar do gés os alcatrdes e os 6leos. O ar € alimentado em uma regido
superior do reator e os produtos de combustéo sdo reduzidos a CO e Hy a
medida que atravessam o leito a alta temperatura, sendo os 6leos e
alcatrGes craqueados a gases simples ou a carbono. Esse tipo de reator é
apresentado na Figura 5.
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Figura 5 - Leito Fixo de Fluxo Descendente
Fonte: adaptada de McKendry, 2002

e Gaseificadores de Leito fluidizado:

Os gaseificadores de leito fluidizado apresentam como principal caracteristica a
formagéo de um leito de biomassa em suspensdo produzido por efeito do fluxo de ar.
Devido a intensa interacdo entre a biomassa e o ar no leito fluidizado, os processos de
transferéncia de massa e energia se realizam com facilidade, obtendo-se uma
distribuicdo quase uniforme da temperatura ao longo do equipamento (Henriques,
2009).

Sua operagdo em temperaturas relativamente mais baixas que a dos reatores de
leito fixo reduz significativamente os teores de enxofre e de material particulado, além
de diminuir a formacdo de 6xidos de nitrogénio. Esse tipo de gaseificador € de uma
concepcao mais moderna e tem sido objeto de estudos mais intensos, com perspectivas
bastante promissoras. Normalmente, utiliza-se como leito um material inerte (em geral a
areia) ou um material reativo (como o calcario ou um catalisador), que melhoram a

transferéncia de calor e propiciam uma a¢éo catalitica ou purificadora do gas.

Esse tipo de reator é o mais popular quando se usa biomassa como combustivel
também pelo fato de ser mais flexivel quanto aos diferentes tipos de biomassa e ter

maior capacidade de conversdo devido ao melhor contato entre o sdlido e o0 gas dentro
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do reator. Esses gaseificadores sdo divididos em dois tipos principais: borbulhante e

circulante, como pode ser observado na Figura 6.

_—* Gas Gas
e - Combustivel . — e

Combustivel — Combustivel — ..

4

Ar — =/ Ar ——

Leita Fluidizado Borbulhante Leito Fluidizado Circulante

Figura 6 - Tipos de gaseificadores de leito fluidizado
Fonte: adaptada de Dutta, 2007

A principal diferenca entre esses dois tipos citados € a velocidade com a qual o
material atravessa o leito. O gaseificador de leito borbulhante foi o primeiro
equipamento de leito fluidizado a ser projetado com velocidade de 1m/s. No leito
circulante, resultado de projetos mais recentes, a velocidade na qual o material atravessa
¢ mais alta, entre 7 e 10 m/s, permitindo melhor mistura do ar com o combustivel
gaseificado (Henriques, 2009). Outra diferenca importante é o fato de, no circulante,
haver recirculagdo do leito e do material ndo convertido, aumentando a conversdo da

biomassa.

2.5 - Agentes de gaseificacao

Podem ser usados como agentes de gaseificagdo o ar, oxigénio, vapor d’agua ou
uma combinacdo deles. No caso do uso de ar e do oxigénio, é o calor liberado na reacédo
exotérmica do oxigénio com o combustivel que sera usado para manter o gaseificador
na temperatura de operacdo e como fonte de calor para que as reacfes endotérmicas de
gaseificacdo acontecam. Quando vapor é utilizado torna-se necessario uma fonte de
aquecimento externa. Abaixo estdo descritas as principais diferencas no gas produzido

qguando cada um destes agentes € utilizado.
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a. Ar

O gés gerado quando ar é usado como agente gaseificante apresenta um baixo
poder calorifico, pois se encontra diluido em nitrogénio. Esse valor costuma ficar na
faixa de 4 a 6 MJNm?® (McKendry, 2002). E o processo mais simples e mais
desenvolvido comercialmente. E adequado para geracdo de calor em processos

industriais e operacdo de motores.
b. Oxigénio

O uso de oxigénio puro torna o processo muito caro, devido a dificuldade de
separacdo do mesmo, que em geral é feita a partir do fracionamento do ar em processos
de alto custo como a destilacdo criogénica. O gas produzido tem médio poder calorifico,
ficando em torno de 15 MJ/Nm?* (McKendry, 2002). Pode ser usado como fonte de calor

ou como gas de sintese.

Quando ar ou oxigénio sdo usados como agentes de gaseificacdo, € definido o
termo Razdo Equivalente (RE). Este valor € determinado pela razdo entre a quantidade
de oxigénio fornecido ao sistema e a quantidade estequiométrica necessaria para que
ocorra a combustdo completa do combustivel. Valores muitos baixos de RE (< 0,2)
causam problemas como gaseificacdo incompleta, formacéo excessiva de residuo sélido
de carbono e baixo poder calorifico do gas produzido. Por outro lado, valores muito
altos (> 0,4) resultam na formacao excessiva de produtos da combustdo (como CO; e

H,0), diminuindo também o poder calorifico do gas (Basu, 2006).
c. Vapor

Quando somente vapor é usado como agente gaseificante, faz-se uso de uma
fonte de calor externa para fornecer a energia necessaria para que ocorram as reacoes de
gaseificacdo, que sdo endotérmicas. O gas produzido, assim como no caso do oxigénio
puro, tem médio poder calorifico, em torno de 15 MJ/Nm?® e pode ser usado como gés
de sintese (McKendry, 2002).
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No caso do vapor, costuma-se avaliar o desempenho do gaseificador também em
funcdo da razdo entre a vazdo massica de vapor que entra no reator e a vazdo massica de

alimentacdo da biomassa (Vapor/Biomassa).

2.6 - Modelagem do processo

Uma boa modelagem do processo de gaseificacdo pode ajudar a otimizar o
projeto e a operacdo dos gaseificadores de biomassa. A maior parte dos trabalhos,
porém, tém sido desenvolvidos para carvdo, como destacaram Nemtsov & Zabaniotou
(2008). Em comparagdo com o carvdo, a biomassa e feita ndo apenas de lignina, mas
também de celulose e hemicelulose, as quais tém seu proprio comportamento térmico
(Nemtsov & Zabaniotou, 2008), o que torna a modelagem da gaseificacdo de biomassa
mais dificil.

Dessa forma, o desenvolvimento de um modelo mecanistico exige que muitas
idealizagbes e suposicOes sejam feitas, o que resulta em um modelo bastante
simplificado, com pouca capacidade preditiva (De Souza Jr. e Barreto Jr., 2009).
Corella e Sanz (2005) destacaram a dificuldade de se fazer um modelo baseado nas
equacdes cinéticas das diferentes reacdes envolvidas junto com os balangos de massa e
energia para um gaseificador de biomassa de leito fluidizado circulante. Nesse trabalho
de Corella, os autores citam o objetivo de desenvolver um modelo “tdo bom quanto

possivel”.

Ainda assim, existem importantes trabalhos nessa linha como os de Belleville e
Capart (1983), que desenvolveram um modelo empirico para gaseificadores a ar de leito
fluidizado borbulhante que foi aplicado com sucesso em um gaseificador na Franca.
Para esse tipo de reator também pode ser citado com destaque o modelo
fenomenoldgico desenvolvido por Corella et al (1990).

A literatura, conforme indicado por Xiao et al (2008), aponta a habilidade
inerente das redes neuronais artificiais (RNA) em aprender e reconhecer relacfes
altamente nédo-lineares e, entdo, organizar dados dispersos em um modelo ndo linear
(modelagem empirica e hibrida) (De Souza Jr. & Barreto Jr., 2009). Essa é uma
caracteristica bastante interessante e que pode ser de grande importéancia para auxiliar na

modelagem de processos de gaseificacdo de biomassa.
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Existem alguns trabalhos na literatura utilizando redes neuronais para predizer
caracteristicas de processos combustdo, pirdlise ou gaseificacdo. Guo et al. (1997)
desenvolveram um modelo hibrido para gaseificacdo de carvdo usando redes neuronais
para estimar parametros de reatividade dos diferentes tipos de carvdo com razoavel
sucesso. Em 2002, Dong et al. utilizaram RNA para predizer a emissdao de gases
poluentes em um processo de combustdo de uma mistura de residuos sélidos urbanos e

carvdo com resultados proximo aos dados experimentais.

Guo et al. (2001) desenvolveram um modelo hibrido para gaseificacdo de
biomassa em reatores de leito fluidizado, tendo vapor com agente gaseificante, usando
redes neuronais de multiplas camadas para estimar parametros do processo e, entao,
determinar a partir de um modelo fenomenoldgico a taxa de produgdo e a composicéo
de H,, CO, CO; e CHy. Porém, as redes foram treinadas para cada tipo de biomassa

separadamente.

Xiao et al. (2008) utilizaram redes neuronais em processos de gaseificacdo de
residuos solidos urbanos em leito fixo para predizer o poder calorifico inferior do gas
produzido e a sua taxa de producdo a partir das seguintes variaveis de entrada: tipo de
residuo utilizado (papel, madeira, lixo de cozinha, material plastico e téxtil),
temperatura de gaseificagcdo e valor de Razdo Equivalente. Os resultados apontaram a

viabilidade do uso de RNA para a modelagem deste processo.
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Capitulo 3 - Redes Neuronais Artificiais

3.1 - Introducéo

As redes neuronais artificiais (RNA) representam um conceito computacional
que visa ao processamento de informac6es de forma semelhante ao cérebro humano.
Encontram aplicagcbes nas mais diversas areas, como modelagem, analise de séries
temporais, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e controle, entre outras.
Isso decorre de sua capacidade de aprender a partir de dados de entrada (Haykin, 2001),

reconhecer padrées e inferir uma fungédo dessas observacoes.

A modelagem baseada em redes neuronais pode ser mais genérica e
economicamente vantajosa que aquela baseada em principios basicos de conservacao,
uma vez que as redes empregam apenas dados histéricos das plantas (De Souza Jr.,
2005).

De acordo com Haykin (2001), podemos definir uma rede neuronal como um
processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torné-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois

aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de treinamento.
2. Forcas de conexdo entre neurbnios, denominadas pesos sinapticos, sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

Duas categorias principais de problemas podem ser resolvidos usando o modelo
baseado em RNA:

a. Classificacdo: o objetivo € determinar em qual classe esta inserido o caso dado
como entrada do modelo. A saida é uma variavel nominal.
Exemplos: reconhecimento de assinatura (verdadeira ou falsa), deteccdo de

cancer (presenca ou auséncia do tumor).
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b. Regressdo: o objetivo é predizer o valor de uma ou mais variaveis continuas. A
saida é uma variavel numérica.
Exemplos: preco de uma acdo no mercado financeiro e, como é o caso do

presente trabalho, a composi¢éo de um gas produzido em um processo quimico.

3.2 - Neurdnio bioldgico x Neurdnio artificial

O sistema nervoso € formado por um conjunto extremamente complexo de
células, os neurdnios, responsaveis pela conducdo do impulso nervoso. Um neurdnio

bioldgico consiste de trés se¢des: o corpo celular, os dendritos e 0 axénio.

Os dendritos realizam as conexdes com outras células, permitindo que recebam
sinais em pontos de conex@o chamados de sinapses. Os sinais sdo passados para 0 corpo
celular onde eles sdo somados com outros sinais. Se o sinal resultante ao longo de um
curto intervalo de tempo é suficientemente elevado, a célula “dispara”, produzindo um

pulso ao longo do axdnio que é passado para células sucessivas (Wasserman, 1989).

\7 Dendritos

Elevacdo
do Axdnio

Corpo
Celular

Bainha de

/ Mielina

Figura 7 - Neur6nio biolégico

O sistema nervoso humano pode ser visto como um sistema de trés estagios,

como mostrado na Figura 8 (Haykin apud Arbib, 1987):

L

Estimulo —s|Receptores Rede Atuadores —»= Resposta
- Meural |

Figura 8 - Representacdo do Sistema Nervoso
Fonte: Haykin, 2001
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O cérebro aparece representado como a rede neuronal, que recebe continuamente
informacdo, percebe-a e toma decisfes apropriadas. Os receptores convertem estimulos
do corpo humano ou do ambiente externo em impulsos elétricos que transmitem
informacdo para o cérebro. Os atuadores convertem impulsos elétricos gerados pelo
cérebro (rede neuronal) em respostas discerniveis como saidas do sistema (Haykin,
2001).

A estrutura altamente eficiente formada pelo cérebro, capaz de um
processamento extremamente rapido no reconhecimento de padrdes serviu como
inspiracdo para estudos visando reproduzir esse tipo de atuacdo. Um neurdnio artificial
é mostrado na Figura 9, com seus trés elementos basicos: as sinapses, um somador e a

funcéo de ativacéo.

Bias

o—s-(1)
Funcdo
de Ativacdo

' 4!!’ Saida
-

#l-)

Entradas -

Pesos
sinapticos

Figura 9 - Modelo de um neurénio artificial
Fonte: adaptada de Haykin, 2001

O dado de entrada passa pelas sinapses ou elos de conexdo, onde tem seu valor
multiplicado pelo peso sindptico. No somador, os sinais de entrada ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio sdo somados e esse valor € comparado com um valor
limite (threshold ou bias). A comparacdo das entradas ponderadas com o bias é
chamada de funcdo de Potencial Pds-Sinaptica (PSP). A funcdo de ativacdo atua
restringindo a amplitude da saida de um neurénio, tipicamente em um intervalo [0,1] ou
[-1,1].

Ao expor a rede a um conjunto de dados padrdes, 0s pesos e biases sdo ajustados
a partir de algoritmos de treinamento especiais que usam o erro na predi¢do dos dados
de saida para ajustar esses parametros para cada unidade da rede.
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3.3 - Topologia das RNA

A topologia ou arquitetura de uma rede € a forma pela qual os neurdnios estdo
estruturados. As arquiteturas das RNA s&o, geralmente, organizadas em camadas.
Tipicamente, uma rede possui uma camada de entrada e uma camada de saida. Entre
elas pode existir um namero variavel de camadas, que recebem o nome de camadas

intermediarias ou camadas escondidas.

Dependendo da topologia adotada, os sinais das RNA podem se propagar apenas
para frente (redes feedforward) ou também para trés (redes recorrentes) (De Souza Jr.,
2005).

e Redes Feedforward com camada Unica:

E a forma mais simples de uma rede em camadas, tendo uma camada de entrada,
cujos nés apenas recebem os padrdes, e se projeta sobre uma camada de saida de
neurbnios (Figura 10). Recebe esse nome, pois somente a camada de saida realiza

calculos.

E
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Camada de entrada Camada de saida
[nos de fonte) [nos computacionais)

Figura 10 - Rede feedforward com camada Unica
Fonte: adaptada de Haykin, 2001

e Redes Feedforward com multiplas camadas:

Apresenta uma ou mais camadas escondidas, cujos nos intervém entre a entrada

externa e a saida da rede. As camadas intermediarias processam os dados e atuam
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extraindo caracteristicas, fazendo com que seus pesos sejam uma codificacdo de
caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada. Isso permite que a rede adquira uma
perspectiva global, devido ao conjunto extra de conexdes sinépticas e da dimenséo extra
de interacGes neurais (Haykin apud Churchland e Sejnowski, 1992). Dessa forma, a

rede cria sua prépria representacdo, mais rica e complexa, do problema.

WErOEBrDzZm
[ Sl I =N )

Camada de saida
(nos computacionais)

Camada oculita
{n6s computacionais)
Camada de entrada
{nos de fonte)

Figura 11 - Rede feedforward com multiplas camadas
Fonte: adaptada de Haykin, 2001

e Redes Recorrentes:

Essas redes diferem das Redes Feedforward por apresentarem pelo menos um
laco de realimentacéo.

|
:
|
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BErASD Unitiro 2
Eniradas { /

Figura 12 - Rede Recorrente
Fonte: Haykin, 2001
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3.4 - Treinamento das RNA

No final da década de 50, Rosenblatt propds um modelo pioneiro, denominado
Perceptron, para aprendizagem de uma rede composta de maltiplos neurdnios dispostos
em duas camadas. O método ajusta 0s pesos entre a camada de entrada e a camada de
saida conforme a diferenca entre as saidas desejadas e as computadas. E a forma mais
simples de uma rede neuronal usada para a classificacdo de padrbes ditos linearmente
separaveis (Haykin, 2001). Entretanto, Rosenblatt ndo conseguiu estender seu método
para perceptrons com uma camada escondida, mas seu trabalho foi fundamental e se

tornou uma referéncia para todos os métodos que surgiram a partir de entéo.

Uma rede neuronal aprende acerca do seu ambiente através de um processo
iterativo de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de bias que segue até que
uma fungdo de erro global seja minimizada. De acordo com Mendel e McClaren (1970),
a aprendizagem é um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neuronal séo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente na qual a rede esta

inserida.
Os métodos de treinamento da rede podem ser divididos em duas categorias:

e Supervisionado: Um agente externo indica a resposta desejada para um padréo
de entrada. A rede é treinada com o objetivo de encontrar a funcdo que melhor
descreva o fendbmeno, fazendo as devidas modificacGes nas suas interconexdes
(pesos e biases).

e Na&o-supervisionado: N&o existe um agente externo indicando a resposta
desejada para os padrGes de entrada. A rede é autdbnoma, isto é, ela descobre
alguma propriedade sobre os dados e aprende como refletir estas propriedades

nas suas saidas.

Definir os parametros de treinamento € um dos grandes problemas enfrentados
guando se tenta gerar uma rede. Existem inimeras pesquisas na tentativa de obter uma
metodologia que possibilite encontrar a rede ideal para um determinado problema. Dois
problemas devem ser levados em conta na hora de escolher um tipo de rede: o

overfitting (“ajuste excessivo™) e o overtraining (“excesso de treinamento”).
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O overfitting acontece quando a rede é mais complexa do que o requisitado para
resolver o problema abordado, causando perda da sua capacidade de generalizacéo (isto
é, ndo tem uma boa predicdo para dados que ndo foram usados no treinamento da rede).
A complexidade da rede é proporcional ao nimero de parametros livres que ela possui
(equivalente ao numero de camadas escondidas e ao numero de neurdnios). Ao tornar o
nimero de conexfes demasiadamente grande, a rede tende a se adaptar a detalhes
especificos do conjunto de treinamento, inclusive aqueles que podem ser frutos de

ruidos, como se a rede “decorasse” os dados de treinamento (Campos, 2000).

O overtraining esta associado ao treinamento excessivo, com muitas iteracdes. A
conseqiiéncia disso, assim como a do overfitting, é a reducdo na capacidade de

generalizacdo da rede, conforme ilustra a Figura 13 (Campos, 2000).

ERRO

Conjunto de testes

Conjunto de treinamento

-

Iteracdes de treinamento

Figura 13 - Erro x NUmero de iteragfes do treinamento
Fonte: adaptada de Campos, 2000

Existem diferentes formas para determinar o0 momento em que o treinamento de
uma rede neuronal deve ser encerrado. Os critérios de parada mais utilizados s&o: pelo
namero de ciclos (nimero de vezes que o0 conjunto de treinamento é apresentado a
rede), pelo erro (encerra o treinamento quando atingir um erro médio quadratico — que
relaciona as respostas obtidas e as definidas como padréo — previamente definido), uma
combinacdo dos métodos anteriores e, por ultimo, a validacdo (o treinamento é
interrompido e é feita uma estimativa do erro da rede sobre um conjunto de dados de
teste. A partir do momento em que o erro medido no conjunto de teste apresentar

crescimento, o treinamento é encerrado).

22



3.4.1 - Método de retropropagacéao

Uma explicacdo mais detalhada serd feita neste item sobre o método de
retropropagacao, que ¢ um dos algoritmos de treinamento usado nas redes geradas neste
trabalho. Trata-se de um método supervisionado de aprendizagem por correcéo de erro
que tem sido muito utilizado desde seu surgimento e had uma unanimidade em todos os
trabalhos dos Ultimos vinte anos em apontar seu sucesso nas mais diversas areas,

incluindo a Engenharia Quimica (De Souza Jr., 2005).

Para as redes feedforward esse método calcula o gradiente do erro, aplicando a
regra da cadeia do calculo elementar, como serd descrito na sequéncia. Para isso, as
funcBes de ativacdo dos neurbnios da rede precisam ser continuamente diferenciaveis.
Vérias funcbes ndo-lineares podem ser usadas no método, sendo a sigmoidal a mais

empregada (De Souza Jr., 2005).

Dessa forma, ao apresentar exemplos de padrdes de entrada e saida, 0 método ira
ajustar 0s pesos e biases da rede até que a aplicagdo de um conjunto de entradas retorne
saidas que correspondam as desejadas. Isso significa que um treinamento desse tipo €
composto de duas fases: a fase em que a entrada é propagada para frente através da
rede, até computar as saidas e compara-las com as saidas alvos, obtendo-se um erro; e
uma fase em que o erro é propagado para tras e os parametros sdo atualizados (De
Souza Jr., 1993).

O desenvolvimento matematico do algoritmo de retropropagacao esta descrito na

sequéncia, conforme Haykin (2001):

O sinal de erro na saida do neur6nio j (da camada de saida) é determinado para a

iteracdo n por:
e(n)=d(n)—y,n) (N
onde:

e d é aresposta desejada para 0 neurdnio.

e y é aresposta obtida na saida do neurénio.
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O valor instantdneo da energia do erro para 0 neurdnio j é definido como:

1.2
26 ().

Assim, temos que o valor instantaneo da energia total do erro é obtido somando-

1 A= ,
se 0S termos 5 ej2 (n) de todos os neurbnios da camada de saida.

1
e(n) =5 Yjec *(n) (In
onde o conjunto C inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.

Sendo N o numero total de padrdes utilizados no treinamento, a energia média
do erro quadratico € obtida por:

Emed = 3 a—1 () dD)

A energia média do erro é uma funcdo de todos os parametros livres da rede
(pesos sinapticos e niveis de bias) e representa a funcéo objetivo como uma medida do
desempenho de aprendizagem da rede. Entdo, o final do treinamento se dard quando os

ajustes dos parametros livres da rede tenham minimizado a fungéo de ¢,,.4 -

A soma ponderada de todas as entradas sinapticas acrescida do bias, comumente
chamada de campo local induzido, que constitui o sinal aplicado a fungdo de ativacdo

associada com o neurdnio j é definida como:
v (n) = XiZowy (M)y:(n) (V)

onde

m € o numero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neurdnio j.

w é 0 peso sinaptico, escolhido aleatoriamente no inicio do processamento.

y; € a resposta do neurénio i, que se encontra ha camada anterior ao neurdnio j.

Assim, o sinal funcional obtido na saida do neur6nio j na iteragdo n, apds a

atuacdo da funcéo de ativacéo, é:
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y; () = ¢; (v;(n)) V)

onde ¢ (.) representa a funcédo de ativagdo que descreve a relacdo associada ao neurdnio

J-

O algoritmo de retropropagacao aplica uma correcdo ao peso sinaptico, que é

de (n)
awji (n)’

podemos expressar esse gradiente da seguinte forma:

proporcional a derivada parcial Usando a regra da cadeia do célculo elementar,

de(n) _ 0e(n) Odej(n) dy;(n) dv;(n)
dwj;(n)  dej(n) dy;(n) dvj(n) dwj;(n)

(V1)

Essa derivada representa um fator de sensibilidade que vai determinar a direcéo

de busca no espaco de pesos.

Diferenciando as equacdes (1), (1), (IV) e (V) em relacdo, respectivamente, a

y;(n), g (n), w;; (n) e v; (n) e substituindo na equacao (V1), temos que:

de(n) _ —e (n).(p} (17]- (n)) yi(n) Vi

awji(n)
A regra delta define a correcdo feita aos pesos sinapticos da seguinte forma:

de(n)
dwj; (n)

Aw;; (n) = - (Vi)
onde n é o pardmetro da taxa de aprendizagem do algoritmo. O sinal negativo indica a
descida do gradiente no espaco de pesos, ou seja, a busca pela reducdo do valor de g(n).
O parametro taxa de aprendizado tem grande influéncia durante o treinamento. Valores
muito baixos tornam o aprendizado muito lento, enquanto uma taxa muito elevada
provoca oscilacfes e impede a convergéncia do processo de aprendizado. Geralmente,

seu valor variade 0,1 a 1,0.
Substituindo a equacdo (VII) em (VIII), tem-se que:
awy; (n) = —n(—¢ (). ; () .y, (m) (IX)
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Assim, define-se o gradiente local d;(n), que aponta as modificacdes necessarias

nos pesos sinapticos:
5 (n) = —¢ (). ¢; (1;(m)) (X)

Aw; (n) = =1.6,(n). y,(n) (x1)

3.4.2 - Método do gradiente conjugado (GC)

Esse é o outro método utilizado para o treinamento das redes desse trabalho.
Esse € um método mais avancado para redes MLP e, geralmente, tem um melhor
desempenho que o método de retropropagacdo (Leonard e Kramer, 1990). Enquanto o
método de retropropagacdo ajusta 0s pesos apOs cada padrdo de treinamento, a
abordagem proposta por Leonard e Kramer (1990), baseada em otimizacéo pelo GC s
faz o ajuste ao final de uma época (isto é, apds a apresentacdo de todos os padrdes de

treinamento), o que acelera sua taxa de convergéncia.

Nesse método, é adicionado do lado direito da equagdo (VIII) um termo de
momento com o intuito de evitar problemas associados a oscilagbes nas variaveis
independentes de otimizacdo (equacdo XII). No método de retropropagacéo, o fato do
tamanho do passo ser fixo o torna ineficiente, ja que valores de taxa de aprendizagem
pequenos conduzem a uma convergéncia extremamente lenta, enquanto que valores

grandes levam a oscila¢des nas variaveis independentes de otimizacao.

Dessa forma, no método do GC os termos n e A sdo ajustados dinamicamente,
podendo eliminar as oscilagBes do gradiente descendente com passo fixo, convergindo
de forma mais confiavel (De Souza Jr., 2005).

de (n)
owj; (n)

Aw;(n+1) = -7 + A4w;; (n) (X1
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Capitulo 4 - Metodologia

Neste trabalho foi utilizada a ferramenta de RNA do software Statistica 6.0

(Statistica Neural Networks — SNN) para desenvolvimento do modelo de gaseificacdo

de biomassa. Para alcancar o objetivo proposto foram seguidos 0s seguintes passos:

Levantamento de dados da literatura sobre o processo de gaseificacdo de
biomassa para treinamento das RNA;

Criacdo de uma base de dados em forma de planilha no Microsoft Excel;
Treinamento de uma variedade de tipos e tamanhos de rede através da
ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do SNN;

Analise e comparacdo dos resultados das redes de melhor desempenho através
de critérios estatisticos;

Desenvolvimento inicial de um simulador para predicdo das caracteristicas do

géas de saida de um gaseificador a ar.

Apds um estudo inicial do problema e dos assuntos envolvidos, foi realizada a

etapa de busca na literatura por dados experimentais do processo de gaseificacdo de

biomassa. Foram levantadas informacgfes de 21 artigos para processos de gaseificacao

de diferentes tipos de biomassa (Anexo ). Esta etapa ocorreu de forma isolada no

inicio, mas seguiu paralelamente com as outras atividades durante praticamente todo o

trabalho, ja que o desempenho das redes seria tdo melhor quanto maior a quantidade e

variedade dos dados usados no treinamento das mesmas.

A busca dos dados teve trés focos principais de informagdes: o sistema de

gaseificacdo (aspectos técnicos e operacionais), a biomassa usada como alimentacdo e o

gas de saida, conforme descrito a seguir:

Sistema de gaseificacdo: os tipos de gaseificadores foram registrados assim
como as dimensOes do reator, condicGes de operagdo e agente de gaseificagdo
utilizado.

Biomassa: Foram usados os resultados da Analise Imediata e da Analise
Elementar da biomassa. Algumas fontes usadas como referéncia ndo tinham

essas informacgoes e dificultaram a aquisicdo de dados. Em alguns casos foi
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analisada a viabilidade do uso de informacOes obtidas em bases de dados
disponibilizados por grupos de pesquisa que trabalham com biomassa (The
Energy Center of Biomass e Biobib). Por ndo ser informado em algumas das
referéncias utilizadas, o poder calorifico da biomassa foi obtido através de uma
estimativa baseada na sua analise elementar.

e Gas de saida: a principal informacdo levantada foi a composi¢do do gas em
termos de H,, CO, CH4 e CO,. O valor do poder calorifico do gas pode ser
obtido com boa precisdo através de estimativas que levam em consideracao essa

COMPpOSiGao.

Com o levantamento de uma quantidade consideravel de dados, foram fixadas
algumas caracteristicas do sistema de gaseificacdo (como o tipo de leito e a pressdo de
operacdo) para treinamento das redes. Foram treinadas redes para leito fluidizado, tendo
areia como material do leito, e que operam em pressao atmosférica. As dimensdes dos
reatores utilizados nas referéncias sdo de escala laboratorial e piloto. Apds o
treinamento de redes incluindo todos os agentes de gaseificacdo, foram geradas redes
especificas para aqueles que tinham disponiveis uma quantidade razoavel de dados para

serem usados como padrdes de treinamento.

Algumas observagdes devem ser feitas com relagéo aos dados levantados:

e Os teores de cinzas, componentes volateis e carbono fixo foram determinados
para base seca.

e A variavel S/B indica a razdo entre a vazdo massica de vapor e a vazdo massica
de alimentacdo da biomassa.

e As varidveis C, H, N, O e S indicam a porcentagem em massa de carbono,
hidrogénio, nitrogénio, oxigénio e enxofre, respectivamente, na biomassa.

e A composicdo do ga&s produzido no processo é dada em porcentagem
volumeétrica.

e A variavel C,H, indica a soma dos hidrocarbonetos de dois atomos de carbono

que séo formados no processo (etileno e etano, principalmente).

A escolha das variaveis de entrada do modelo foi feita, a0 menos em um

primeiro momento, de forma heuristica. O conhecimento do problema estudado foi
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usado para avaliar quais informacgfes teriam influéncia nas respostas desejadas e
deveriam ser usadas como entradas do modelo. A andlise de sensibilidade feita apds o

treinamento da rede também foi usada para auxiliar essa tarefa.

A ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do SNN ajuda a criar e testar
diferentes tipos de redes para resolver um problema de predigcdo. Dispbe de algoritmos
sofisticados que ajudam a resolver o problema da escolha da melhor configuracdo da
rede a partir de algumas especificacbes definidas pelo usuario como o tipo de problema

tratado, as variaveis a serem utilizadas e o critério de selecdo das redes a serem retidas.

As redes de melhor desempenho foram do tipo MLP (Multilayer Perceptron),
que sdo redes feedforward de multiplas camadas. Tipicamente, a rede MLP consiste de
um conjunto de unidades sensoriais que formam a camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas de n6s computacionais e uma camada de saida de nds computacionais
(Haykin, 2001). As redes geradas tém apenas uma camada escondida. Sabe-se que
quanto maior o nimero de parametros livres (maior complexidade da rede), maior deve
ser a quantidade de padrbes usados no seu treinamento para evitar overfitting

(sobreajuste) dos dados.

As informacdes para analise das redes de melhor desempenho apds a etapa de

treinamento incluem:

e A configuragéo da rede retida.
e Andlise de sensibilidade dos dados de entrada do modelo.
e Dados estatisticos da predicdo (erros e correlacdo)

e Graficos: saida observada x saida prevista

O SNN permite ainda que seja gerado um cdédigo em linguagem C ou Visual
Basic da RNA treinada. Essa ferramenta foi utilizada no desenvolvimento de um
programa em VB.NET para predicdo da composicado do gas de saida de um gaseificador
de leito fluidizado a ar e dos seus valores de poder calorifico (inferior e superior). Para o

desenvolvimento desse aplicativo foi utilizado o Microsoft Visual Studio 2008.
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Capitulo 5 - Resultados

5.1 - Levantamento de dados da literatura

A base de dados criada com informacgdes obtidas da literatura pode ser
visualizada no Anexo I. A composi¢do do gas produzido em processos que usam o ar
como agente de gaseificagdo apresenta uma grande quantidade de inertes
(principalmente nitrogénio). Dessa forma, ela esta apresentada considerando a presenca

dos inertes e também sem considera-la.

O poder calorifico superior (PCS) da biomassa foi obtido através de uma
estimativa baseada na sua Andlise Elementar e ndo foi utilizado como variavel de
entrada do modelo. Sheng et al. (2005) avaliaram estatisticamente diversas formulas
obtidas na literatura para a determinacdo do PCS da biomassa a partir de sua
caracterizacdo. Eles observaram que as melhores estimativas se baseavam na Analise
Elementar da biomassa e propuseram a seguinte correlacdo como sendo a mais exata e

que foi utilizada neste trabalho:
PCS (M]J/Kg) = —1,3675 + 0,3137 = C + 0,7009 * H + 0,03180 = 0  (XIII)

Onde C, H e O representam a porcentagem em massa de carbono, hidrogénio e oxigénio

respectivamente.

Ja os valores de poder calorifico inferior e superior do gas de saida foram
calculados com base em sua composi¢cdo a partir da seguinte formula (Xiao et al.,
2008):

PCI(K]/Nm3) = ¥, x;. (PCI); (XIV)
PCS(KJ/Nm3) = ¥, x;. (PCS); (XV)
onde:

e X; é afracdo molar do componente i

e (PCI); é o poder calorifico inferior do componente i
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e (PCS); € 0 poder calorifico superior do componente i

Na sequéncia sdo apresentadas as redes de melhor desempenho obtidas para cada
agente de gaseificacdo separadamente e também incluindo todos os agentes em um

mesmao treinamento:

5.2 - Redes Neuronais

a. Incluindo todos os agentes de gaseificacéo

a.1l. Redes com multiplas saidas

Foi realizado o treinamento de 300 redes do tipo MLP utilizando 131 padrdes da
planilha tendo como variaveis de saida H,, CO, CH4, CO, e C;H,. Esse conjunto de
dados foi ainda dividido em dois subconjuntos: o primeiro contendo os dados de
treinamento da rede e o segundo sendo usados como dados de validagdo, na proporcao
2:1. Essa divisdo foi feita de forma aleatoria. Esses dados estéo listados na Tabela 15 no
final deste capitulo. Os resultados da rede de melhor desempenho estdo descritos na

sequéncia.

A melhor rede apresentou um bom desempenho em termos de correlagdo entre
saidas preditas e observadas com uma topologia formada por 13 neurdnios na camada
de entrada, 13 na camada escondida e 5 na camada de saida, tendo 10 varidveis como

entrada do modelo. Essa configuracdo pode ser observada na Figura 14.

Figura 14 - Configuracdo da rede
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A estimativa mais simples que se pode fazer de alguma medida € aquela baseada
na média dos seus valores. Na tabela 1 estdo listados alguns resultados estatisticos
obtidos ap0s o treinamento da rede para que se possa comparar essa predi¢do baseada na
média com as predicOes feitas pela rede. Estdo incluidos valores da média dos dados
usados como padrdo no treinamento, desvio-padréo desses dados, erro da predi¢do da
rede (residuo entre o valor predito e o valor real), desvio-padréo dos erros, erro absoluto
médio, razdo do desvio-padréo e coeficiente de correlacao.

Tabela 1 - Analise do desempenho da rede
H, CO CHs | CO, | CoH,

Média dos dados 38,62 | 27,71 | 4,84 | 27,20 | 1,46
Desvio-padrao dos dados 17,99 | 1432 | 4,58 | 12,47 | 1,87
Média dos erros -0,23 | -0,16 | -0,04 | 0,11 | 0,03
Desvio-padréo dos erros 229 | 2,13 | 0,82 | 2,15 | 0,63
Erro Absoluto médio 168 | 147 | 050 | 1,56 | 0,28
Razéo do desvio-padréo (Rgp) | 0,127 | 0,149 | 0,178 | 0,173 | 0,336
Coeficiente de correlacao 0,992 | 0,989 | 0,984 | 0,985 | 0,942

Sendo:

desvio — padrao do erro

Razdo do desvio — padrao (Ry,) = - —
p (Rap) desvio — padrao dos dados

De maneira geral, valores de Rgp abaixo de 0,1 indicam um desempenho muito

bom da rede. Nesse caso, a pior estimativa ficou para os hidrocarbonetos mais pesados,

de dois atomos de carbono. Isso pode ser explicado pelo fato da concentracdo desses

compostos ser muito pequena no gas produzido e, por esta razdo, muitos autores

desconsideram sua presenga.

A correlagdo obtida entre os valores estimados e os valores reais usados como
padrdes foi muito proxima de 1,0 para todas as variaveis de saida, com o pior
desempenho sendo novamente o dos hidrocarbonetos de dois atomos de carbono. Essa
boa correlagdo pode ser melhor observada nas Figuras 15 a 19 para cada gas

separadamente:
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Figura 15 - Grafico: H, real x H, predito
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Figura 16 - Gréfico: CO real x CO predito
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Figura 17 - Gréfico: CH, real x CH, predito
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Figura 19 - Gréfico: C,H, real x C,H, predito

Outro resultado interessante € o da Andlise de Sensibilidade das variaveis de
entrada do modelo. Ela pode indicar quais delas sdo mais importantes para aquela rede
em particular. Quando sua presenca € irrelevante, ela é retirada do modelo e, por este
motivo, algumas redes que serdo mostradas neste trabalho apresentam menos variaveis

de entrada do que as que foram apresentadas no seu treinamento.

A Andlise de Sensibilidade ¢ feita da seguinte forma: executa-se a rede para 0s
padrdes de teste e guarda-se o erro observado. Na seqiiéncia, executa-se novamente a
rede usando 0s mesmos casos, mas dessa vez substituindo a variavel em analise pela sua
média e observa-se o erro obtido. E feita, entdo, a razdo deste erro com aquele obtido

inicialmente. Quanto maior essa razdo, mais sensivel € 0 modelo para essa variavel.

Pode ocorrer que duas variaveis de entrada contenham a mesma informagé&o.
Nesse caso, apesar de possuir uma informacdo importante para fazer a predi¢cdo, uma
variavel pode ser compensada pela outra e a andlise indica pouca importancia dela no
modelo. Da mesma forma, uma variavel que contenha uma informacdo de pouca
importancia, mas é a Unica que a contem, pode ter uma sensibilidade maior do que

outras variaveis que contém mutuamente informacao mais importante.
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Outro cuidado que deve ser tomado nesta andlise é o fato de o uso da média dos
dados poder mascarar a importancia de uma variavel. Se houver uma baixa dispersao
dos valores desta variavel nos padrfes utilizados para treinamento, a média ficara
préxima do valor real e o erro obtido serd pequeno. Assim, para tirar conclusdes

definitivas, € necessario que se tenha uma grande quantidade e variedade de dados.

Observando a Anélise de Sensibilidade da rede de melhor desempenho, a
variavel que apresentou maior influéncia na predicdo da composi¢do do gas de saida, foi
0 agente de gaseificacdo, conforme mostra a Tabela 2. Apesar de indicar a umidade
como a variavel de menor influéncia no modelo, isso pode ser justificado pela
necessidade da biomassa ter baixa umidade para facilitar a gaseificacdo, como explicado
no Capitulo 2. Assim, se a biomassa tem uma umidade alta, é feito um pré-tratamento
para reduzir seu teor e os valores no conjunto de treinamento tém pequena disperséo.

Isso vale para todos os resultados de Analise de Sensibilidade mostrados no trabalho.

Tabela 2 - Resultado da analise de sensibilidade da rede

Analise de Sensibilidade - Reds 1
Agente de | Umidade | Cinza | Volateis c H o RE S8 T{°C)
gaseificacio | {wel basis)
Razdo 37433321 111516 1 574511 2 244024 2757072 1970154 3274319 2324629 2 467995 1 BOOST7
Rank 1000003 1000000 8 000000 & 000000 3000000 7 000000 2 000000 5 000000 4 000000 S 000000

a.1l. Redes com uma variavel de saida

De modo a aumentar a relacdo padrdes de treinamento/parametros, foram
geradas redes individuais para cada um dos quatro componentes principais do gas
produzido. O nimero de parametros da rede pode ser determinado pela equacéo (XVI):

Numero de parametros = Nh x (Ni + No + 1) + No (XVI)
Onde:

e Nh é o niimero de neurdnios na camada escondida.
e Ni é o nimero de neurdnios na camada de entrada.

e No é o nimero de neurdnios na camada de saida.

O numero de parametros da rede com multiplas saidas apresentado no item
anterior apresenta 252 parametros e uma relagdo muito baixa padrdes/parametros, de

cerca de 1/2 e o recomendado seria préximo de 3, apesar de ser muito dificil atingir essa
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relacdo quando sdo utilizados dados experimentais. No entanto, essa relacdo aumenta

consideravelmente ao utilizar apenas uma variavel de saida na rede.

Dessa forma, foram treinadas 300 redes para cada um dos componentes com 0S
mesmos 131 padrdes, sendo que 110 foram usados para treinamento e 21 para
validacdo. Os resultados das redes de melhor desempenho para cada um desses

componentes estdo listados a seguir:
- Hidrogénio (H,)

A rede apresentou um desempenho muito bom com a configuracéo 11:9:1 (11 neurdnios
na camada de entrada, 9 na camada escondida e 1 na camada de saida). A Figura 20
mostra a excelente correlacdo obtida (0,991) entre os dados observados e os dados
preditos pela rede tanto no treinamento quanto validagdo. A Raz&o de desvio-padréo foi
de 0,13. A Analise de Sensibilidade pode ser observada na Tabela 3, que indica as
varidveis de entrada utilizadas no modelo e aponta o agente de gaseificacdo como a

variavel mais relevante para predizer a composicao de H.

Hz Observado x Hz Predito

H:z Predito
0
m
[w)
&

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 A5 BO O BS Y0 75
Hz2 Observado

Figura 20 - Grafico: H, real x H, predito
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Tabela 3 - Analise de sensibilidade

Analise de Sensibilidade

Umidade | Cinza C 0 RE /B Ti*C) Agente de

(wet basis) gaseificacdo
|Razéo | 1 1805520 2 250057 2 501256 3951086 3342044 1311529 1769014 4 053752
Rank 8,000000 ] 5,000000 4 000000 2 000000 3,000000 5,000000 7 000000 1,000000

Monoxido de carbono (CO)

A rede apresentou um desempenho muito bom, com a configuracdo 10:6:1. A

correlagéo obtida foi de 0,990 e a Razéo de desvio-padrdo de 0,14. A Figura 21

mostra a comparacao entre os dados preditos e 0s observados.

CO Observado x CO Predito
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Figura 21 - Grafico: CO real x CO predito

A Analise de Sensibilidade indicou o agente de gaseificacdo como a variavel de

entrada mais relevante.

Tabela 4 - Analise de sensibilidade

Anzlise de Sensibilidade
Cinza |“olateis o RE =/B T Agente de
gaseificagdo
Razdo 357025613 231470 1 761726 3844832 4169510 1,776574 B 073301
Rank |4 000000 5 000000 7 000000 3000000 2000000 6000000 1,000000
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Metano (CHy)

A melhor rede também apresentou desempenho muito bom com configuracéo
13:9:1. A correlagéo obtida foi de 0,991 e a Razdo de desvio-padrdo de 0,13. A

Figura 22 mostra a comparacao entre os dados preditos e 0s observados.
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Figura 22 - Gréfico: CH,4real x CH, predito

A Andlise de Sensibilidade também indicou o agente de gaseificacdo como a

variavel de entrada mais relevante.

Tabela 5 - Analise de Sensibilidade

Anélise de Sensibilidade

Umidade | Cinza |%“olateis (¥ H 0] RE S/B

(wet hasis)

T(°C)

Agente de
gaseificacdo

11642113 984383 3168316 5,007391 2 6458339 5 408022 1265042 2516108 5
10,00000] 5,000000 6,000000 3,000000 7,000000 2,000000) 9,000000) §,000000 4

Razio |
Rank |

002956
000000

9,118867
1,000000

Dioxido de carbono (CO,)

A rede apresentou desempenho muito bom, tendo uma configuragdo 10:11:1. A

correlagéo obtida foi de 0,979 e a Razéo de desvio-padrdo de 0,20. A Figura 23

mostra a comparacao entre os dados preditos e 0s observados.
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COz2Predito

CO2 Observado x COz2 Predito

105 0 5 10 15 20 25 20 35 40 45 50 55 60

CO20bservado

65 70 75 80 85 90

Figura 23 - Grafico: CO; real x CO, predito

A Anédlise de Sensibilidade desta rede, assim como a de todas as outras, indicou

0 agente de gaseificacdo como a variavel de entrada mais relevante.

Tabela 6 - Analise de Sensibilidade

Analise de Sensibilidade

Umidade | Cinza C RE =B T *C) Agente de

(wet hasis) gaseificagio
Razdo 1,20587713,535806 4619251 B,7B0980 2 B22482 1493636 7124857
Rank 7000000 4 000000 3,000000) 2 003000 5 000000 | 5 000000 1,000000

Como o agente de gaseificacdo apareceu como a variavel de maior influéncia no

resultado da composicdo do gas produzido, pode ser mais interessante o uso de redes

separadas para cada agente de gaseificacdo. Foram geradas redes para 0s processos que

utilizavam ar e vapor, separadamente, como agentes de gaseificacdo, pois estes

continham uma quantidade de padrbes razoavel para o treinamento das redes. Os

resultados dessas redes estdo descritos na seqiéncia.
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b. Vapor

Da mesma forma, foi realizado o treinamento de 300 redes do tipo MLP para
cada componente do gas de saida utilizando 51 padrdes da planilha, sendo 40 para
treinamento e 11 para validagdo. Os dados utilizados estdo listados na Tabela 16 no
final deste capitulo. Devido a pequena quantidade de padrbes de treinamento, foram
geradas redes com menor quantidade de neurdnios na camada escondida (limitou-se em
oito 0 nimero maximo de neurénios escondidos). Os resultados das redes de melhor

desempenho para cada componente estdo listados na seqiiéncia.

- Hidrogénio (H,)
A rede apresentou desempenho muito bom com a configuragdo 8:4:1. A
correlacdo obtida entre os dados observados e os dados preditos pela rede foi de
0,994. A Razéo de desvio-padrdo foi de 0,11. A Figura 24 mostra a comparagao
entre os dados preditos e o0s observados. O resultado da Anéalise de
Sensibilidade, assim como as varidveis de entrada do modelo, pode ser visto na
Tabela 7.

Hz Observado x Hz Predito

s

H:z Predito

d L 8 il - . i C . e e
44 A8 A8 40 472 44 45 48
Hz2 Observado

B0 852 54 56 58 B B2 B (ala]

Figura 24 - Grafico: H, real x H, predito
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Tabela 7 - Analise de Sensibilidade

Analise de Sensibilidade

Umidade
(wet hasis)

Cinza |“olateis G H )]

=/B

T2

Razao
Rank

3 B08E16] 3438907 4541864 3 267436 3547644 3415357 7 539997 B,774652
4 0000007 5,000000 3000000 &,000000 5000000 7000000 1,000000 2 000000

- Mondxido de carbono (CO)

A rede apresentou desempenho muito bom, com a configuracdo 8:5:1. A

correlacdo obtida foi de 0,998 entre os dados observados e os dados preditos

pela rede e a Razdo de desvio-padrdo foi de 0,06. A Figura 25 mostra a

comparagao entre os dados preditos e os observados. O resultado da Analise de

Sensibilidade, assim como as varidveis de entrada do modelo, pode ser visto na

Tabela 8.
CO QObservado x CO Predito
20
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s
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o
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CO Observado
Figura 25 - Grafico: CO real x CO predito
Tabela 8 - Analise de Sensibilidade
Analise de Sensibilidade
Umidade | Cinza |%olateis c H o =/B T ")
(wet hasis)
Razdo 21785718 081651 &5 267949 8 925450 & 744831 16 75354 | 4 327843

Rank

5 8409331
&5 000000

1,00000 ) 4 0000007 7 000000 3000000 5000000 200000 § 000000
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Metano (CHy)

A rede apresentou desempenho muito, com a configuracdo 8:7:1. A correlagdo
obtida foi de 0,994 entre os dados observados e os dados preditos pela rede e a
Razdo de desvio-padréo foi de 0,11. A Figura 26 mostra a comparacao entre 0s
dados preditos e os observados. O resultado da Analise de Sensibilidade, assim

como as variaveis de entrada do modelo, pode ser visto na Tabela 9.

CHz Observado x CHz Predito
22
20
o =]
16
14
B
5 W
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=B = 8
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o 0 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20 22
CHz Observado

Figura 26 - Grafico: CH, real x CH, predito

Tabela 9 - Analise de Sensibilidade

Analise de Sensibilidade

Umidade | Cinza |“olateis c H o =/B T ")
(wet hasis)
Razdo 2 16676813 418653 5533554 1825630 3371426 2863626 3 500218 B 065773
Rank 7000000 4,000000 | 2 0000000 § 000000 5000000 5000000 3000000 1,000000

Dioxido de carbono (CO,)

A rede apresentou desempenho muito bom com configuragdo 6:3:1. A
correlagéo obtida foi de 0,998 entre os dados observados e os dados preditos
pela rede e a Razéo de desvio-padrdao foi de 0,06. A Figura 27 mostra a

comparagao entre os dados preditos e os observados. O resultado da Anélise de
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C.

Sensibilidade, assim como as variaveis de entrada do modelo, pode ser visto na
Tabela 10.

C0z2 Observado x COz Predito
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-5 0 2] 10 15 20 25 30 a5 40 45
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Figura 27 - Grafico: CO; real x CO, predito
Tabela 10 - Analise de Sensibilidade
Analise de Sensibilidade
Umidade | Cinza B 8] =B ]
(wet hasis)
Razio 4 88542?’_ 12242751 768030 3 288067 14 30301 & 951093
Rank 4 000000 200000 5000000 5000000 1,00000 3000000

Ar

Foi realizado o treinamento de 300 redes do tipo MLP para cada componente do

gas de saida utilizando 43 padrdes da planilha, sendo 33 para treinamento e 10 para

validag&o. Os dados utilizados estédo listados na Tabela 17 no final deste capitulo.

Hidrogénio (Hy)
A rede apresentou desempenho muito bom, sua configuracéo 8:7:1. A correlacao
obtida entre os dados observados e os dados preditos pela rede foi de 0,998. A

Razédo de desvio-padréo foi de 0,06. A Figura 28 mostra a comparacgao entre 0s
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dados preditos e os observados. O resultado da Analise de Sensibilidade, assim

como as variaveis de entrada do modelo, pode ser visto na Tabela 11.

Hz Observado x Hz Predito
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Figura 28 - Grafico: H2 real x H2 predito

Tabela 11 - Analise de Sensibilidade

Analise de Sensibilidade
Umidade | Cinza |%“olateis C H o RE T ")
(wet hasis)

Razao
Rank

1,36765418,5659234 2451345 6479658 4,762527 1065473 1161003 7 625077
5,000000 3000000 |7 000000 | 5,000000 | & 0000000 2 000000 1 00000 4 000000

Mondxido de carbono (CO)

A rede apresentou desempenho muito bom, sendo a sua configuragdo 5:4:1. A
correlagéo obtida foi de 0,959 entre os dados observados e os dados preditos
pela rede e a Razdo de desvio-padrdao foi de 0,28. A Figura 29 mostra a
comparacdo entre os dados preditos e os observados. O resultado da Anélise de
Sensibilidade, assim como as variaveis de entrada do modelo, pode ser visto na
Tabela 12.
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CO Observado x CO Predito
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Figura 29 - Gréfico: CO real x CO predito

Tabela 12 - Analise de Sensibilidade
Analise de Sensibilidade

Cinza |“olateis | ¢ | RE | T(Q)
Razdo [2944275]1,708323 1363617 3248021 1656100

Rank E,DDDDDD.B,DDDDDD §,000000 | 1,000000 4 000000

- Metano (CH,)
A rede apresentou desempenho muito bom com a configuracdo 8:7:1. A
correlacdo obtida foi de 0,996 entre os dados observados e os dados preditos
pela rede e a Razdo de desvio-padrdo foi de 0,09. A Figura 30 mostra a
comparacao entre os dados preditos e os observados. O resultado da Anélise de
Sensibilidade, assim como as variaveis de entrada do modelo, pode ser visto na
Tabela 13.
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CHs Observado x CHs Predito
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Figura 30 - Gréfico: CH4 real x CH4 predito

Tabela 13 - Analise de Sensibilidade

Analise de Sensibilidade
Umidade | Cinza |“olateis C H o RE T("C)
(wet hasis)

Razdo 119607715 430985 3372170 4614281 1 310243 8, 220543 1 444730 7 461385
Rank 8,0000001 3000000 |5 000000 | 4,000000 ) 7 0000007 1,000000) & 000000 22 000000

- Dioxido de carbono (CO5)
A rede apresentou desempenho muito bom com a configuragdo 8:6:1. A
correlagdo obtida foi de 0,991 entre os dados observados e os dados preditos
pela rede e a Razdo de desvio-padrdo foi de 0,13. A Figura 31 mostra a
comparacdo entre os dados preditos e os observados. O resultado da Andlise de
Sensibilidade, assim como as variaveis de entrada do modelo, pode ser visto na
Tabela 14.
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Figura 31 - Grafico: CO, real x CO, predito

Tabela 14 - Analise de Sensibilidade

Analise de Sensibilidade
Umidade | Cinza |“olateis C H o RE T("C)
(wet hasis)
Razdo 111339303 012475 3,415866 | 3 649461 2 082642 2 539462 9415112 3 288417
Rank 8,000000 | 5 000000 | 3,000000 2 000000 7 000000 | 5 0000007 1,000000 4 000000

5.3 - Aplicativo para execuc¢ao da rede

Um dos objetivos para a sequéncia do trabalho é o desenvolvimento de um
simulador que permita predizer as caracteristicas do produto da gaseificacdo da
biomassa. Esse simulador vai usar 0 modelo da melhor rede projetada e, para isso,

estudos iniciais ja comecaram a ser desenvolvidos.

Esse aplicativo foi feito com o cddigo gerado da melhor rede obtida usando
reator do tipo leito fluidizado e ar como agente de gaseificacdo, pois este € 0 processo
mais utilizado comercialmente. Ao iniciar 0 programa, O USuario entra com as
caracteristicas da biomassa e tem como resposta a composi¢do do gas de saida, além do

poder calorifico inferior e superior que sdo estimados a partir da composicéo obtida.
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Na Figura 32 esta a tela de interface com o usudrio para que sejam inseridos 0s
dados de entrada do modelo para predi¢cdo da composi¢do do gas de saida através dos
célculos da rede. Os valores de PCI e PCS ndo séo variaveis de saida da rede, eles sdo
estimados a partir da composicdo obtida pela férmula mostrada anteriormente no item
5.1.

3 PRGASBIO ] = [
PREDIGAD DAS CARACTERISTICAS DO GAS QETIDO EM UM PROCESSD DE GASEIFICAGAD DE BIOMASSA EM LETTO FLUIDIZADO
DADOS DE ENTRADA RESULTADOS
Agerte de Gassficagdo: AR Gis Caracterfsticas do gés procuzido:
Caracteristicas da bomassa: H2- %
Umidade: % baes Umida i [ ’ co -
Cnzae: % basacaca CH4 - L%
Vozes: % baszseca Cco2 - %
Composigéo: 20 >
C= % peso
Eiomacos —»
H= % peso - Agents FCl = Ki/m3
gaseificante
a- “pea0 1 FCS= Ki/m3
FE - Cinzas
Es °c ESQUEMA ILUSTRATAVO DO PROCESSD

R

Figura 32 - Tela de interface com o usuéario
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Tabela 15 - Padroes utilizados no treinamento da rede

ENTRADAS

Analise Imediata

Analise Elementar

SAIDAS

Composicdo (vol%)

gas Seco e sem inertes

Agente Umidade]Cinzas|Volateis] C H QO |RE|S/B|T(°C)] H2 | CO | CH4 | COZ|Fonte
Vapor/Oxigénio] 7,50 0,32 | 76,78 | 48,01|6.04]45.43|0,18]1,40] 750 |3140[2060) 840 |3530] 2
Vapor/Oxigénio]  7.50 032 | 76.78 | 48,01 ]6.04]|45.43]0,18]1,40] 800 37,2017, 40| 7,60 |3530] 2
Vapor/Oxigénio] 7,50 032 | 76,78 | 48,01 ]|6.04]45.43|0,18]1,40] 850 |38,80[18,60) 8,30 |3220] 2
Vapor/Oxigénio] 7,50 0,32 | 76,78 | 48,01]6.04]4543]0,18]1,40] 900 |38,30[19,30f 8,00 |3270] 2
Vapor/Oxigénio]  7.50 032 | 76.78 | 48,01 ]|6.04]4543|0,18]1,40] 950 |4480[19,00) 710 |28,40] 2
Vapor/Oxigénio] 7,50 0,32 | 76,78 | 48.01]6.04]4543]0,37]1,70] 850 |27 60[1550) 7.70 |46,90] 2
Vapor/Oxigénio]  7.50 032 | 76.78 | 48,01 |6.04]45.43|0,28]1,70] 850 |34,30|15,60| 760 |4040] 2
Vapor/Oxigénio] 7,50 0,32 | 76,78 | 48,01 |6.04]45.43|0,18]1,70] 850 |3910[16,80) 740 |3470] 2
Vapor/Oxigénio]  7.50 032 | 76.78 | 48,01 ]6.04]| 4543 |0,09])1,70] 850 |4320[18,50| 740 |2850] 2

\apor 7,50 0,32 | V6,78 | 48,01 |6.04]4543]0,00]1,70] 850 |4650|20,20] 8,30 |2230] 2

\apor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 6.04]4543|000]1,10] 800 |4600f1990] 700 |2410] 2

\apor 7,50 0,32 | V678 | 48,01 |6.04]4543]|0,00]1,40] 800 |4850|18,50] 6,90 |2460] 2

\apor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6.04]4543|0,00]1,80] 800 |51.30f41590] 610 |2510] 2

\apar 7,50 0,32 | 7678 | 48,01 |6.04]4543]|0,00]2,70] 800 |5440]11,80] 500 |2740] 2

\apor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 |6.04]45 43 ]o,00]4,70] 800 |57 40| 7.30] 410 |30,20] 2

Ar 6,10 208 81,70 | 51,00 | 5.55]42,90|036]000] 847 |18.42|29,65] 849 |4114] 3
Ar 3,50 3,23 | 8268 | 51,20]5,88)42.50)0,38]0,00] 861 |17,76)30,55] 8,31 |4068] 3
Ar 10,80 290 | 81,567 | 50,30 5.67]42,30]0,38]0,00] 843 |1816|27,26] 7,83 |4420] 3

Arapor 5,00 0,55 62,29 | 50,54 | 7.08] 41,11 ]0,22]2,70| 700 |2148|4289] 912 |2051] &

ArMapor 8,00 0,55 8229 | 5054 | 7.08) 1 11 Jo22]270] 750 |2818|39,32] 816 |1945] 5

Ar\apor 8,00 0,55 | 8229 | 50,54 | 7.08]41,11]0,22|2,70| 800 |3210)37,73] 746 |1855] 5

ArMapor 8,00 0,55 8229 | 5054 | 7.08] 4111 ]|o22]2 70| 850 |3633|3440] 725|1888] 5

Ar\Vapor 8,00 0,55 | 8229 | 50,54 |7.08] 41,11 ]0,22|2,70| 900 |39.40033,42] 6,10 |19.36] 5

ArMapor 8,00 0,55 6229 | 5054 | 7.08]41.11]0,19]1,56] 800 |3224|3780] 7090 |[1797] &

ArVapor 8,00 0,55 | 8229 | 50,54 | 7.08)41.11]0,.21]1,56] 800 |31,13|39,50| 810 |17.26] &

Arapor 5,00 0,55 62,29 | 50,54 | 7.08] 41,11 ]0,23]1,56| 800 |3144|4008] 7,61 |1685] 5

ArMapor 8,00 0,55 8229 | 5054 | 7.08] 4111 ]0,25]1,56] 800 |3111|39,68] 737 [1807] 5

ArMapor 8,00 0,55 8229 | 5054 |7.08]4111]o27]156] 800 |3186|3824] 667 |1987] 5

Ar 8,00 0,55 | 8229 | 50,54 |7.08]41,11]0,22|0,00| 800 |3322|4296) 5,05 |1591] 5

ArMapor 8,00 0,55 6229 | 5054 | 7.08]41.11]|o22]061]| 800 |3184|34,19]) 987 |2149] 5

ArVapor 8,00 0,55 | 8229 | 50,54 | 7.08)41.11]0,22]1,35] 800 |29,78|40,35| 8,34 |1685] &

Ar\Mapor 8,00 0,55 | 8229 | 50,54 | 7.08]41,11]0,22|2,02| 800 |30,81)39,26] 820 |[1741] 5

Ar\Mapor 8,00 0,55 8229 | 5054 | 7.08]41 11 ]o,22]2 70| 800 |3210)3773] 746 |1855] 5

Ar 8,90 8,50 7440 |52 70| 7.20]3810]o41]000] 780 |1330)2118] 739 |5345] 7
Ar 8,90 8,50 | 7440 | 52,70 7.20]38,10]0,73]0,00| 800 |19.84|1875] 489 |5408] 7
Ar 8,90 8,50 7440 |52 70| 7.20]3810]|o59]000] 800 |2348|2121] 480 |4798] 7
Ar 8,90 8,50 | 7440 | 52,70 7.20]38,10]0,67]0,00] 800 |2016}19,89) 477 |5225] 7
Ar 10,50 3,59 | 77.80 | 4597 |5.78]|44,15]0,35|0,00| 875 |1363|41,71] 915 |29.98] &
Ar 10,50 3.59 77,80 | 4597 |5.78]4415]0,25]0,00] 805 |1550)41,10] 960 |2845] &
Ar 10,50 3,59 | 7780 | 4597 |5.78]4415]0,20)0,00f 732 |11,70)4417] 9,92 |20,06] &
Ar 10,50 3.59 77,80 | 4597 | 5.78]4415]|017]o00] 677 | 986 |40,24] 935 |36,09] 8
Ar 10,50 3,59 77,80 | 4597 |5,78]4415]035]000] 848 |1266|4022] 831 |3354] &
Ar 10,50 3,59 | 7780 | 4597 |5.78]44,15]0,25|0,00| 820 |1475|41,46] 9,24 |2950] &
Ar 10,50 3,59 7780 | 4597 |5, 78]4415]0o20]000] 693 | 923 |4542] 955 |3091] 8
Ar 10,50 3,59 | 77.80 | 4597 |5.78]|4415]0,17|0,00| 649 | 7,11 |4509] 821 |3557] &
Ar 10,50 3.59 77,80 | 4597 |5.78]4415]0,35]0,00] 875 |1415|4037] 846 |3185] 8
Ar 10,50 359 | 7780 | 4597|578 4415])0,25]0,00] 782 |13,08|4491| 954 |2649] 8
Ar 10,50 3.59 77,80 | 4597 | 5.78]44,15]|0,20]0,00] 685 | 9,36 |46,50] 911 |3012] 8
Ar 10,50 3,59 77,80 | 4597 |5,78]44 15]017]0,00] 661 | 821 |4646] 839 |3266] &
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Padroes utilizados no treinamento da rede (cont.)

Agente Umidade] Cinzas|Volateis| C H 0 |RE|S/B|T("C)| H2 | CO | CH4 | CO2|Fonte
Ar\apor 8,00 0,55 8229 | 5054 |7.068]41,11|019]156] 800 |3400|3900] 810 |1830] 10
Ar\apor 8,00 0,55 | 82,29 | 5054 | 7.08)41,11]|021|1,56| 800 |32,80]41,70| 8,80 |17.80] 10
Ar\apor 8,00 0,55 8229 | 5054 | 7.08]41,11|0,23]156] 800 |3320|4250] 7,80 |1750] 10
Ar\apor 8,00 0,55 | 82,29 | 50,54 | 7.08])41,11|0,.25|1,56| 800 |33,00]42,00f 7,80 |18,30] 10
Ar\apor 8,00 0,55 8229 | 5054 |7.08]41,11|027]|1,56] 800 |3320|39,00] 748 |21.00] 10
Vapor/Oxigénio| 8.10 200 | 79,00 |4715]6,20]46.44 |o.21]0.61] 834 |20,27|39.48]11,26]2517] 11
Wapor/Oxigénio] 8,10 200 | 79,00 |4715]6,20] 46,44 |o,28]0,80] 851 |18,22|40,42] 9,82 |27.89] 11
Vapor/Oxigénio| 8.10 2.00 | 79,00 |4715]6,20]46.44 |o.27|072] 847 |19.52|40,27] 976 |26,94] 11
Wapor/Oxigénio] 8,10 200 | 79,00 | 4715]6,20] 46,44 |0,18]0,76] 840 |20,01|4267]11,03]22,22] 11
Vapor/Oxigénio| 8.10 2.00 | 79,00 |4715]6,20] 46,44 |o,22]|0,88] 850 |20,13|41,12]10,35]2473] N1
Wapor/Oxigénio] 8,10 2,00 | 79,00 | 47.15]6,20] 46,44 |0,23]0,87] 846 |20,27|4053]10,42]2519] 11
Vapor/Oxigénio| 8.10 2.00 | 79,00 |4715]6,20] 46,44 |o.24]0,89] 850 |18,56|43,06]10,18]24,62] 11
Wapor/Oxigénio] 8,10 2,00 | 79,00 | 47.15]6,20] 46,44 |0,24]0,92] 856 |18,46|4340]10,01]2452] 11
Ar 9,00 2640 | 58,80 | 3627 |394])3236]|006|000] 736 |21,67]33,33|11,67|33,33] 15

Ar 14,30 340 | 80,81 | 48,20 )4,41]44,34|0,09)0,00| 744 |18,18]40,00{12,73]29,09] 15
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,60] 650 |38,03| 1,97 |19,34|38,03] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 3657 |4,91]40,70|000]060] 675 |4290| 393 [15,08|3607] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,60] 700 |45815| 492 |11,48|33,44] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 3657 |4,91]40,70|o00]060] 725 |5210| 6,56 | 7,87 |3148] 17
Vapor 8,50 9.41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,60] 750 |56,05| 8,20 | 459 |2951] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4.91]40,70|o,00]060] 775 |58,00| 951|295 |27.87] 17
Vapor 8,50 93,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,60] 800 |59,65|11,48] 1,31 |26,23] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4.91]40,70|0,00]0,60] 825 |60,0001246] 065 |2557] 17
Vapor 8,50 93,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,60] 850 |60,60|13,44]| 0,00 |2458] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4.91]40,70|o,00]060] 875 |60,60|14,10] 0,00 |23,93] 17
Vapor 8,50 9.41 71,02 | 36,57 | 491 40,70 |0,00]0,60] 900 |60,30|15,08] 0,00 ]23,28] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4.91]40,70|o,00]040] 800 |5649|15,38] 377 |2479] 17
Vapor 8,50 9.41 71,02 | 36,57 | 4.91]40,70|0,00]0,45| 800 5743|1412 2,82 ]2511] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4.91]40,70|o,00]050] 800 |58,37|13,18] 2,82 |2573] 17
Vapor 8,50 9.41 71,02 | 36,57 | 4,91]40,70|0,00]0,65] 800 |59,31|12,24] 2,20 |26,05] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00/0,60] 800 |50,25|11,93] 1,88 |26,67] 17
Vapor 8,50 9.41 71,02 | 36,57 | 4,91 40,70|0,00]0,65| 800 |60,57|10,36] 1,57 |26,99] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,70] 800 |§1,19|10,04] 1,26 |27,30] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 3657 |4,91]40,70|o00]075] 800 |6151| 941] 084 |2793] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00/0,80] 800 |8§213| 9,10] 0,94 |28.24] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 3657 |4,91]40,70|0,00]085] 800 |6245| 847 | 063 |2824] 17
Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 |4,91]40,70)0,00]0,90] 800 |§276| 7.85] 0,94 |28,87] 17

Ar 9,40 0,90 52,00 |4520]5,40]359,00)005]|000] 800 |4821|4730] 080 269] 18

Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5,40]39,00]0,10|0,00| 800 |4593]5151| 042|214 19

Ar 9,40 0,90 52,00 |4520]5,40]359,00)015]|000] 800 |4384|5206] 045 365] 19

Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5,40]39,00]0,20|0,00| 800 |43,15]50,26) 0,00 6,59 19

Ar 9,40 0,90 52,00 | 4520]5,40]359,00)025|000] 800 |4134|4860] 0,00 |10,06] 19

Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5,40]39,00]0,30|0,00| 800 |39,76]45,78| 0,00 |1446] 19

Ar 9,40 0,90 52,00 | 4520]5,40]39,00)0,35|0,00] 800 |37,59|44,96] 0,00 |17.45] 19

Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5,40]39,00]040|0,00| 800 |36,20]41,49| 0,00 |2222] 19

Ar 9,40 0,90 52,00 | 4520]5,40]359,00)|045]|0,00] 800 |3465|39,37] 0,002598] 19

Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5,40]39,00]|050|0,00| 800 |3217]37,39| 0,00 J3043] 19

Ar 9,40 0,90 52,00 | 4520]5,40]39,00)055]|0,00] 800 |29,91|3457] 0,00 |3552] 19

Ar 9.40 0,90 | 82,00 | 4520 |540]39,00|0,60]0,00] 800 |27,26(32,33| 0,00 |4041] 19

Ar 9,40 0,90 52,00 | 45,20 ]5,40]39,00|0,65]|0,00] 800 |24.44|28,89] 0,00 |46,67] 19

Ar 9.40 0,90 | 82,00 | 4520 |540] 39,000 70]0,00| 800 |2289|2530] 0,00]51,82] 19

Ar 9,40 0,90 52,00 | 45,20]5,40]39,00)0,75]0,00] 800 |18,19|20,78] 0,00 |E1,03] 19
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Padroes utilizados no treinamento da rede (cont.)

Agente Umidade] Cinzas|Volateis| C H 0O |RE|S/B|T("C)] H2 | CO | CH4 | CO2|Fonte
Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520|540]39,00)0,80{0,00] 800 |17,15])18,56] 0,00 |64.29] 19
Ar 9,40 0,90 62,00 | 4520 ]5.40]39,00)0,85]0,00f 800 |13,22]13,22| 0,00 |73 56] 19
Ar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]39,00]0,90§0,00] 00 J10,00] 996 | 0,00 |80,04] 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 |4520]540]3900)000j011] 800 |5105]4479] 139|277 ] 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]39,00]0,00§0,23] 800 |5421|29,56) 037 | 586 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 | 4520]540]39,00)o00j034| 800 |5648]3412| 0,00 941 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]39,00]0,00§0,45] 800 |57,14|30,61] 0,00 ]1225] 19

Wapar 9.40 0,90 | 82,00 | 4520|540]39,00)0,00J057| 800 |5844|26,84] 0,00 |1472] 19

Vapor 9,40 0,90 62,00 | 4520 ]5.40]39.00)0,00]0,68] 800 |59,44]2442| 0,00 [1614] 19

WVapoar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]39,00]0,00§0,79] 800 |59,70]22,34| 0,00 |1796] 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 | 4520]5,40]39,00)o00j090] 800 |6071]2041]| 0,00 (1887] 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]39,00]0,00)1,02] 800 |60,75|18,82| 0,00 |2043] 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 | 4520]540]3900)000]1,13] 800 |60,90]17,88| 0,00 [2123] 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5.40]39,00]0,00)1,24] 800 |62 36]16,47] 0,00 ]|2117] 19

Wapar 9.40 0,90 | 82,00 | 4520|540]39,00)0,0041,36] 800 |6274]|14,91] 0,00 |2235] 19

Vapor 9,40 0,90 62,00 | 4520 ]5.40]39.00)0,00]1,47| 800 |6242]1465] 0,00 [2292] 19

WVapoar 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]39,00]0,00)1,58] 800 |62,684|14,19] 0,00 |2298] 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 | 4520]540]39,00)o00]1,70] 800 |6312]1348] 0,00 [2340] 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5.40]39,00]0,0001,81] 800 |63,31|12,23| 0,00 |24 46| 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 | 4520]540]3900)000])1,92| 800 |6316]1203] 0,00 [2481] 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]5.40]39,00]0,000203] 800 |63,08]12,31] 0,00 )2461] 19

Wapar 9.40 0,90 | 82,00 |4520|540]39,00)0,00)215] 800 |63,99])1041] 0,00 |2560] 19

Vapor 9,40 0,90 62,00 | 4520 ]5.40]39.00)000)226] 800 |6249]10,84| 0,00 |26 65] 19

Vapoar 9,40 0,90 | 8200 |4520]540]3900]0,000237] 800 |64,09|10,26) 0,00 |2565| 19

Vapor 9,40 0,90 82,00 | 4520]540]3900)o00)249] 800 |6315]1053] 0,00 |26 32] 19

Vapor 9,40 0,90 | 82,00 | 4520]540]3900]0,00§260] 800 JG64,54] 9,09 | 0,00]25237] 19
Ar 11,70 0,40 | 84,80 | 51,80]6,20]40,60]0,30§0,00] 695 | 8,66 |32,24]21,08]|38,02] 20
Ar 11,70 040 | 84,80 | 51,80 6,20]40,60)0,35/0,00] 874 |30.21]|53,98] 0,77 |1504] 20
Ar 11,70 0,40 64,80 | 51,580 ]6,20] 40,60 | 040]0,00] 1045 |27 55]55,08] 0,00 [17.37] 20
Ar 11,70 0,40 | 8480 | 51,80]6,20]40,60]0,45}0,00] 1195]23,24|54,97| 0,00 |21,79] 20
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Tabela 16 - Padrdes utilizados no treinamento da rede (Vapor)
ENTRADAS

Analise Imediata

Analise Elementar

SAIDAS

Composicdo (vol%)

gas Seco e sem inertes

Umidade|Cinzas|Volateis] C H 0 |S/B|T{C)| H2 | CO | CH4 | CO2|Fonta
7.50 0,32 | V6,78 | 48.01|6,04)4543]1,70] 850 |4680)20,20] 8,30 |2230] 2
7,50 0,32 | V6,78 | 48.01|6,04)4543]1,10) 800 |4600019,90] 7,90 |2410] 2
7.50 0,32 76,78 | 458,01 |6,04]14543]1,40] 800 |4850]1550] 6,90 |2460] =2
7,50 0,32 | V6,78 | 48.01|6,04)4543]1,80) 800 |51,30015,90] 6,10 |2510] 2
7,50 0,32 | 76,78 | 48.01|6,04)4543|270] 800 |5440011,80] 5,00 |2740] 2
7.50 0,32 | 76,78 | 48.01|6,04)4543]470] 800 |5740] 7.30] 410 |3020] 2
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)140,70 J0,60) 650 |3803] 1,97 |19.34|38,03] 17
8.50 9.4 71,02 | 36,57 [ 4,911 40,70 ]o,60] 675 |4290] 393 |15,08)36,07] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91140,70 J060) 70O |4815] 492 |1148|33,44| 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)40,70 J060) 725 |5210) 656 | 7,87 |31,48] 17
8.50 941 | 71.02 | 3657 |4.91)40.70 J060) 750 |56,08) 820 | 459 |2951] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)40,70 J060) 775 |58.00) 951 ] 2,95 |27 87| 17
8.50 9.4 71,02 | 36,57 [ 4,911 40,70 ]o,60] 800 |59,65]11,48] 1,31 ]2623] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)40,70 J060) 825 |60,00)1246] 0,65 |2557] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)140,70 J0,60) 850 |6060013.44] 0,00 |2459] 17
8.50 941 | 71.02 | 3657 |4.91)40.70 J060) 875 |606001410] 0,00 |23,93] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)40,70 J0,60) 900 |60,30015,08] 0,00 |23,28] 17
8.50 9.4 71,02 | 36,57 [4.91]140,70]0o,40] 800 |5649)1538] 377 |2479] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91140,70 |0, 45) 800 |57 43]1412] 2,82 |2511] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)140,70 J050) 800 |5837|13,18] 2,82 |2573] 17
8.50 941 | 71.02 | 3657 |4.91)140.70 J055]) 800 |59.31)12.24] 2,20 |26,05] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)40,70 J060) 800 |60,25011,93] 1,88 |26,67] 17
8.50 9.4 71,02 | 36,57 | 4,911 40,70 ]o,65] 800 |6057]10,36] 1,57 |2699] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91140,70J070) 800 |61,19)10,04] 1,26 |2730] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91140,70J075) 800 |61,51] 941 ] 0,94 |2793] 17
8.50 941 | 71.02 | 3657 |4.91)140.70J080) 800 |6213] 910] 0,94 |28.24] 17
8,50 941 | 71,02 | 36,57 |4,91)140,70 J0,85) 800 |6245] 847 | 0,63 |28,24] 17
8,50 .41 71,02 | 36,567 | 4,911 40,70 ]o,90] 800 |62765) 7,85 | 094 |25 87| 17
9.40 0,90 | 82,00 | 4520154003900 f0,11) 800 |51,05)4479]) 1,39 277 19
9.40 0,90 | 82,00 | 452054003900 )0,23) 800 |5421)|3956]) 037 | 586 19
9.40 0,90 82,00 |45201540]3900]0,34] 800 |5648]|3412] 0,00 9,41 19
9.40 0,90 | 82,00 | 452054003900 )045) 800 |5714)30,61] 0,00 |1225] 19
9.40 0,90 82,00 |45201540]39,00]0,57| 800 |5844|26,84]| 0,00 )1472] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 452054003900 )068) 800 |59.44)2442] 0,00 [1614] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 452054003900 f079) 800 |5970)2234] 0,00 |[1796] 19
9.40 0,90 82,00 | 4520 |540]3900]o80] 800 |6071)2041] 0,00 1887 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39.00)1,02) 800 |6075)18,82] 0,00 |2043] 19
9.40 0,90 82,00 |45201540]39,00]1,13] 800 |60,90]17 88| 0,00 J2123] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 452054003900 )1,24) 800 |62 36)1647] 0,00 |2117] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39.00)1,36) 800 |6274]14,91] 0,00 |2235] 19
9.40 0,90 82,00 14520 1540]3900]1.47| 800 |6242]14 55| 0,00 J2292] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39.00)1,58) 800 |6284)14,19] 0,00 |22 98] 19
9.40 0,90 82,00 |45201540]39,00]1,70] 800 |6312]13, 48] 0,00 |23 40| 19
9.40 0,90 | 82,00 | 452054003900 )1,81) 800 |63,31)12,23] 0,00 |24 46] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39.00)1,92) 800 |6316)12,03] 0,00 |2481] 19
9.40 0,90 82,00 | 4520 1540]3900]=203] 800 |63,08]1231] 0,00 J2461] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39.00)215) 800 |63,99)10.41] 0,00 |2560] 19
9.40 0,90 82,00 | 45201540]39,00]226] 800 |6249]10,84]| 0,00 |2666] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39,00)237) 800 |6409)10,26] 0,00 |2565] 19
9.40 0,90 | 82,00 | 4520 )540)39.00)249) 800 |63,15)10,53] 0,00 |2632] 19
9.40 0,80 82,00 | 4520 |540]3900]=260] 800 |6454] 909 | 0,00 )2637] 19
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Tabela 17 - Padrdes utilizados no treinamento da rede (Ar)

ENTRADAS SAIDAS
Composicio (vol%)
Andlise Imediata Analise Elementar gas seco
Umidade|Cinzas|Volateis] C H O |RE|T{"C) H2 | CO JCH4| CO2|Fonte
6,10 2,08 | 81,70 | 51,00 |5,55]4290|036| 847 | 7,05 |11,35]3,25]1575] 3
3,50 323 ] 8288 | 51.20]5,88|4250)038] 861 | 677 |11,65]3,17]1551] 3
10,80 | 2,90 | 81,57 | 5030 |5,87|4230|038] 843 | 642 | 964 |277]|1563] 3
8,90 8,60 | 7440 | 5270 |7 20]3810|041] 780 | 540| 860 |3,00|2170) 7
8,90 8,60 | 7440 |52 70| 7. 20|3810|073] 800 | 730 6,90 |1,80]19,90] 7
8,90 8,60 | 7440 |52 70| 7, 20]38,10j058] 800 | 930 | 840 |1,80]19,00] 7
8,90 8,60 | 7440 |52 70|V, 20)3810)067] 800 | 760 750 |1,80]1970) 7
10,60 | 3,59 ] 77,80 | 4597 |5,78|4415)035] 875 | 6,39 |19,55]|4,29]14.058] B
10,60 | 3,59 ] 7780 | 4597 |5,78|4415|025] 805 | 741 |19,65|4,59|13,60] &
10,60 | 3,69 | 77,80 | 4597 |5768| 4415020 732 | 539 |20,34|457]13,38] B
10,60 | 3,89 | 77,80 | 4597 |5,768|4415)017] 677 | 4,85 |19,79|4,60]1775] B
10,60 | 3,89 | 77,80 | 4597 |5,768|4415]035] 848 | 512 | 16,26 3,36]13,56] B
10,60 | 3,59 ) 77,80 | 4597 |5,78|4415]0,25] 820 | 7,01 |19,70]4,39]14,02] B
10,60 | 3,59 ] 77,80 | 4597|578 4415]020] 693 | 4,44 |21,84|4,59]1486] B
10,60 | 3,59 ] 7780 | 46597 | 5,78 4415)017] 649 | 324 |2054]|3,74|16,20] &
10,60 | 3,69 | 77,80 | 4597 |5768|4415)035] 875 | 6,19 |17,66]3,70[13,93] B
10,60 | 3,89 | 77,80 | 4597 |5,768|4415]025] 782 | 6,80 |23,35|4,96|1377] B
10,60 | 3,89 | 77,80 | 4597 |5,768|4415|020] 685 | 475 |23,59]|4,62|1528] B
10,60 | 3,89 | 77.80 | 4597 |5,768| 44 15]0,17] 661 | 4,05 | 22,0824, 14]16,11] B
9,00 2640 | 58,80 | 36,27 ] 3,94 32,35 |006] 736 |13,00]20,00]7,00]2000] 15
14,30 2.40 80,81 1482014 41]) 44, 34|0,09] 744 |10,00]22,00]7,00]16,00] 15
9.40 0,90 62,00 14520]1540]39.00]0,05] 800 |4380]4219]0,72] 240] 19
9,40 0,90 82,00 14520 540]39,00)010] 800 |36,33|4074| 033 169 19
9,40 0,90 82,00 14520 540]39,00|015] 800 |3270)3883|034] 273 19
9,40 0,90 82,00 | 4520 540] 39,000,200 800 |29.46)3431|0,00] 450 19
9,40 0,90 82,00 | 4520]540]39,00|025] 800 |2582|3047|000] 630 19
9,40 0,90 82,00 | 4520 540] 39,00|0,30] 800 |23 53|27 09|000] 356 ] 19
9.40 0,90 82,00 14520]1540]39.00]0,35] 800 |2018]24,14]0,00] 937] 19
9.40 0,90 62,00 14520]1540]39.00]040] 800 |17 84|2040]0,00]10,93] 19
9,40 0,90 82,00 14520 540] 39,00|0,45] 800 |16,15)18,35|0,00)1210] 19
9,40 0,490 82,00 | 4520 | 540]39,00)050) 800 J13,77]16,01|0,00]13,03] 19
9,40 0,90 82,00 | 4520 540] 39,00|055] 800 |11,92|1377|0,00]14,15] 19
9,40 0,90 8200 | 4520 540] 39,00|060] 800 |10,09]11,96|0,00]14,95] 19
940 0,90 | 8200 | 4520)540|39.00|0,65] 800 | 829 979 ]0,00]1582] 19
940 0,90 | 8200 | 4520]|540|39.00|o70] 800 | 720 796 ]0,00]16.31] 19
9.40 0,90 | 8200 | 4520]|540]|39.00|0,75] 800 | 537 | 6,14]0,00]18,04] 19
9,40 0,90 | 8200 | 4520]|540]|39.00|0,80] 800 | 461 | 498]0,00]17.27] 19
9.40 0,90 | 8200 | 4520]|540]39.00|0,85] 800 | 348 | 3.48]0,00]1934] 19
9,40 0,90 | 8200 |4520]540])3900|090] 800 | 234 233]0,00]1871] 19
11,70 | 040 | 84,80 | 51.80|6,20| 40,60 0,30] 695 | 379 |14,10]9,22]16,63] 20
11,70 | 040 | 84,80 | 51.80|6,20|40.60|0,35] 874 |1416|2530]036] 705 20
11,70 0,40 84,80 | 51,80 | 6,20] 40,60 |0 40] 1046 11,7523 49|000) 741 ] 20
11,70 | 0,40 | 84,80 | 51.80|6,20| 40 60 |0,45] 1195] 8,86 |20,95]0,00] 831 =20
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Capitulo 6 - Conclusao

As seguintes concluses podem ser sumarizadas da investigacao realizada:

- O desempenho das redes neuronais geradas a partir de dados de processos de
gaseificacdo de diferentes tipos de biomassa mostrou que é possivel fazer a
correlacdo do gés produzido com as caracteristicas da biomassa.

- O agente de gaseificacdo tem grande influéncia no processo e, dependendo da
aplicacdo que sera dada ao gas produzido, pode ser mais interessante fixar o
agente e utilizar uma rede especifica para ele.

- A etapa de levantamento de dados da literatura precisa ser intensificada, pois o
desempenho das redes esta diretamente ligado a quantidade e variedade de

padrdes usados no seu treinamento.

Dessa forma, pode-se afirmar que as redes neuronais artificiais do tipo MLP se
mostram como uma alternativa bastante interessante para a modelagem do processo de
gaseificacdo de biomassa. Contudo, uma maior quantidade de dados experimentais de
treinamento permitiria que fossem testadas redes mais complexas, o que pode melhorar

ainda mais a sua capacidade de predicdo.

Como sugestdo adicional para trabalhos futuros, indica-se que o emprego dos
modelos de redes desenvolvidos para avaliar condi¢cGes otimizadas de operacdo de

gaseificadores.
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ANEXO | — Base de dados

BANCO DE DADOS

Composicdo

IRT- R RN Do RS L B SR VRN S R

(vol%)
Andlise Imediata (% peso) Anadlise elementar (% peso) gas seco gas seco e sem inertes
Biomassa Agente Umidade| Cinzas| Volateis|C fixo] C H]N] S O |RE|S/B|T(°C)] H2 | CO |CH4| CO2|C2Hn] H2 | CO | CH4 | CO2|C2Hn|Fonte
Madeira Ar 8,42 218 | 8345 |14.37|43,73]4,62]|0,27]0,04]40.,96]0,20]0,00| 472 1
Madeira Ar 8.42 218 | 8345 |14.37|43,73]4.62|0,27|0,04]40.96]0,20{0,00| 548 1
Madeira Ar 8.42 218 | 8345 |14.37|43.73|4.62|0,27|0,04]/40.96]0,20]0,00| 570 1
Madeira Ar 8,42 2,18 | 83.45 |14.37|43.73]4.62|0.27]0.04|40.96/0,20{0,00] 604 1
Madeira Ar 8.42 218 | 8345 |14.37|43,73]4.62|0,27]0,04]40.96] 0,40/ 0,00| 474 1
Madeira Ar 8.42 218 | 8345 [14,37]43,73]|4,62|0,27]0,04|40,96{0,40]0,00] 503 1
Madeira Ar 8,42 218 | 8345 |14,37]|43,73]4.62]0,27]0,04]40,96]0.40]0,00| 605 1
Madeira Ar 8,42 218 | 83.45 |14,37]43,73]4.62|0,27]0,04]40,96/0.40]0.00] 700 1
Madeira Ar 8,42 218 | 8345 |14.37|43,73]4,62]|0,27]0,04]40,96]0.60]0,00f 402 1
Madeira Ar 8.42 218 | 8345 |14.37|43,73]4.62]|0,27]0,04]40.96]0.60]0,00f 507 1
Madeira Ar §.42 218 | 83.45 |14.37|43.73]4.62]0,27|0,04]40.96]0.60]{0,00| 603 1
Madeira Ar 8,42 2,18 | 8345 |14,37|43,73]4.62]|0,27]0,04]40.96]0,60{0,00] 698 1
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 |18.70/48.01/6.04]0.1510.05|45.43|0,18]1.40] 750 31,40]/20,60| 8,40 |3530f 430| 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 | 18.70|48.01|6,04]/0,15)0,05|45,43]0.18|1,40] 800 37,20]17.40| 7,60 |3530f 250 ) 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7,50 0,32 | 76,78 | 18,70|48,01|6,04]/0,15]0,05|45,43]0,18|1.40] 850 38,80]18,60| 8,30 |3220f 220| 2
Madeira Vapor/Oxigénio] 7.50 032 | 76.78 | 18,70|48.01)6,04]0,15]0,05|45.43]0,18|1.40| 900 38,30]19,30 8.00 3270 1,70| 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 [18.70]48,01|6.04|0,15|0,05|45.43|0,18[1.40] 950 44,80119,00] 7,10 | 28,40] 0,60 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 | 18.70|48,01|6,04]0,15]0,05|45,43]0,37|1.70] 850 27,60|1550| 7,70 |46,90f 240 | 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 |18.70/48.01/6.04]0.1510.05|45.43]0,28/1,70] 850 34,30]15,60| 7,60 |4040f 220| 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 | 18.70|48,01|6,04]0,15]0,05|45,43]0,18|1,70] 850 39,10]16,80| 7,40 |3470] 200| 2
Madeira Vapor/Oxigénio| 7.50 0,32 | 76,78 |18.70148.01/6.04|0.15/0,05|45.43|0,09{1.70] 850 43,20]18,50| 7,40 |2850f 230| 2
Madeira Vapor 7.50 0,32 | 76,78 |18.70/48.01/6.04]0,15|0,05|45.43|0,00{1,70] 850 46,80/20,20| 8,30 |2230f 240| 2
Madeira Vapor 7,50 0,32 | 76,78 | 18,70|48,01|6,04]/0,15]0,05|45,43]0,00{1.10] 800 46,00019.90| 7,90 |2410f 210| 2
Madeira Vapor 7.50 0,32 | 76.78 | 18,70|48.01|6,04]0,15]0,05|45.43]0,00f1,40| 800 48,50/18,50| 6,90 |2460f 160) 2
Madeira Vapor 7,50 0,32 | 76.78 |18.70]48.,01|6.04}0,15]0,05|45,43|0,00{1,80] 800 51,301 15,90] 6,10 }25,10] 1,70 2
Madeira Vapor 7.50 0,32 | 76.78 |18,70|48.01|6.04|0,15|0,05|45.43|0.00{2,70] 800 54.40011,80| 500 |27.40] 140| 2
Madeira Vapor 7.50 0,32 | 76.78 | 18.70|48.01)6,04]/0.15]0,05|45,43]0,00}4,70] 800 57,40 730 | 410]30.20f 1,.10] 2
Madeira Ar 6,10 2,08 | 81,70 ] 16.22]51,0015,55]/0,46]0,04]42,90{0,36]0,00] 847 | 7.05]11,35] 3,25|15,75| 0,88 | 18,42|29,65| 8,49 |41,14] 2,30 3
Madeira Ar 3,50 3,23 | 82,88 |13.89|51.20|5,88|0,26]0,05|42.50/0,38|0,00] 861 | 6,77 |11,65]|3,17|15,51| 1,03 |17.76]30,55] 8.31 |40,68| 2,70 3
Madeira Ar 10,80 290 | 81,57 |15,53|50,3015,87]1,44]0,08]42,30{0,38}0,00| 843 | 6,42 ] 9,64 |2,77|15,63| 0,90 |18,16]27,26] 7,83 | 44,20| 255 3
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ANEXO | — Base de dados (cont.)

: BANCO DE DADOS
3
4 <
5 | Composicéo (vol%)
6 Andlise Imediata (% peso) Anadlise elementar (% peso) gas seco gas seco e sem inertes
7 | Biomassa Agente Umidade| Cinzas| Volateis|C fixo] C H]N] S O |RE|S/B|T(°C)] H2 | CO |CH4| CO2|C2Hn| H2 | CO | CH4 | CO2|C2Hn|Fonte
38 | Casca de Arroz Vapor 10,86 | 2152 | 6248 |16.00|48.16]6.03]0,59]0,00}45.23]0,00 700 32,80]29,26| 4,67 |28,61| 4.41 4
39 Casca de Arroz Vapor 10,86 | 21,52 | 62.48 |16,00{48,16]6,03]0,59]0,00]45,23|0,00 750 39,57|20,80| 2,68 |33,08| 380 | 4
40 | Casca de Arroz Vapor 10,86 | 21,52 | 6248 |16.00|48.16]6.03]0,59]0.00}45.23]0.00 800 4262]119,98| 3,03 |3050] 382| 4
41 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 82,29 |17.16]50.,54]|7.08|0.15|0,57|41.11]0,22}2,70| 700 21,48|42,89| 9,12 |20,51] 5,28 5
42 Serragem de Pinho Ar/Vapor 8,00 0,55 | 82,29 | 17,16]50.54|7.08/0.15]0,57|41.11]0,22|2.70] 750 28,18]39,32]| 8,16 |19.45] 403 | 5
43 Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 82,29 |17.16]50,54]7.08]0,15]0,57]41.11}0,22|2,70| 800 32,10]37,73] 7,46 |18,55] 3.91 5
44 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]50,54]7.08]0.15|0.57|41.11]0,22|2,70] 850 36,33|34,40] 7.25|18.88] 263 | 5
45 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0.55 | 82.29 |17.16]50,64]7.08|0.15|0.57|41.11]0,22|2,70] 900 39,40|33,42| 6,10 |19,36] 1,23 5
46 Serragem de Pinho ArVapor 8,00 055 | 82,29 |17.16]50,54|7.08]0.15]0,57|41,11]0,19|1,56] 800 32,24/37,80| 7,90 |17.97| 384| 5
47 | Serragem de Pinho ArVapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]5054]7.08]0.15]0,57]41.11]0,21]1,56] 800 31,13|39,50] 8,10 |17,26] 3,80 5
48 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8,00 0,55 | 82,29 |17.16]50.,54|7.08}0.15|0,57|41,11]0,23]1,56] 800 31,44|40,06) 761]1685/ 381| 5
49 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 82,29 |17.16]50,54]7.08|0.15]0,57|41.11]0,25]1,56] 800 31,11]|39,68| 7,37 |18,07] 353| 5
50 | Serragem de Pinho Ar/NVapor 8,00 055 | 82,29 | 17,16]50.54|7.08]0.15]0,57|41,11]0,27|1,56] 800 31,86|38,24| 6,67 |1987| 305| 5
51, Serragem de Pinho Ar 8,00 0,55 | 82,29 |17.16]50,54|7,08|0,15|0,57|41.11]0,22|0,00] 800 33,22|4296) 6,05]1591] 129 | 5
52 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 82.29 |17.16]50,54]7.08]0.15|0.57|41.11]0,22]0,61] 800 31,84|34,19] 987 |2149]| 293| 5
53 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]50,54]7.08]0.15|0,57]41,11]0,22]1,35] 800 29,78|40,35] 8,34 | 16,85] 4,39 5
54 Serragem de Pinho ArVapor 8,00 0,55 82,29 |17,16]50,54]7.08]0,15]0,57]41.11]0,22]2,02| 800 30,81]39,26] 8,20 | 17,41 4,06 5
55 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 055 | 8229 |17.16]50,54|7.08}0,15]0,57|41.11}0,22|2,70] 800 32,10|37,73| 746 |1855| 391 | 5
,5'6'_ Residuo Sélido Urbano Vapor 8.80 593 | 8228 |11,79]51,81|5,76]0,26]0,36]35.88]0,00{0,39 19,11]20,72|13,53|23,13] 23 51| 6
57 | Residuo Sdlido Urbano Vapor 8,80 593 | 8228 |11.79|51.81|5.76]0,26]0,36]35.88/0,00{0,39 251606143 0,71 1223|047 | 6
58 | Residuo Sdlido Urbano Vapor 8.80 593 | 8228 |11,79|51.81]|5.76]0.,26]0.36]35,88]|0,00]0,46 34,33]|51,95] 0,49 |13,11] 0,12 6
59 | Residuo Sdlide Urbano Vapor 8.80 5,93 | 82,28 |11.79|51.81|5.76]0,26]0,36}35.88|0,00{ 0,60 34,36|44,72| 038 |1956] 098] &
60 |  Residuo Sélido Urbano Vapor 8.80 593 | 8228 |11.79]51.81]5,76]0,26]0,36]35,88]0,00]0.68 42,49|34,05) 0,26 |2227] 093 | 6
61 Residuo Sélido Urbano Vapor 8.80 5,93 | 8228 |11.79)51.81]5.76]0.26]0,36]35,88{0.,00]0,77 4277|32,53] 050]2369] 050 6
62 Residuo Sélido Urbano Vapor 8.80 593 | 8228 |11.79]51.81]5,76]0.26]0,36]35.88|0.00| 1,04 44,05{30,51] 0,29 |2479] 036| 6
63 | Oleo de oliva residual Ar 8,90 8,50 74,40 |17.10)52.70]7.20]1,60]0.07]38.10J0,41]0,00] 780 | 540 | 8,60 | 3,00{21,70| 1,90 |13,30]21,18| 7,39 |53,45| 4,68 7
64| Oleo de oliva residual Ar 8,90 8.50 7440 |17.10]52.70]7.20{1.60]0.07]38.10}0,73}0.00] 800 | 7.30 | 6,90 | 1.80]19,90] 0,90 |19,84]|18,75| 4.89 |54,08] 2,45 7
65 Oleo de oliva residual Ar 8,90 8.50 | 7440 |17.10]52.70]7.20]1.60]0,07]38,10]0,59|0.,00] 800 | 9,30 | 8.40]1,90]19.00] 1,00 |23,48|21,21| 480 |47,98| 253 | 7
66 Oleo de oliva residual Ar 8.90 8,50 74,40 | 17.10152.70}7.20]1,60]0.07]38.10}0,67|0,00| 800 | 7,60 | 7,50 | 1,80|19,70] 1,10 | 20,16]19,89] 4,77 |52,25| 2,92 7
67 Palha de Trigo Ar 10,50 3,69 | 77.80 |17,61|45,97]5,78]0,55]0,12]44.15]0,35]0,00] 875 | 6,39 | 19,55] 4,29]|14,05] 2,59 | 13,63|41,71] 9,15 |29,88] 553 8
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ANEXO | — Base de dados (cont.)

: BANCO DE DADOS
3
4 <
5 | Composicéo (vol%)
6 Andlise Imediata (% peso) Anadlise elementar (% peso) gas seco gas seco e sem inertes
7 | Biomassa Agente Umidade| Cinzas| Volateis|C fixo] C H|]N]|]S O |RE|S/B|T(°C)] H2 | CO |CH4| CO2|C2Hn| H2 | CO | CH4 | CO2|C2Hn|Fonte
68 Palha de Trigo Ar 10,50 3,59 77.80 | 17,61|45,97]5,78]0,5510,12]44,15]0,25|0,00] 805 | 7,41 |19,65|4,59|13,60] 2,56 |1550]|41,10| 9.60 | 28,45] 5,35 8
69 Palha de Trigo Ar 10,50 3,69 | 77.80 |17.61]45,97|5.78]0,55]0,12|44 15]0,20]0,00] 732 | 539 |20,34| 457]13,38] 2,37 | 11,70|44,17| 9,92 | 29.06] 5,15 8
70 | Palha de Trigo Ar 10.50 3,59 77.80 | 17.61]|46.97|5.78]0.55]0.12]44 15|0,17|0.00| 677 | 485 |19,79|4,60[17.75] 2,19 | 9,86 |40,24| 9,35 | 36,09]| 4,45 8
71 Palha de Trigo Ar 10,50 3.59 77,80 | 17.61|45,97]5,78]0,55]0,12]44,15]0,35|0,00| 848 | 512 |16,26] 3,36|13,56] 2,13 | 12,66]|40,22| 8,31 |33,54] 527 8
72 Palha de Trigo Ar 10,50 3,59 77.80 | 17.61|45.97]5.78]0,55]0.12]44,15]0,25]0,00] 820 | 7,01 |19,70] 4.39]14,02]| 2,40 |14,75]|41,46] 9,24 | 29,50] 5,05 8
73 Palha de Trigo Ar 1050 | 3,59 | 77.80 |17.61|45.97|5.78]0.55]0.,12]44.15]0,20]0.00] 693 | 4,44 |21,84]|4,59]14.86] 2,35 | 9,23 |45.42| 955|30,91| 489 | 8
74 | Palha de Trigo Ar 10,50 3,69 | 77.80 |17,61|45,97]5.78]0,55|0,12]44.15]0,17|0,00] 649 | 3,24 | 20,54] 3,74]|16,20] 1,83 | 7.11 | 45,09] 8,21 | 3557| 4,02 8
75- Palha de Trigo Ar 10,50 3.59 77.80 | 17.61]45.97]5.78]0.55]0,12]44,15]0,35]0,00] 875 | 6,19 | 17,66 3,70]13,93] 2,26 | 14,15]40,37| 8,46 | 31.85] 517 8
76 Palha de Trigo Ar 10,50 3,59 77,80 | 17,61|45,97]5,78]0.55]0,12])44,15]0,25|0,00] 782 | 6,80 |23,35]4,96]13,77| 3,11 |13,08|44,91]| 9,54 | 26,49] 598 8
77 Palha de Trigo Ar 10,50 3,69 | 77.80 |17.61)45,97|5.78]0.55]0,12|44 15]0,20]0,00] 685 | 475 |23,59]| 4,62]|1528] 2,49 | 9,36 | 46,50| 9,11 |30,12| 491 8
78 Palha de Trigo Ar 10.50 3,59 77.80 | 17.61]45.97|5.78]0.55]0.12|44 15]0,17|0.00| 661 | 4,05 |2292]|4,14|16,11] 2,11 | 8,21 | 46,456] 8,39 | 32,66] 4,28 8
797' Cipreste Ar 9.70 0,70 83,80 | 15.48|51,60]6,20]0,65]0.45]40.40 0,00 560)] 6,90 |1,40]18,10] 0,00 |17,50]|21,56] 4,38 |56,56] 0,00 9
80 Cicuta Ar/Vapor 8.80 0,39 | 84.07 | 15.54]51.,82|6.20]0.60/0.38{40.60 5,50 | 16,60] 3,40]15,00] 0,00 |13,58]40,99| 8,40 [37,04] 0,00] 9
81| Serragem de Pinho ArVapor 8.00 0,55 | 82,29 |17.16]50,54]7.08]0,15]0,57]41.11 2,70] 700 23,50]45,60]10,20|22,00] 0,00 | 10
82 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 055 | 8229 |17.16]50,54|7.08]0.15]0,57|41,11 2,70| 750 29.80|41,90| 8,50 |20,80] 0,00 | 10
83 Serragem de Pinho ArVapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]50,54]7.08]0,15]0,57]41.11 2,70| 800 33,00/39,70] 7.90 |19.60] 0,00 | 10
84 | Serragem de Pinho Ar/Napor 8,00 055 | 8229 |17.16]50,54|7.08]0.15]0,57|41.11 2,70] 850 38,00]36,00| 7,20 [19,00] 0,00 ] 10
85 | Serragem de Pinho ArVapor 8,00 0,55 82.29 | 17.16]50,54]7.08]0.15]0.57|41.11 2,70] 900 40,40]34,10] 6,20 |19,00] 0,00 10
86 Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 82,29 |17.16]50.54]7.08]0.15]0.57|41.11]0,19]1,56] 800 34,00]39,00| 8,10 |18,30] 0,00 | 10
87 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 82,29 |17,16]50,54]7.08]0,15]0,57|41,11]0,21}1,56] 800 32,80]41,70] 8,80 |17,80] 0,00 | 10
88 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 82,29 |17.16|50,54]|7.08|0,15|0,57|41,11]0,23| 1,56] 800 33,20|42,50] 7.80 |17,50] 0,00 | 10
89 Serragem de Pinho ArfVapor 8.00 0,55 | 82.29 |17.16]50,54]7.08]0.15]0.57]41.11]0,25]1,56] 800 33,00]42.00] 7.80 | 18,30} 0,00 | 10
90 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 055 | 82,29 |17.16]50,54|7.08]0,15]0,57|41,11]0,27|1,56] 800 33,20]39,00| 7,48 |21,00] 0,00 ] 10
91 Serragem de Pinho ArVapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]50,54]7.08]0,15]0.57|41.11 0,00] 800 33,50 44,00 7,00 |16,70] 0,00 | 10
92 Serragem de Pinho Ar/Napor 8.00 0,55 | 8229 [17.16]50,54|7.08|0.15]0,57|41.11 1,20] 800 31,50 43,00 8,00 |18,00] 0,00 ] 10
93 Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0.55 | 82.29 |17.16]/50.54]7.08]|0.15}0.57]41.11 2,00| 800 33,00/42,00| 7,70 | 18.80| 0,00 | 10
94 Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]50,54|7.08]0,15/0,57|41.11 2.80] 800 33,50|41,00| 7,75 |19,20] 0,00 | 10
95 | Serragem de Pinho Ar/Vapor 8.00 0,55 | 8229 |17.16]50,54)7.08]0,15]0.57|41.11 4.00] 800 33,50|39.80| 7.20 |21.00] 0,00 | 10
96 | Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio] 8.10 2,00 | 79,00 |19.00]47.15]6.20]0.20]0.00]46,44]0,21]0,61] 834 |1530|29,80|8,50|19,00| 2,88 |20,27|39,48|11,26|2517| 3,82 | 11
97 _ Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio] 8.10 2.00 79,00 |19,00]47.15]6,20]0,20]0,00|46.44|0,28]0,80] 851 |12,80|28,40|6,90]|19,60] 2,57 | 18,22|40,42| 982 |27,89] 366 | 11
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98 Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio] 8.10 2,00 | 79,00 |19.00]47.15]16,2010,20]0,00]46,44]0,27|0,72] 847 |14,20]29,30|7,10]19,60| 2,55 |19,52|4027| 9,76 |26,94] 351 | 11
99 Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio| 8.10 2,00 | 79,00 |19,00{47.15]6.20]0,20]0,00|46.44]0,18]0,76] 840 |13,60|29,00|7,50|15,10| 2,77 |20,01|42,67|11,03]22,22] 408 | 11
100 _Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio| 8.10 2.00 | 79.00 |19.00147.15]6.20]0.20]0.00)46.44|0,22|0,88| 850 |14,00|28,60]|7.20|17.20| 2,55 | 20,13|41,12|10,35|2473| 367 | 11
101 Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio| 8,10 2.00 | 79.00 |19.00|47.15]6.20]0.20]0.00|46.44]0,23]0,87| 846 |14,40]28,80|7,40|17,90] 2,55 | 20,27|40,53]|10,42]25,19] 359 | 11
102 Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio| 8.10 2,00 | 79,00 |19.00|47,15]6.20)0,20)|0,00)46,44)0,24|0,89| 850 |14,40|33,40|7,80]19,10]| 2,77 | 18,56|43,06]10,18]24,62] 3,57 | 11
103 Madeira (clean wood pellets) | Vapor/Oxigénio| 8.10 2.00 | 79.00 |19.00]47.15]6.20]10.20]0.00|46.44|0,24|0,92| 856 |13,10|30,80| 7,10|17.40| 2,56 | 18,46|43,40|10,01|24,52| 361 | 11
104 Miscanto (miscanthus pellets) Ar/Vapor 8,70 274 | 80.83 |16.43|43.90|5.90/0,57]|0,14|46.80]0.30 6,00 | 12,57 2.45]16,02| 0.74 | 15,88|33,27| 6,48 |42.40] 196 | 13
105/ Cipreste Ar 9,70 51.6016,20]0,65]0,46]40,40 0,00] 718 | 3,10 111,00/ 1,90]15,90] 0,00 | 9,72 | 34 48] 596 |49.84| 0,00 | 14
106 Cicuta Ar 10,00 51.80]6.20]0,60]0,38]40,60 0,00 815 | 3,00] 9,60 |1,90|17,10| 0,00 | 9,49 ]30,38] 6,01 |54,11] 0,00 14
107' Cicuta Ar 8.80 51.8016,20]0,60]0,38]40,60 0,00] 772 | 4,00 |14,70]2,90|16,50] 0,00 |10,50|38,58] 7,61 |43,31] 0,00 | 14
108| Cicuta Ar 9.20 51,6016.20]0,60]0,38]40,60 0,00] 787 | 3,80 |12,60]2,70]15,70] 0,00 |10,92}36,21] 7,76 |4511] 0,00 | 14
109/ Cicuta Ar 11.70 51,80]6.20]0.,60]0,38]40,60 0,00 718 | 5,50 |16,60] 3,40]|15,00] 0,00 |13,58]|40,99| 8,40 |37,04] 0,00 14
110! Cicuta Ar 15,00 51.8016.20]0,60]0,38]40,60 0,00] 752 | 3,50 |13,40]2,80]15,60] 0,00 | 9,92 |37,96] 793 |4419] 000 | 14
111 Cicuta Ar 14.70 51.80]6.20]0,60]0,38]40,60 0,00 789 | 4,20 | 14,60 3,00|15,70] 0,00 |11,20]|38,93| 8,00 |4187| 0,00 | 14
11_2. SPF Ar 10,50 50,4016,2510,62]0.34]41.60 0,00 766 | 3,20 |10,70| 1,90]17,10] 0,00 | 973 |3252| 578 |51,98] 0,00 14
11_3_ PS Ar 10,10 49,1017.26]0,2510,50] 39.50 0,00] 701 | 540 ]21,40]4,60]14,70] 0,00 |11,71]46,42] 9,98 | 31,89] 0,00 | 14
1714‘ Casca de Améndoa Ar 9.00 2640 | 58,80 |14.80]36.,27]3.94|0,79]0,05)32,38]0,06/0,00] 736 |13,00/20,00|7,00)20,00] 0,00 |21,67|33,33|11,67|33,33] 0,00 | 15
115] Poda de Noz Ar 14,30 3.40 80,81 | 15,80]48.20]4,41]0.59]0.03|44 34|0,08]0,00] 744 |10,00|22,00|7,00]16,00] 0,00 |18,18]40,00]12,73]29,08| 0,00 | 15
116f Faia (beech chips) Vapor 25,00 | 0,61 | 80.00 |19.39|48,26]5,82]0,22]0,03]45,67]0,00 800 56,18]31,17| 0,11 ]12,42| 0,00 | 16
117 Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 | 71.02 | 19,60)36.57|4.91]0,57]0,14]40,70]0,00|0.60| 650 38,03| 1,97 ]19,34|38,03] 0,00 | 17
118 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 |19.60|36,57|4.91]0,57]0,14]40.,70]0,00{0,60] 675 4290| 3,93 [15,08]36,07] 0,00 | 17
119 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 [19.60|36,57|4,91]0,57|0,14]40,70}0,00{0,60] 700 48,15| 4,92 [11,48]|33.44| 0,00 | 17
120 Palha (straw) Vapor 8,50 941 | 71,02 | 19.60]36.57|4.91]0,57]|0,14|40,70]0.00]0,60] 725 52,10| 656 | 7,87 |31.48] 0,00 | 17
121] Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 | 71.02 |19,60]36.57|4,91]0.57]0.14]40,70]0,00{0,60] 750 56,05| 820 | 459]2951] 0,00 | 17
122] Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 | 71,02 |19.60]36.57|4,91]0.57|0,14]40.,70]0,00f0,60] 775 58,00 951|295|2787| 0,00 | 17
123 Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 71,02 |19.60]36.,57]4.91]0.57|0.14]40.70]0.00/0,60] 800 59,65]11,48] 1,31 |26,23] 0,00 17
124 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 |19,60]36,57|4.91]0,57|0,14]40,70]0,00{0,60] 825 60,00|12,46| 0,65]2557] 0,00 | 17
125 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 71,02 | 19.60136,57]4.91}0.57]0,14]40,70}0,00{0,60] 850 60,60]13,44] 0,00 |2459] 0,00 | 17
126| Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 [19.60]36,57|4.91]0,57|0,14]40,70}0.00{0,60] 875 60,60|14,10] 0,00]23,93] 0,00 | 17
127 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 |19.60)36,57|4.91]0,57]|0,14]40,70]0.00{0,60| 900 60,30|15,08| 0,00 ]23,28] 0,00 | 17
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7 | Biomassa Agente Umidade| Cinzas| Volateis|C fixo] C H]N]S O |RE|S/B|T(°C)] H2 | CO |CH4| CO2|C2Hn] H2 | CO | CH4 | CO2|C2Hn|Fonte
128) Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 | 71,02 [19,60)36,57|4.91)0,57|0,14]40,70{0,00{0,40] 800 56,49]15,38| 3,77 |24.79] 0,00 | 17
129 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 |19.60]|36,57|4.91/0,57]|0,14]40,70{0,00]0,45] 800 57,43]14,12| 2,82 |2511] 0,00 | 17
130/ Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 | 71,02 |19.60|36,57|4.91]0,57|0,14|40,70}0.00{0,50] 800 58,37|13,18| 2,82 |25,73] 0,00 | 17
131 Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 | 71.02 |19.60)36.57|4.91]0.57]0.14|40.70/0,00{0,55] 800 59,31]12,24| 2,20 | 26,05| 0,00 | 17
132 Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 71,02 | 19.60]36.57]4,91]0,57]0,14]40.,70{0,00{0,60| 800 60,25111,93] 1,88 |26,67] 0,00 | 17
133 Palha (straw) Vapor 8,50 941 | 71,02 |19.60)36,57|4,91|0,57|0,14]40.70] 0,00]0,65| 800 60,57]10,36| 1,57 |26,99] 0,00 | 17
134 Palha (straw) Vapor 8,50 941 | 71,02 | 19.60)36,57]4.91]0,57]0,14]40.70{0,00]0,70| 800 61,19]10,04| 1,26 |27,30| 0,00 | 17
135/ Palha (straw) Vapor 8,50 9.41 71,02 | 19,60|36,5714.91]0,57]0,14]40,70}0,00{0,75]| 800 61,51] 941 0,94 | 27,93 0,00 17
136, Palha (straw) Vapor 8,50 941 | 71,02 [19,60)36,57|4.91)0,57|0,14]40,70{0,00{0,80] 800 62,13] 9,10 | 0,94 |28.24| 0,00 | 17
137 Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 | 71,02 [19.60)36.57|4.91]0,57|0,14]40,70/0,00{0,85] 800 62,45| 847 | 0,63 |28.24| 0,00 | 17
138' Palha (straw) Vapor 8.50 9.41 71,02 |19.60]36.57]4.91|0,57]0.,14}40,70}0,00]0,90] 800 62,76] 7,85 0,94 |28,87| 0,00 17
139' Bagaco de Cana Vapor 10,40 240 | 85.60 |12.00149.90|6.00|0.16]0.04]|43.90|0,00 5227|25,00| 455]18,18] 0,00 | 18
140 Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 82,00 | 17.10]45.20]15,40]0,10]0,00}39,00}0,05]0,00] 800 |43,90|42,19]0,72| 2,40 | 0,00 |49,21|47,30] 0,80 ] 2,69 ] 0,00 19
141! Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17,10)45,20}5,40]0,10{0,00}39,00]0,10]0,00] 800 |36,33|40,74]|0,33] 1,69 | 0,00 |4593|5151| 042 | 214| 0,00 | 18
142| Serragem de Pinho Ar 9,40 0,90 | 82,00 |17.10}45,20|5,40|0,10}0,00}39,00{0,15|0,00] 800 |32,70]38,83]|0,34] 2,73 | 0,00 |43,84|52,06| 045 3.65| 0,00 | 19
143 Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 | 17,10|45,20)5,40]0,10J0,00{39.00]0,20{0.,00] 800 |29,46]34,31|0,00] 4,50 | 0,00 [43,15|50,26] 0,00 | 659 ] 0,00 | 19
144' Serragem de Pinho Ar 9,40 0,90 | 82,00 |17.10)45,20}5,40/0,10{0,00}39,00]0,25|0,00f 800 |25,92]|30,47]0,00| 6,30 | 0,00 |41,34|48,60| 0,00 |10,06| 0,00 ] 18
145 Serragem de Pinho Ar 9,40 0,90 | 82,00 |17.10|45,20|5,4010,10}0,00}39.00{0,30}0,00] 800 |2353|27,09]|0,00| 8,56 | 0,00 |39,76|4578| 0,00 |14,46] 0,00 | 19
146/ Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17,10]45,20]5.40]0,10{0,00}39.00]0,35]0,00] 800 |20,18]|24,14]| 0,00] 9,37 | 0,00 |37,59|44,96| 0,00 |17,45| 0,00 | 19
147/ Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17,10)45,20|5,40]0,10{0.00}39,00)0.40]/0,00] 800 |17,84]20,40]|0,00{10,93| 0,00 |36,29|41,49| 0,00 |2222| 0,00 | 18
148 Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 82,00 |17.10]45.20]5.40]0,10]0,00}39,00}0.45]0,00] 800 |16,15|18,35|0,00]12,10] 0,00 | 34,65]39,37| 0,00 | 25,98] 0,00 19
149/ Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17,10)45,20}5,40]0,10{0,00}39,00J0,50]{0,00f 800 |13,77]16,01] 0,00{13,03] 0,00 |32,17|37,39| 0,00 |30,43| 0,00 ] 18
150/ Serragem de Pinho Ar 9,40 0,90 | 82,00 [17.10|45,20]5,40}0,10]0,00}39,00|0,55|0,00] 800 |11,92]|13,77]| 0,00]14,15| 0,00 |29,81|34,57| 0,00 |3552| 0,00 | 19
15‘1 Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 82,00 | 17,10]45,20]5.40{0,10]0,00]39.00}0,60]0,00f 800 |10,09|11,96]0,00]14,95] 0,00 |27,26]32,33] 0,00 |40,41] 0,00 19
A1,52' Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17.10])45,20]5,40/0,10{0,00}39,00])0,65/0,00f 800 | 8,29 ] 9,79 |0,00]15,82| 0,00 |24,44|28,89| 0,00 |46,67| 0,00 ] 18
153| Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17.10|45,20}5,40]0,1040,00}39.00{0,70}0,00] 800 | 7,20 | 7,96 | 0,00/ 16,31| 0,00 |22,89|2530| 0,00 |51,82| 0,00 | 19
154 Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 82,00 | 17.,10]45,20]5,40]0,10]0,00)39.00}0,75]0,00] 800 | 537 | 6,14 | 0,00]18,04] 0,00 |18,19]20,78] 0,00 |61,03] 0,00 19
155 Serragem de Pinho Ar 940 0,90 | 82,00 |17,10)45,20|5,40/0,10{0.00}39,00)0,80]/0,00| 800 | 4,61 ] 4,98 ]0,00{17,27| 0,00 |17,15|18,56| 0,00 |64,29| 0,00 | 18
156/ Serragem de Pinho Ar 9,40 0,90 | 82,00 |17.10|45,20|5,40/0,10J0,00}39.00{0,85|0,00] 800 | 3,48 | 3.48]0,00/19,34| 0,00 |13,22|13,22| 0,00 73,56/ 0,00 | 19
157/ Serragem de Pinho Ar 9.40 0,90 | 82,00 |17.10])45,20}5,40]0,10{0.00}39,00J0,90]0,00f 800 | 2,34 | 2,33 ]0,00{18,71| 0,00 |10,00| 9,96 | 0,00 |80,04| 0,00 | 18
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185/

Analise Imediata (% peso) Andlise elementar (% peso) gas seco gas S8CO & Sem ineres
Biomassa Agente Umidade|Cinzas| Volateis] C fixa| C H]N] S 0O |RE|S/B|T(°C)| H2 | CO |CH4| CO2|JC2Hn| H2 | CO | CH4 | CO2|C2Hn|Fonte
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 |17.10{45.20{5,4010.10)0.,00)39.00j0,0040,141] 800 |4971]43,62]135] 270 0,00 |51,05|4479) 139 277 c00]| 19
Serragem de Pinho Vapor 940 | 090 | 82.00 |17.10]45.20]5.40]0.10]0.00]39.00]0,00]0.23] so0 |s0.05]36,52] 0.34] 5,41 0,00 [54.21]3956] 0,37 ] 586 000 ] 1o
Serragem de Pinho Vapor 3.40 0,90 82,00 |17.10)45.20]5.4010.10]0.00139,00]0,00]0,34] 800 |4870|2042|0,00| 811 0,00 |5645|3412| 000]| 941 000] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 |17.10{45.20{5.40]0.10)0.00)39.00J0,00]0,45] 800 |47 34]2536|0,00/10,15] 0,00 |57,14|30,61] 0,00 |1225] 0,00 | 19
Serragem de Pinho Vapor 9,40 0,90 82,00 |17.10]45.20]5.40]0.10]0,00}39.00}0,00]0,57] 800 |4565|2097|0,00{11,50] 0,00 |58 44|26,84| 0,00 |1472] 000 ] 19
Serragem de Pinho Vapor 9340 0,90 82,00 |17,10)45.20]5.4010.10]0,00139,00J0,00]0,68] 800 |4362|17,92|0,00f{11,84] 0,00 |5944|24 42| 0,00 |16,14] 000 ] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 |17.10{45.20{5.4010.10]0.00)39.00)0,00|0,72] 800 |41,59]1556]0,00012,51] 0,00 |59,70|22,34] 0,00 |17,96] 0,00 | 18
Serragem de Pinho Wapor 9,40 0.90 82,00 | 17.10])45.20]5,4010,10]0,00439,00j0,00]0,90] 800 |4024|1353]0,00{12,51] 0,00 |6071]20,41] 0,00 ]1887] 0.00] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 |17.,10]45.20]5.4010.10]0,00439,00J0,00]1,02] 800 |38.21|11,84|0,00{12,85] 0,00 |60,75]18,82| 0,00 |2043] 000 ] 18
Serragem de Pinho Wapor 9.40 0.90 | 82.00 |17.10]45.20|5.40]0.10]0.00]39.00]0,00]1.13| s00 |38.86]1082] 0.00]12.85] 0,00 |6090f{17.88] 0.00|2123] co0 | 49
Serragem de Pinho Vapor 3.40 0,90 82,00 |17.10]45.20]5,4010.10]0,00139,00]0,00]1,24] 800 |3585| 947 | 0,00{12,17] 0,00 |62 36|1647| 0,00 |2117] 000 ] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 |17.10{45.20{5.40]0.10)0.00)39.00J0,00]1,36] 800 |34.16] 8,12 |0,00]12,17] 0,00 |62,74|14,91] 0,00 |2235] 0,00 | 19
Serragem de Pinho \apor 9,40 0,90 82,00 | 17.10]45.20]5.4010.10]0,00439,00}0,00]1,47] 800 |3314] 778 |0,00{1217] 0,00 |62 42|1465] 0,00 ]|2292] 000 ] 19
Serragem de Pinho Vapor 9,40 0,90 82,00 |17.,10]45.20]5.4010.10]0,00439.00}0,00]1,58] 800 |3145] 710 |0,00f{11,50] 0,00 |6284|14,19| 0,00 |2298] 0,00 ] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 |17.10[45.20{5.4010.10)0.00}39.00)0,00|1,70] 800 |30,10] 643 | 0,00]11,16] 0,00 |63,12|13,48] 0,00 |2340] 00| 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0.90 82,00 | 17,10)45.20]5,4010,10]0,00439,00j0,00]1,81] 800 |2976] 575 |0,00{11,50] 0,00 |63,31]12,23] 0,00 |2446] 000 ] 18
Serragem de Pinho Vapor 3,40 0,90 82,00 |17.,10]45.20]5,4010.10]0,00139,00]0,00]1,92] 800 |2841]| 541 |0,00{11,16) 0,00 |6316]12,03| 0,00 |2481] 000 ] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0,90 82,00 |17.10{45.20{5.40]0.10)0,00)39.00j0,00|2,03] 800 |27 73] 541]0,00/10,82]| 0,00 |63,08(1231] 0,00 |2461] 0,00 | 19
Serragem de Pinho Vapar 9,40 0,90 82,00 |17.10]45.20]5,4010.10]0,00439,00]0,00])2,15] 800 |27 05| 440 |0,00{10,82] 0,00 |63,99]10,41] 0,00 |2560] 0,00 ] 18
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0,90 82,00 |17.10{45.20{5.4010.10)0,00139.00)0,00|226] 800 |2536] 4,40 |0,00/10,82] 0,00 |62,49|10,84] 0,00 |26,66] 0,00 | 19
Serragem de Pinho \apor 9,40 0.90 82,00 |17.10]45.20]5,4010.10]0,00439,00)0,00]237] 800 |2536| 4,06 | 0,00{10,15] 0,00 |64,09|10,26] 0,00 |2565] 0,00 ] 19
Serragem de Pinho Vapor 9.40 0,90 82,00 |17.10]45.20]5.4010.10]0.00439,00]0,00]2,49] 800 |2435]| 406 |0,00{10,15] 0,00 |63,15]10,53| 0,00 |2632] 000 | 18
Serragem de Pinho \apor 9.40 0.90 52,00 |17.10{45.20{5.40]0.10]0.00}39.00}0,00)260] 800 |24.04] 3,38 ]0,00] 9,81] 0,00 |64,54| 909 0,00]2637] 0,00 ] 19
Madeira (hemlock) Ar 11,70 0,40 64,80 | 14,80)51.80]6.20)0,60]0,38|40,60j0,30]0,00] 695 | 379 |1410]9,22[16,63] 0,00 | 866 |32,24|21,08|35,02] 000 ] 20
Madeira (hemlock) Ar 11,70 0,40 84,80 | 14.80]|51.80]6.2010.60]0,38|40,60J0,35]0,00] 874 |14 16|2530|036] 7,05 0,00 |30.21|53,98| 077 |15,04] 000 | 20
Madeira (hemlock) Ar 11,70 0.40 54,80 | 14,80(51,80{6.20/0.60)0,358)40.60]0,40|0,00] 1046 |1175]23 49| 0,00] 7,41 | 0,00 |27 ,55|55,08] 0,00 |17,37] 0,00 | 20
Madeira (hemlock) Ar 11,70 0,40 84,580 | 14.80]51.80]6,20]0,60]0,38]40,60}0,45]0,00] 1195] 8,86 |20,96]0,00| &31] 0,00 |2324|5497] 0,00]21,79] 0,00 ] 20
Madeira (clean wood) Ar 50,00 1.30 49,1016,00)0,48]0,01]44.30 0,00] 900 |1533|1992] 3261414 1,11 |28 51|37,06) 6,07 |2630) 207 ] 21
Capim (verge grass) Ar 60,00 5,40 48,7016,40]1,9010.14]42 50 0,00] 900 |1452|1747] 3.05]14.14] 1,04 |28 92|34 78] 608 |2815]) 207 ] 21
Rejeito Organico Doméstico Ar 54,00 | 18.90 51,90]6.70)2.20{0.50]38.70 0.00] 900 |13,06]16.20] 3.26]13,67| 0,92 |27.72|3439]) 691 |2903] 194 21
Madeira (demolition wood) Ar 20,00 0,90 48.,40{5.2010.15{0.,03]45.20 0,00] 900 J17,49]2125]340]13,55] 1,16 J3077]|37,38] 598 |2383) 204 | 21
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