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Resumo do Projeto Final apresentado a Escola de Quimica como parte dos requisitos
necessarios para obtencao dos graus de Engenheiro Quimico e Engenheiro de
Bioprocessos.

Modelagem por Redes Neuronais para obtencéo de condic¢des operacionais
6timas de producdo de H, por Gaseificacdo de Biomassas

Camilla Chaves Nunes de Oliveira
Fernanda Pires Domingues Cardoso Guedes
Paula Borges da Silveira Bezerra
Abril, 2013
Orientador: Prof. Mauricio Bezerra de Souza Jr., D.Sc.

A biomassa € um recurso natural muito promissor para um futuro energético sustentavel
e pode ser utilizada em muitos processos para producao de energia.

Neste contexto, a tecnologia de gaseificacdo € uma rota a ser considerada de grande
relevancia, por proporcionar uma combustdo limpa e eficiente da biomassa. Porém, esta
tecnologia € um processo que possui reacBes muito complexas, onde prever
desempenhos e realizar modelagens séo tarefas complicadas. Sendo assim, no presente
trabalho, optou-se pela utilizacdo das Redes Neuronais Artificiais para realizar tais
tarefas, por possuirem habilidade, apds treinada, para representar adequadamente 0s
processos complexos e ndo lineares.

Um dos subprodutos gasosos do processo € o hidrogénio (H,) e é exatamente com base
na otimizacao de sua producdo que faremos o estudo deste trabalho. A escolha por este
elemento foi feita pelo fato de seu uso como energia limpa estar ganhando cada vez
maior atencao.

Assim, a biomassa escolhida para a simulagéo realizada neste trabalho é o bagaco de
cana, por ser uma alternativa energética para usinas que o0 tem como residuo de
producdo, e ser uma fonte de energia sustentavel que contribui para a reducdo da
emissédo de gases do efeito estufa.

Os treinamentos das redes serdo feitos em mdltiplas camadas e, como os dados de
bagaco de cana obtidos da literatura ndo sdo muitos, pelo fato de optar-se por utilizar
apenas os dados de melhor desempenho, as condi¢Oes de operagéo serdo variadas com 0
objetivo de chegar-se a menor rede possivel e assim evitar-se o sobreajuste dos dados.
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ej(n) O sinal de erro na saida do neurdnio j da camada de saida na iteragéo n

j neurdnio da camada de saida

m namero total de entradas aplicadas ao neurdnio j

n namero da iteracdo

N numero total de padrdes utilizados no treinamento
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Vj soma ponderada de todas as entradas sinapticas, comumente chamada de campo local
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y resposta obtida na saida do neurdnio

RE razdo entre a quantidade de oxigénio fornecida ao sistema e a quantidade
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1 INTRODUCAO

A questdo principal da crise global do meio ambiente sd8o as mudancas
climéticas. Elas sdo o grande desafio que a humanidade tem de enfrentar em conjunto. E
a questdo energética pode vir a favor ou contra essas questfes ambientais.

O mundo ¢ altamente dependente das duas fontes que quando utilizadas causam
impactos ao meio ambiente: carvéo e petroleo. Porém, o uso extensivo dessas fontes de
energéticas tem preocupado as nacdes devido a grande pressdo do Desenvolvimento
Sustentavel. E, com isso, iniciou-se a grande busca pelas energias alternativas para dar

solucgéo a esse problema.

Segundo Lago & Padua (1984), o primeiro grupo a discutir sustentabilidade,
meio ambiente e limites de desenvolvimento, foi o Clube de Roma, em 1968, que reuniu
politicos, economistas, cientistas, chefes de estado e associacdes internacionais. Foi
publicado o relatério “Os Limites do Crescimento”, preparado por pesquisadores do
Massachusetts Institute of Technology, MIT, que utilizou modelos matematicos para
mostrar que, devido a poluicdo, escassez de recursos naturais e energéticos, haveria uma

reducdo dréstica da populacéo.

Em junho de 1972, ocorreu em Estocolmo a primeira percep¢do em ambito
mundial da relacdo entre desenvolvimento e meio ambiente. Foi a Conferéncia das

Nacdes Unidas sobre 0 Ambiente Humano.

O termo Desenvolvimento Sustentavel surgiu pela primeira vez, em 1980, no
relatorio “A Estratégia Global para a Conservacdo”, publicado pela Unido Internacional
para a Conservacdo da Natureza. Porem, esse termo s foi formalizado em 1987, no
relatério Brundtland, criado pela Comissdao Mundial sobre Meio Ambiente e
Desenvolvimento. Esse tdo aclamado conceito abrangeria a questdo ambiental, social e

econdmica.

E assim, outros eventos de cunho ambiental foram sendo organizados, como por
exemplo, a recente Rio +20, que reconheceu a importancia da energia sustentavel e o
seu papel na erradicacdo da pobreza. Melhorar a eficiéncia energética, aumentar a
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proporcdo de energia renovavel e usar tecnologias mais limpas sdo elementos essenciais

para o Desenvolvimento Sustentavel.

Com o intuito de solucionar a questdo energética, varias fontes alternativas tém

sido pesquisadas como a biomassa, eolica, solar, das marés, geotérmica, entre outras.

Biomassa é a fracdo biodegradavel proveniente de produtos e residuos da
agricultura, pecuéria e silvicultura, bem como residuos urbanos e industriais
(FERNANDES et al., 2009).

Para Sachs (2000), as civilizagcbes do passado se basearam no consumo da
biomassa, usando-a para alimentacdo, combustivel, vestimentas, madeira para
construcdo de abrigos, etc. Assim, o objetivo é empregar o conhecimento dos povos
numa moderna utilizacdo de biomassa, onde o0 uso deste seria a base desta nova

civilizacdo, porém mais moderna e eficiente.

A biomassa € a alternativa mais promissora para o futuro energético sustentavel.

Ela é a solucdo de dois problemas: destino dos residuos sélidos e demanda energética.

Segundo o Relatorio Final do Balanco Energético Nacional publicado pela
Empresa de Pesquisa Energética, EPE, em 2012, o Brasil ampliou para 88,8% a
participagdo de energia renovdvel em sua matriz elétrica (Figura 1) Esse grande
percentual se deve principalmente as suas usinas hidrelétricas. Mesmo essa fonte de
energia sendo considerada renovavel, ela tem sofrido grande resisténcia pelos seus
impactos ambientais e sociais. Com isso, 0 Brasil tem investido em outras fontes de
energia, embora muitos empreendimentos hidrelétricos tenham sido construidos e

planejados.
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Figura 1 - Oferta de energia elétrica nacional por fonte com base em 2011

Fonte:BEN 2012/ Ano Base 2011 — EPE

Face as questdes contemporaneas que estdo sendo colocadas em pauta
relacionadas a matriz energética, este presente trabalho tem como objetivo obter os
parametros operacionais que maximizem a producdo de hidrogénio no processo de

gaseificacdo de bagaco de cana.

Foi realizada uma simulacéo por redes neuronais artificiais, que consistem em
extrair dados de entrada, reconhecé-los como padréo e assim, criar uma correlagdo com
os dados de saida. Para tal, usamos o programa Statistica 8.0 (Statistica Neural Network
-SNN).

1.1 OBJETIVO

O objetivo do presente trabalho é obterem-se condi¢Bes operacionais que
maximizem a producdo de H, no processo de gaseificacdo de bagaco de cana, atraves da
utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais (RNA). Tal informacdo € relevante visto que o
uso de hidrogénio na producédo de energias limpas e sustentaveis tem tido cada vez mais
relevancia no mundo atual, a0 mesmo tempo em que é preciso alcangar avangos no que

diz respeito as técnicas de gaseificacao.

A escolha pelo uso de Redes Neuronais Artificiais seu deu porque as redes
possuem uma ampla gama de aplicabilidade, bem como facilidade de armazenar o
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conhecimento experimental e torné-lo disponivel para uso (BHAGAT, 1990; SOUZA,
2005).

As RNA’s possuem grande utilizagdo em processos da indUstria quimica, pois
tém habilidade para a representacdo de processos complexos e ndo-lineares, exatamente
como sdo a maioria dos processos quimicos (CHITRA,1992; SOUZA, 2005).

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Primeiramente, no Capitulo 2, foi feita uma revisdo do processo de gaseificacdo
da biomassa, considerando aspectos operacionais e de reacGes quimicas envolvidas.
Também foram abordados os tipos de agentes de gaseificacdo, os tipos de
gaseificadores e 0s processos quimicos envolvidos. Por fim, fez-se uma revisdo sobre
literaturas existentes sobre a modelagem por redes neuronais do processo de

gaseificacao.

No Capitulo 3 abordou-se os aspectos da biomassa que motivou o estudo, com
uma revisdo sobre as caracteristicas do bagaco de cana. As aplicacBes da tecnologia de

gaseificacdo de biomassa também foram apresentadas neste capitulo.

No Capitulo 4 fez-se uma introducdo as redes neurnais artificiais, com énfase no

tipo de rede utilizada no trabalho, no caso, a rede MLP.
No Capitulo 5 mostrou-se a metodologia utilizada no presente trabalho.

No Capitulo 6 os resultados obtidos estdo expostos. Neste foram detalhadas as

redes geradas, selecionadas e analisadas, bem como os resultados destas analises.

No Capitulo 7 foi feita a conclusdo do presente trabalho.



2 GASEIFICACAO

A gaseificacdo € um processo de conversdo termoquimica, no qual materiais
como carvdo, biomassa, coque de petroleo, entre outros, sdo convertidos em gases
combustiveis, gases redutores ou gases para sintese quimica (BASU,2006). A conversao
ocorre em reatores conhecidos como gaseificadores e as reacOes sdo bastante

complexas.

Os gaseificadores tém como subprodutos gasosos CO (monoéxido de carbono),
CO; (dioxido de carbono), H, (hidrogénio) e CH, (metano), alem de agua, alcatréo,
condensaveis e um residuo solido de carbono ndo convertido (char) (NEMER,2010).
Segundo Krause (1990), o produto proveniente do processo de gaseificagdo € um

insumo energético limpo e flexivel no seu uso e manuseio.

A tecnologia da gaseificacdo de biomassa ja existe ha mais de 100 anos, porém,
ficou em esquecimento durante muito tempo, pois ndo era atrativa frente aos baixos
precos dos combustiveis fosseis. Apos as crises energeéticas, seu estudo foi retomado e

atualmente € vista como uma boa opcéo energética (HENRIQUES, 2009).

2.1 ETAPAS DO PROCESSO DE GASEIFICACAO

Em geral, as etapas do processo de gaseificagdo consistem em
(CASTELLANOS, 2012):

e Secagem;
e Pirdlise;
e Combustao;

e Reacdes de Gaseificagdo.
2.1.1 Secagem

A etapa de secagem consiste na retencdo da umidade da matéria-prima que é
alimentada no gaseificador, devido as altas temperaturas presentes (temperaturas acima
de 150°C) (NEMER, 2010).



2.1.2 Pirdlise

A pirdlise pode ser definida como a degradacdo térmica da biomassa em
auséncia total ou quase total de agente oxidante (OLIVEIRA, 2006). Esta etapa possui
reacOes exotérmicas, as quais comegam a ocorrer em temperaturas proximas a 400°C.
Os produtos formados sdo gases ndo condensaveis, gases condensaveis e produtos
solidos. Os gases ndo condensaveis consistem em uma mistura de gases de baixo peso
molecular, os quais fazem parte das reagdes das etapas posteriores do processo (H,, CO,
CO,, H,O e CHy). Os gases condensaveis sdo alcatrdo, vapor de agua, 6leo ou nafta
(HIGMAN E VAN DER BURGT, 2008). Ja o produto solido é composto de carbono,
oxigénio, hidrogénio e outras espécies como enxofre, e € também conhecido como
residuo solido de carbono ou char (NEMER, 2010).

2.1.3 Combustao

A combustdo é um processo exotérmico, com a temperatura variando entre
900°C e 1300°C, onde ocorre a reacdo entre o carbono presente na matéria-prima € o

oxigénio do ar, através das reacoes a seguir:
C+ 0,6 CO; AH =-393,8 kJ/mol 1)
C+% 0y CO AH=-110,6 ki/mol 2

A energia necessaria para a ocorréncia das outras etapas do processo é gerada na

combustdo, visto que, em geral, as reacdes de gaseificacdo sdo endotérmicas.

2.2 REACOES DE GASEIFICACAO

Nesta etapa ocorrem reagdes, em sua maioria endotérmica, através das quais séo

produzidos os gases combustiveis. A temperatura pode variar entre 800°C e 1100°C.

e Reacdo de Boudouard

C+C0,o2CO AH =+172,6 kiimol (3)

e Reacdes Carbono Vapor

C +Hy0 & CO+H, AH=+131.4kJ/mol (4)



C + 2H,0 © CO, + 2H, AH =+178,28 kJ/mol (5)

e Reagdo de formagao do metano

C+2Hyo CHs AH = -74,9 kJ/mol (6)

e Reacdes de deslocamento de agua

CO + Hy0 & CO, + Hy AH = -41,2kJ /mol )

CHs + H,0 & CO +3 H, AH =+201,9 kJ/mol (8)

2.3 TIPOS DE GASEIFICADORES

2.3.1 Gaseificadores de Leito Fixo

A maioria dos gaseificadores em operacdo € de leito fixo. O movimento do
combustivel ocorre apenas por acdo da gravidade. A conversao de biomassa é pequena,
logo sdo indicados para projetos de pequeno porte.

Existem dois tipos de gaseificadores de leito fixo: contracorrente e co-corrente.

2.3.1.1 Contracorrente

Também chamado de gaseificador de fluxo ascendente, a alimentacdo nesse tipo
de reator se da pelo topo e desce em contracorrente com o ar (Figura 2). A biomassa e 0
ar entram em contato em uma regido de temperatura elevada, ocorrendo sua combustéo.
O CO; e H,O sédo reduzidos a CO, H, e CHs , em temperaturas mais baixas. A
biomassa, em contato com 0s gases ascendentes, sofre uma secagem inicial e €
pirolisada. E produzido o alcatrdo nesta etapa que é arrastado pelos gases que deixa o
gaseificador. Este alcatrdo, por ndo ser craqueado na zona de combustdo e ser levado
para cima do gaseificador, pode causar incrustagdes nas tubulacGes. Alguns
gaseificadores de grande porte possuem uma camara no topo com o intuito de condensar

os volateis.

A eficiéncia térmica para este tipo de gaseificador é alta, pois 0s gases

provenientes da zona combustdo, pré-aquecem a carga de combustivel ao passar por ela.



Biomassa

:3 Gas

Pirdlise alcatrio + H20
- C+02=2C0O
Redugdo C + H20 = CO + H2
combustio C+02 = CO2

Ar
\ cinzas l :

Figura 2 - Gaseificador contracorrente

Fonte: PIFFER, 1999

2.3.1.2 Gaseificador Co corrente

Este tipo de gaseificador de fluxo descendente consegue eliminar do gas os
alcatrGes e os 0Oleos produzidos pela combustdo (Figura 3). O ar e a biomassa sao
alimentados no topo e os alcatrfes e volateis ao passarem pela zona de combustéo, séo

cragqueados a gases simples ou a carbono.

Para garantir o cragueamento dos alcatrdes, a temperatura deve ser uniforme por

toda a se¢do, logo a zona de combust&o é considerada um elemento critico.
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Figura 3 - Gaseificador co-corrente

Fonte:McKendry, 2002

2.3.2 Gaseificador de Leito Fluidizado

Neste tipo de gaseificador ocorre a formacdo de um leito de biomassa em
suspensdo produzido por efeito do fluxo de ar. Utiliza-se como leito um material inerte
(areia, cinzas ou alumina) ou um material reativo (calcario ou um catalisador) que
melhoram a eficiéncia da transferéncia de calor. Com a uniformidade da temperatura e
6timas condigdes de transferéncia de calor e massa, 0s volateis entram em contato com
as particulas do leito contribuindo para uma gaseificagdo completa e limpa. Este
gaseificador tem a vantagem da facilidade de controle da temperatura pela variagéo na

alimentacéo de ar e de combustivel.

As temperaturas relativamente mais baixas que as dos gaseificadores de leito
fixo diminuem a formacdo de déxidos de nitrogénio e reduzem bastante os teores de

material particulado e enxofre.

A gaseificacdo em leito fluidizado é bastante promissora, pois possibilita a
utilizacdo de combustiveis em que a gaseificacdo €é dificil por métodos tradicionais



devido as suas caracteristicas de umidade, baixa densidade, granulometria, entre outras.

Como exemplo de combustiveis, h& o bagaco de cana, casca de arroz e biomassa barata.

Os gaseificadores de leito fluidizado podem ser de leito borbulhante ou

circulante. O gaseificador de leito borbulhante tem velocidade da biomassa de 1 m/s. No

de leito circulante, mais moderno, a velocidade na qual o percola atravessa é mais alta,

entre 7 e 10 m/s, permitindo melhor mistura do ar com o combustivel gaseificado. Além

disso, ha recirculagéo do leito e do material ndo convertido, aumentando a converséo da

biomassa (Figura 4).
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2.4 AGENTES DE GASEIFICACAO

Figura 4- Gaseificadores de leito fixo

Fonte: Belgiorno et al., 2003

A composicdo do gas de sintese e 0 desempenho do gaseificador vdo depender

do gas usado no processo que pode ser oxigénio, ar, vapor d’agua ou uma combinagio

deles. Se o agente escolhido for o oxigénio ou o ar, ndo é preciso usar uma fonte de

calor extra para manter a temperatura de operacdo, pois a reacdo entre 0 0xigénio e 0

combustivel é exotérmica e sera fonte de calor para o processo.
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Neste trabalho, para que seja otimizada a producao de H,, analisaremos qual ser&
0 agente de gaseificacdo que atingira esta solugdo Gtima.

o Ar

Este tipo de gaseificacdo é a mais simples entre elas e foi desenvolvida para
aplicagdes industriais. Entretanto, ela produz um gas com baixo poder calorifico (4-
6MJ/Nm?) e com apenas 8-14 vol% H,. (XIAO et al., 2007).

e Oxigénio
O uso de oxigénio puro como agente tem a grande desvantagem pelo alto custo
do investimento, que esta atribuido a dificuldade de separacdo deste do ar. Quando se

usa oxigénio com ar, produz-se um gas com poder calorifico médio, em torno de 15
MJ/Nm? (MCKENDRY, 2002).

e Vapor

O poder calorifico do gas produzido com este agente (com ou sem adi¢cdo de
oxigénio) é de 10-16 MJ/Nm?® com 30-60 vol% H.. Este alto teor de H, na composicdo

do gas é a grande vantagem deste tipo de gaseificacdo.

O aspecto negativo deste processo é que necessita de fonte de calor externa, ja

que as reacdes, neste caso, sdo endotérmicas. (XIAO et al., 2007)

Na Tabela 1 estdo relacionados os principais agentes gaseificadores com seus
respectivos intervalos de poder calorifico do gas de sintese produzido.

Tabela 1 - Poder calorifico do gés de sintese em funcéo do agente de gaseificacdo

Agente de Gaseificacdo Poder Calorifico do Gés de Sintese
[MJ/Nm3]
Ar 4a6
Oxigénio Aproximadamente 15
Vapor 10a16

Fonte: Adaptada de Catellanos (2012)

11



2.5 REVISAO DE MODELAGEM DA GASEIFICACAO POR REDES
NEURONAIS

Muitas pesquisas ja foram realizadas com relagdo ao processo de gaseificacdo de
bagaco de cana, porém a maioria ndo se utilizou de redes neuronais para a modelagem
empirica do processo, bem como néo se objetivou a otimizar a producdo de hidrogénio.
Ha muitos trabalhos na literatura que utilizam as redes neuronais para criar modelos de
processos e otimizar a producdo de hidrogénio, porém utilizando outros tipos de

biomassa para simulacéo.

Gualdrén (2009) estudou a determinacdo do didametro de um gaseificador de
leito fluidizado circulante para produzir gas de sintese a partir de bagaco de cana, o que
permitiu o dimensionamento do gaseificador. Posteriormente previu as influéncias das
condicdes operacionais sobre os parametros relacionados a qualidade do gas através do
programa CSFMB (Comprehensive Simulator of Fluidized and Moving Bed
Equipment).

Castro Cassiano e Ferreira (2009) realizaram a modelagem computacional do
processo de gaseificacdo do bagaco de cana de acUcar para a obtencdo de uma mistura
gasosa rica em hidrogénio, utilizando o programa Aspen Plus®. Validou-se o0 modelo e,
posteriormente, efetuaram-se simulacdes para a analise de sensibilidade do sistema de
gaseificacdo, considerando condicbes distintas de vapor d’agua, ar e fluxo de
alimentacdo de biomassa nos equipamentos, com 0 objetivo de buscar condig¢des

operacionais otimizadas.

Xiao et al. (2008) utilizaram as redes neuronais para modelagem de um processo
de gaseificacdo de residuos solidos urbanos em leito fixo, com o objetivo de prever o
poder calorifico inferior do gas produzido, bem como sua taxa de producéo a partir de
variaveis de entrada como temperatura de gaseificacao, valor de RE (razéo equivalente)
e tipo de residuo utilizado. Os resultados positivos demonstraram a viabilidade de se

utilizarem redes neuronais artificiais para a modelagem de processos como este.

De acordo com De Souza Jr. & Barreto Jr. (2009), as redes neuronais artificiais

possuem capacidade em aprender e reconhecer relagfes altamente ndo lineares e entédo
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organizarem-se em dados dispersos em um modelo ndo linear, o que pode ser de grande

relevancia para os estudos do processo de gaseificacdo de biomassa.
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3 BIOMASSA

A biomassa pode ser definida como toda e qualquer matéria vegetal gerada
atraves da fotossintese e seus derivados, como também residuos florestais e agricolas,
residuos animais e a matéria organica contida em residuos industriais, domésticos,
municipais e etc (NOGUEIRA, 2000). Do ponto de vista energético € um recurso
natural renovavel, o qual pode ser utilizado em diversos processos como, por exemplo, a

queima direta, a gaseificacdo, a pirdlise, entre outros.

E possivel referir-se & biomassa de duas maneiras distintas: Biomassa Moderna e
Biomassa Tradicional. A primeira € utilizada de forma eficiente, gerando energia
elétrica e calor a partir de tecnologias novas, assim como € produzida sustentavelmente.

Jé& a segunda é utilizada de maneira pouco eficiente e obtida de forma nédo sustentavel.

Podem-se citar alguns exemplos de biomassa: lenha, serragem, cana-de-agucar,

papel usado, galhos, folhas, casca de arroz, etc.

O uso da biomassa como fonte alternativa de energia pode desempenhar um
papel fundamental na reducdo da utilizacdo de combustiveis fosseis, tendo condicdes
para ser uma solucdo efetiva aos problemas de natureza ambiental e energética, com 0s

quais a sociedade atual convive.

Dentre os impactos positivos que a gaseificacdo da biomassa traz, pode ser
citado o balanco neutro de carbono durante o processo de producdo de energia. A
biomassa, naturalmente, absorve o CO, da atmosfera durante sua fotossintese, sendo

que este mesmo CO; é retornado para 0 meio ambiente ap6s 0 processo de combustao.

A biomassa utilizada para o estudo do presente trabalho foi o bagago de cana de
acucar. Esta escolha foi baseada no fato de a gaseificacdo do bagaco ser uma terceira
fonte de renda para os produtores de agucar e etanol, pois o bagaco € uma parte
inutilizada da cana de agucar nestas usinas; de ser uma fonte de energia sustentavel, que
contribui com a reducgéo da emisséo de gases do efeito estufa; de ter a possibilidade de
ser uma quarta fonte de renda para as usinas que o utilizam, pelo fato de ser um

mecanismo de desenvolvimento limpo, MDL, podendo assim gerar créditos de carbono.
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3.1 PROPRIEDADES DA BIOMASSA

3.1.1 Teor de Umidade

O teor de umidade (%) da matéria-prima alimentada no gaseificador é uma
propriedade relevante ao passo que, para vaporizar-se um quilograma de agua €
necessaria uma energia minima de 2260 kJ ndo recuperdvel (CASTELLANOS, 2012).
Sendo assim, biomassas com umidades muito elevadas dificultam a ignigéo e diminuem

0 poder calorifico do gas produzido.

3.1.2 Teor de Cinzas

Altos teores de cinzas podem alterar o desempenho do gaseificador, pois muitas
vezes a temperatura do gaseificador é maior do que o ponto de fusdo das cinzas

causando assim problemas de aglomeragé&o e incrustagéo.

3.1.3 Teor de Volateis

A biomassa € mais reativa, quanto maior for o teor de volateis, produzindo-se

entdo menor quantidade de char.

3.1.4 Poder Calorifico

O poder calorifico pode ser definido como a quantidade de energia por unidade
de massa ou volume (gases) liberada quando o combustivel sofre o processo de
combustdo. Ele poder ser considerado de duas maneiras: Poder Calorifico Superior
(P.C.S) e Poder Calorifico Inferior (P.C.1). O primeiro pode ser entendido como a
guantidade total de energia liberada na forma de calor, desconsiderando a energia gasta
na vaporizacdo da agua. Ja o segundo é definido como a real quantidade de energia

liberada, ou seja, considerando a energia consumida pela vaporizacao da agua.

Na Tabela 2 abaixo podemos verificar o Poder Calorifico Inferior de alguns

tipos de biomassas.
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Tabela 2 - PCI de diferentes tipos de biomassa

Tipo de Biomassa PCIl(Kcal/Kg)
Carvédo de Lenha 7355,0
Carvédo de Residuos Agricolas 6137,1
Pinheiro 4776,0
Eucalipto 4632,7
Casca de Coco 4537,2
Sabugos de Milho 4489,4
Ramas de Algodao 4370,0
Bagago-de-Cana 4131,2
Casca de Arroz 3844,7
Esterco 32477
Casca de Café 31999

Fonte: Nogueira, 2001
3.1.5 Fracbes massicas dos principais elementos quimicos

Quando se trabalha com biomassa é importante que sejam determinadas as
fracbes massicas dos principais elementos quimicos presentes, 0s quais sdo: C
(carbono), H (hidrogénio), N (nitrogénio), S (enxofre) e O (oxigénio). Tal

caracterizacdo é denominada Anéalise Elementar.
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3.2 APLICACOES DA TECNOLOGIA DE GASEIFICACAO DE
BIOMASSA

3.2.1 Producéo de Energia Elétrica

A geracdo de energia elétrica a partir da gaseificagdo de biomassa € uma pratica
utilizada hd muitos anos em todo o mundo, porém nos ultimos vinte anos, muitas

pesquisas tém sido realizadas com o objetivo de se alcancarem avancgos tecnoldgicos.

H& muitos projetos de producdo de energia elétrica a partir da gaseificacdo de
biomassa pelo mundo. Uma das mais famosas plantas de gaseificacdo de biomassa esta
instalada na Austria, na cidade de Giissing (PEREIRA et al., 2012), onde além da
energia gerada para abastecer a cidade hd um excedente de 8MWh, o qual é vendido

para o sistema nacional, o que acaba por gerar lucros para a economia local.

No Brasil, o projeto “Comparacdo entre Tecnologias de Gaseificacdo de
Biomassa existentes no Brasil e no Exterior e Formacdo de Recursos Humanos na
Regido Norte —- GASEIFAMAZ”, tem 0 objetivo de suprir a demanda de energia elétrica
em comunidades isoladas na regido Amazobnica, através da implementacdo de uma
tecnologia indiana de gaseificacdo de biomassa. O projeto visa avaliar as condicGes de
operacdo deste sistema e formar recursos humanos na Regido Norte do pais,

capacitando pessoal local na operacdo e manutencdo (COELHO et al., 2004).

A producdo de energia elétrica a partir do processo de gaseificacdo se da através
dos gases produzidos, os quais podem sofrer queimas em caldeiras, em motores de
combustdo interna, em turbinas de combustéo ou por combinacdes das opg¢des anteriores
(HENRIQUES, 2009).

3.2.2 Producéo de Hidrogénio

A producdo de hidrogénio através da gaseificacdo de biomassa tem ganhado
cada vez mais atencdo pelo seu uso como energia limpa (PEREIRA et al., 2012).
Projeta-se para a década de 2080 que 90% da energia provird do hidrogénio
(MARCHETTI E NAKICENOVIC, 1979).
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Fazendo-se uma comparagdo entre o hidrogénio e qualquer outro combustivel,
ele possui a mais alta energia por unidade de peso, uma vez que ndo possui &tomos de
carbono como a gasolina, gasoleo, metano, propano, entre outros. Sendo assim, ele é
muito utilizado em programas espaciais como combustivel para propulsdo de foguetes e

capsulas espaciais, onde o peso € um fator crucial.

As células a combustivel sdo outro exemplo da aplicacdo do hidrogénio como
fonte de energia. Elas sdo, em principio, baterias, ou seja, conversores diretos de energia
quimica em energia elétrica e térmica, produzindo corrente continua pela combustéo
eletroquimica a frio de um combustivel, geralmente hidrogénio (VIELSTICH, LAMM
E GASTEIGER, 2003).

— —
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Figura 5 - Funcionamento de uma célula a combstivel
Fonte: Ticianelu, 1989
Pereira et al. (2003) acreditam que se comparadas com outros métodos de
producdo de hidrogénio, as técnicas de gaseificacdo permanecem imaturas e mais

pesquisas relacionadas a sua producdo e conversdo serdo necessarias para que se se

tornem economicamente viaveis.
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4 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS (RNA)

As redes neuronais artificiais (RNA) tém seu conceito baseado no
funcionamento do sistema nervoso humano. Sdo modelos matematicos inspirados nas
redes de neurbnios bioldgicos e em suas interligacdes complexas, associadas ao
processamento de informacdes, e principalmente com a capacidade de aprendizado do
neurdnio biol6gico (GRECO, 2011).

Estes modelos apresentam algumas caracteristicas cognitivas humanas, tais
como capacidade de aprendizado, absorcdo de novos dados e interpretacdo de novos
sinais através de experiéncias anteriores. Os principios das redes neuronais estdo
estritamente relacionados com &reas, tais como o reconhecimento de padrdes,
processamento de sinais e inteligéncia artificial (YEGNANARAYANA, 2006).As
RNA’s tem uma habilidade inerente de aprender e reconhecer relagdes altamente nao
lineares (SWINGLER,1996), e entdo organizar dados dispersos em modelos nao
lineares (HECHT apud XIAO, 1989), 0 que as torna atrativas se comparadas a outras

técnicas de estatisticas lineares convencionais.

Assim é esperado que uma rede neuronal tenha a caracteristica de extrair dados
de entrada, reconhecé-los como padrédo e assim, criar uma correlagdo com os dados de
saida. Esta caracteristica faz com que as RNA’"s possuam aplicacdo para uma diversa
gama de problemas. Segundo De Souza Jr (2005), as redes neuronais estdo sendo cada
vez mais objeto de interesse, ja que sdo ferramentas poderosas na resolucdo de
problemas préticos, tais como diagnosticos médicos, controle automatico, analise de

risco de crédito, predicdo de tempo, entre outros.

Os problemas onde as RNA"s podem ser aplicadas estdo relacionados a uma

destas categorias de tipo de aprendizagem (SWINGLE, 2001):

e Aproximagdes de fung¢des continuas, ou analise de regresséo;
e Classificacao;
e Processamento de dados;

e Robotica, incluindo controle computacional.

19



Sdo extremamente (teis para estudos de engenharia. Onde através de dados
experimentais, ou de funcionamento de plantas industriais é possivel predizer algumas
situacOes futuras. Na engenharia, as tarefas que incluem classificacdo e aproximacoes
de funcbes numéricas continuas sdo as mais utilizadas. Swingle (2001) define estas

tarefas como:

- Classificacédo: Tarefas onde as entradas sdo descri¢cbes de algum objeto a ser
reconhecido e a saida é uma identificacdo da classe, na qual o objeto esta inserido. S&o
conhecidas como tarefas de classificacdo ou reconhecimento. A tarefa de classificacdo é
a qual onde as saidas objetivas ndo podem ser dispostas ao longo de uma série continua
significativa, sendo cada saida possivel da rede, uma entidade completamente separada,

discretas a partir de todos os outros.

- Fungbes numéricas continuas: Uma funcdo continua é aquela para a qual as
saidas caem ao longo de uma série continua significativa. Cada saida possivel da rede
tem o seu lugar ao longo da série. Pode haver muitos espacos continuos tal para uma
saida multidimensional. Essas funcGes descrevem a relacdo entre diferentes conjuntos

de variaveis de um sistema fisico real.

4.1 FUNCIONAMENTO

Sendo a rede neuronal inspirada no sistema de neurbnios bioldgicos, esta
funciona tentando simular a estrutura e funcionamento do sistema nervoso humano.
Uma rede neuronal artificial é uma rede computacional que surgiu com intuito de funcionar
de forma andloga ao cérebro. A ideia principal é poder reproduzir artificialmente a
capacidade de aprendizagem do neurdnio bioldgico (GRECO, 2011). Os neur6nios sdo 0s
conectores de informacdo, que depois de transportadas sdo processadas e
compreendidas a partir de experiéncias anteriores, memdrias, que permitem uma
associagdo desta informacgdo. Os neurdnios artificiais formam uma rede que conecta e

transporta a informacéo, para que esta possa ser processada computacionalmente.
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Figura 6 - Estrutura de um neurdnio bioldgico

Fonte: Ferneda, 2006

Ainda que simplificados, e as vezes implausiveis no que concerne aos seus
correspondentes biolégicos, alguns tipos de redes apresentam caracteristicas da
cognicdo humana que os tornam bastante populares, tais como a aprendizagem através
de exemplos e a capacidade de abstrair caracteristicas relevantes a partir de dados
abundantes (DE SOUZA JR, 2005).

Uma RNA é um processador eminentemente paralelo, composto por simples
unidades de processamento, que possui uma propensdo natural para armazenar
conhecimento empirico e tornd-lo acessivel ao utilizador. Assemelha-se ao

comportamento do cérebro em dois aspectos (NEVES, 2000):

e O conhecimento é adquirido a partir de um ambiente, através de um processo de aprendizagem.

e O conhecimento é armazenado nas conexdes, também designadas por ligagdes ou sinapses, entre
neurodnios.

Isso significa que quando dados de entrada e saida de certo sistema sdo
fornecidos a uma rede especifica, ela € capaz de reproduzir o comportamento deste
sistema, depois de ajustar as conexdes entre os neurdnios artificiais que a compdem (DE
SOUZA JR., 2005).

Esse ajuste de conexdes faz parte do processo de aprendizado da rede, que esta
relacionado a mudanga do sistema de acordo com os dados recebidos, o qual altera o
fluxo de informacéo e, assim, o tipo de rede.
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Na Figura 7, observa-se o modelo de um neurdnio artificial. Sdo trés os
elementos principais deste: as sinapses, um somador e a fungédo de ativagdo (NEMER,
2010). As sinapses sdo as conexfes do sistema, cada uma tem seu peso sinaptico. O
somador compara com um valor limite, bias, a soma dos sinais de entrada, que ja foram
ponderados pelos seus pesos na sinapse. Essa comparagdo é chamada de fungédo
Potencial Po6s-Sinaptica (PSP). Apds o somador, a funcdo de ativacdo restringe a

amplitude de saida de um neurénio para um limite padréo, tipicamente [0:1] ou [-1:1].

Bias

o—(r)
Funcdo
de Ativacdo
-“‘h- Saida
Entradas [

Somador

Cf‘\

Pesos
sinapticos

Figura 7 - Estrutura do neurdnio artificial

Fonte: Haykin, 2001

No treinamento da rede os pesos e biases sdo ajustados a fim de encontrar o
modelo que tenha um dado de saida que mais se assemelhe ao dado real (NEMER,
2010). As redes neuronais sdo modelos estatisticos ndo lineares. Por isso, podem ser

usados para modelar sistemas de complexas relagcfes entre entradas e saidas.

4.2 REDES MULTICAMADAS MLP

As multicamadas perceptron é um tipo de arquitetura de rede neuronal e tem
sido usada com frequéncia para a solugdo de problemas de classificacdo e também de
regressao por sua simplicidade. Foi desenvolvida a partir do modelo Perceptron, como
uma tentativa de resolver as limitacdes deste. E a rede mais usada atualmente e também
a mais estudada e encontrada em livros sobre RNA (DE SOUZA JR., 2005).
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Uma MLP é uma rede que contém no minimo trés camadas de processamento da
informacdo. A camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas intermedidrias e
uma camada de saida. As camadas sdo formadas por neurdnios, ou nodos, que tém a
capacidade de processar informacdes. As conexdes entre os nodos sdo chamadas de
sinapses, as quais fazem a transmissdo da informacdo (NEVES, 2000). O numero de
neurdnios de entrada e saida séo definidos pelo problema a ser estudado, e o0 nimero de

camadas escondidas é definido na solucéo do problema (BRANDAO, 2010).

Na Figura 8 podemos visualizar o esquema de uma MLP de 3 camadas.

Camada de sada
amada de entrada
( amada escondida

'D‘\\/M\

Varidvel de entrada e /)’\x/\“/ o = [ Vandvel de saida

i o E » O - 3 e\
(Vanavel independente) \>_\?__L\//-\ (varidvel dependente)

S \

,4 Nodo individual \

: (neuromio)
Camada de S ———— Camada de
Pré-processamento Pos-processamento

Figura 8 - Esquema de rede MLP

Fonte: Cortez et al., 2000

A rede MLP ¢é progressiva, uma rede do tipo feedforward. Cada neurdnio
alimenta a préxima camada, sem existir uma retroalimentacdo. A informacdo passa de
camada a camada em sentido progressivo. E possivel olhar esta rede neuronal como
uma série de camadas (CASTRO, 2001).

Outra caracteristica da MLP é o fato de todos os neurbnios poderem estar
completamente associados. O neurénio de uma camada pode estar conectado a todos 0s

neurdnios da camada seguinte. Porém, também pode ser apenas localmente conectada,
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com alguns nodos possuindo peso igual a zero, ndo sendo relevante para a rede criada
(CASTRO, 2001).

Pode-se dizer, de forma simplificada, que as camadas internas sdo as que mais
tém trabalho, pois identificam as conexdes de entrada e saida que estdo associadas a
funcéo de transferéncia, a qual é a mais importante. A entrada é fixa, muitos estudos nao
as consideram como neurdnios, ja que nao processam informacdo, e as camadas de
saida possuem apenas interligacdo com uma camada, apesar de processarem
informagdes (NEVES, 2000).

O treinamento da rede determina e modifica seus pesos e biases, usando dados
histdricos, de forma a aperfeicoar sua atuacdo na predicdo dos valores de saida do
sistema (BRANDAO, 2010).

Sendo assim, para criar-se um projeto de MLP devem ser levados trés fatores em
consideracdo: o nimero de camadas escondidas, o nimero de neurdnios das camadas
escondidas e os pesos que interligam os neurdnios das camadas. As camadas de entrada

e saida sdo valores conhecidos e dependem da amostragem obtida (NEVES, 2000).

As redes neuronais podem ter inimeras camadas e inimeros neurénios em cada
uma das camadas. O tamanho e a complexidade da rede refletem o nivel de
complexidade do processamento da informacdo (GANDELMAN, 2012).

Ja em relacdo aos pesos, sua obtencdo envolve a utilizacdo de algoritmos de
treino supervisionados, sendo o mais popular o algoritmo de retro propagacao de erro,
ou back-propagation. Esse algoritmo pode chegar aos melhores valores de peso para a

rede através do aprendizado baseado na correcéo do erro (BRANDAO, 2010).

Redes MLP podem ser treinadas por um dos seguintes algoritmos: Gradiente
Conjugado Descendente, Quasi-Newton, Levenberg-Marquardt, Back Propagation,
QuickPropagation, ou Delta-bar-Delta (DE SOUZA JR., 2005).

4.3 ALGORITMO BACK-PROPAGATION

A popularidade deste algoritmo se da pelo fato de ser de simples implementacé&o.

A retro propagacdo armazena de forma eficiente a informac&o através dos pesos da rede,

24



0s quais tém a capacidade de generalizar apds devidamente treinados. Isso quer dizer

que a retro propagacao possui eficiéncia em encontrar valores de saida satisfatorios para
dados de entrada que estejam dentro dos limites da camada. (FERNEDA, 2006)

A ideia central deste algoritmo é encontrar o erro do processamento da camada

de saida e retro propagar este para as camadas anteriores, intermediarias. O algoritmo

back-propagation consiste em duas fases, duas etapas através das camadas da rede, que

sdo: um passo direto (feedforward) e um passo reverso (feedback). De Castro et al.

(2009) descrevem estas etapas da seguinte forma:

No passo direto um padrdo de atividade do processo a ser aprendido (ou
vetor de entrada) é aplicado aos nodos de entrada do MLP e o seu efeito
se propaga através da rede, camada por camada, produzindo na camada
de saida a resposta do MLP a excitacdo aplicada (vetor de saida).
Durante o passo direto, 0s pesos sinapticos séo todos fixos.

Durante 0 passo reverso 0s pesos sinapticos sdo todos ajustados de
acordo com a regra de aprendizado por correcdo de erro.
Especificamente, a resposta MLP a excitacdo é subtraida de um padrao
de resposta desejado para aquela excitacdo aplicada, de forma a produzir
um sinal de erro. Este sinal de erro é, entdo, propagado de volta atraves
dos mesmos neurdnios utilizados no passo direto, mas no caminho
contrario do fluxo de sinal nas conexdes sinapticas. Os pesos sinapticos
sdo, entdo, ajustados de forma que a reposta obtida do MLP aproxime-se

mais do padréo de resposta desejado.

O desenvolvimento matematico do algoritmo de retro propagacdo estd descrito

na sequéncia, conforme Haykin (2001) apud Nemer (2010):

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

iteragdo n por:

onde:

ej(n) = dj(n) —y;(n) 1)

e dé aresposta desejada para o neurdnio.
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e yéaresposta obtida na saida do neur6nio.

O valor instantaneo da energia do erro para o neurénio j é definido como:
1.2
) (n).

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

1 A= ,
somando-se 0s termos Eejz (n)de todos os neurbnios da camada de saida.

1
e(n) = Yjecef(n) 2)
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 é obtida por:

Emed = ~ 2n_1 () 3)

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

0s 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 fungédo
de ativagdo associada com o neurdnio j é definida como:

vj(n) = Lo wji(m)yi(n) 4)

Onde:
e mé o ndmero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neur6nio j.
e W é 0 peso sinaptico, escolhido aleatoriamente no inicio do processamento.

e y;éaresposta do neurdnio i, que se encontra na camada anterior ao neurénio j.

Assim, o sinal funcional obtido na saida do neurdnio j na iteracdo n, apés a

atuacdo da funcéo de ativacéo, é:
yi(n) = @;(v;(n)) ()
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Onde ¢ (.) representa a funcéo de ativacdo que descreve a relacdo associada ao

neurdnio j.

O algoritmo de retro propagacdo aplica uma correcao ao peso sinaptico,
de(n)

que é proporcional a derivada parcial 5 . Usando a regra da cadeia do célculo

wji(n)

elementar, podemos expressar esse gradiente da seguinte forma:

de(n) _ de(n) dej(n) dyj(n) dvj(n) (6)
6wji(n) aej(n) ) ayj(n) ) 6vj(n) ' aWji(Tl)

Essa derivada representa um fator de sensibilidade que vai determinar a

direcdo de busca no espago de pesos.

Diferenciando as equagdes (1), (2), (4) e (5) em relacéo, respectivamente,

ay;(n),ej(n), wj;(n) e v;j(n) e substituindo na equacao (6), temos que:

=D = —¢i(m). ¢ (v (). yi(m) (7)

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

forma:

de(n)
owj;(n)

Awj;(n) = -1 (8)

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 reducéo do valor
de &(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 oscilagbes e impede a convergéncia do processo de aprendizado.

Geralmente, seu valor variade 0,1 a 1,0.
Substituindo a equacao (7) em (8), tem-se que:
Aw;i(n) = —n(—¢;(n). @} (v; () .y (W) (9)

Assim, define-se o gradiente local d;(n), que aponta as modificagdes

necessarias nos pesos sinapticos:
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5 (n) = —¢;(m)). ¢} (v;(m)) (10)
Awji(n) = —n.8;(n). yi(n) (11)

Uma forma de melhorar o algoritmo de aprendizagem € variando-se o 1. Para
valores de 1 pequenos, menor ¢ a mudanca no peso das ligacdes. Se desejar-se acelerar
0 processo, pode-se aumentar o valor de 1. Porém, este parametro ndo pode ser tao alto

a ponto de instabilizar o treino.

5 METODOLOGIA

No presente trabalho utilizou-se o programa Statistica 8.0 (Statistica Neural
Network - SNN) a fim de se obterem condic¢des operacionais para maximizar a producao
de H; no processo de gaseificacdo de bagaco de cana.

Os seguintes passos foram seguidos para realizagdo do trabalho:

e Levantamento de dados da literatura sobre gaseificacdo de diversos tipos de
biomassa (ANEXO 1);

e Treinamento de alguns tipos de rede utilizando o programa SNN;

e Analise das redes e escolha da qual representa 0 modelo de forma mais simples,
com menor numero de camadas escondidas e alta correlacdo entre os dados de
entrada e saida, além de erro pequeno de predicéo;

e Selecdo dos dados da literatura que utilizam bagaco de cana como biomassa
(ANEXO 2);

e Andlise de graficos de superficie para este tipo de biomassa com as redes
escolhidas previamente;

« ldentificacdo, através dos gréaficos, do ponto de operagdo que otimize a producao
de H,

Utilizaram-se dados da literatura sobre o processo de gaseificacdo de bagaco de
cana e estes foram treinados pelo SNN. Como havia apenas dez dados de bagaco, para
evitar o sobreajuste, o treinamento da rede foi realizado com dados tanto do bagaco de

cana como de outros tipos de biomassa e esta rede treinada foi salva. Apds o
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treinamento, realizou-se a anélise dos gréficos com apenas os dados do bagago, porém,

baseando-se na rede treinada e salva anteriormente.

Todos os dados, tanto de bagaco como de outros tipos de biomassas, foram
obtidos de uma mesma fonte, Castellanos (2012), na qual ja havia simulado
anteriormente o processo de gaseificacdo de biomassa e obtiveram-se os melhores
parametros para o processo em leito fluidizado borbulhante. A escolha por apenas os
melhores resultados se deu em funcéo da otimizacao do presente trabalho.

A escolha das variaveis de entrada importantes para o0 modelo teve como base
duas condicdes: chegar-se a um modelo mais simples, onde ndo haja problemas como o
sobreajuste; e considerar-se as varidveis de operacdo do sistema, as quais devem ser

analisadas para futuras modificacGes, com o objetivo de otimizar-se 0 processo.

Num primeiro momento, para treinamento inicial da rede foram usados 124
dados, independente do tipo de biomassa utilizada. N&o foram utilizados dados
referentes apenas a biomassa do estudo (bagacgo), pois estes eram poucos para gerar uma
rede confiavel. As biomassas utilizadas foram madeira, serragem de pinho, palha de
trigo, casca de améndoa, poda de noz e o bagaco de cana. Todos os dados sdo de
reatores de leito fluidizado borbulhante e n&o utilizaram catalisadores em seus
processos. Os agentes de gaseificacdo foram ar, vapor, ou a mistura destes.

Os dados da literatura continham os seguintes parametros: Composi¢do da
biomassa de entrada em termos de quantidade em porcentagem de massa de C, H e O,
umidade, teor de cinzas, teor de volateis e as variaveis operacionais como temperatura

de operacdo, S/B e RE. Os dados da literatura tiveram a seguinte faixa de variagao:

e (C:36,27 - 50,54%:; de massa total

H: 3,94 -7,08% de massa total

O: 32,38 - 45, 43% de massa total
e Umidade: 4,26 — 14,30%

e Teor de cinzas: 0,32 — 26,40%

e Teor de volateis: 58,80 — 82,29%

e Temperatura: 649 — 1044°C
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e S/B:0,00-4,70
e RE:0,00-0,90

O S/B e um parametro que indica razdo entre a vazao massica de vapor e a vazao
massica de alimentacdo da biomassa. Este parametro € igual a zero para processos que

utilizam apenas ar como agente de gaseificacao.

O termo RE ¢ a razdo entre a quantidade de oxigénio fornecida ao sistema e a
quantidade estequiométrica necessaria para a combustdo completa do combustivel.
(BASU, 2006). Em uma combustdo, a quantidade de ar fornecida é determinada pela
estequiometria, que depende da composicdo do combustivel e excesso de ar requerido.
Por outro lado, num gaseificador, o fornecimento de ar é apenas uma fracdo da taxa

estequiométrica.

A qualidade do gas obtido de um gaseificador depende do valor de RE

empregado, que deve ser menor que 1,0 para garantir uma combustédo completa.

Valores muitos baixos de RE (< 0,2) causam gaseificacdo incompleta, formacao
excessiva de residuo solido de carbono e baixo poder calorifico do gas produzido. Por
outro lado, valores muito altos (> 0,4) resultam na formacdo excessiva de produtos da

combustdo diminuindo também o poder calorifico do gas (BASU, 2006).

Em relacdo as variaveis de saida, os dados foram filtrados para composicédo de
H. presente no gas de saida, ja que esta é a variavel que tem relevancia para o objetivo
do trabalho. Os demais componentes do gas de saida, como CO, CH,4, CO, entre outros
possiveis hidrocarbonetos, ndo foram utilizados na rede. A composi¢cdo do gas

produzido no processo é dada em porcentagem volumétrica.

Utilizando a ferramenta Automated Neural Networks (ANN) do SNN foram

treinados diferentes tipos de redes, com diferentes entradas possiveis:

e Com 9 entradas, umidade, volateis, cinzas, C, H, O, RE, S/B e temperatura;

e Com 8 entradas, considerando todas as varidaveis de entrada menos o H ou
volateis ou cinzas;

e Com 7 entradas, retirando dois pardmetros H, volateis e cinzas, em
combinacoes;
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e Com 6 entradas, retirando os trés parametros H, volateis e cinzas.

Foram treinadas redes do tipo MLP (Multicamadas perceptrons), a qual € uma
rede progressiva feedforward. Como vimos anteriormente, uma RNA ¢ dita feedforward
quando as saidas dos neurbnios em qualquer camada se conectam unicamente as
entradas dos neurbnios das camadas seguintes, sem a presenca de lagos de
realimentacdo (NEVES, 2000).

Foram usados 100 redes para treino e destes, 10 foram retidos para teste.
Expondo a rede repetidamente a dados experimentais, 0s pesos e biases da funcdo PSP
sdo ajustados usando algoritmos de treinamento especiais, até que a rede atue tdo bem
quanto possivel na predicao correta de valores de saida. O algoritmo de treinamento usa
0 erro na predicdo para ajustar esses parametros para cada unidade na rede. O

procedimento continua até que a funcédo de erro global seja suficientemente minimizada.

O erro global é também computado para um segundo subconjunto de dados:
Dados de selecdo (também chamados de verificacdo ou validacdo). Estes dados ndo
tomam parte no ajuste de T (threshold ou bias) e W durante o treinamento, mas o
desempenho da rede é continuamente checado para este subconjunto durante o
treinamento. Se o erro para os dados de teste para de diminuir ou comega a aumentar, o

treinamento é parado.

O uso de um subconjunto de teste € importante, porque treinamento ilimitado
das redes leva a “sobretreinamento” dos dados de treinamento. Se ndo sdo impostas
restricbes no treinamento, uma rede neural pode descrever os dados de treinamento
quase perfeitamente, mas pode generalizar muito mal para dados novos. Em muitos
casos, € aconselhavel criar um terceiro subconjunto de dados de validagdo para servir
como uma checagem adicional independente da capacidade de generalizacdo da rede
neural (DE SOUZA JR, 2005).

As redes geradas tém apenas uma camada escondida. Sabe-se que quanto maior
0 numero de parametros livres (maior complexidade da rede), maior deve ser a
quantidade de padrdes usados no seu treinamento para evitar overfitting (sobreajuste)
dos dados (NEMER, 2010).
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As redes escolhidas foram salvas. Para anlise da melhor rede, foram levados em
consideragdo dados estatisticos como o erro da rede e tamanho da rede, para evitar o

sobreajuste de dados, ja que se detém de poucos padrdes para esta analise.

Foram escolhidas 4 redes para posterior analise, afim de compararmos o0s
resultados de otimizacdo para 0s possiveis casos de parametros de entrada. Uma rede
para cada quantidade de varidveis de entrada foi selecionada. Ou seja, foi levado para

andlise posterior um caso com 9 variaveis de entrada, 8, 7 e 6.

Apos a obtencdo das redes, foram selecionados os dados referentes a biomassa
de estudo. Para cada rede foi analisada a qualidade da rede para o bagaco, através de

grafico de predicdo versus valores reais de saida de Hy.

Com isso, fizeram-se graficos de superficie que relacionassem as condicGes
operacionais, S/B, RE e T com % de H, predito pelo modelo de saida. Os graficos
gerados foram analisados para identificacdo do ponto operacional que levasse a maior
quantidade de H..
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6 RESULTADOS

6.1 TREINAMENTO DA REDE

A partir de 124 padrbes de entrada-saida obtidos da literatura, foram treinadas

redes tendo como varidvel de saida apenas 0 Hs.

Primeiramente 100 redes foram treinadas, considerando todas as variaveis de
entrada possiveis. Destas, dez foram retidas como as de melhor desempenho. Porém, as
redes apresentavam muitas variaveis livres (9 entradas). Apesar da boa correlacdo, a
complexidade da rede fez com que fossem estudados outros casos. Casos com variaveis

de saida variando de 9 a 6.

Foram sendo retirados parametros que sao operacionais, RE, S/B e temperatura,
e que ndo estdo relacionados a caracteristicas mais relevantes da biomassa levando em
consideracdo o processo de gaseificacdo, como a composi¢do em porcentagem de massa
de carbono e oxigénio e teor de umidade.

6.1.1 Rede com 9 variaveis

Apds o treinamento de 100 redes, considerando todas as variaveis possiveis de
entrada, foram retidas 10 redes com melhor desempenho (Figura 9). Destas, a rede
selecionada como melhor para analise posterior foi a #9, por possuir menor nimero de

neurdnios em sua camada escondida, evitando complexidade da rede e possivel

sobreajuste.

Index | Met. D | Met name Training perf. | Test perf. Algarithm Errar
1 #1 MLP 3-12-1 0.999616 0933748 BFGS 80 505
2 #2 FLP 3-8-1 0.998670 0.933058 BFGS 124 505
3 #3 MLP 9-5-1 0.995845 0999265 BFGS 144 505
4 #4 FLP 3-5-1 0.996653 0.9338700 BFGS 37 505
5 #5 MLP 3-10-1 0.996E50 0.993351 BFGS 56 S0s
= HE MLP 3-3-1 0.993263 0.933501 BFGS 103 S0s
7 #7 FLP 3-10-1 0.999366 0993745 BFGS 103 505
a #3 FLP 3-7-1 0.995634 0.9953301 BFGS 95 505
LP 5-5-1 [1.997751 0.998663 BFG5 113
10 #10 FLP 3-8-1 0.934094 0.993501 BFGS 40 505

Figura 9 - Resultado do treinamento com 9 variaveis
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Na primeira coluna temos o nome da rede encontrada. Os nomes das redes séo
dados pelo tipo de arquitetura utilizada, no caso MLP e pela quantidade de neurénios
contida em cada camada. O primeiro nimero, no caso, 9, significa o numero de dados
de entrada, o numero intermediario representa a quantidade de neurbnios na camada

intermediaria e o Ultimo nimero as variaveis de saida, no caso do trabalho 1, o H..

As colunas 4 e 5 da performance do treino e do teste indicam a performance da
rede no tipo de grupo usado. A medida de performance depende da variavel de saida
real. Para problemas de regressao, a performance é a media do coeficiente de correlacéo

do treino e do teste.

Na coluna algoritmo é mostrado um resumo sobre o algoritmo que foi utilizado
para otimizar a rede. Mostra-se o algoritmo seguido pelo nimero de ciclos do mesmo
que foram realizados até se chegar aquela rede mostrada. Por exemplo, a rede 9,
significa que usou BFGS (ou Quasi-Newton) e teve 113 ciclos até chegar a rede atual.
BFGS € um algoritmo de treino de segunda ordem com convergéncia muito rapida, mas
com grande uso de memdria computacional, j& que armazena uma matriz Hessiana ao

longo dos célculos.

Outro parametro que foi analisado foi a soma dos pesos e biases. Estes tendem a

diminuir a medida que a rede é simplificada, tem menos conexdes existentes.

A coluna de erro indica a funcdo de erro usada. Nesse caso 0 SOS ¢é a soma dos

quadrados (sum of squares).

A rede com configuracdo 9-5-1 apresentou um bom resultado, possuindo um
coeficiente de pearson de 0.997. Nesta rede, a soma de pesos e biases é 5,0. A Figura 10
mostra a relacdo entre os dados preditos e observados, dados da literatura, em relagdo ao
Ho.
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Figura 10 — Gréfico saida de H2 predito X observado (9 entradas)

6.1.2 Redes com 8 variaveis

75

Foram feitos trés treinamentos utilizando oito pardmetros de entrada.

Desconsiderando os volateis ou cinzas ou H, presentes na biomassa.

A Figura 11 mostra as redes retidas, com melhor desempenho, para o caso dos

parametros volateis, cinzas, umidade, C, O, RE, S/B e temperatura, ou seja, em relacédo

ao treinamento anterior foi retirado apenas o H. Neste caso, a rede #8, MLP 8-7-1 foi a

escolhida por seu desempenho, com coeficiente de correlagdo de 0,998 e sete neurdnios

na camada escondida. A soma dos pesos e biases desta rede foram de 1,36.

O outro

Index | Met ID | Met. name Training perf. | Test perf. Algarithm Error
1 #1 MLP 81241 0996356 0993186 BFGS B3 S0s
2 #2 bLF 8101 0.938400 0938378 BFGS B8 505
3 #3 ML 81141 0.998662 0990024 BFGS 122 S05
4 #4 tLF 8111 0.998552 0998716 BFGS 94 S0s
a #5 MLF 8-2-1 0.938481 0933016 BFGS 108 505
5 #E ML 81241 0.996054 0998693 BFGS 47 S05
7 #7 bLF 8-11-1 0.938334 0.93307 3 BFGS 73 505
2 [#8 | MLP&7- [0.995841 5 79

g #4 MLP 8-7-1 0997417 0999075 BFGS 77 S0s
n #10 MLF 8-3-1 0.998891 0.938936 BFGS 135 505

Figura 11 - Resultado do treinamento com 8 variaveis, sem H

treinamento considerando apenas oito parametros foi

feito

desconsiderando apenas a quantidade de cinzas presente na biomassa (Figura 12). O
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melhor desempenho observado foi da rede MLP 8-5-1, com coeficiente de correlagéo de
0.998 e a soma dos pesos e biases foi de 11,60.

Index | Met ID | Net name Training perf. | Test perf. Algorithm Error
1 #1 MLP 8-8-1 0993128 0.998696 BFGS 73 S05
2 g2 MLP 8-11-1 0998623 [.998862 BFGS 110 505
3 H3 MLP 8-8-1 0997926 [.998618 BFGS 89 S0s
4 f4 MLP 8-7-1 0934997 0.998744 BFGS B3 S05
A 431 MLP 8-B-1 0997914 0998730 BFGS B2 505
E HE MLP 8-8-1 0997113 0.998936 BFGS BE S0s
7 HY MLP 8121 0.936627 BFGS 37 S05
2 [#3  [MLFESA1 L

9 ] MLP 8121 0998704 I BFGS 103 S05
10 f#10 MLP 8-5-1 0997472 0.998558 BFGS 86 505

Figura 12 - Resultado treinamento, sem cinzas

O ultimo treino das 100 redes, com 8 entradas apenas, foi realizado sendo
excluido apenas os volateis das varidveis. A rede #1, MLP 8-5-1 apresentou um
coeficiente de correlagdo muito bom, 0.999, com apenas 5 neurdnios intermediarios

Nesta rede o somatdrio dos pesos e biases foi 3,26 (Figura 13).

Index | Met ID | Met. name Training perf. | Test perf. Algorithm Error
MLP 8-5-1 [ 998675 0.993946 BFE5 197
f2 MLF 8-7-1 0938932 0.99an7 BFGS 136 505

2

3 3 MLF 8111 0333557 0393352 BFGS 83 S05
4 4 MLF 8-31 0333163 0398533 BFGS 36 S05
b HA MLF 8-31 0.933553 0533814 BFGS 93 s505
E HE MLF 8-31 0.335546 0338717 BFGS 95 505
7 #7 MLF 8-71 0337457 0398557 BFGS 52 S05
8 #a MLF 8-31 0933527 0.338704 BFGS 83 s505
3 # MLF 8-31 0938431 0338733 BFGS 73 505
10 #in MLF 8-5-1 0333444 0333553 BFGS 83 S05

Figura 13 - Resultado treinamento, sem volateis

Do ponto de vista estatistico, as redes tiveram desempenho semelhante. O que as
diferenciou foi a quantidade de neurénios envolvidos. Como um critério de escolha para
posterior analise leva-se em conta a camada intermediaria, optou-se pela rede que
desconsiderou os volateis para ser usada para posterior anélise. Esta sera referida como

MLP 8-5-1 apenas, a partir de agora.

6.1.3 Redes com 7 variaveis

Considerando apenas sete parametros de entrada, foram realizados 300 treinos.
Sendo 100 para a rede com as varidveis H e volateis desconsideradas, 100 para H e

cinzas desconsideradas e 100 para cinzas e volateis desconsiderados no treino.

Das 10 redes retidas apds treino de 100 redes, retirando dos mesmos o H da

composicdo da biomassa e volateis, a rede MLP 7-5-1, #4, foi a que teve melhor
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desempenho em termos de tamanho e dados estatisticos. A soma dos pesos e biases
foram de -6,39 e o coeficiente de correlacdo de 0,99 (Figura 14).

Index | Met ID | Met. name Training perf. | Test perf. Algorithm Error
1 1 MLP 7-5-1 1938673 0.538804 BFGS 130 505
2 f2 MLP 7-E-1 0937973 0938648 BFGS 59 505
3 MLP 7-8-1 1998455 BFGS 107 S05
: 0. 9594645 99555 | 505 |
5 MLP 7-8-1 0538719 BFGS 146 505
G #E MLP 7-7-1 0938802 0938630 BFGS 155 505
7 #7 MLP 7-7-1 [.995675 0938419 BFGS 83 S05
a #a MLP 7-11-1 0.99340 0.998685 BFGS 87 S05
| #9 MLP 7-5-1 0537209 01.938609 BFGES 65 505
10 #10 MLP 7-10-1 0938543 0.9386M BFGS 139 505

Figura 14 - Resultado treinamento com 7 variaveis, sem H e voléteis

Para as redes treinadas desconsiderando o H e as cinzas como variaveis de
entrada, a rede #7, MLP 7-4-1 foi selecionada por seu melhor desempenho, conforme a
Figura 15. Com coeficiente de correlacdo de 0.996 e 4 neurbnios intermediarios, obteve

uma soma de pesos e biases de -2,88.

Index | Met ID | Met name Training perf. | Test perf. Algarithm Error
1 #1 MLP 7-7-1 (.9928336 0.933624 BFGS 154 S0S
2 #2 MLP 7-11-1 0957038 0.998786 BFGS 43 S0S
3 #a MLP 7-8-1 0995868 0.938700 BFGS 58 S0S
4 H4 FLP 7-10-1 0.330383 0.938553 BFGS 32 S05
4] HA MLP 7-3-1 [1.934036 0.938823 BFGS 46 S0S
5 HE MLP 7-B-1 1393066 BFGS 133 S05S
7 |47 | MLP741 99263 BFGS 86
a #a MLP 7-11-1 0.994593 [0.93908 BFGS 52 S0S
9 Ha FLP 7-3-1 0932731 0.933002 BFGS 65 S05

10 #10 MLF ¥-6-1 0.335037 0.93330 BFGS &7 505
Figura 15 - Resultado treinamento, sem H e cinzas

No caso do treino das 100 redes que retiraram dos parametros de entrada as
variaveis volateis e cinzas, a rede # 7, MLP 7-7-1 apresentou o melhor desempenho.

Teve coeficiente de correlagdo de 0,99 e soma dos pesos e biases de -3,05 (Figura 16).

Index | Met. ID | Met. name Training perf. | Test perf. Algorithm Error
1 #1 MLF 7-11-1 0.997956 [.998692 BFGS EA S0S
2 #2 MLP 7-8-1 0998810 0998807 BFGS 282 S0S
3 #a MLF 7-7-1 0933044 0.993465 BFGS 42 S05
4 #d MLF 7-10-1 0936574 0.933244 BFGS EO S0S
] #5 MLF 7-12-1 0998156 0998377 BFGS 41 S0S
G HE MLF 7-7-1 0997725 0998337 BFGS E1 S05
7 o BFGS 97 | 505
a #a MLP 7-8-1 0997711 0998311 BFGS 100 S0S
9 #a MLFP 7-3-1 0997877 0.93za0 BFGS B0 S0S
10 #i0 MLF 7-12-1 0997816 0.998543 BFGS 47 S0S

Figura 16 - Resultado treinamento, sem cinzas e volateis
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Como o desempenho destas redes ndo foi alterado do ponto de vista estatistico
(assim como aconteceu com 8 entradas) selecionou-se a melhor rede como aquela com
menores quantidades de varidveis na camada escondida. A rede MLP 7-4-1, que
desconsiderou H e cinzas no treino, foi escolhida para compara¢do com 0s demais

Casos.

6.1.4 Rede com 6 variaveis

Das 100 redes treinadas foram retidas as seguintes:

Index | Met ID | Met, name Training perf. | Test perf, Algorithm Error
1 #1 MLP E-3-1 0.995368 0.995455 BFGS 107 s05
2 #2 MLP B-7-1 0935100 0995014 BFGS EO s05
3 #3 MLP £-11-1 0997805 0.995038 BFGS 56 s05
4 #4 MLP £-11-1 0995269 09958823 BFGS 96 s05
] #5 MLP E-3-1 0.996722 (1.995556 BFGS 122 s05
0.998195 ]

7 #7 MLP B-7-1 0.936091 0.9958834 BFGS B4 505
a #a MLP £-10-1 0.937054 0.995484 BFGS 53 505
9 #3 MLP B-7-1 0.996569 0.998685 BFGS 119 505
n #10 MLP £-10-1 0.935308 0.998526 BFGS 59 505

Figura 17 — Resultado treinamento com 6 varidveis

Com base no erro analisado nos testes e levando-se em consideracdo a rede
formada mais simples, foi selecionada a rede #6, uma rede MLP 6-7-1 com correlagdo
de 0.998 no treino. Dentre as duas redes mais simples, com 7 neurbnios na camada
escondida, a rede #6 apresentou um coeficiente de correlacdo maior que a #2 e #7

(0,998). Nesta rede a soma dos pesos e biases foram de -8,45.

Estes foram os ultimos treinos realizados, ja que consideram o0 minimo possivel

de parametros de entrada que representam o modelo.

6.2 ANALISE DE REDE COM DADOS DE BAGACO DE CANA

Tendo sido escolhidas as redes, foram selecionados os dados referentes apenas
ao bagaco (ANEXO 2). Assim, analisou-se se para cada caso a rede que seria adequada

para os 12 casos presentes.

6.2.1 Rede com 9 variaveis

A rede apresentou um bom desempenho, apesar de ter sido menor do que o

obtido com todos os dados. O coeficiente de correlagdo resultante foi de 0,982, ao invés
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de 0.997, entre os dados observados e os dados preditos. A Figura 18 mostra a

comparacéo entre os dados preditos e os observados.

235
230
225t
220
215
210
205
200
195+
19.0 +
185
18.0
175 ¢
17.0 ¢
165+
16.0
155+
15.0

H2 (Predito)

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
H2 (Observado)

Figura 18 — Modelo 9 variaveis: H, saida predito X observado

A partir da rede treinada e da validacdo que é necessaria para a predicdo de um
modelo, foram analisados 3 graficos, nos quais foram ajustados o0s parametros
operacionais da gaseificacdo (Temperatura, RE e S/B) em funcdo da otimizagdo da

producdo de H2.

Os graficos gerados, com um dos eixos sendo o S/B, tiveram que ser
dispensados em sua forma 3D, ja que os dados de biomassa da literatura continham
apenas exemplos de gaseificacdo usando o ar como agente, o qual tem a relacdo S/B
igual a zero. Todos os pontos estdo em um plano S/B = 0.0. Desta forma, ndo faz

sentido utilizar na analise este parametro.

A relacdo entre estas varidveis de entrada e saida estudada n&o é linear, sendo
assim, criou-se um novo modelo através das redes neuronais. Nesse caso, as variaveis
analisadas sdo T e RE, e seu comportamento em relacdo a producéo de H,. Abrangendo
os valores para 0 modelo criado pela rede neural escolhida nos treinamentos realizados,

temos o seguinte modelo, representado pela Figura 19:
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Figura 19 — Grafico RE x T x H2 previsto: 9 variaveis

Percebe-se pelas curvas de niveis do modelo criado que a regido representada
pela cor mais escura, como mostrado em destaque (Figura 20), é a que representa 0s
maiores valores em porcentagem de producdo de H2, ou seja, maiores que 23%. Esta
regido apresenta valores de RE entre 0.26 e 0.24 e temperaturas variando de 780°C a
940°C. Podemos verificar, entdo, que tendo como faixa de trabalho a faixa apresentada
nos dados, as melhores condi¢bes operacionais para maximizar o H, seriam 0s menores

valores de RE e temperatura, na faixa citada.
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Figura 20 — Vista superior da Figura 18, com area de analise em destaque
6.2.2 Rede com 8 variaveis

A rede escolhida com 8 parametros de entrada para analise dos dados apenas do
bagaco foi a MLP 8-5-1, que desconsidera os volateis. Esta apresentou um bom
desempenho para os dados de bagaco, com coeficiente de correlacdo de 0,955, apesar de
ter sido menor do que o obtido com todos os dados, de 0,998. A Figura 21Figura 21
mostra a comparacéo entre os dados preditos e os observados de H, para este caso.
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Figura 21 — Modelo 8 variaveis: H, saida predito X observado

A partir da rede treinada e da validagdo, foi analisado o grafico 3D
(Temperatura, RE e H2) em funcdo da otimizacdo da producdo de H,. Como visto
anteriormente, o parametro S/B ndo foi levado em consideracdo para esta analise, pois

seu valor é constante e igual a zero no caso em analise.

A relacdo entre estas variaveis de entrada e saida estudada ndo € linear, sendo
assim, criou-se um novo modelo através das redes neuronais que correlaciona as
varidveis operacionais a saida desejada. Abrangendo os valores para 0 modelo criado
pela rede neuronal escolhida nos treinamentos realizados, tem-se o seguinte modelo,

representado pela Figura 22.
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Figura 22 - Grafico RE X T X H, previsto: 8 variaveis

Percebe-se pelas curvas de niveis do modelo criado que a regido representada
pela cor mais escura, como mostrado em destaque (Figura 23), é a que representa 0s
maiores valores em porcentagem de producdo de Hy, ou seja, maiores que 23%. Esta
regido apresenta valores de RE entre 0.26 e 0.24 e temperaturas menores que 800°C.
Podemos verificar, entdo, que tendo como faixa de trabalho a faixa apresentada nos
dados, as melhores condicGes operacionais para maximizar 0 H, seriam 0s menores

valores de RE e temperatura, na faixa citada.
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Figura 23 — Vista superior Figura 21

6.2.3 Rede com 7 variaveis

A rede MLP 7-4-1 foi a selecionada para analise dos dados de bagaco. Esta
desconsiderou os pardmetros cinzas e H, e apresentou um bom desempenho para 0s
dados de bagaco, com coeficiente de correlacdo 0,975, apesar menor do que o obtido
com todos os dados, de 0,997. A Figura 24 mostra a comparagao entre os dados preditos

e 0s observados de H; para este caso.
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Figura 24 — Modelo 7 variaveis: H, saida predito X observado

Assim como feito nos casos anteriores, a partir da rede treinada e da validacéo,
foi analisado o grafico 3D (Temperatura, RE e H2) em funcdo da otimizacdo da

producdo de H,, desconsiderando o S/B.

Como a andlise ndo pode ser feita de forma isolada, ja que se tém dois
parametros operacionais importantes, sera realizada uma andlise do grafico do modelo
como um todo. O modelo criado pela rede neural escolhida nos treinamentos realizados,

gera o seguinte modelo, representado pela Figura 25:
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Figura 25 - Grafico RE x T x H2 previsto: 7 variaveis

As curvas de niveis do modelo criado mostram que a regido representada pela
cor mais escura é a gque representa maiores valores de saida de H,, sendo estes maiores
que 28% da composicdo do gas de saida (Figura 26). Apesar das temperaturas menores,
contidas na amostragem dos pontos, representarem as maiores quantidades de H, no
modelo criado prevé-se que a regido com maiores temperaturas seriam as que
apresentariam esta tendéncia. Este modelo, em relacdo a temperatura, ndo esta de
acordo com os anteriores, que mostram as baixas temperaturas como o0s pontos 6timos.
Em relacdo ao RE, o grafico mostra 0 mesmo que 0s anteriores, ou seja, que as menores

faixas sdo as que correspondem ao ponto 6timo.
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Figura 26 — Vista superior Figura 25

Porém, aumentando o intervalo de aplicacdo do modelo para temperaturas
menores, percebemos que este mostra duas areas diferentes de otimizacdo. Nesta
extrapolacdo do modelo, vemos que as menores temperaturas, menores que 780°C,

também apresentam pontos 6timos (Figura 27).
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Figura 27 - Extrapolacdo do modelo para temperaturas até 700°C
6.2.4 Rede com 6 variaveis

O ultimo modelo de redes treinadas foi a que apresentou o menor nimero de
pardmetros possivel, seis. A rede escolhida com 6 parametros de entrada para analise
dos dados apenas de bagaco foi a MLP 6-7-1, que desconsidera os volateis, cinzas e
porcentagem de H na composicdo da biomassa. Esta apresentou um bom coeficiente de
correlacdo para os dados de bagaco, 0,998, apesar deste ser menor do que o obtido com
todos os dados, 0,974. A Figura 28 mostra a comparagdo entre os dados preditos e 0s
observados de H; para este caso.
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Figura 28 - Modelo 6 variaveis: H, saida predito X observado
O modelo criado através das redes neuronais gerou o grafico que foi analisado,

considerando os dois parametros. Pela analise do grafico perceberam-se resultados

semelhantes aos anteriores.

orpaict) 74

M =23
N -23
B <21
<19
0 =17
B <15

Figura 29 — Grafico RE X T X H, previsto: 6 variaveis

Analisando a parte destacada da Figura 30 vemos que a regido de temperaturas

menores que 940°C e RE menor que 0,25 é a area que apresenta a maior producéo de H,
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previsto no gas de saida, com valores maiores que 23%. O resultado para 6 parametros
de entrada se assemelha aos anteriores.

M - 23
M <23
<21
[ 1=19
0 <17
M <15

Figura 30 — Vista superior Figura 29

6.3 ANALISE DE TODAS AS REDES

Considerando todos os modelos criados e todos os treinamentos feitos em
termos de modificagdo do numero de parametros, percebemos que todos tiveram
semelhancga em relacdo ao comportamento estatistico e também em relacdo ao resultado
mostrado. Ambos os modelos apresentaram correlagbes maiores que 0,97, ou seja,

puderam representar bem o gaseificador e a producao estimada de hidrogénio gasoso.

Em todos os casos as regides com menores valores de RE foram as que
apresentaram maiores valores de producédo de H,, combinada com a regido de menores

temperaturas.

Podemos sumarizar que o ponto 6timo para a producao é com RE<0,25 e T<800
(Tabela 3).
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Tabela 3 - Resultados

9 variaveis > 780 0,24 -0,26
8 variaveis >24 780 - 840 0,24 -0,26
7 variaveis > 28 < 740* ou >1060 0,24-0,26
6 variaveis >23 780 - 940 <0,25

Este resultado contradiz o que encontra-se na literatura sobre o assunto, onde as
temperaturas mais altas possuem o maior resultado. O trabalho apresentado mostra que
este valor seria menor que 800°C. Isso deve ter ocorrido, pois 0 programa ndo extrapola
resultados e os dados de bagago que foram utilizados para a anélise possuem uma faixa

pequena de temperatura..
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7 CONCLUSAO

Com os resultados obtidos no presente trabalho, foram obtidas as seguintes

conclusodes:

1) Como o desempenho das redes esté ligado a quantidade de dados e variedade de
padrdes usados no treinamento, é necessario levantar muitos dados da literatura,
para se evitar o sobreajuste.

2) As redes neuronais sdo eficientes para obtencdo de modelos e de pontos 6timos
de operacdo de processos como os de gaseificacdo, 0s quais sdo complexos e
ndo-lineares.

3) As redes neuronais tem bons resultados apenas para a faixa de dados de entrada,
ndo permitindo boa extrapolacao.

4) A conclusdo ndo condiz com o que se observa em outros trabalhos analisados.

5) A andlise grafica permite uma avaliagdo simples e pode ser feita para
combinacéo das diversas variaveis que se quer maximizar ou analisar.

Como sugestdes para trabalhos futuros pode-se citar:

e Aumentar a base de dados para o bagaco de cana;

e Implementar algoritmos de otimiza¢do numeérica;

e Buscar dados que validem os resultados da otimizacao;
e Realizar o mesmo estudo para outros gases

e Realizar o mesmo tipo de estudo para minimizar alcatrdo, o que € um problema
nas plantas de gaseificagdo de biomassa;

o Comparar o0 modelo de redes neuronais com outros tipos de modelos.
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ANEXO 1

032 | 76,78 | 88,01 | 6,04 | 4543 | 0,18 [ 1,40 [ 750 | 31,40
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,18 | 1,40 | 800 | 37,20
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,18 | 1,40 | 850 | 38,80
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,18 | 1,40 | 900 | 38,30
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,18 | 1,40 [ 950 | 44,80
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,37 | 1,70 [ 850 | 27,60
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,28 | 1,70 | 850 | 34,30
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,18 | 1,70 [ 850 | 39,10
Oxigénio

Madeira Vapor + 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 453 | 0,09 | 1,70 | 850 | 43,20
Oxigénio

Madeira Vapor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 45,43 | 0,00 | 1,70 | 850 | 46,80

Madeira Vapor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 45,43 | 0,00 | 1,10 | 800 | 46,00

Madeira Vapor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,00 | 1,40 | 800 | 48,50

Madeira Vapor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 45,43 | 0,00 | 1,80 | 800 | 51,30

Madeira Vapor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,00 | 2,70 | 800 | 54,40

Madeira Vapor 7,50 0,32 76,78 | 48,01 | 6,04 | 4543 | 0,00 | 4,70 | 800 | 57,40

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 5054 | 7,08 | 41,11 | 0,22 | 2,70 | 700 | 21,48

Pinho
Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 5054 | 7,08 | 41,11 | 0,22 | 2,70 | 750 | 28,18
Pinho
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Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 | 0,22 (2,70 | 800 | 32,10
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 | 0,22 | 2,70 | 850 | 36,33
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 [ 0,22 (2,70 | 900 | 39,40
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 [ 0,19 (1,56 | 800 | 32,24
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 (5054 | 708 |4111 | 0,21 |1,56 | 800 | 31,13
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 ( 0,23 | 1,56 | 800 | 31,44
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 ( 0,25 | 1,56 [ 800 | 31,11
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 | 0,27 | 1,56 | 800 | 31,86
Pinho

Serragem de Ar 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 ( 0,22 | 0,00 [ 800 | 33,22
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 | 0,22 | 0,61 | 800 | 31,84
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 (5054 | 7,08 |4111 | 0,22 (1,35 800 | 29,78
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 ( 0,22 | 2,02 | 800 | 30,81
Pinho

Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 | 0,22 (2,70 | 800 | 32,10
Pinho

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 4415 | 0,35 | 0,00 [ 875 | 13,63
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 44,15 | 0,25 | 0,00 [ 805 | 15,50
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 44,15 | 0,20 | 0,00 [ 732 | 11,70
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 4415 | 0,17 | 0,00 [ 677 | 9,86
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 4415 | 0,35 | 0,00 | 848 | 12,66
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 44,15 | 0,25 | 0,00 [ 820 | 14,75
Trigo 78
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Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 44,15 | 0,20 | 0,00 [ 693 | 9,23
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 4415 | 0,17 | 0,00 [ 649 | 7,11
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 44,15 | 0,35 | 0,00 [ 875 | 14,15
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 45,97 44,15 | 0,25 | 0,00 [ 782 | 13,08
Trigo 78

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 4597 | 5,78 | 4415 | 0,20 | 0,00 | 685 | 9,36
Trigo

Palha de Ar 10,50 3,59 77,80 | 4597 | 5,78 | 44,15 | 0,147 | 0,00 | 661 | 8,21
Trigo
Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 ( 0,19 | 1,56 | 800 | 34,00
Pinho
Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 | 0,21 (1,56 | 800 | 32,80
Pinho
Serragemde | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 [ 0,23 | 1,56 | 800 | 33,20
Pinho
Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 50,54 | 7,08 | 41,11 [ 0,25 | 1,56 | 800 | 33,00
Pinho
Serragem de | Ar + Vapor 8,00 0,55 82,29 | 5054 | 7,08 | 41,11 | 0,27 | 1,56 | 800 | 33,20
Pinho

Casca de Ar 9,00 26,40 [ 58,80 | 36,27 | 3,94 | 32,38 | 0,06 (0,00 | 736 | 21,67
Améndoa

Poda de Ar 14,30 3,40 80,81 | 48,20 | 4,41 | 44,34 ( 0,09 | 0,00 | 744 | 18,18
Noz

Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 [ 0,60 [ 650 | 38,03
(straw)

Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 675 | 42,90
(straw)

Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 700 | 48,15
(straw)

Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 725 | 52,10
(straw)

Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 750 | 56,05
(straw)

Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 775 | 58,00
(straw)
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Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 800 | 59,65
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 825 | 60,00
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 850 | 60,60
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 875 | 60,60
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 900 | 60,30
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,40 [ 800 | 56,49
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,45 800 | 57,43
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 [ 0,50 [ 800 | 58,37
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 ([ 40,70 | 0,00 [ 0,55 | 800 | 59,31
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,60 | 800 | 60,25
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 [ 0,65 800 | 60,57
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 [ 0,70 [ 800 | 61,19
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 ([ 40,70 | 0,00 [ 0,75 | 800 | 61,51
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 4,91 | 40,70 | 0,00 | 0,80 | 800 | 62,13
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 | 40,70 | 0,00 | 0,85 | 800 | 62,45
(straw)
Palha Vapor 8,50 9,41 71,02 | 36,57 | 491 ([ 40,70 | 0,00 [ 0,90 [ 800 | 62,76
(straw)
Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 | 0,05 [ 0,00 | 800 | 49,21
Pinho
Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,10 | 0,00 [ 800 | 45,93
Pinho
Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,15 [ 0,00 | 800 | 43,84
Pinho
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Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,20 [ 0,00 [ 800 | 43,15
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,25 [ 0,00 [ 800 | 41,34
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,30 | 0,00 [ 800 | 39,76
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,35 | 0,00 [ 800 | 37,59
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,40 (0,00 [ 800 | 36,29
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,45 [ 0,00 | 800 | 34,65
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 ( 0,50 | 0,00 800 | 32,17
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,55 [ 0,00 [ 800 | 29,91
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,60 [ 0,00 [ 800 | 27,26
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,65 [ 0,00 | 800 | 24,44
Pinh

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,70 [ 0,00 [ 800 | 22,89
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,75 [ 0,00 [ 800 | 18,19
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,80 (0,00 | 800 | 17,15
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 ( 0,85 [ 0,00 [ 800 | 13,22
Pinho

Serragem de Ar 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,90 (0,00 | 800 | 10,00
Pinho

Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 (0,11 | 800 | 51,05
Pinho

Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 | 0,00 [ 0,23 | 800 | 54,21
Pinho

Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 0,34 [ 800 | 56,48
Pinho

Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 (0,45 | 800 | 57,14
Pinho
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Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 0,57 | 800 | 58,44
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 (0,68 | 800 | 59,44
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 0,79 | 800 | 59,70
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 0,90 ( 800 | 60,71
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 (1,02 | 800 | 60,75
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,13 | 800 | 60,90
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,24 800 | 62,36
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,36 | 800 | 62,74
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,47 | 800 | 62,42
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,58 | 800 | 62,84
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,70 ( 800 | 63,12
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 ( 0,00 | 1,81 | 800 | 63,31
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 1,92 800 | 63,16
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 | 0,00 [ 2,03 | 800 | 63,08
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 | 2,15 800 | 63,99
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 ([ 0,00 (2,26 [ 800 | 62,49
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 | 0,00 [ 2,37 | 800 | 64,09
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 (2,49 | 800 | 63,15
Pinho
Serragem de Vapor 9,40 0,90 82,00 | 45,20 | 5,40 | 39,00 [ 0,00 (2,60 | 800 | 64,54
Pinho
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ANEXO 2

Bagaco 4,26 6,72 77,99 456 59 |36,8 | 0,25 23,95
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 4561 59 (368 025 | 0 | 872 |21,48
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 [ 59 (368 0,25 | 0O | 915 (22,12
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 59 (368 0,25 | O | 939 [21,58
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 59 (368 03 0 | 863 19,89
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 59 (368 03 0 | 923 19,27
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 59 (368 03 0 |[969 | 185
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 59 (368 03 0 [999] 181
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 ( 59 (368 0,35 | O | 902 [16,93
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 ( 59 (368 0,35 | O | 969 [16,17
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 59 (368 0,35 | O |1013(15,65
Bagaco Ar 4,26 6,72 77,99 456 [ 59 (368 | 0,35 | O |1044(15,28
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