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Resumeo

Esta Tese de Doutorado estd comprometida com a aplicacfo de técnicas
computacionais que permitam auxiliar a integrag3o de processos guimicos continuos em
tempo real. Para tal faz-se necessario um estudo de caso, que para este trabalho foi adotado
um forno rotativo para incineradores de residuos sélidos, cujas caracteristicas sfo simuladas
por meio de um modelo matemdtico. O objetivo principal € estudar o comportamento do
processo em camadas, uma de controle avangado e outra para otimizacio. Sendo que a de

otimizagio dividi-se em duas: processo e produgio.

Os controladores utilizados foram os tradicionais DMC (dynamic matrix control) e
GPC {generalized predictive control), mais duas versdes n@o lineares baseadas nestes. O
primeiro destes controladores nfio lineares usa a estrutura do DMC, entretanto o modelo
preditive da din@mica do processo di-se por uma rede neural, a qual incorporou o
comportamento ndo linear do modelo matematico do processo. O outro controlador nio
linear usa uma rede neural para predizer os pardmetros de um modelo de primeira ordem
com tempo morto. Uma vez que estes pardmetros sfo atualizados tem-se um modelo
dindmico preditivo ndo linear. Com a finalidade de comparar a performance destes
confroladores avangados, um controlador PID ¢ usado como referéncia, j& que é o padrio
para este tipo de processo. As leis de controle, que sfo problemas de otimizac@io linear e

ndo linear, sfo resolvidas com um algoritmo S.Q.P.

A otimizag3o da produgdio refere-se ao planejamento e controle, sendo que a
modelagem obtida resulta em um problema linear com restrigdes também deste tipo. Sua

resolugfio da-se por meio de um algoritmo SIMPLEX.

Quanto ao processo tem-se um problema de otimizagfo nfio linear, cuja meta &
calcular as vazdes de combustivel e ar secundério a partir de variagdes na vazio de
alimentacfio do residuo sélido, e seu respectivo poder calorifico. O otimizador visa
minimizar ¢ consumo do combustivel auxiliar, respeitando restricdes ambientais e
operacionais, explicitadas na temperatura da cZmara de combustdio. Esta camada
hierfrquica faz uso do mesmo algoritmo S.Q.P mencionade acima ¢ uma alternativa

baseada em programacio genética, para se obter os resultados desejados. O otimizador tem
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duas possibilidades para simular o processo: um modelo deterministico e uma rede neural

baseada neste modelo.

Os resultados mostraram que os controladores lineares (DMC e GPC) sfo
robustos, estéveis e com ternpo de processamento numérico mais que suficientes para
integra-los em tempo real. Os coniroladores nfio lineares ficam restritos a processos cujas
dindmicas nfo sejam muito rapidas, na ordem de 30 segundos, apds perturbacio. Estas

afirmac8es estdo baseadas em controladores monovariados.

A otuimizagio da produclic por ser linear, n#o apresentou problemas de
convergéncia, tAo pouco no tempo de processamento computacional. A otimizagiio do
processo também nio foi problemética, excesso quando se usava o algoritmo genélico com

o modelo deterministico para a otimizagio.

A integragio das paries envolvidas funcicnou com muita robustez, fornecendo
uma ferramenta valiosa para o desenvolvimento de processos quimicos continuos em tempo

real,
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Abstract

This Ph.D. Thesis has been committed in applying computational techniques that
allow helping continuous chemical processes integration on-line. Thus, a case study has
been necessary and for this work rotary kiln incineration process was selected, which
characteristics are simulated by 2 mathematical model. The main goal is to understand the
behavior of the process in layers, one for advanced control strategies and other for

optimization. Being the optimization layer divided in two: process and production planning.

The applied controllers have been the traditional DMC (dynamic matrix control)
and GPC (generalized predictive control), plus two extra nonlinear versions based on those.
The former nonlinear controller uses the DMC framework, however the predictive model
has been obtained by means of neural network, which has incorporated the nonlinear
behavior of the numerical model. The latter nonlinear controller uses a neural network to
predict the parameters of a first order model with time delay. Since these parameters are
updated online one has a nonlinear dynamic predictive model. In order fo compare the
performance of these advanced controllers, a PID is used as a reference, because it has been
the industrial standard for this kind of process. The control laws, that can be linear and
nonlincar optimization problems, have been solved with a S.Q.P (sequential quadratic

~ programming} algorithm.

The production optimization is referred to the production planning of the umit,
being the resulting model a linear problem, as well as its constraints. Its resolution has been

carried out by a SIMPLEX algorithm.

Concerning the process one has a nonlinear optimization problem, which goal is to
compute fuel and air flow rates starting from solid residue inlet flow rate and its calorific
power. The optimizer seeks to minimize the fuel consumption, respecting environmental
and operational constraints, expressed by the combustion chamber temperature. This layer
makes use of the same aforementioned S.Q.P, and a second strategy based on genetic
algorithms. The optimizer has two possibilities to simulate the process: a deterministic and

a neural network model.

The results have shown that the linear controllers (DMC and GPCj are robust,
stables and with processing time fast encugh to be used online. The nonlinear controllers
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are restricted {o process with dynamics not to quick, because a few seconds are sometimes
necessary to complete then numerical computations. Such statements have been based on

monovariate controllers.

Since the production optimization has a linear framework, it has not presented
convergence difficulties, as well as long numerical processing time. The process
optimization has not shown problems, except when the genstic algorithm was applied with

the deterministic model to optimize the process.

The integration has worked robustly, supplying a precious tool to continuos

chemical process development online and in real time.
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1.1 Intfroducéic

O tema integracfio de processos em tempo real vem crescendo dentro do meio
industrial, uma vez que na academia este assunto hé alguns anos vem publicando seus
resultados. Embora de maneira muito timida, visto a complexidade do assunto, zlguns
processos j& se beneficiaram de partes que compdem 2 integragfio de processos em tempo

real.

Separadamente véarios processos usam controladores avancados, planejamento da
producio e otimizacfo em linha, Outros usam até mais de um dos itens acima, mas em
guase todos os casos nfio estio conectados. O desafio é fazer com que as estruturas de

controle, otimizacio e planejamento da produgdo interliguem-se em tempo real e em linha.

Para que isto seja implementado na prética, muitos estudos precisam ser conduzidos
a fim de que se tenha casos de sucesso com dados que comprovem os beneficios do
procedimento de integragfio. N&o € uma tarefa facil e to pouco direta. Sem divida um
estudo de caso real passa pela adogfo das técnicas passo a passo até sua integragHo

completa.

A vantagem ¢ que como alguns processos j4 usam estes recursos o caminho €
convencer os envolvidos e os beneficios de uma integraciio em tempo real. Por esta razéo
este trabalho de Doutorado procura fornecer mais uma fonte de informacfo neste processo

evolutivo.

Neste contexto € relevante considerar dois aspectos sem os quais este assunto fica
pouco relevante ou impraticdvel: a globalizagio da economia e as tecnologias de

informacfio de processo.

Com a constituigdo do mercado mundial uma planta quimica € observada, pelo
grupo que a controla, nesta mesma escala. Isto significa na prética que os clientes para seus
produtos ndo estéio no pais ou Estado de instalagio, mas sim no custo de seus produtos em
cada potencial consumidor no mundo. Assim, a viabilidade financeira de um processo
depende de muito mais aspectos para o mercado global. Por decorrénecia disto o
envolvimento dos pardmetros operacionais com os mercadoldgicos sfio inevitdveis. Uma
das maneiras de relacionar estas duas ultimas vardveis é por meio da integracio de

processos quimicos continuos em tempo real. Portanto, este tema passou a ser importante
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para as corporagdes. Naturalmente um desenvolvimento desta magnitude n#io € simples,
ainda n&o foi totalmente construido. Mas os primeiros passos precisam ser dados e este

trabalho esta inserido neste contexio.

Por outro lado sem informagfes de processo nada disso teria aplicagfo pratica. Viu-
se ao longo dos ditimos anos um constante investimento em tecnologias de informagdo de
processo nas plantas quimicas. £ cada vez mais comum, ¢ atualmente é quase uma regra
nas empresas de mator porte, CLP’s {controladores 1dgicos programaveis) e SDCD’s
(sistemas digitais de controle distribuido). A funcBo destes sistemas € adquirir dados do
processo e, quando necessdrio, tomar agdes corsetivas. Os PID usam estes tipos de

gstrufuras.

Além dos CLP’s ¢ SDCIVs o mercado oferece sistemas conhecidos como PIMS
{process information management system) e LIMS (laboratory information management
system). Estes softwares comunicam-se com os CLP’s e SDCD’s, gerando banco de dados
¢ oferecendo um pré-tratamento as informacBes de processo. Estas rotinas sdo em geral
andlise estatisticas cujos resultados sfo disponibilizadas para um nivel gerencial. No nivel
de geréncia outras ferramentas estdo disponiveis o MES (manufacturing execution systems)

e o ERP (enterprise resource planning).

A integracfio de processos em tempo real enquadra-se na camada acima dos CLP’s,
SDCD’s, PIMS ¢ LIMS, ¢ pode incorporar em sua formulagfio conceitos contidos no ERP.
Neste nivel a integra¢fo ofereceria recursos mais amplos do que fem-se usado atualmente.
Este € ¢ patamar que a integragio de processos quimicos em tempo real pretende alcangar.

Muito ainda precisa ser desenvolvido e pesquisado para que esta realidade torne-se viavel.

Até entdo contextualizou-se a integracfio de processos em tempo real. Seguem os

objetivos e propostas para que este trabalho contribua com as questdes apresentadas acima.

Esta Tese tem por finalidade a integragio de um processo quimico continuo em
tempo real, usando ou desenvolvendo ferramentas computacionais no sentido de eliminar
quaisquer pagamentos adicionais pelo uso da tecnologia. Por isso, todos os softwares

envolvidos foram especialmente desenvolvidos, ou usou-se aqueles de utilizagfo livre.

O processo escolhido foi o da incineracfio em fornos rotativos. Para tal, fez-se o
desenvolvimento de um modelo matematico com o objetivo de simular os fendmenos que

ocorrem em tais equipamentos: transferéncia de calor condutiva, convectiva e radiativa,
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perda de calor através do material refratério isolante , estudo da combustfio, transferéncia
de massa e energia para a fase gasosa. Também deve fazer parte um estudo especifico para
o comportamento do leito solido, avaliando a distribuicfo de temperatura. A modelagem

matematica inclui o estado estaciondrio e o regime iransiente.

Com um modelo determinfstico representativo do processe, descrevendo as
principais varidveis, a meta € desenvolver estratégias de controle robustas capazes de
mudarem a direcfo do processo de maneira que este permaneca o mais proximo da
trajetdria ideal. Em contrapartida, a otimizagfio do rendimento dos fornos rotatives fornece
as condigdes operacionais mais adequadas. Hsta etapa serd implementada por meio da
integracdo do processo em tempo real, de forma que um sistema de otimizagdo em nivel
hierdrquico superior provera os pardmetros operacionais, que atuard seguindo as restrigdes

da politica operacional estabelecida.

Com o uso das simulacfes para os regimes transiente ¢ estacionario, pretende-se
prever as condi¢des com potencial para aplicacfo em uma planta real, fornecendo amplo

campo de aplicagfio de um modelo matematico em uma unidade em escala industrial.

Fornos rotativos usados para a incineragdo de residuos, calcinagfio € outras
aplicacBes especificas como fornos de clinquer nas industrias de cimento sfo unidades
complexas, envolvendo alto custo operacional. Por estas razdes so consideradas dentro das

industrias de processos como unidades ou plantas independentes.

Devido ao alto custo operacional dos fornos rotativos e a necessidade de operagfio
sob a acgfio de controle, dentro de condig@es operacionais impostas por quaiidade do
produto, durabilidade da unidade e seguranca ambiental e pessoal, tais unidades se mostram
adequadas para serem operadas dentro dos conceitos de integracio de processos em tempo

real.

Assim sendo, a inser¢do dos fornos rotativos deniro da integragio de processos
quimicos continuos em tempo real pretende contribuir com a definicfio de estratégias
operacionais envolvendo otimizacfio em tempo real e controle avangado a partir de um
modelo deterministico do processo. Este tipo de abordagem n#o tem sido considerada para
este sistema em literatura aberta. A necessidade de uma operagio otimizada e controlada
visando a redu¢lio de custos, qualidade do produto e aspectos de seguranga e poluicio

ambiental justificam plenamente a utilizacfo de procedimentos de integragio de processos
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em tempo real para fornos rotativos,

Fornos rotativos sfo equipamentos muito versateis ¢ empregado em viérios tipos de
processos e setores indusiriais, portanto, uma mesma linha de pesquisa pode ser melhor
explorada e aplicada em vérios setores. Dentre suas aplicagBes pode-se citar: incineragio de
residuos sélidos, liquidos, lamas ¢ solos contaminados, redugfo de dxidos, caleinagfio em
geral, fabricagdo de cimento e clinquer, calcinagfio do coque, recuperagBo de cal hidratada e
outras. Esta ampla faixa de aplicagdo € atribuida a sua versatilidade de operagfio, capaz de
trabalhar com diversas faixas granulométricas, toxicidade variada, capacidade de processar

materiais solidos, liquidos e pastosos.

1.2 Processe de incineracio

Os fornos rotativos sfo equipamento de formato cilindrico que apresentam ligeira
inclinagio em relacfio ao eixo horizontal e movimento de rotagfo produzido por um sistema
de motores, redutores ¢ engrenagens. Eles podem apresentar duas configuragfes a saber:
sistema de alimentago contracorrente ¢ concorrente. No primeiro caso, a carga ¢
alimentada em um lado do forno € o queimador fica do outro. Para sistemas concorrentes
(Figura 1.1), tanto a alimenta¢3o, quanto o queimador, usado para queima do combustivel,
localizam-se do mesmo lado. Esta diferenga de configuragio dé-se em decorréncia da

aplicacdo para o forno.

Os pardmetros operacionais envolvidos em fornos rotativos sfo: vazdo de
alimenta¢fo de ar primario e secundério, alimentacio de combustivel e alimentagio de
carga. O ar secundério fornece oxigénio para que haja, quando for o caso, reagGes de
oxidagfio na carga séhida ou oxigénio complementar a quemma do combustivel, para

aumentar a temperatura da cAmara. O ar primario ¢ destinado & combustfio do combustivel

alimentado.

Algumas outras variaveis que s#o importantes para a compreensfio do
funcionamento do forno rotativo, mas que nfo sio pardmetros operacionais, sdo aquelas
relacionadas ao controle do processo. Dentre esta principais varidveis importantes para os

processos com fornos rotativos encontram-se: a temperatura de saida dos gases de
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combustio, concentragio de poluentes, os produtos de combustiio como: CO, COy, NO e

concentragio de oxigénio.

Outro fator que faz com que fornos rotativos sejam multifuncionais é sua
capacidade de homogeneizar a carga solida e promover intenso contato entre as fases

gasosa ¢ sélida pela rotacfo do cilindro.

Cargs sdlida

Forne retativp

Figura 1.1 - Forno rotativo aplicado ao processo de incineragdo

1.3 Comentarios

Conforme foi visto, a aplicacdo de fornos rotativos & bastante ampla, entretanto para
esta Tese de Doutorado o modelo matemaético focard fornos de incineracdo. Isto, em
hipdtese nenhuma, limita este trabalho a uma aplicagfio especifica. O modelo matematico
desenvolvido para fornos de incineragfio, com poucas modificacfes, atendem aos demais
processos supramencionados. Além disso, as estratégias de controle avangade, assim como

a camada de otimizacdo, podem ser diretamente aplicadas 3 demais processos.

A parte de todo o trabalho de engenharia e pesquisa envolvidos, os algoritmos de
controle, otimizagdo (algoritmos genéticos) e redes neurais (controlador ndo linear) serfio

especialmente desenvolvidos. Desta forma, tem-se um trabatho muito pouco dependente da
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aquisi¢lio de ferramentas para sua aplicacfio. A reducfio da dependéncia de ferramentas
importadas ¢ a criaglo de recursos tecnoldgicos nacionais, também serviram de estimulo

para ¢ desenvolvimento dos recursos computacionais.

1.4 Organizacfo da Tese

A Tese esta dividida em cinco capitulos mais os apéndices. O primeiro capitulo, este, &
introdutério e apresenta as linhas gerais do trabalho, seus objetivos e um panorama do tema
em questdo. O capitulo seguinte ¢ dedicado & uma reviso bibliogréfica dos temas
envolvidos com a infegracio de processos em tempo real, ou seia, métodos numéricos,
técnicas de controle e otimizacio. Baseando-se na tevisfio, o terceiro capltulo modela os
assuntos abordados de tal forma que o leitor se familiarize com a estrutura matematica que
fundamenta o estudo. Os dois Gltimos capitulos mostram o8 resultados obtidos e as
conclus@es a respeitos dos mesmos, assim como sugestdes para futuros trabalhos. Por fim
os apéndices, que mostram fluxogramas ¢ informagfes adicionais de suporte para a boa

leitura desta Tese de Doutorado.
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2.1 Incineracio em fornos rotativos

Neste capitulo serdio abordadas algumas consideragfes a respeito do embasamento
tedrico necessério ao desenvolvimento deste trabalho. O primeiro passo é verificar o estado

da arte relativo a parte da modelagem matemdtica,

O estudo dos fornos rotativos e suas multiplas aplicagfes, incineracfio, cimento,
calcinacio etc., t8m sido amplamente pesquisado. Por isso, infimeros séio os artigos com
grande variedade de abordagem sobre os mesmos tdpicos, trocas de calor em formos,
radiacfio, comportamento do leito sélido, fluido dindmica computacional, dindmica,
controle e otimizagfo. Entretanto, o paradigma deste estudo estd focado na integragfio de
processos continuos, o qual atrela o controle com a otimizagfio. Portanto, € fundamental

direcionar este desenvolvimento para que sgja compativel com o objetivo proposto.

Em processos que operam & altas temperaturas, predomina a transferéncia de calor
radiativa. Esta forma de energia ¢ conceitualmente simples, mas complicada para sua
formulagdo matemdtica. O ponto critico ¢ a modelagem dos fatores de forma e a

determinacio do fluxo liquido de energia radiativa para uma determinada superficie.

Uma abordagem bastante aceita ¢ o modelo diferencial P-1 Sazhin, Sazhina e Heikal
{2000), uma vez que este tem estrutura adequada 4 sua incorporacdo em modelos de CDF.
O P-1 estd baseado na expansdo da intensidade da radiacfio em uma série ortogonal de
fun¢des harmonicas esféricas, com truncamento apds o primeiro termo. Este modelo estd
implementado no pacote comercial VECTIS da Ricardo Consulting Engineering. Ainda que
o modelo ja tenha sido testado na transferéncia radiativa entre particulas de combustivel e
superficie livre em motores & Diesel, ndo se aplicaria neste trabalho. Os principais motivos
sdo: a limitagdo do modelo com relagfio a tedas as possibilidades existentes em uma cmara
de combustfio (ex. trocas solido-parede, parede-parede) e a complexidade matematica.
Adotando o P-1, outras metodologias seriam necessérias para computar as trocas radiativas
entre o solido e a parede e a interagfio com faces opostas da prépria parede interna. Além
deste inconveniente, a complexidade matemética do modelo P-1 poderia exigir um esforgo

computacional capaz de afetar a viabilidade para a integragdo em tempo real.
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Com uma metodologia mais simples e que mostra resultados satisfatdrios, Jenkins e
Moles (1981) propde uma balanco ponderando as energias incidente, refletida e emitida.
Para cada superficie do modelo que troca energia radiativa com outra, faz-se obrigatéric um
destes balancos. Neste modelo os valores da emissividade e absortividade dependem da
concentracio dos principais componente. Este enfogue tem por finalidade representar o
comportamento de um gas real. Neste artigo os fatores de forma sfo caleulados de acordo
com ¢ procedimento estabelecide por Einstein {(1962). Tratar o gés como sendo real traz
relativa melhoria na qualidade, pols a incerteza dos valores dos pardmetros € da modelagem
da radiagfio apresentam um desvio considerdvel em relagfic aos dados reais. Os célculos
para os fatores de forma nfo sfo triviais, j4 que cada interacfo reguer uma integragio
numérica. Como o modelo gue serd desenvolvido tem muitas possibilidades de interaco,

seu uso em tempo real pode prejudicar o desempenho geral.

Alguns pesquisadores do setor metaldrgico véem pesquisando trocas de calor
radiativa a algum tempo. Muito avango foi obtido nas duas dltimas décadas em decorréncia
do uso do processamento numérico com desempenho satisfatorio. Gorog, Brimacombe e
Adams (1981) apresentam dois enfoques: aproximagdo de gés cinza e gés real. No primeiro
caso, a emissividade e a absortividade sfio iguais e constantes para a mesma temperatura.
Para gés real a emissividade e a absortividade nfio sfo iguais devido a caracteristicas
diferentes de banda de emissfo. Neste artigo o tratamento matemdtico dado para as
superficies cinzas, assim como nas demais referéncias, séo bastante complexas e envolvem
integrais triplas, duplas e simples. Para o estado estacionario os resultados seriam melhores,
porém o interesse € o modelo dindmico, e portanto este caso exige esforco computacional
acima do necessério, Na modelagem para o gés real faz-se um balango lquido dos fluxos,
emissio, absorgdo e reflex8o. Com este procedimento forma-se um conjunto de equacBes
nfo lineares que podem ser facilmente incorporadas ao modelo matemdtico que descreve o
equipamento. Os fatores de forma sfo simples, contudo as expressdes nfo fornecem todas

as relacOes necessarias para a modelagem proposta.

A maior dificuldade na modelagem dos fluxos radiativos estd nos fatores de forma.
Em grande parte dos artigos técnicos, suas formulacBes sfo demasiadamente detalhadas e
nfo garaniem qualidade. Em Sparrow e Cess {(1970), tem-se algumas relagSes analiticas

para o calculo dos mesmos. Este enfoque € de baixo esforgo computacional e mostra-se

il
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coerente quando aplicado ao processo de incineragio, Tomaz (1998). Entretanto, nem todas
as frocas podem ser modeladas com as express@es analiticas de Sparrow e Cess (1970), e
algumas expressGes adicionais precisam ser implementadas. Algumas destas relagBes
adicionais para c8maras de combustfo podem ser encontradas em Tomas (1998) e Inglez de

Souza (2000).

Esté claro que ndo € simples encontrar uma solucfo universal quando ¢ assunto em
pauta for radiacfo térmica e determinagfio dos fatores de forma. Os procedimentos ora sdo
complexos, ora restritos & um nimerc de situacdes. Uma vez que o objetivo final &
aplicagfio do modelo em tempo real, ¢ necessario adotar um mecanismo matematicamente
facil. Tal afirmacfio faz sentido, jA que o cerne do processamento numérico pode ser
sobrecarregado pelas rotinas de integracfio e controle. E portanto, exigir excessivas etapas
de calculos em cada moédulo do programa computacional € aumentar a probabilidade de

fracasso de uma operaclo em tempo real.

Nio negligenciando a importéncia da capacidade de representagiio pelo modelo de
dados reais, é fundamental o desenvolvimento de uma procedimento especifico para esta
aplicagfio. Fundamentando-se em Sparrow e Cess (1970), Tomaz (1998), Inglez de Souza
(2000), Gorog, Brimacombe e Adams (1981) e Jenkins e Moles (1981), pretende-se
desenvolver um metodologia adequada para atingir os objetivos deste trabalho.
Conceitualmente serd adotado o balango liquido apresentado como alternativa por alguns
autores, ¢ desenvolver equacfes analiticas para os fatores de forma. O desenvolvimento
completo serd abordade em maiores detalhes no capitulo destinado a modelagem

matematica do processo.

Fornos rotativos sdo projetados a fimn de realizarem a homogeneizacio, secagem ou
reaches em seu leito sélido. Consequentemente, conhecer os mecanismos pelos quais
obtém-se um produto bem homogeneizado ¢ fundamental para a qualidade final do

Processo.

Um fator que faz com que fornos rotativos sejam multifuncionais € sua capacidade
de homogeneizar a carga sdlida e promover intensc contato entre as fases gasosa e solida

pela rotagdo do cilindro.

Como hé variagio do tamanho da particula, o movimento de mistura tende a
concentrar aquelas de menor didmetro no centro do leito, e consequentemente o centro néo

12
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ficara bem misturado, Barr ¢ Boateng {1996a). Este fendmeno ¢ denominado segregacgio, e

acarretard em gradientes de temperatura no interior do leito.

As principais causas da segregagfo sHo: particulas com difimetros diferentes,
densidade, forma, rugosidade e resiliéncia. Embora qualquer uma destas caracteristicas
possa causar a segregacio, a maioria das situacfes com segregacfo € resultado da diferenga
de tamanho das particulas ¢ este serd revisada com mais detalhes. Os mecanismos de

segregacho sfo dois: trajetdria ou percolacio ¢ infiltracdo.

Para compreender melhor estes dois mecanismos ¢ preciso entender o mecanismo

de segregacfio quando o leito estiver rolando sobre o forno rotativo.

A rotacfo provoca o surgimento de duas camadas com difmetros de particulas
diferentes. Uma camada ativa onde hd renovagfo constante das particulas ¢ outra regifio
com fluxo pistonado. Também nota-se a formagdo da segregacfio em uma regifo central do
leito com particulas de didmetro menor. A segregagio por trajetéria ocorre em funcfo do
modo de operacfio dos fornos. As particulas que sfo descarregadas da regifio de fluxo
pistonado para a camada ativa podem ser projetadas horizontalmente do é&pice para
superficie do leito. Também ¢ sugerido que a distdncia percorrida seja proporcional ao
quadrado do difmetro ~ Bridgwater {1976) - o que significa que as particulas menores
tendem a se concentrar na regifio central. A percolagio presume que quando um leito ¢
perturbado, o processo de reorganizagdo tem infcio e a probabilidacie de uma particula
achar um vazic é maior quando o didmetro da particula for menor. Desta forma, particuias
menores tendem a se concentrar na regifio central enquanto as maiores permanecem na area

periférica do leito.

Segundo Barr ¢ Boateng (1996a) a modelagem matematica ¢ um modelo quase-
tridimensional, pois agrega uma equagic de uma dimensfio para a determinacfo das
temperaturas ao longo do eixo axial e outras duas equages bidimensionais. A primeira para
a camada ativa e uma segunda para a regifio com fluxo pistonado. De acordo com Barr e
Boateng (1996a), o gradiente de temperatura no eixo radial para a camada ativa é uniforme.
A regidio com fluxo pistonado € considerada um corpo rigido, por isso nfio tem termo que
compute a dispersdo axial. Para a regifio com fluxo pistonado adota-se coordenadas
cilindricas, pois a geometria do solido € moldada pelo formato do forno gue apresenta esta

configuragfo geométrica. Para resolver o modelo para a camada ativa ¢ necessario saber
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sua espessura, que & conhecida a priori. Dados experimentais, apresentados por Barr e
Boateng (1996a), indicam que esta espessura € da ordem de 4% do comprimento da corda
que corta a se¢fio transversal, formada pelo leito sélido do forno rotativo. Sabendo que a
espessura da camada ativa € muito pequena em relagfo ao fluxo pistonado e que pretende-
se desenvolver um modelo para aplicacfio em tempo real, apenas o fluxo pistonado sera
considerado. Isto implica em considerar um fluxo para todo o leito solide que esta
homogeneizado em fungio da rotagiio. Porém, considera-se o efeito térmico em funglo da
altura do mesmo, gerando um perfil de temperatura para o residuo processado. Alguns
artigos que desenvolveram o modelo que serd adotado para este trabalho sdo direcionados
para a modelagem do leito. Como ndo é o caso deste estudo, apenas as equagfes bésicas de
energia serfio usadas a fim de fornecer uma ferramenta eficiente para os fins propostos

inicialmente.

Com relagiio 4 modelagem matemaética de processos que usam fornos rotativos, {1és

aspectos ainda néo foram abordados: o refratério, o fluxo gasoso e a emiss#o e poluentes.

A parede de fornos rotativos, em geral, apresentam um material isolante para efeitos
de economia térmica e seguranga ocupacional. Trata-se de um corpo rigido, sem fluxo, €
serda modelado da mesma maneira que o fluxo pistonado de leito sélido, guardando suas

devidas caracteristicas.

Os fluxos reativos da regifio gasosa podem ser modelados de diversas formas & uma
delas que vem ganhando espago ¢ a fluido dindmica computacional. Por razdes ambientais
¢ econdmicas, as instalacSes vem sendo forgada pelos governos de algumas nagles a
melhorarem sua performance. Isto tem reflexo no desenvolvimento de novas estratégias
operacionais. Assim, os esforcos ndo estfo focados apenas no fendmeno da combustio,
combustores ¢ fornalhas. Procura-se compreender também os periféricos, como o
comportamento da mistura, ejetores e a dinfmica dos fluidos. Com o desenvolvimento da
capacidade de processamento dos computadores, a fluido dinimica j& pode ser utilizada

para resolver problemas complexos das aplica¢Bes industriais.

Christo, Fletcher & Joseph (1998) propdem um modelo para o ejetor e a chama,
sendo que o metano sofre oxidagio de maneira irreversivel em uma etapa. O modelo
consiste de dois componentes, o ejetor € o combustor. Dois modelos numéricos foram

desenvolvidos. O primeiro simula a alimentacdo, caracteristicas da mistura e performance
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do bico ¢jetor. Os resultados sfo usados no segundo modelo, o qual computa fluxos
complexos e & distribuicdo da temperatura. Desta forma, pode-se obter um melhor
entendimento dos efeitos da turbuiéncia e dos modelos de combusifio. O cddigo CFX4
{1996y foi usado nas simulagles. Este € um pacote comercial desenvolvido pela AEA
Technology e estd baseado no método dos volumes finitos. O ejetor consiste de um bico,
uma cAmara de mistura ¢ um difusor. Um modelo tridimensional isotérmico com fluxo
turbulento foi adotado, Dois modelos de turbuléncia foram testados, o DM (Differential
Stress Model) e o modelo k—e. O equipamento como um todo apresenta seis gjetores, uma
chicana, cAmara de estabilizacio com duas entradas tangenciais e duas chaminds. A
simulacfio numérica assume um modelo tridimensional, turbulento & pouco compressivel. O
modelo de combustfio usado foi o EBU, discutido em Spalding (19713 .Todos os céleulos
foram conduzidos em uma estacfo de trabalho DEC-ALPHA 500/333. Em média as
simulacdes do ejetor duravam duas horas ¢ aproximadamente oito horas para todo ¢

equipamento.

Outro modelo estudado também se apoiou na fluido dinfmica computacional para
seus estudos, Veranth, Silcox e Perching (1998). Neste usou-se o FLUENT desenvolvido
por Leger, Cundy e Sterling (1993) que inclui transferéncia de calor por radiagéo,
geometria mais precisa ¢ uma malha melhor ajustavel. Este modelo nfo avalia velocidade
ou temperatura da parede e do letto sélido. Baniff € um pacote comercial disponivel que se
fundamenta em fluxos reativos, o qual originalmente destinava-se ao estudo da combustio
de carvio pulverizado Veranth, Silcox e Perching (1998). Baniff resolve um conjunto de
equagdes, em trés dimensdes, nfo lineares do fluxe do fluido, transferéncia radiativa e
combustdo. Tais equagdes representam Navier-Stokes em um estrutura Fuleriana usando o
algoritmo SIMPLERC e o modelo x—¢ de turbuléncia. Os pontos ativos formam uma malha
com 15000 (guinze mil) pontos (40 x 25 x 15). Menos de oito horas $80 necessérias para
convergir a simulacdo com 15000 pontos em uma estagéio de trabalho da Silicon Graphics
Indigo 2 Extreme. Com esta malha tem-se o nimero suficiente de informagbes para

predizer a distribuicdo da temperatura.

Aceita-se que a destruigBo da maioria dos compostos perigosos € atingida com ¢ gés
permanecendo durante 2 segundos a uma temperatura de 850 °C. Por isso, necessita-se de

estudos mais precisos para avaliar quantitativamente pontos do processo de dificil acesso.
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Shin, Ryu e Choi {1998) propSem um modelo que baseado no tempo de residéneia, mistura
¢ decomposig@o térmica, o qual quantifica a qualidade da combusido. No modelo
matematico considera-se um cémara de combustfo subdividida em duas. Na priméria o
leito s§lido € queimade na gretha. Um mistura de produtos de combusto, combustivels e ar
¢ liberado do sélido e passa na fornalha. A cdmara secundaria fornece condigBes adequadas
para completar a combustfo da fracfio nfio queimada e destruir 0s poluentes. Neste trabalho
uma malha tridimensional de 38 x 54 x 24 foi escolhida para se ajustar & geometria do
equipamento. A estrutura foi escolhida para evitar dependéncia da malha com a solugfo,
enquanto minimizava a sobrecarga computacional, Usou-se 0 modelo x~& ¢ o DTRM
(Discrete Transfer Radiation Model), no qual um coeficiente local de absorgio é calculado
a partir das conceniragfes do CO; e H0. A queima de massa no leito foi modelada com as
condicBes de fronteira, contende a composigic do residuo e alguns parmetros
operacionais. O modelo de dissipacio eddy foi usado para modelar a turbuléncia na regifio
gasosa. Os produtos de combustdo incompleta foram caleulados como uma reacfio de uma

ctapa. Os célculos foram realizados usando o FLUENT,

Segundo Mastorakos et al. (1999) solugdes de CFD para a regifio gasosa ¢ um
avango, mas isolado nfio ¢ adequada para modelar um forno rotative. Em algumas situagdes
simula-se um modelo em trés dimensdes para o refratario, acoplado com um modelo de
zonas para a transferéncia de fluxos radiativos, na qual a radiagfio no eixo axial estd
limitada a no méximo trés zonas adjacentes. No trabalho de Mastorakos et al. (1999,
apresenta-se um modelo modular e detalhado para a maioria dos processos que ocorrem em
fornos rotativos. Neste artigo acoplam-se, trés moédulos independentes que interagem. A
regifio gasosa € tratada com um coédigo CFD multidimensional para combustéio de carvio
mineral. Este resolve a equagdo da condugdio de calor em trés dimensdes na parede do forno
e uma alimentagfio bem misturada na temperatura ¢ composi¢do com um modelo similar a
Spang (1972). Os trés modulos {chama, parede e leito s6lido) sdo calculados iterativamente
até que se atinja a convergéncia. A maior vantagem deste trabalho em relagfo aos demais &
que este estd mais detalhado. Isto permite um melhor entendimento da operagdo do forno,
através da quantificagfio dos fluxos de energia nas diversas partes dos sistema. As equagdes
de Favre-Average da quantidade de movimento do gés, concentragdo das espécies e
energia séo resolvidas por um codigo comercial conhecido como FLOW-3D, usando o

modelo k-¢ em conjunto com o médulo de radiagio RAD-3D. Embora, a geometria seja
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realmente tridimensional, trata-se a regifio gasosa como sendo simétrica ao ¢ixo, a fim de
que a solugfio convirja em tempo razodvel com as estagdes de trabalho atuais. As particulas
de carvdo seguem distribuicfo de tamanho na ordem de 45 pum de didmetro médio. A
intensidade da radiagio no gas foi calculada com o método de Monte Carlo contendo
80.000 (oitenta mil) particulas com o médulo RAD-3D. O forno foi dividido em zonas nfo
uniformes, 7 na diregfio radial ¢ 19 na axial, em cada uma destas a radiacfo € considerada
uniforme. A saida do modulo que realiza os célculos da radiagfio faz interface com o
moduto FLOW-3D e externamente com o codigo para a parede. Uma malha no uniforme
com 47 pontos no eixo radial ¢ 155 no axial foi usada e considerou-se suficiente apés fazer
og estudos da independéncia da malha. O tempo médio de processamento foi de 10 horas

em uma estacio de trabalho HP 715/100 MHZ para compietar todos os calculos.

Muitas sfo as aplicagdes possiveis com a fluide dindmica computacional, porém os
pacotes comerciais, com codigos robustos, ndo sfo muito aplicados. Duas sfo as razdes:
custo elevado e necessidade de méo de obra altamente especializada. Um pacote
razoavelmente estudado € o ADINA-F CFD. Este foi testado algumas vezes e com
resultados apreciavelmente bons por Bathe, Zhang e Zhang (1997). O ADINA-F é capaz de
realizar andlise de fluidos para situacdes de fluxo compressivel e incompressivel. Em
ambos o0s casos usou-se as equacdes de Navier-Stokes em sistema de coordenadas
cartesianas. O modelo de turbuléncia pode ser: k—e, RNG x~¢ ou x~© com niimero de
Reynolds alto ou baixo. Também € possivel modelar o balango diferencial de massa, por
espéeie, para fluxo compressivel ou incompressivel. O ADINA-F permite o calculo da
radiacio, a superficie ¢ considerada cinza, {ransparente, difusiva e com reflex@o especular.

Detalhes do modelo e seu funcionamento encontram-se detathados em ADINA (1997).

Estdio disponiveis em literatura aberta alguns modelos mais simples modelando
fornos rotativos. Os exemplos tipicos s@io Tomaz (1998) e Inglez de Souza (2000). Os
autores usam a técnica de divisdo da cdmara de combustfio em zonas, e em cada um desta
realizam-se balancos de massa e energia conforme os componentes envolvidos. Estes dois
Gitimos autores incluem divisdes radiais, o leito sélido, a regifio gasosa anular ¢ a chama.
Com estas trés zonas radiais e com o perfil axial inicialmente proposto, obtém-se um
namero razodvel de informacdes de temperatura e composiciio no interior do eguipamento.

QOutra vantagem desta téenica € o esforgo computacional reduzido para modelo dinfmico e
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em estado estaciondrio. Porém, estudos preliminares de otimizagfo realizados por Inglez de
Souza (2000) indicam alguns problemas de convergéneia que podem ocorrer. Os mesmos
sao creditados & estrutura pouco versdtil dd formulagfo, reduzindo as possibilidades de

manipulaciio numérica e estrutural do modelo.

5 natural concluir que do ponto de vista de representatividade dos resultados, a
fluido dindmica computacional seia mais efetiva. Contudo, o esforgo computacional
exigido ¢ proibitivo para os atuals equipamentos encontrados nos setores indusirial
centros de pesquisa, descredenciando portanto, sua aplicagiio na integragio de processos
quimicos continuos em tempo real. Modelos mais simples sfio adequados em termos de
processamento numérico, mas em algumas situagBes sua aplicagéio € limitada. Conclui-se
que o ideal € desenvolver uma modelagem mais versatil capaz de, com poucas alteragBes
nos cédigos dos mesmos, realizar tarefas mais simples ou complexas, de acordo com a
necessidade. Tal objetivo inspirou o desenvolvimenio do modelo matematico para este

projeto, o qual estd pormenorizado no capitulo da modelagem matematica.

Com a crescente importdncia que tem-se dado as quest3es ambientais, a emissio de
poluentes vem recebendo enfoque especial. As legislagSes estdio cada vez mais rigidas, ¢ as
empresas para ndo reduzirem sua producfio e adequarem-se 4s novas normas, precisam
atualizar-se. A primeira alternativa € alterar os parfmetros operacionais a fim de atingir as
metas. Em Gltimo caso, pode-se recorrer & aquisicfo de novos equipamentos. Entretanto,
esta hipdtese € mais cara e nfo estd no escopo desta modelagem. Portanto, ¢ fundamental
incluir um modelo matematico para estimar as emissBes dos poluentes encontrados nos

processos de combustio.

Alguns estudos para incineradores de leito fluidizado com Mukati, Guy ¢ Legros
(2000) apresentam as cinéticas para a combustdo do residuo solido. Para residuos
orgdnicos, as principais emissdes sdo: CO, CO,, NOy, NoO, SO, O; e a fragdo que ndo
queimou. Este poluentes sfio bastante conhecidos por causarem chuva 4cida, aquecimento
global, devido ao efeito estufa, destrui¢fio da camada de oz0nio e até mesmo efeitos
carcinogénicos na satde humana. O objetivo € apresentar uim modele matemdtico simples
que descreva sem pormenores as feagdes quimicas, e capaz de predizer razoavelmente as
concentracdes de CO, CO,, NOy, N0, SO, O, O residuo € transformado em cinzas e

volateis, Os voldteis sBo NHi, CO, S0; ¢ H:;O. Os nfo volateis (CN,0,5.H) sdo
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convertides em CO, NO, N2O, 80; e H,O a uma taxa proporcional & sua combustiio. A
combustdo do gés natural dd-se por completo. Quatorze sfo as reag¢les consideradas para a
cinética de combustio do residuo, homogéneas e heterogéneas. Estas reacles so aguelas
usualmente encontradas na combustio de orgénicos em incineradores de leito fluidizado.
Em Mukati, Guy ¢ Legros {(2000), o estudo de caso trata areia de fundigcfo. Nio existe
referéncia que viabilize qualquer conclusfio sobre a possibilidade de usar a cinética

apresentada no referido artigo em fornos rotativos.

Desroches-Ducarne et. al. (1998) apresentamn uma modelagem para formagio e
destrui¢io de poluentes gasosos (CO, NO, NyO, SO,, HCI) durante a incineracdo de residuo
mupicipal em um incinerador tipo leito fluidizado movel. O modelo inclui devolatilizagfo e
combustio dos nfo voldieis. Assume-se que a combustfo ocorre em dois passos: uma elapa
rapida de devolatilizag8o, a qual corresponde a transferéncia de material voldtil para a fase
gasosa; e uma segunda de queima dos nfo volateis pelo oxigénio do ar de fluidizacfo.
Considera-se que: os principais produtos de volatilizacio sdc CO,, CO, Hy0, H,, CH,, HCL,
503, NH; e HCN. O total de reagbes que formam a cinética proposta totalizam 16. A fonte
do residuo para realizar as simulagdes foi a média das coletas dos subtirbios de Paris, o qual

continha papel, madeira, PE, PVC etc.

Os poluentes que apresentam cinética mais detaihada sdo 0s NOy. Um estudo
realizado por Hill e Smoot (2000} traz um reviso da modelagem das rea¢des dos NOy em
sistemas de combustfio, com énfase em sistemas de queima de carvéo. Este artigo também
apresenta técnicas para controle da emissdo e modelagem de chamas turbulentas. A
emissio do NOy ¢ resultado de trés principais mecanismos: térmico, combustivel e NO;
imediato. As reacles envolvidas neste processo sfio lentas quando comparadas com as
demais reagdes de combustdio. Portanto, as taxas de reagfio sfio necessdrias para a
modelagem do processo. O NOy térmico € formado da oxidagfio do nitrogénio atmosférico.
A formacfo imediata ¢ decorrente da reagéo do nitrogénio da atmosfera com os radicais de
hidrocarbonetos em regibes ricas de combustivel na chama. O NOy proveniente do
combustivel ¢ formado com a oxidag@io do nitrogénio presente no mesmo. O NO, térmico é
a principal fonte de poluentes nitrogenados em sistemas de combustfo. Néo tem sido
possivel acoplar uma cinética detalhada com as equagfes de turbuléncia. Uma cinética

pratica deve conter umn ntimero minimo de equagdes para aproximar as caracteristicas do
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processo de formag8o de NO,. Por esta razdo, modelos de poluentes nitrogenados s8o, em
geral, desacoplados do modelo geral de combustiio, ¢ executados apés a definicfo da
estrutura da chama. A base para esta hipdtese é que a formacHo de tragos de paluen‘ieé nao
afetam a estrutura da chama, a qual é governada por reagfes rapidas de oxidagfio do
combustivel. A grande vantagem deste procedimentc é a reducfo do esforgo
computacional. Mesio assim, o sistema proposto por Hill e Smoot (2000 tem tempo

numérico de processamento elevado demais para aplicacio em tempo real.

Os modelos de emissio de poluentes em sistemas de combustio, até agora, baseiam-
se em cinéticas mais detalhadas. Uma alternativa aos calculos mais detalhados € adotar o
esquema sugerido por Tomaz (1998). Neste, assume-se reagSes em uma Unica etapa,

obedecendo a estequiometria das reagfes com combustdo completa.

A fim de completar a fonte geradora de poluentes, necessita-se de estimativas de
emissdes provenientes do combustivel auxiliar. Pre, Hemati e Marchand (1998} apresentam
um modelo de combustfic homogénea para ar-metano em um leito fluidizado. O modelo £
usado para predizer mudancas na concentracfo das diferentes espdeies envolvidas na
combustio do géas natural. A combustio de hidrocarbonetos é um fendmeno complexe, o

~qual nfo pode ser devidamente representado por uma simples reagfio que leva a formagéo
de agua e diéxido de carbono. Na prética, outras espécies quimicas tais como: mondxido de
carbono, hidrogénio, radicais estdo envolvidas nos mecanismos das reacdes.
Consequentemente, a cinética detalhada da oxidaco do metano inclui um nimero maior de
reagbes, aproximadamente 250. Como uma alternativa, aparecem os modelos globais,
usados para calcular o surgimento e desaparecimento das principais espéceies quimicas
envolvidas. Pre, Hemati e Marchand (1998) usam um modelo de duas etapas, que foram
estabelecidos com dados experimentais obtidos de chamas turbulentas, chamas laminares ¢

reatores agitados.

Nesta mesma linha de modelos simples para a combustfio de metano, Zhang, Ira
nkel (1998) também usam um modelo de duas etapas. A primeira que gera dgua ¢ CO, e
uma segunda consumindo o CO e gerando CO,. Tanto 0 modelo de uma etapa, quanto o de
duas para consumo do metano, sfio adequados para simulagdes de processos no contexto da

integracdo em tempo real.
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2.2 Definicao do procedimentoe numérico

Quando se trata de fluido dindmica computacional, dois enfoques sfic apreciados:
formulacfic compressivel e incompressivell A primeira considera a influéneia da
temperatura e pressio sobre a densidade, enquanto a segunda faz a densidade constante. Em
situacBes reais, nfo existe fluido dinfmica incompressivel, 14 gue o campo das velocidades,
por meio da equaglo da continuidade, altera os perfis de densidade. Do ponto de visia
computacional, a formulagBo compressivel gera um esforgo computacional e nio
linearidades extras. Sendo os campos de velocidades baixos e a pressdo de operagdo do
processo proxXima & atmosférica, pode-se adotar a situagfio de incompressibilidade
numérica. Os esquemas numéricos sfo diferentes ¢ estfo bem explicados em Maliska

(1990),

Néo s6 a escolha da forma de discretizaglio, mas principaimente o algoritmo
numérico da solugdo, sdo fundamentais para o éxito dos resultados. Nesta linha de
discussfio trés sfo os fatores que devem ser considerados: consisténcia, estabilidade e

convergéncia,
Admitindo que u(x,t) seja a solugfo exata da equagéo (2.1).

3, ! 2.1
U, ou (2.1)
Pode-se avaliar a solugfio exata nos pontos de discretiza¢fo no tempo € no espago e

estimar o erro local de truncamento (ELT). Este erro € a diferencas entre a solugfo exataea

discreta (ug(x,t)).

BLT=u(x.1) - ua(x,0) (2.2)

Um procedimento numeérico € consistente se:

ELT -0 guando Ax,At— 0 (2.3)
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A forma pratica de testar a condi¢fio acima & comparar uma equacgfio diferencial
ordinéria ou parcial que tenha solugfo analitica com seu desempenho na forma discreta. Em
situacBes reais AX e At nfio podem, de fato, estarem eXcessivamente proximo a zero por
limitagGes numéricas dos processadores computacionais. Mas o refinamento factivel das
malhas permite concluir que o5 resultados estiio coerentes e consistentes, sem a necessidade

de passos de integragio espacial e temporal muito pequenos.

O segundo conceito, o da estabilidade, diz respeito ao comportamento numérico da
equacio, ou S€ja, s 0 processo converge ou diverge. Um sistema de equacdes diferenciais €
estdvel se ha a convergéneia. Caso contrario este é considerado instivel e por isso nfio pode
ser aplicado como ferramenta auxiliar em ciéncia e nas engenharias. SituacBes
intermedidrias enfre as expostas acima podem ocorrem. O sistema pode ser estivel sob
condicdes especificas. Neste caso, sua aplicacfio € limitada para o campo no qual este
converge. Andlises matemadticas estfio disponiveis para a determinacfio da estabilidade de
uma eguagdo ou um sistema destas. O critéric de Von Neumann ¢ o mais ufilizado, €
fornece em sua instdncia final subsidios baseados nos passos de integragiio e na
caracteristica da malha. O critério de andlise de Von Neumann é encontrado principalmente
em literaturas direcionadas a métodos de resolugdo de equagdes diferenciais e livros de
fluido dindmica computacional como Colella e Puckett {1994), Maliska (1995) e Ferziger e
Peric (1999). De acordo como o critério de analise de Von Neunann, alguns procedimentos
numéricos sdo intrinsecamente instaveis para fluxos predominantemente convectivos, como
as diferengas central ¢ avangada. O esquema atrasado ¢ estdvel e portanto deve ser o
preferido em comparagfo aos dois dltimos. As etapas desta andlise estiio em Colella ¢
Puckett (1994). Uma alternativa 3 analise de estabilidade mencionada ¢ o teorema de
equivaléncia de Lax que consta em Le vecque (1992) e afirma que a consisténcia e
estabilidade levam & estabilidade. Portanto, a convergéncia que ¢ o produto final dos
analistas numéricos, requer necessariamente consisténcia e estabilidade. FEstes trés
conceitos formam o tripé de sustentacdo do sucesso ou fracasso das simulagles
computacionais, independente da complexidade do assunto. Mais uma vez, quanto 2
estabilidade, j& fol mencionado que a formulagfo atrasada para as diferengas finitas €
estavel para situagOes de predomindncia convectiva, Esta situago ocorre tipicamente na
fluido dindmica computacional. Uma vez que o assunto em questdo ¢ a dindmica do gés,

este procedimento estd no escopo da discussfio. Verdadeiramente o que se entende por
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diferengas atrasadas ¢ a derivacgio considerando que o sentido do fluxo dd-se contra os
pontos usados na aproximacdo da derivada. Ou seja, para ( uu ) o fluxo ocorre no

sentido de “i-17 para “i”. A formulacio deste enfoque apresenta-se da seguinte mangira:

. . . du
Para a aproximacg#io numérica da derivada =

i1

du u —u )
?mT 5€ >0 e
by
du  utt - - (24
e 2T ot s¢ Zf‘ << O
dx hx

A melhoria de desempenho dos procedimentos numéricos, e com isto leia-se
consisténeia, estabilidade e convergéncia, apresenta outros prismas além destes, e que
também podem contribuir favoravelmente. Um destes € trabalhar com o modelo na sua
forma conservativa. Isto significa que a discretizacfo das derivadas nfo tm os termos
expandidos conforme a regra da cadeia, ou que pardmetros sejam fixados constantes em

dado intervalo de tempo. Um exemplo tradicional ¢ a equacfio de Burger sem o termo

VviSCOS0.

u 1ow’ @.5)
o 2 ox

Na forma ndo conservativa a derivada parcial em relagfio & “x” poderia ser expressa
com um termo constante “u” e outro derivado em relacio 2 “x”. Sendo feita a atualizacfo a
cada passo da integracdo, desde que suficientemente pequeno, garantiria a

representatividade da equagio (2.5).

¥

20 Ax
2 Ox | 2.6)
A representacfo conservativa discreta difere da seguinte maneira:
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2.7)

Bsta metodologia confere ao  sisterha major estabilidade numérica e
representatividade do fendmeno, j& que o fluxo que contém a caracteristica fenomenolégica

¢ preservado ao longo da integracio temporal.

Para a dindmica dos gases, um conjunto préprio de equagBes também pode ser
representado em sua forma conservativa. S#o as equagdes de Euler, equagfes (2.8) a (2.11),
que sfo muito parecidas com as equagdes de Navier-Stokes, porém as Gltimas computam os
termos fonte, viscoso, condutivo e difusive. J4 que a viscosidade de gases € muito
pequena, e para fluxes com predomindncia convectiva, pode-se desconsiderar a
condutividade térmica e difusfio, as equagles de Euler representam a fluido dindmica dos
gASes.

op , dpu) , 2lpy) _,
ot ax oy

(2.8)

dpu) , dlpa+p) dlouv) .

at &x &y (2.9)
o(p) , slpas) , oo’ +p)

ot ox oy (2.10)
o oulE+p), ov(E+p)) _,
o x Ay (2.11)
Sendo,
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p — Massa especifica.
L . 1 .
E — Energia total, definida como: E= 5 pvel” + pe

¢ — Energia interna, definida por: e = Cv.7
t - Tempo.

u — Velocidade em x.

v — Velocidade em y.

As equagles de Euler apresentam uma caracteristica peculiar da dindmica dos gases,
¢ formada por equagles com comportamento hiperbdlico. Resolver sistemas deste tipo
requer cuidados especiais gque metodos numéricos mais simples ndo o tem. As principais
complicagdes sfo a formacfo de ondas de chogue ¢ o subsequente aparecimento de

miltiplas solugdes.

Onda de choque € a situacfio que aparece com o avango das Equacgbes de Euler no
tempo. Em determinado ponto nfio hd mais solugdo tnica. Isto ocorre quando as
caracteristicas cruzam e surge eventualmente quando o fluxo inverte de sinal em certo
ponto da malha no instante “t” quando o choque ¢ detectado. Além deste ponto nfio hd
solugdes classicas da equaghio diferencial parcial e a solugfo que se deseja € descontinua.
Basta portanto, encontrar a solugio que tenha significado fisico. Com o objetivo de
conhecer a soluglio adequada recorre-se ao conceito da condigfo entrdpica, que ndo deve

ser violada. Fixando u® como a solugdo de:

ot o ox* 2.12)
Sendo ¢ o coeficiente viscoso e que satisfaca a relagfio abaixo.
limu® =u (2.13)
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A soluglio que satisfaca a equagfio (2.12) £ Gnica, e tem dependéncia com a condicHo
inicial. Soluges deste tipo sfo aquelas que satisfazem a condigfo entrépica. A terminologia
vem do fato que a entropia pode apenas aumentar através de uma onda de choque.
Adicionar o termo viscoso 4 equago (2.12) ¢ um mecanismo utilizdvel para identificar 2

solugfo gue tenha esta propriedade.

A Figura 2.1 mostra a formagfio de uma onda de choque com a evolucfo da equacho

R4l

Figura 2.1 - Formagdo de uma onda de choque com a equagfo de Burger.

de Burger.

t+4AT

Detalhes sobre ondas de choque e miltiplas solugBes podem ser mais bem estudadas
em LeVeque (1992), Colelia e Puckett (1994) e Ferziger (1999). H4 um outro critério que ¢
usado a fim de selecionar a solucdo fisicamente coerente ¢ de mais facil implementacio
pratica. Esta condicfo deve satisfazer a soluglo na descontinuidade. A velocidade da

descontinuidade ¢ dada por:

<o fue —ug)
te s (2.14)
Sendo,

f(u) ~ Forma conservativa em func¢fo das velocidades.
s — Velocidade de propagacio da onda descontinua.
Ue, Uy — Yelocidade & esquerda e direita no ponto de descontinuidade.
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A entropia é satisfeita se,

offue) __oflug) (2.15)
au o

Fica claro gue um procedimento numérico robusto, capaz de contornar ©
aparecimenio de solugbes nfio continuas nas ondas de choque € vital para o bom
desempenho da modelagem. Um método bastante conhecido ¢ o de Godunov. Este
algoritmo processa as informacgdes da mesma maneira que as diferencas atrasadas, diferindo
no ponto que surge a onda de chogque. Para a equacfo de Burger, equagio (2.1), o

procedimento, ja discretizado, € o seguinte:

At
] Ioax] e e (2.16)

Godunov _  Atrasada o
/2 TFy2 +afuji -uj)

(2.17)

Sendo,
o — Maior que zero e da ordem de uj ou uj4

Para situagdes com velocidade constante o método de Godunov € um procedimento

que considera derivadas atrasadas, € por isso também pode ser usado nestas situacdes.
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2.3 Problemas de Otimizacio

Este texto nfo tem por finalidade abranger todos os aspectos do planejamento &
controle da producfo, mas sim a familiarizagfo c6m alguns termos técnicos e uma breve

descriglo dos modelos mateméticos.

Serfo superficialmente abordados os tipos de problemas de otimizagfo da produgio
¢ os algoritmos indicados para sua solugfo. Para o estudo de caso em questdo, forno
rotativo para incineragdio, o modelo e os detalhes da modelagem matemética serfio tratados

adiante,

Nio existe uma formulagio capaz de representar todos os processos, por que cada
unidade tem peculiaridades que em algum ponto 2 formulacio difere. Pode-se cifar enire
estes aspectos, a capacidade produtiva, disposigio dos equipamentos, fonte e qualidade da
matéria prima, manutencdo dos equipamentos, modelo do equipamento, qualidade

construtiva e outros.,

Entretanto, tem-se em comurh a quase todos os modelos de otimizagio uma
estrutura. Esta estrutura ¢ formiada por uma fungio objetivo, a qual serd sujeita a
maximiza¢do ou minimizag@o e as restrigdes. O tipo da fun¢fo objetivo e das restrigdes

geram problemas de caracteristicas e enfoques distintos.

O problema mais simples de ser resolvido por procedimentos numéricos € a
programacdio linear. Neste a func@io objetivo e suas restrigbes sfio lineares. Abaixo um

exemplo de um problema de programacio linear.

J=x-3x+x;—4x,
sujeito a

X +x, £2 @18)
Xy +x, >1

Xys Xy, Xy, %, >0
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O objetivo pode ger tanto maximizar quanto minimizar “f”, mas deve-se montar as
restrigbes de modo que estas sejam factiveis. Para o caso acima isto significa em achar
valores para 0s x’s que satisfagam todas as restrigfes. Caso isto nfo ocorra o problema ¢
dite infactivel. Nestas situacfes € preciso reformular o problema a fim de achar uma

formulacfio passivel de minimizaco ou maximizacio, ou mudar as estimativas iniciais.

Dois métodos para resolver problemas de programacio linear s8o mais populares:
simplex e 0 método dos pontos interiores. Detalhes sobre estes métodos matematicos e uma

descriciio detalhada de programac@o linear podem ser vistos em Rardin (1998).

No problema acima as varidveis sdo continuas, ou seja, podem assumir quaisquer
valores nas faixas estipuladas. Em algumas situagBes € possivel encontrar varidveis
discretas, aquelas gue podem receber um nlimero tesirito de valores. Este classe de
problemas ¢ conhecida como programagfo misia inteira linear, em ingiés MILP (mixed

integer linear programming).

Para exemplificar uma situacdo pratica do assunto, basta imaginar a formulacfo de
uma mistura multicomponente. Ao elaborar o produto o formulador usa o estoque. Em
determinada situacfio € possivel, devido a praticidade operacional, ter que se optar por usar
todo um lote, ou ndo usé-lo. Esta ¢€ a situagfo tipica de varidvel inteira, ela passa a assumir
dois valores zero (nfio usa) ou um (usa tudo). Um método bastante usado neste tipo de
problemas ¢ o “brach and bound”, que usa uma busca por meio de uma arvore de decisdes.

Em Rardin (1998) ha mais informacdes sobre este assunto.

Caso a varidvel “x4”, do problema usado como exemplo para programacfo linear

961‘33

fosse inteira, ¢ sé assumisse os valores de “0” on 17, tem-se um caso de programacio

mista inteira linear,

f=x-3x+x -4,
sujeito a
X 4x, <2
Xy +x, > (2.19)
X, %5, % >0
0

x4:1

28



Capitulo 2 - Revisio Bibliografica ¢ Conceitos Fundamentais

Até o momento os problemas descritos foram lineares, pois as funcdes objetivo e as
restricBes eram lineares. Problemas nio lincares (NLP — nonlinear programming) podem
ocorrer na funco objetivo, nas restrictes, ou ém ambas, Neste casos a técnica tradicional
de solugio € a programagfo quadrdtica seqilencial, SQP (sucecessive quadratic
programming). Atualmente também tem-se adotado os algoritmos genéticos para resolver
esta classe de problemas. As implicacSes do uso dos algoritmos genéticos e SQP serfio

comentadas mais adiante. Segue um exemplo de problema nfo linear.

f=(x-1) +(x-1)
sujeifo a _ (2.20)
¥ ~2x,+1=0

”{?}2 (%) +120

Assim como no caso da programacfo linear, também ¢é possivel aparecer na
formulagdio de problemas nfo lineares variaveis inteiras. Esta tiltima categoria de problemas
que sera estuda ¢ a programagfo mista inteira ndo linear, MINLP (mixed integer nonlinear
programming). Conforme ja foi mencionado, o proposito no momento ¢ apenas mostrar as
possibilidades, e ndo aprofundar o estudo. Para isto existem a bibliografias especificas, e
para 0 MINLP ¢ NLP recomenda-se Floudas (1995). Um problema MINP tem a seguinte

estrutura:

F=00 =1+ (% -1) +(x, -1) +(x, ~1)’
sujeito a

x—2x,+1=0
(2.21)

*—(-Zii—(xd)zﬂzo

Xy, %y, %, > 0

Y
xémz
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2.4 Controle de processos quimicos

Norteando-se pelos conceitos fundamentais que orientam ¢ desenvolvimento de
aplicagdes destinadas a integragio de processos quimicos continuos em tempo real, segue

um estudo bibliogréafico do assunto.

O principal contetdo no que se refere & processamento em tempo real € a atualizag8o
das informacdes de maneira a nfio comprometer o desempenho global do processo, ou
unidade. Isto implica em aspectos tecnoldgicos da estrutura de controle e das instalagdes. A
dinfmica do processo deve ser conhecida de inicio, a fim de se estabelecer qual a
necessidade real de atuacfio do controlador. B natural concluir que processos com
dinfmicas diferentes, um lento e outro muito répido, requerem respostas em ordem de
tempo compativels, por 1sso as respostas dos controladores devem estar adeguadas 3 estas
situagBes. Por outro lado, os analisadores nas instalagBes também podem ser uma restrigZo,
j& que termopares respondem muito mais rapidamente que analisadores de oxigénio por
exemplo. Assim, o projeto de uma estrutura de controle em tempo real deve ponderar, além

da eficiéncia do controlador propriamente dito, ds questdes supramencionadas.

Do ponto de vista do algoritmo numérico outros aspectos sdo relevantes, tais como:
robustez numérica, capacidade de convergéncia e habilidade de controlar o processo nas

condi¢Bes reais da planta,

A robustez numérica € a convergéncia ndo s&o problemas diretamente relacionados
ao controle do processo, mas sim com os métodos computacionais para seus calculos. Em
muitos casos técnicas de otimizacio sio aplicadas, e como é sabido estas apresentam
limitages

Quanto a capacidade em controlar adequadamente o processo, em geral formulagdes
lineares sfio indicadas para operagdio em estado estaciondrio proximas ao “set point”, ou
para perturbacdes com amplitude restrita a determinadas faixas. Porém, em muitas
situagBes as nfo linearidades dos processos séo tais que se faz obrigatéric o uso de um
controlador nfc linear. Outro caso em que ha a necessidade de controle nfo linear, € para
mudangas de patamares de operagfo. Incorporande o¢ planejamento operacional,

independente do termo femporal {longo ou curto prazo) ¢ das estratégias econOmicas
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globais da corporagiio, haverd alteragiio nos objetivos produtives, € consequentemente

alterac8es mais acentuadas no processo.

Com o objetivo de identificar as limitages e adequacdes de cada tipo de estratégia
de controle, serd apresentada uma revisfio de confroladores fipo “feedback”, preditivos ¢
nfo lineares. Neste contexto, as possibilidades que cada estrutura oferece para adequacio
da integracBo controle e otimizaclo em tempo real serfic mais bem exploradas e

comentadas,

2.4.1 Controle “feedback”

Este tipo de controle foi o pioneiro na inddstria de processos quimicos devido & sua
simplicidade de implementa¢fo. Como o nome em inglés diz, ¢ processo € controlado
{elemento dé controle) com informacdes adiante, por isso a denominagfo “feedback”, ou
melhor, retroalimentacfo. Trata-se de abrir ou fechar um elemento de confrole (vélvula) na
propor¢do do sinal recebido, que mede a diferenca entre a varidvel controlada ¢ o “set
point”. Os mais populares sdo os PID, os quais contém trés termos que agem na formulagéo
do sinal para a véalvula: proporcional, derivativo e integral. Cada um destes apresenta uma

peculiaridade em relagfo a sua fun¢fio no modelo do controlador - Babatunde ¢ Ray (1994).

A Figura 2.2 mostra um processo controlado por um controlador tipo “feedback”.

T e [T
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Figura 2.2 - Planta em malha fechada com um controlador tipo PID.

A formulagfo de um PID é dada por:
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s=ke+7T .____dg ~1~-—~1 dedi+p
“ar ot
re (2.22)

E o erro ¢ caleulado por

3

&= (x - xse:point } {223>

Sendo que,

k,7,,7, - parAmetros do controlador

p — constante quando & € nulo.
s — valor do sinal enviado a valvula,

¥ — varidvel controlada.

» .

O modelo deste tipo de controlador € linear, portanto nio € apropriado para
situagBes com alto grau de ndo linearidade, ou com mudanca no patamar de operagéo. Uma
forma de contornar esta limitacfio seria atualizar os parmetros do controlador por meio de
um modelo matemético, ou com informacdes do banco de dados da planta, caso este esteja

disponivel em linha. A Figura 2.3 mostra um esquema da atualizacfio sugerida.

Ctimizador

PID fe-mry

Processo

z
l

Figura 2.3 - Atualizacfio “on-line” dos parfmetros do PID.
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A caracteristica linear de confroladores PID estd baseada no fato que seus
pardmetros sfo calibrados para serem eficientes apenas em faixas limitadas de operagdo,
através da analise de sua dinfmica. Por isso, a sugestfo proposta para este caso pede novos
valores para cada vez gue houver mudanga considerdvel na condigBio operacional. Alguns
critérios estfio disponivels em literatura, como em Babatunde e Ray (1994). A

representagio matemdtica destes pode ser vista nas equages (2.24) a (2.27).

- | (2.24)
JAE = ﬂg(:}].df (IAE — Integral Absolute Error)
0
ISE = §g{5}2 dt (ISE ~ Integral Squared Error)
: (2.25)
ITAE = j tle(t)].dt (ITAE ~ Integral Time-weighted Absolute Error)
a (2.26)
ITSE = j r.e(t)’.di (ITSE — Integral Time-weighted Squared Error)
0 (2.27)

Cada equagfio acima prima por um aspecto. O critério ISE penaliza erros maiores,
sem ponderar o tempo de decaimento. Por sua vez, o ITAE penaliza erros a tempos mais

longos, ¢ o ITSE penaliza erros maiores em periodos maiores.

Conforme observou-se nas equacdes (2.24) a (2.27), a qualidade da obten¢fio “on-
line” dos parfmetros do controlador depende do modelo dinfmico. Como os critérios
apresentados acima precisam ser minimizados no sentido de reduzir sua trajetoria, cada
passe no otimizador corresponde a uma integragiio temporal. Ou trabalha-se com um

modelo de baixo esforge computacional, ou a estratégia estd comprometida dentro do

34



Capitulo 2 - Revisio Bibliogrdfica ¢ Conceitos Fundamentais

escopo da integragfo em tempo real. Em geral estes modelos n8o sfo satisfatdrios para

representar ¢ processo, € por conseqiiéncia esta néo € a melhor estratégia.
2.4.2 Controle preditivo

Este trata de wma abordagem diferente da descrita no item precedente, os controladores
“feedback”. Sua origem estd no final da década de setenta do século passado,
principalmente por Richalet ef al. (1976) e Cutler e Ramakter (1979). O enfoque deste tipo
de controlador tem como perspectiva antever ¢ comportamento do processo, desta maneira

¢ possivel minimizar os desvios em relag@o a uma trajetéria pré-definida.

De acordo com Borbons ¢ Camacho (1999), controladores preditivos t8m trés pontos

em comum: modelo do processo, funclio objetivo e obtencio da lei de controle.

(s modelos do processo s&o conhecidos como modelos de convolugfio, sendo estes ¢ de

resposta ao pulso e resposta ao degrau. O primeiro € representado por:

W)= hu(t=i)
o (2.28)

Para,
hi — Resposta do processo quando este € perturbado com pulso unitério.
u(t-1) - Acfio de controle no instante *t-1”.

O modelo também pode ser utilizado no caso multivariado e sua formulagfo esta

representada na equacdo (2.29).

yi(t)= % %hz?g-uk({_i)
k=li=1

(2.29)
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O segundo modelo de convolugio citado, resposta ao degrau, modela o processo de
maneira semelhante ao caso acima, com a diferenca que este usa como trajetoria de
referéncia eni taltha aberta, a perturbagfo degrau. O modelo truncado para “N” pontos do

horizonte de predigdo ¢ representado por:

Y1) =yo+ g bu(t—1)
= (2.30)

Auft—i)=uft)—u(t—i) | (2.31)

Sendo gue yo pode ser adotado como nulo, sem perda de generalidade.

g; — Resposta do processo quando este € perturbado com um degrau.

Os valores de by e g podem ser provenientes de um banco de dados, ou obtidos por
um modelo matematico. Em ambos os casos estes valores sdo determinados em uma
condi¢do pré-estabelecida, e o controlador atua com esta referéncia. As Figuras 2.4 e 2.5

mostram as respostas para um pulso unitdrio e um degrau de um processo em malha aberta.

y2 [y3

¥l yn

Figura 2.4 - Resposta em malha aberta para perturbacfo pulso unitdria.
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v

Figura 2.5 - Resposta em malha aberta para perturbagéio degrau.

Outro modelo matematico bastante difundido na drea de conirole de processos

guimicos € o estadc-espago. Este € dado por
x(tj=Mx(t-1)+Nuft-1) (2.32)
y(6)y=Qx(1) : (2.33)

Cada um dos modelos é adotado para uma estratégia preditiva especifica, como
MAC (Model Algorithm Control), DMC (Dynamic Mairix Control) e PFC (Predictive
Functional Control). As diferengas, vantagens ¢ desvantagens de cada uma destas serfo

apresentadas mais adiante.

Todas as estratégias referidas no pardgrafo anterior devem submeter-se a um
objetivo. O conceito € o mesmo, ¢ leva 4 minimizacio da resposta ao longo do tempo, com
uma frajetéria de referéncia pré-determinada. Este caminho ¢ atingido com a agéio de
controle, Também ¢ possivel ponderar neste objetivo a agfio do elemento de controle com

minime esforgo da valvula. A funcio basica para os algoritmos preditivos de controle é:

2 , o , 2.34
TN, N Y= 3, 8D+ N =wie+ DY + 2 A0 bu(t+j-1) 29

J=N1
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Sabendo que Ny e Nj sfio os limites inferior e superior do horizonte de predi¢do, ou
seja, 0 intervalo de tempo onde os valores preditos serfio comparados com a trajetdria para
uma dada seqiiéncia da agBo de controle. O horizonte de controle & representado por Ny, e
indica o intervalo de tempo cuja aclo de controle atuard. Na pratica alguns conceitos sdo
importantes, COMOo 0 €as0 de Processos com tempo morto, Nesta situagfo nfo ha razio para
N; atuar antes, seria uma agfio desnecessaria e indesejavel. Assim como em caso de
resposta inversa, ¢ valor de Ny pode ser fixado em um instante cuja inversfo ja ocorreu e o

processo responde normalmente.

Em aplicacdes reais apesar de calculadas N, agles de controle futuras, apenas a
primeira ¢ implementada. Isto porque a cada instante novos valores de Au podem estar
sendo calculados, desta maneira o controlador fica mais robusto. Este Gltima afirmag8o fica
ainda mais consistente quando o desvio da predicfo em relagfo ao dado real € considerado
no modelo. Logo, ainda que o modelo apresente desvios em relagfo a planta, ¢ sempre

apresentara, estes serfio corrigidos toda vez que o controlador for acionado.

Os parfmetros 8(j) e A(j) slo fatores que ponderam a influéncia dos desvio em
relacfo & trajetdria e das agdes de controle respectivamente. Uma maneira de penalizar as

agdes futuras pode ser dada com a seguinte expressio:

() =a (2.35)

Caso o tenha valores entre 0 e 1, os desvios mais distanciados do instante t so mais
penalizados daqueles préximos. Isto gera uma ac¢fio de controle mais suave e com menos
esforco. Por outro lado, caso o seja maior que 1 os desvios dos instante iniciais s3o mais
penalizados, resultando em uma agfio de controle mais rigida. Estes pardmetros também
podem ser ajustados a valores constantes, de acordo com ensaios preliminares, ou

experiéncia anterior para uma certa situago.

(O embasamento tedrico sobre controladores preditivos, assim como as equagfes,

foram obtidas em Bordons e Camacho (1999).
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Até o momento nada comentou-se sobre a trajetéria de otimizacio “w{t)” que o
controlador deve seguir. Este percurso nfo obrigatoriamente precisa ser o real, mas sim
apenas um modelo matemdético referenciado na fungfio objetivo do controlador. Este
caminho € definido de acordo com as possibilidades que a dindmica do processo oferece.
Algumas sugestdes apresentadas em Bordons e Camacho (1999) estéio nas equacgfes (2.36)

e (2.37).

wi= (5} ; wi+ky=aw(i+k-D+(d-a)r(i+k) k=1...N (2.36)

wlt+ k) = 7t + by - [y~ () (2.37)

Sendo 1(t) uma referncia, que na auséncia de maiores detalhes pode ser fixada
como 0 “set point”. Os par@metros o e k sfo responsaveis pela suavidade da acfio de

controle, Quando mais proximo de “1” « estiver, mais suave ¢ a trajetéria.

A Figura 2.6 exemplifica as diferencas entre referéncia e trajetéria.

i
1
H
1
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1
3
t
i
i
1

i+

Figura 2.6 - Trajetdrias de uma agio de controle.

A funglo objetivo apresenta acima ¢ uma tipica equagfio quadrética sem restrigfes,
cuja soluglio pode ser obtida analiticamente. Esta caracteristica confere garantia de

convergéncia global, pois trata-se de um problema convexo. Isto € bastante vantajose ao
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escopo deste projefo, uma vez que um dos pontos de gargalo é a obrigatoriedade de
convergéneia com baixo esforgo computacional. Portanto, nesta formulacgfio os algoritmos
preditivos que j4 se mostraram bastante eficientes em aplicagBes industriais Clarke (1988),
Qin e Badgwell (1997), ¢ provavel que também sejam para fornos rotativos de incineragéio

de residuos sélidos.

Entretanto, € possivel adicionar 2 fungfo objetive restrigles e modelos preditivos
ndo lineares. Em ambos os casos nfo hd mais solugfo analitica, apenas numérica. As
restri¢Bes estdo em geral relacionadas com limites inferiores e superiores de parAmetros
operacionais, como vazdo de alimentacfo, temperatura interna. H4 ainda restrigdes nos
elementos de controle, que por razdes construtivas nfo podem exceder certas faixas de
operagfo. Nestas situacBes no ha garantia de convergéneia numérica global do otimizador
que calcula as agles de controle. Isto porque com o modelo nfo linear a fungio pode ser
nfo convexd. Com restrigSes hd convergéneia, mas o modelo preditor deve ser lingar ¢ as
restrigies  também. Porém, nesta Gltima situagBo o processo iferativo € tratado
numericamente. Cabe ent@o analisar se o algoritmo de otimizag8o se enguadra, ou nfo, na

filosofia de integragfo em tempo real.

O resultado deste procedimento € a obtengdo da lei de contrele, ou seja, as agdes
que o controlador deve executar no processo. Este é o resultado final da otimizagfo da

funcdo objetivo formulada pela equagfio (2.34).

Pouco se falou sobre modelos preditivos ndo lineares. Estes serfic abordados em
outro item. A seguir serfio descritas as principais estratégias de controle preditivo, DMC
{Dynamic Matrix Control), MAC (Model Algorithm Control) ¢ GPC {General Predictive
Control}).

2.43 DMC

EHsta abordagem faz uso do modelo baseado na resposta degrau em malha aberta. A

equagio mencionada acima ¢ acrescida do desvio modelo-planta.
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y{t+k)= i(g! Au(t+ k- i)}+ n(t+k)

Sendo n{t+k) a diferenca entre o valor da vanidvel controlada fornecido pelo modelo

& a medida no processo.
a(t+ky =y, ()= y{) (2.39)

Caso © processo seia estdvel, em determinado periodo de amostragem “N”, pode

considerar-se que:
g..—8& =0 I>N (2.40)

Este horizonte de predigdo cobre toda a dindmica necessédria a fim de se proceder

com os cdlculos.
Expandido a equac8o de predicido tem-se:

y(t+D =g Au()+a(t+1) (2.41)

y(i+2) =g, Au(t) + g, Au(f+ 1+ n(t +2) (2.42}

, _
yt+p)= D g.bu(i+p-iy+n(t+p)
o (2.43)

O sistema pode ser escrito na forma de y = G+, € a matriz dindmica por:

41



Capitulo 2 - Revisfio Bibliogrifica e Conceitos Fundamentais

& 0
&2 1

g= n Em-i £ {244'}
_gp gp"-i g;;—m«.ﬁ_

O algoritmo de controle é o mesmo da equagfio {2.34), cuja meta é minimizar um
objetivo que envolve o desvio da trajetéria e as agles de controle. E importante salientar
que as agdes de controle nio precisam pertencer 4 fungfio objetivo do controlador. Se ndo
houver restri¢des, 0 modelo acima pode ser resolvido analiticamente e as agOes de confrole

podem ser especificadas pela expressio abaixo.

u:(GT.GWPﬂ}—I.GT,(W_n} (2.45)

Vale relembrar que em estratégias preditivas apenas a primeira a¢do de controle € de
fato implementada. Isto porque é impossivel predizer, com exatiddo, o comportamento da

planta, e tdo pouco antecipar as futuras perturbacdes.

Apesar da grande aceitacio do DMC na indGstria, Lundstrom et al (1995)
apresentam algumas limitacSes que se ndo observadas podem levar & instabilidade no

controle,

A primeira estd relacionada com o erro de truncamento no horizonte de predigéo.
Para processos com constante de tempo muito maior daquelas especificadas no controlador,
o erro pode ocasionar falhas no sistema de controle. Como o DMC trabalha com um
modelo de convolugdo baseado na fesposta em malhar aberta de uma perturbagiio degrau,
influéncias diferentes, como a perturbagfio rampa, podem gerar os mesmo problemas. Esta
deficiéncia estd mais uma vez associada 4 qualidade de representagfo do modelo. Os erros
de modelagem, quando significativos, levam a estruturas preditivas de controle nfo

satisfatérias. Uma alternativa a esta limitag&o ¢ usar o modelo tipo estado-espago.
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Gutra restrigdo ao uso o DMC € limitar-se, devido & estrutura preditiva de seu

modelo, a processos estaveis.

Um terceiro caso no qual o DMC eventualmente pode nfio ser eficiente € em
processos multivariados. Neste caso fortes interagBes enire as entradas afetando as saidas
trazem ac modelo erros de prediglo, assim como na primeira situacfio comeniada.

Lundstrom et al (1995) descrevem a melhor maneira de contornar esta limitacéo,
2.4.4 MAC

O Model Algorithm Control (MAC) ¢ bastante similar & formulacdo do Dynamic
Matrix Control (DMUC). Neste caso o modelo do processo € avaliado com o comportamento
do processo em malha aberta para um pulso unitario. A equaglo (2.46), que descreve o
processo ¢ linear. Todavia nada impede de adotar-se um modele ndo linear, as vantagens e
desvantagens ja foram comentadas. O modelo preditor considerando o desvio n(t) € dado

por:
wt+k)= i(hj.u(t +k m—j))+ n(t+k)

- (2.46)

Se M € o horizonte de predigdo, u. as a¢des futuras de controle, u. as agdes passadas

de controle, v a predigdio , n o desvio e w a trajetéria de referéncia tem-se:
yv=Hu +H,u +n (2.47)

Sendo que,
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Fu® Fu(t-N+1D y(e+1) n(t+1)

- u(z?uz) o u(r—{wz} - y(f:{rZ} e n(@) 0.48)
| u(r+ M ~1)] u(i-1 | y{s@m i {ﬁ{s;m
i‘hg G 0 R A }gz "g

- B A 0 = 1 h, o by g (2.49)
lﬁM By, h, | 0 By o ol

Se o sistera nfo tiver restrigdes, as acBes futuras de controle podem ser calculadas

com a seguinte expressio analitica:

u, =(HT.H, + A1) H (o= f) (2.50)

Por tratar-se de uma estratégia com horizonte de controle retroativo, apenas a acfo
u(t) é implementada, rejeitando as demais agGes e repetindo os célculos no préximo

intervalo de amostragem.
24.5GPC

Esta estratégia de controle preditivo, assim como as demais j& descritas, também estd
estruturada em modelos preditivos lineares, fungSes objetivos e acdes de controle. Para este
caso em particular o modelo preditive difere dos outros dois, pois trabalha com funcles de

transferéncia.

Sabe-se que € possivel trabalhar com o modelo linearizado de um processo em faixas de
operago préximas ao estado estaciondrio usando a linearizagfo. Este modelo pode ser

composto de uma somatéria de diversos elementos, gerando um modelo linear de alta
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ordem. Um exemplo disto ¢ uma tubulaco dividida em elementos, com balancos de massa
e energia, e para cada balango de elemento tem-se um modelo de primeira ordem. O
modelo que descreve o processe serd de ordem proporcional ac ndmero de divisdes vezes
dois, j4 que tem-se dois balancos (massa e energia). O resultado € um modelo matematico
capaz de representar muito bem a dinfmica do processo, entretanto sua aplicaglio em

controle pode ser restrita devido a sua complexidade matemética.

A solucHo para tal empasse € adotar um meodelo simplificado do processo, que
considere em sua dinfmica o ganho, a constanie de tempo e o tempo morto. Este modelo

simplificado pode ser representado com a seguinte equagio:

G(s) = ;f o
o (2.51)

Sendo,
K - Ganho estético.
1 - Constante de tempo.

Tp — Tempo morto.

A Figura 2.7 compara a performance de modelos de diferentes ordem.
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Figura 2.7 - Respostas dinfmicas de sistemas com ordens diferentes em matha aberta.

O préximo passoe € obter os pardmetros do modelo. Para tanto, {2z se necesséria a
dinAmica real do processo, ou a resposta dinfdmica de um modelo rigoroso e

preferencialmente validado.

Estes par@metros podem ser obtidos em dois instantes no tempo, t; € ta. Seus valores

representam, respectivamente, os instantes em que 28,3% e 63,2 % do estado estacionario €
q )

atingido.

k=2 (2.52)
Ax

r=1.5(6, ~1,) (2.53)

. 1
T, =1.5( ’““g-fz)
(2.54)

Também ¢ possivel determinar os valores de 1p ¢ 1 graficamente, basta encontrar o
ponto de inflex@o, calcular a tangente e extrapolar para o eixo “x” (abscissa) os valores para
0% e 100%. Nestes pontos tem-se Tp ¢ T de acordo a Figura 2.8,
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s 'i-"f ti 7 Tempo hd

Figura 2.8 - Dindmica do processo.

A eguaclo (2.46) pode ser transformada em:

i+ D =0+ayylt)—ay(t~D+bAu(i —d)+e(i+1) {2.55

Sendo a, b e d dados por:

a=e
(2.56)
b=Kf{l-a) @.57)
Jd=10
T
(2.58)

T — Tempo de amostragem, para tempo morto miltiple deste.

(1) — Ruido branco médio nulo.
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Para tempo de amostragem ndo mltiplo do tempo morto tem-se:

v+ D)=+ a)y() —ay(t - D+ bdu(t ~d)+b.Au(t —d 1)+ &(t +1) {2.59)
by, = K{(1-a){t-a) (2.60)
b =K(~a)a (2.61)
a:g'(ad D<g<l

e (2.62)

A determinacdo das acBes de controle € feita com a minimizacdo da funglio objetivo
da equagiio (2.34). Em Borbons e Camacho (1999) ¢ possivel acompanhar o

desenvolvimento completo para a solugfo analitica do GPC,

2.4.6 Controle preditivo nfio linear

Os itens supra explanados mostram gue os controladores preditivos lineares, apesar de
seu sucesso na indistrid e no meio académico, tém algumas limitagdes. Estas estfio ligadas
a dificuldade dos modelos lineares simularem com adequagfio comportamentos com nfo
linearidade mais intensa. Neste sentido serfio apresentadas alternativas que introduzirdo
controladores preditivos com modelos nfo lineares. Dentre estes tem-se: redes neurais,
l6gica “fuzzy” (nebulosa), modelos de Volterra, Wiener, ARX (auto-regressive exogenous),

Hammerstein e 0s modelos fenomenoldgicos ndo lineares.

E dentro deste escopo que Henson (1998) ¢ Morari ¢ Lee (1999), em uma breve revisio
histérica dos controladores preditivos, apontam as dreas que ainda precisam ser

desvendadas para a efetiva aplicacio deste tipo de controle com abordagem nfo linear na
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inddstria. Entre os principais aspectos pode-se citar: identificagfo de sistemas nfo lineares,
ajustes adequados para estruturas MIMO (Multiple Input Multiple Output) e melhoria nas
técnicas de otimizagdo nfio linear com restrigbes. A mais interessante neste conjunto é
identificar as diferencas intrinsecas entre os modelos nfo lineares, assim com os teste nos

processos para encontrar qual estrutura melhor o representa.

2.4.7 Modelos fenomenoldgicos e empiricos

O decorrer natural de uma estratégia linear para outra nic linear de controle
inicialmente investiga os modelos deterministicos do processo. Estes sfo resultado da

aplicacfo direta dos balangos de massa, energia e quantidade de movimento.

A vantagem desta abordagem € a capacidade natural que os modelos iem de representar
0s processos em quaisquer faixas de operagfio. Além disso, por serem razoavelmente bem
representativos dos fenémenos fisicos, menos informagdes em plantas sfo necessdrias para
sua validagfo. Em alguns casos a validacfio em laboratério pode ser suficiente, reduzindo

os custos de levantamento do modelo do processo.

Por sua vez, estes modelos podem gerar estruturas nfo convexas e og algoritmos de
otimizacfo tradicionais, como o SQP (Successive Quadratic Programming) nfio garantem
que o resultado seja um minimo global. Outra desvantagem para aplicagdes em tempo real
estd na capacidade limitada que estes procedimentos numéricos tém quanto a performance

computacional.

Uma alternativa aos modelos deterministicos sfo os modelos empiricos. Estes
baseiam-se em dados do processo, € suas propriedades ndo lineares podem ser manipuladas
e simplificadas, caso a caso, a fim de contornar as limitagfio descritas no ltimo pardgrafo.
Os modelos empiricos mais conhecidos sdo: Hammerstein, Wiener, Volterra, redes neurais,
l6gica fuzzy e NARMAX (nonlinear auto-regressive moving average) polinomiais. Estes
modelos sofrem auséncia de uma teoria geral quando a identificagfo da estrutura.
Entretanto, alguns casos especificos, assim como um pouco sobre a teoria de identificagfio
de sisternas nfio lineares, podem ser encontrados em Pearson e Ogunnaiuke (1997). As

tarefas que envolvem a identificagfio de sistemas sfo: selegfio da estrutura, projeto da
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seqliéneia de entradas, modelagem de ruidos, estimativa de parmetros e validagfio do

modelo.

Alguns destes modelos apresentam uma estrutura mais adequada para problemas de
otimizac8o n#o linear. Exemplos podem ser enconirados em Maner ¢ Doyle {1997)
descrevendo um modelo Volterra de segunda ordem, e um ARMAX polinomial em

Srintwas e Arkun (1997).

Alteragfes na fungfio objetivo proposta em Henson (1998) aumentam a estabilidade
do controle nfo linear. Sendo estas: horizonte de controle igual ao horizonte de predigio,
varidveis de estado s@io penalizadas ao invés das de saida, nenhuma penalidade na faixa de

entrada € incluida, e usar o modelo em estado estaciondrio como restrigfo.

H4 ainda, ¢ estes nfo s#o muito explorados neste escopo, os modelo hibridos cuja
caracteristica principal € usar parte de modelos deterministicos e parte de modelos
empiricos. A idéia central € usar a versatilidade dos modelos deterministicos com a

performance dos modelos empiricos.

Um bem exemplo de aplicagfo de controle preditivo nfo linear ¢ apresentado em
Cadet ef al. (1999). Neste faz-se necessdrio controlar a temperatura nos evaporadores de
multiplos estdgios em uma unidade de producio de aglcar. Uma vez que a perda de
sacarose pode ocorrer por meio de rea¢les quimicas entre esta e 4gua, além do
escurecimento do agticar, faz-se necessario um controle de temperatura. A fim de evitar tais
degradagdes chegou-se 4 temperaturas na faixa entre 125 a 130 °C. O modelo matematico
baseia-se nos balangos de massa e energia em cada evaporador, mais as relagles de

equilibrio. Este modelo fenomenolégico ¢ aplicado ao controlador.

Uma estrutura hibrida de controle ¢ proposta, a qual associa um modelo tipo
“feedback” linearizado e uma estrutura interna de modelo. A estrutura que consiste em
simular com as mesmas entradas do processo, € escolhida por causa de suas caracteristicas
com relagBo aos erros de modelagem. O processo ¢ linearizado, ¢ o controlador usa este

modelo.

Em artigo publicado por Mutha, Cluett e Penlidis (1998), sdo propostas algumas
modificacdes nos algoritmos tradicionais para contrele preditivo. O cerne da publicagio

sugere {rés maneiras diferentes de abordar o calculo da matriz dindmica da equagdo (2.44).
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O primeiro denominado Q-NLPC (quadratic nonlinear predictive control) aproxima o
modelo ndc linear que gerou a resposta a um degrau em malha aberta por expansio de
Tayior. Os outros dois V-NLPC (Volterra nonlinear predictive control) e T-NLPC {Taylor
nonlinear predictive control), fazem o mesmo, contudo aproximam o modelo origindrio da
resposta degrau emn malha aberta por um modelo Voterra de Segunda ordem e Taylor de
ordem superior, Para os modelos que usam a série de Taylor a atualizag8o destes dfo-se a

cada instante de atuacéio do controlador,

Para o algoritmo que usa T-NLPC a equacfio que representa a matriz dindmica, de

quarta ordem, € dada por:

|
i

{ el ,
G = {G" + Z%.(Aug«;)y“? ]
=2 &

(k1) (2.63)

Sendo,

o o O
ou(k - 1) (2.64)

O algoritmo T-NLPC pode, em teoria, ser um modelo adequado para representar
processos ndo lineares. Todavia, deve-se ponderar que a derivagdo de modelos nfo lineares
até a ordem quatro pode nfo ser propria para uma aplicago real, j& que nfio se trata de uma
abordagem trivial. Na indistria em geral opta-se por enfogues mais simples e com
resultados satisfatorios. Muito pouco sabe-se da eficdacia deste algoritmo em aplicagdes

reais, ou da existéncia de controladores comerciais.

Em muitos casos, para o controle de um processo ou planta, nio € obrigatério o uso
de controladores nfio lineares. Ao contrdrio disto, a maioria dos processos pode ser
modelada, pelo menos préximo ao “set point”, com modelos Jineares, Zhu, Henson e
Ogunnaike (2000) propdem uma estrutura de controle hibrida, ou seja, usa-se modelos
lincares em subsistemas mais simples, e em processos com dindmica bastante néo linear

adota-se um modelo mais complexo. Neste artigo modeiou-se um sistema composto de um

51



Capitulo 2 - Revisfo Bibliogréfica & Conceiftos Fundamentais

reator € uma coluna de separagfo. A coluna sendo representada pelo modelo linear e o
reator por um nfo linear, sendo que a ligag3o entre os equipamento € conduzida pelos

balangos de massa e energia.

As vantagens parecem Gbvias, ja que os recursos computacionais sfio locados
apenas em C€asos mais rigorosos. Este procedimento ¢ bastante adequado para o
desenvolvimento de controle da planta. Neste trabalho, cujo foco é o forno rotativo, uma

estrutura hibrida nfo é aplicavel aos moldes de Zhu, Hensen ¢ Ogunnaike (2000).

2.4.8 Rede neurais aplicadas ao controle de processos quimicos

( uso de redes neurais vem crescendo dentro da drea de processos quimicos. Trata-
se de uma ferramenta matematica muito poderosa, pois € capaz de representar diversos
processos nfo lineares. Agrega-se a esta caracteristica o baixo esforgo computacional de
modelar processos apos a etapa de treinamento da rede. Algumas destas aplicag8es podem

ser encontradas em Mujtaba ¢ Hussain (2001).

Adotando as propriedades comentadas acima, profissionais da 4drea de controle de
processos adotaram a capacidade de representar, com baixo esforgo computacional, das
redes neurais em controladores preditivos nfio lineares.  Por outro lado, o fato de
representarem processos ndo lineares, que podem conter estruturas nfio convexas embutidas
em seus modelos tipo caixa-preta, estas caracteristicas também estic numericamente
representadas nas redes neurais. A fim de evitar este empecilho alguns autores adotam a

linearizagfo ¢OMO recurso.

O uso do Jacobiano para linearizacfio em comparacdo com a linearizagio
“feedback” ¢ menos eficiente e trabalha em uma faixa menor de repfesentagdo. Em Braake
et al (1998) ¢ apresentada wma estrutura de controle para um fermentador em escala
experimental e em tempo real. O objetivo ¢ controlar a pressfo do equipamento. Modela-se
o processo por meio de uma rede neural “feedforward”, que ¢ posteriormente linearizada
(“feedback™). A tltima etapa € o projeto de um controlador linear baseado no modelo.
Quira vantagem deste procedimento € usar as técnicas de controle muito bem

fundamentadas para controladores lineares,

52



Capitulo 2 - Revisio Bibliogréfica e Conceitos Fundamentals

A estrutura descrita acima, apesar de reconhecidamente eficiente, ainda € linear.
Para grandes faixas de operagfo e processos altamente nfio lineares esta ainda nfio € a mais
representativa. Além deste fato, € provavel que a linearizagfo de um modelo fundamental

apresente melhores resultados, pois se poderia estender a linearizacfo ponto a ponto.

Um exemplo bem sucedido de controle preditivo nfo linear baseado em redes
neurais estd em Costa, Melelro e Maciel Filho (2001). Neste, o objetive ¢ controlar a
concentragfo de substrato em um processo de fermentacfo alcodlica extrativa. Treina-se
uma rede tipo FLN (Functional Link Network), sendo as varidveis de entrada (manipulada
— vazio de alimentacfo do mosto) avaliada em “k” ¢ a de salda {concentrago de substrato)

em “k-+17. Adota-se a FLN com o intuite de evitar o treinamento ndo linear.

Aplicagdes de redes neurais & processos instéveis podem ser melhor estudadas em Zhan

e Ishida (1997}

2.4.9 Logica Fuzzy

A 1égica fuzzy € usada para obtengéio de modelos tipo caixa preta. Um estudo mais

detalhado sobre o assunto pode ser acompanhado em Pedrycz (1993).

Kavsek-Biasizzo, -Skrjanc ¢ Matko (1997), propGem wm modelo “fuzzy”™ para
controle de processo de pH, altamente n3o linear, neutralizagfio de uma base forte com um
4cido forte. Neste artigo o modelo “fuzzy” agrupa véarios modelos lineares para diversas
respostas degraus em “set points” distintos. Assim, € possivel fazer uso da robustez de um
modelo nfo linear com a conveniéncia de um DMC linear. A estrutura de controle consiste
em identificar em linha e em tempo real 0 modelo linear contido no modelo fuzzy, e aplica-
lo como preditor do DMC linear. Outra vantagem deste enfoque ¢ garantir um minimo

local, ja que caso nfo haja restricSes na fungfio de otimizacfo, tem-se solugfo analitica.

LA
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2.4.10 Gutras Formas de Controle N80 Linear

O use de modelos NARX (nonlinear auto-regressive exogenous regression) para
estruturas preditivas de controle ho linear pode ser mais bem compreendido em Nicolay,
Magni ¢ Scatollini (1997) e Sriniwas e Arkun (1997). A idéia central destes artigos € usar
um modelo NARX em pontos de equilibrio. Entretanto, as vantagens oferecidas nfio sfo
mais atrativas que as dos modelos “fuzzy”, neurais e “neuro-fuzzy”. E por outro lado ha
poucas informagSes tedricas a respeito de identificagfio emn linha de modelos nfo lineares
deste tipo. Por estas raz@es esta estrutura nfio ¢ tAo bem aceita comercialmente e no meio

académico quanto as redes neurais e a l6gica fuzzy.

Dentre as formas menos comercialmente difundidas que as redes neurais ¢ a 10gica
nebulosa, encontram-se os modelos tipo Voliterra, Hammerstein ¢ Wiener. Estes apresentam
o mesmo conceito de controle ndo linear. Trata-se de usar modelos lineares tradicionais
para o “loop” central do processo e corrigir os desvios com um modelo que compute as ndo

linearidades.

No caso dos modelos de Hammerstein e Wiener as corre¢des ndo lineares ndo t8m
um modelo definido, pode-se usar até mesmo as redes neurais. A diferenca destes ¢ a
ordem com que se faz a correcdo ndo linear. Modelos Wiener consistem de um bloco
dindmico linear em série com um estatico ndo linear, enquanto Hammerstein tem os
mesmos elementos em ordem inversa. O fato de o bloco linear ser dindmico permite esta
estrutura usar as vantagens muito bem fundamentadas da teoria linear de controle. Em
Fruzzeti, Ogunnaike e Pearson (1997) e Norquay, Palazoglu e Romagnoli. (1998) tem-se
algumas aplicagfes praticas, e suas estruturas, dos modelos de Wiener e Hammerstein,

respectivamente.

Os modelos de Volterra também tém sua compensac@o ndo linear. Entretanto, esta ¢

realizada por meio de uma série de poténcias cuja formulagio basica ¢ dada por:

y(1) =y (1) + Y2 (1 )+ y3(t)+.. (2.65)
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Sendo,
v(1) — O modelo contendo a parte linear.
y1{t} - Os componentes nfio lineares ({1}, ¥3(t), ....).

O modelo linear, assim como os demais termos sfo formulados da seguinte maneira.

(1) = |y (c (-0 ).do
o

(2.66)

¢ (2.67)
ya(t)=[[1h(0,,0,,05 )u(t~c; ju(t—c, )u(t -4 )do,.ds, do,

000 2.68)

A série de Voterra € uma expanso temporal da série de Taylor. Um estudo de caso

para um reator de polimerizaglo esta em Doyle, Ogunnaike e Pearson. (1995).

2.4.11 Consideracdes finais

Com a breve revisfio a respeito das estratégias lineares e nflo lineares de controle,
algumas propostas serfio formuladas para este trabatho. Em primeiro lugar serfio
descartados os modelos tipo Wiener, Hammerstein ¢ Volterra. A razio para esta escolha
ndo esta nos resultados ja discutidos em bibliografia aberta, mas sim no que estes agregam
de especial em relacfo as estratégias lineares adaptativas e as nfo lineares mais difundidas.
A adicdo de uma componente ndo linear nfo € mais eficiente que modelos lineares
atualizados em linha, sem considerar a estimativa de parimetros de modelos como Voterra,

mais complexa. Por outro lado, as pesquisas buscam estratégias ndo lineares confidveis, e
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este trabalho também estudard um exemplo industrial com o objetive de contribuir neste

assunto.

N#o se trata de desenvolver uma nova e configvel ferramenta para a teoria de controle
nfo linear de processos guimicos. O intuito € mostrar os resultados em processos que usam
fornos rotativos daquelas estratégias i4 existentes e que ainda nfio foram investigadas nos
processos de incineragHo. Assim, este estudo de caso vem a somar com 0s j& existentes,

estimulando aplicagdes reais com controle nfo linear,

Seguem as propostas para estudar a dinfmica, em malha fechada, de processos de

incinerago com fornos rotativos.

As estratégias de controle para os processos em estudo sfo duas: linear e néo linear.
Dentre as lineares tem-se: DMC, GPC e PID. Quanto as estratégias ndo lineares serfo
usados dois algoritmos. Detathes de cada uma destas serfio abordados no capitulo 3, o qual

descreve comno serd tratado o problema da integracfio em tempo real para este estudo.

2.5 Redes Neurais Artificiais

O uso de redes neurais nfo € exclusive de nenhuma édrea de conhecimento, Em
particular, os processos quimicos beneficiam-se desta técnica devido & sua capacidade em

representar comportamentos néo lineares.

As redes neurais funcionam a partir de informagdes de enirada que geram
determinadas saidas. Esta € outra vantagem da rede, pois nfo se faz necessario desenvolver

modelos fundamentais complexos para representar ¢ processo.

Com as informagdes disponiveis para o projeto da rede, duas etapas seguem até ter-
se uma rede neural representativa do processo: treinamento e validagfo. O treinamento
consiste em fazer com que, a partir de dados extraidos do processo, para um dado conjunto
de entradas, as saldas sejam fiéis ao esperado. A fase de validagfio consiste em, com

informacdes diferentes das usadas no treinamento, checar a qualidade da rede.

Uma rede € formada por camadas: entrada, internas e safida. A camada de entrada

nio ¢ considerada propriamente uma camada, pois ndo ¢ computada durante o processo de
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ireinamento. As duas oulras camadas ¢ que de fato conferem a capacidade numérica de
representar processos ndo lineares da rede. Nestas, os valores de entrada sfo multiplicados
por pesos ¢ o valor de salda € caleulado por fungles especificas, as fungbes de

fransferéncia. A Figura 2.9 apresenta um modelo de uma rede simples,

L

Eriracas A i L Hny “L?’Eaﬁ:éa

T

Hias

Figura 2.9 - Rede neural de uma camada.

O valor de entrada na funcio de transferneia € dado por:

R
n= ZWU p;t+b
= (2.69)
A saida € calculada com 2 equacio abaixo.
a=f{(n) (2.70)

Existem vérias funcles de transferfncia, mas neste ponto ainda nenhuma

informagfo especifica estara sendo abordada.

Dentre as redes neurais as mais comuns sfo o Perceptron, Adaline, Madaline,
“Backpropagation”, “Self-organising” e “Recurrent”. Embora existam outros tipos de redes,

apenas as citadas acima serfic comentadas.
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2.5.1 Perceptron

Este tipo de rede ¢ mais simples do ponto de vista de sofisticacfio numérica. Isto se deve
ao tipo de funcfo de transferéneia usada. O grafico da fungio de transferfncia de um

Perceptron, mostrade na Figura 2.10, indica que esta assume apenas dois valores,

-1

Figura 2.10 - Funcfo de transferéneia de um Perceptron.

L1

Para “n” maior ou igual a zeto, a saida é ““+1”’, caso contrario a saida € nula. O fato
de uma funcdo de transferéncia ter como resposta dois valores limita a aplicagio do
modelo. Logo, os Perceptrons s#o de aplicacfio pratica para problemas lineares, ou aqueles

cujos conjuntos de dados podem ser divididos em grupos claramente distintos.

A Figura 2.9 mostrou um modelo de rede neural bastante simples, com um elemento
ponderando as entradas. Porém, para melhorar a capacidade de representa¢dio da rede ¢

possivel usar vérios destes elementos.

Figura 2.11 - Arquitetura do Perceptron.
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Neste caso os valores de “n” sdo calculado conforme a equacgio (2.71).

Ay

_d3 |
a mILZWE’é‘pE ~§-ij j=18
=t 2.71)

il 3%

O treinamento consiste em ajustar os pesos até que “a” seja igual, ou

suficientemente proximos, aos valores referéneia de saida,

Este tipo de treinamento € conhecido como supervisionado, ja que os pescs sfo

caleulados para conjunios de dados entradas-saidas.

A regra de treinamento para os Percepirons € bem simples, 0s valores de “w” ¢ “b”
sdo atualizados, iterativamente, proporcionalmente ao erro. Este erro, ou desvio, € a
diferenca entre a safda da rede calculada com os pesos menos as referéneias de salda. As

equagles (2.72) e (2.73) calculam as atualizagBes dos pesos ¢ dos valores de “b” (bias).
Aw = (t — a.).p =ep (2.72)

Sendo,

t — Referéncia de saida.

Ab=({t—a)=¢ (2.73)
w = wl Aw (2.74)
b =b' + Ab (2.75)
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O processo iterativo para quando determinada convergéneia g € atingida.

(2.76)

2.5.2 ADALINE e MADALINE

Este tipo de rede neural (ADALINE — Adaptative Linear Newron Networks) tem a
mesma estrutura geral apresentada acima. A diferenga é a fungfo de transferéncia usada,
linear. O valor de saida estimado pela rede “a” € calculado com uma fungfc linear, a partir

de um dado valor "n”. A Figura 2.12 desenha uma funcgfo de transferéncia linear.

E

/ i) n

Figura 2.12 - Func¢fo de transferéncia linear.

A vantagem desta tipo de rede em relagfio ao Perceptron é que a ADALINE nfo tem
como saida apenas dois valores, mas sim uma faixa que varia de “~w0” a +owo. Contudo,
esta faixa de saida € linear, ¢ isto faz com que esta rede apresente bons resultados com

dados de treinamento linearmente relacionados. A Figura 2.13 representa uma rede

ADALINE.

&0
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o |
3 g # . H o
. i ,
/ i Saits

Erdrades

Figura 2.13 - ADALINE.

Quando hd mais de uma ADALINE em paralelo dé-se 0 nome da rede de MALINE.

O “m” inicial refere-se ao termo “multiple” em inglés.

O treinamento de ADALINES ¢ MADALINES ¢ baseado na minimizag8o da média

do quadrado dos erros. O mse (mean square error) € calculado com a equagdo (2.77).

LS o) =L 3 (t() o))
msemgze()waé() ack)

k=]

2.77)

O algoritmo de treinamento conhecido como Widrow-Hoff baseia-se no método da

maxima descida. Com a derivada parcial do quadrado do erro, em relagéo ao peso tem-se:

&) _, (10,26

ow ow

(2.78)

Por sua vez, a derivada do erro também pode ser calculada analiticamente.
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oe(l) _ olttk) ~ao] _ otk ~(w.p(k) +b)]

ow ow ow

Simplificando,

Be(k) .
?W_ = ij{\k>

AR N}

Be(k) _
&

-1

Portanto, a algoritmo de treinamento Widrow-Hoff ¢ dado por:

ksl & de’ (k)

W = w* —a. =w" +2.0.e(k).p(k)

2
%)k-i-] — bk . aé%éﬁ = bk -+ 2&6(}()

(2.79)

(2.80)

(2.81)

(2.82)

(2.83)

O parAmetro o € conhecido como taxa de treinamento. Se o € grande, o treinamento

& mais rapido, mas se for muito grande pode trazer instabilidade numérica. Para o pequenos

o treinamento € mais lento, porém mais estavel.

Assim como para os Perceptrons, este algoritmo de treinamento € supervisionado.

Dados que correlacionam entradas e saidas precisam ser alimentados ao sistema para que

haja o treinamento.
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O processo € iterativo, ¢ termina quando determinada precisdo € atingida.

2.5.3 Retropropagacio

Este tipo de rede neural € o mais popular, ¢ também o € na engenharia quimica. Isto

se deve & sua boa capacidade em representar processos ndo lineares, abundantes nesta drea.

Seu principio basico ¢ semelhante &8 ADALINE, quanto 2 arquitetura e treinamento.
A diferenca € que a o algoritmo de Widrow-Hoff foi generalizado para multiplas camadas e
funcdes de transferéneia ndo lineares. Em virtude destas caracteristicas, redes tipo
retropropagagio  {“backpropagation™) sHo capazes de modelar processos  cujos

comportamento nfo seguem os padrbes exigidos pelo Perceptron ¢ pela ADALINE.

Alguns processos quimicos ndo lineares foram modelados por redes neurais tipo

retropropagag#o com sucesso em Mujtaba e Hussain (2001).

A Figura 2.14 mostra a arquitetura basica de uma rede tipo retropropagagéo.

b{1.13 b2 1) brﬁ!}
R . 82,1
@‘ @\ """“”m
‘ _ Saldas
@ @ (o )02

b(33

Enhadas '
Nl Yef Y

Camada de entrada Camadas internas

Figura 2,14 - Arquitetura de uma rede tipo retropropagagfio multicamadas.

A funcio de transferéneia ndo linear mais comum ¢ uma sigmoidal, cuja matemdtica

¢ exposta pelas equagdes (2.84) e (2.85).
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N 2.84
HOE i —  {logaritmica sigmoidal) (2.84)
1+e™
HOE e -1 {tangente sigmoidal}
g
© (2.85)
O comportamento destas fungdes € semelhante ao do grafico da Figura 2.15,
f(n)
] .
: pass?’ g f :
-10 -5 8 5 10 15
n
Figura 2.15 - Funcfo de transferéncia logaritmica-sigmoidal.
Outras fungdes de transferéricia muito adotadas sfo:
2.86
f(n)y = e‘”2 {base radial) (2.86)
f{ny= E“:?‘_"‘;” {tangente hiperbdlica)
Lre (2.87)
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f(ny=1—[n] —1<n<1 (base triangular) (2.88)

Na figura acima fica claro que as safdas destas fungdes de transferencia, ainda que
nfo lineares, s8o limitadas entre “07 e “17. Este aspecto poderia ser um fator limitante para
modelagem de problemas cujas respostas operem em faixas diferentes e mais amplas. Para
resolver esta situag@o ha duas alternativas: normalizar os dados de entrada e saida, ou usar

(13

na camada de salda uma funclo de transferéncia linear, com faixa de resposta enire “~ = ¢
“roo A primeira opcio é mais adequada, uma vez que a (ltima camada ndo fica restrita a

uma funcio de transferéneia linear.

O treinamento de uma rede tipo retropropagacio dé-se pelo método da maxima
descida, que também ¢ conhecido pela regra do delta generalizado. A regra do delta ja fol

apresentada quanto tratou-se das redes ADALINE e MADALINE.

A idéia fundamental deste procedimento numeérico € atualizar os pesos ¢ “bias” com
o negativo da derivada do erro total em relagfio a eles mesmos. O erro total € dado pela

equacfo (2.89)

Nec Ne 2
E, = ZZ(dJ‘J _af,i)
== {2.89)
Sendo,

5370

a;; - Yalor de salda do neurbnic “i” na ltima camada, para o par de treinamento “}”,
d; — Valor de referéncia na saida para o neurdnio “i”.

Ne¢ — A quantidade de pares para treinamento entradas-saidas.

No — Namero de neurbnios na camada de saida.

Portando, os pesos e “bias™ sfo treinados com as seguintes equagfes:
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. 2.90
Aw =~ 8}?’ (30)
Ab =~y 55;
2.91)

46, 90 2

O parfmetro “y” € a taxa de treinamento.

O método consiste em um processo iterative que atualiza os pesos e “bias” até que o
erro total seja suficientemente pequenoc para que o processo ja possa ser representado pela
rede. Este critério ndo € rigido, sendo que cada caso merece atengdo particular em funcéo
do nlmero de necurdnios na camada de salda e tamanho do banco de dados para

treinamento. As equagdes (2.92) e (2.93) mostram como deve ser o processo de treinamento

da rede.

w}:i’j =wh,, + AW, (2.92)
b}:j =b,  + Al {2.93)
Para,

[ 144

iej - Neurbnios das camada “i” e “j” respectivamente.
k — Camada interna.

t — Instante da iteracdo.
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Da maneira como foi exposta nas equagdes (2.90) e (2.91) a derivaciio analitica
seria bastante complexa, e resultaria em equagfes de dificil generalizacfo, Para tal fato usa-
se a regra da cadeia a fim de melhorar a {ratabilidade analitica do problema. Deste ponto

em diante o erro da rede, para efeito descritivo do algoritmo de treinamento, fica reduzido a

equagho abaixo.

No

E’!‘ = Z(dz o &’; }2
i=l

(2.94)

A seqliéncia de equagBes abaixo resolve o problema, para um dado par entrada-
salda da base de dados para treinamentc. No final desta stapa seré explicado como a base

de dados enquadra-se no procedimento.

0E, 0E, &I,

Tl B,
W, LY (2.95)
OE, 8E, &I,
T8l ob, .
aé;’:,j a1, . (2.96)
al,
o,
ki g (297)
ol
I :I
%1 {2.98)
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Sabendo que, a varidvel “a” ¢ a saida de um neurbnio apés a transformagio nfic
tinear {funcio de transferéncia), e “I” ¢ apenas o resultado dos somatérios dos pesos e

“hias” de um neurdnic,

Definindo a variavel & como:

: (2.99)

Assim, a atualizagfio pode ser representada por uma equacfo mais compacia € de

facil implementagio.

A, =y5,4, (2.100)

pb, , = 7.6, (2.101)

Aplicando a regra da cadeia para a equacdo (2.99),

Ok, _ Ok o4,
oI aa, ol
’ A (2.102)

Os dois novos termos decorrentes da aplicagfo da regra da cadeia tém representagéio
compacta, proporcionando um algoritmo de treinamento matematicamente acessivel aos

engenheiros € eficiente do ponto de vista numeérico, pois trabalha com derivadas analiticas.
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Zoru
o (2.103)

0 Gltimo termo ainda ndo desenvolvido, a derivada do erro em relacio ao valor de

saida ativado do neurdnio (ﬁg’%g ), depende da camada onde este se encontra.

Para a camada de saida tem-se que:

oa, (2.104)

A partir da camada de saida os erros sdo propagados para as camadas infernas, por

iss0 0 nome de refropropagacio.

OF, giaET o, _ g_.: OE,

4 A '"""'““"' - : ] kLR
Ba, =8, ba, i3 0l (2.105)

5 ET No
= 5,.W,,,
aa- ; k koA

i

(2.106)

Todas as etapas necessarias para o entendimento do treinamento j4 foram expostas,
porém para um Unico par de treinamento entrada-saida. Para todo o banco de dados faz-se

o somatbric do Aw e Ab para cada conjunto entrada-saida.

M
&}ykj,j = Z .{i\wk!f!j
- (2.107)
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Ne
Abﬁc,j = Z Ab}'{,f
e (2.108)

Entretanto, a fim de proporcionar freinamentos mais rdpidos e estdvels, ouiros
procedimentos numéricos sio  disponiveis, Denire estes destacam-se: gradientes
descendentes com momento, retropropagacdo resiliente, gradientes conjugados, algoritmos
(Quasi-Newton e Levenberg-Marquardt. A revisfo bibliogréfica sobre redes neurais baseou-

se em Krose, Van der Smagt {1993) ¢ em Bulsari (1995).

Uma breve descricfio, apontando as diferencas, vantagens e desvantagens de cada

um serd apresentada a seguir.
2.5.4 Gradientes descendentes com momento

Diferentemente do gradiente descendente comum, ¢ momenio permite que o
treinamento néo responda somente em fungio do gradiente, mas também com as tendéncias
recentes dos erros da superficie. O momento possibilita que o algoritmo ignore pequenas
caracteristicas da superficie, que em algumas situagdes podem conduzir 4 convergéncia
para um minimo local. Em geral este algoritmo converge mais rapidamente que o dos

gradientes descendente (método da maxima descida).

A modificagdo deste procedimento numérico em relago ao método da méxima
descida ¢ adicionar um termo que considere no processo de treinamento informacdes do

nivel iterativo antetior. Neste caso o treinamento é dado por:

w?i j w W;iv,—u,- »%«a(Aw;,,.J + ,B.Aw;;{j) (2.109)
5§j:@J+a@%J+ﬁAiﬂ) (2.110)
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Sendo,

B — O coeficiente de momento.

Os wvalores de [} nflo obrigatoriamente precisam ser 0s mesmos para a atualizacio

dos pesos e “bias”,

Informacdes mais detalhadas, incluindo o método dos gradientes descendentes com

momento, podem ser obtidas em Hagan, Demuth ¢ Beale (1996).

2.5.5 Retropropagacio resiliente

O treinamento de redes neurais que usam fungdes de transferéncia com saidas em
faixas limitadas sofrem conseqiliéncias destas caracteristicas. Por exemplo, a fungdo
sigmoidal, cuja faixa pode variar entre “0” e “17, gera derivadas de magnitude pequena
quando a inclinagfo destas estiverem proximas do limite inferior. Isto causa um efeito
negativo nos pesos e “bias”, ja que a atualizagfo pode ficar muito pequena e ndo convergir

até os critérios de performance pré-estabelecidos.

E com o objetivo de eliminar este problema que se usa a retropropagagio tesiliente.
Neste método as derivadas fornecem apenas o sinal para onde caminham os pesos € “bias”.
A atualizac8o ¢ feita por um fator anteriormente especificado, que age com se fosse o
gradiente, mas que pode mudar durante o processc de convergéncia a fim de garantir
estabilidade e convergénecia do procedimento. Detalhes sobre o método estio em

Riedmiller € Braun (1993).

2.5.6 Gradientes conjugados

No método da maxima descida a tatica € usar o negativo dos gradientes, pois este
promove a méxima descida. Porém, nio converge mais réapido que o método dos gradientes

conjugados.
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Neste método uma busca ¢ realizada ao longo de diregBes conjugadas, as quais

geralmente produzem convergéncia mais répida.

Todas as variacBes dos gradientes conjugados iniciam o algoritmo calculando a

méxima descida.
P, =g (2.111)

Uma busca por linhas ¢ realizada com o objetivo de determinar a distdncia 6tima da

direcio de busca atual.
=P ot pt (2.112)

Sendo,

a* — Taxa de treinamento.
e — Erro.

x* — Os pesos ou bias

E gk é definido como:

&
By =7 OM & =
o

(2.113)

A proxima diregBio de busca ¢ determinada conjugada, com a diregfo anterior. O
procedimento geral, que define a nova dire¢fio de busca, combina a maxima descida com a

direcfo de busca anterior, conforme equagfo (2.114),

7z
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pr=—gh+ ptpt (2.114)

Os vérios tipos de gradientes conjugados distinguem-se pela forma como calculam o
valor de fﬁg‘l As equagbes (2.115) e (2.116) sfo usadas nos métodos de Fletcher-Reeves ¢

Polak-Ribiére respectivamente.

7
g -
ﬁk = T ¢
Ei1-Bia {(2.115)
7
_Bgi &
ﬂ;« -r
gk—i‘gi:—i (2 126}

2.5.7 Algoritmos Quasi-Newton

QOutras alternativas para o treinamento de redes neurais sfo os algoritmos de

Newton. A iterac8o basica deste método &

Xpap =% -4 g, (2.117

Sendo Ay o Hessiando (segundas derivadas).

(2.118)
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Este método em geral converge mais rapido que o dos gradientes conjugados.
Entretanto, o calculo do Hessiano nfio é trivial e muitas vezes potencializa os erros

numéricos a cada iteragfo, levando 3 nfio convergéncia,

H4 também 08 métodos chamados de Quasi-Newton, ou método das secantes, que
usam as segundas derivadas. Estes atualizam o Hessiano baseando-se nos gradientes. Esta

classe de método pode ser mais bem estudada em Bazaraa, Sherali e Shetty (1879).

2.5.8 Levenberg-Marquardt

Este € outro método numérico que também faz uso do Hessiano em seu algoritmo.

Levenberg-Marquardt computa os gradientes e Hessianos das seguintes maneiras:

H=J".J (2.119)
g=J"E (2.120)
Sendo,

I — Matriz Jacobiana (gradiente do erro em relagfo aos pesos e “bias”).

E - erro.

Para,

k — Numero de neurdnios na camada de saida.

p — Namero de padrdes entradas-saidas para o treinamento.
N - Nuamero de pesos.

N2 — Numero de “bias”.

Ey - Erro total.
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(2.121)

(2.122)

(2.123)

OE,

by
BE;

J=| ab, (2.124)

OE,
8by,

A matriz Jacobiana “J” ¢ calculada com a técnica padriio de retropropagagio, Hagan
¢ Menhaj {1994), que ¢ bem menos complexa que o célculo do Hessiano. O algoritmo de

retropropagago ja fol apresentado, mas precisa de algumas modificagdes para adequar-se
ao método de Levenberg-Marquardt.

O processo iterativo proposto por Levenberg-Marquardt € dado por:
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Xy = %y — TS g d [T E 2.125)

u — Paréimetro de relaxagfo.
1 - Matriz identidade.
¥ - Pesos ou “bias”.

Em geral o melhor desempenho, quanto & velocidade de convergéneia, ¢ atribuida
ao método de Levenberg-Marquardt. Por isso, este tem sido bastante utilizado em
aplicagdes em todas as dreas, incluindo os processos quimicos. Contudo, o algoritmo
apresenta algumas limitacdes. Devido ao tamanho da matriz 3%, recomenda-se sua
aplicacdo para redes menores. Além deste empecilho, ¢ método ¢ mais adequado para

apenas wm neurdnio na camada de saida.

2.5.9 QOutros aspectos

Aparte ac treinamento que gera um modelo caixa preta do processo, outros
aspectos devem ser considerados para o bom desempenho da rede. O mais comum € ¢ super
dimensionamento desta. Em situacBes como esta ocorre que um niimero excessivo de
informacdes foi usado para treinar a rede. A rede € capaz de representar com um desvio
muito pequeno o conjunto de dados do treinamento, mas para condigdes diferentes a

performance deprecia-se. O super ajuste leva a este tipo de situagio.

A soluglo € bastante simples, usar ¢ numero. minimo de informagdes que
representem o processo. Nio € uma tarefa facil, ja que a priori nfio se sabe quais e quantas
informagdes sfo necessarias. Contudo, dois procedimentos ajudam a evitar o super ajuste

de uma rede neural: regularizacio e parada prematura.

A regularizac8io € a modificacdo da funcfio que mede a performance da rede, o erro

{mse},
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1 & 2
- ;(I: —a{)

mse = —
N4
(2.126)
F possivel meihorar a capacidade de generalizagfio por meio da modificacio abaixo.
mse_reg = y.mes +(1- ¥ Jmsw (2127}

1 N2
msw = —— > W'
NQ =i :
(2.128)

v — Indice de performance,

Adotando este cniféric t€m-se pesos e “bias” menores, e isto forcarda a rede a
responder mais suavemente, reduzindo a probabilidade de super ajuste. Uma rede

devidamente ajustada representa melhor o processo.

A parada prematura também ajuda a evitar o super ajuste. Na fase inicial do
freinamento o erro diminui mais velozmente, e tende a reduzir a descida com o andamento
das iteragdes. Em determinada situagfo do processo iterativo pode ocorrer aumento do erro.
Se para um certo numero de iteragles esta tendéncia mantiver-se, para-se o treinamento, e

os pesos e “bias” anteriores ao fendmeno séo os usados.
2.5.10 Outros tipos de rede.

Além das ja descritas dois outros tipo sfio bastante populares: redes “self-

organising” e redes recorrentes.

7
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O primeiro tipo tem aplicagBes em situagdes diferentes das mais comuns em
engenharia quimica, conjuntos com informagBes de entradas e saidas. Redes tipo “self-
organising” trabalham apenas com os dados de entrada. A idéia € identificar agrupamentos
neste conjunto de dados. Para este tipo de rede o treinamento nfo € supervisionado, € o
caleulo dos pesos € definido por uma forma de competigfio global entre os neurbnios. As

redes “Kohonen” estdo entre as mais comuns dentre as “self-organising”.

As demais redes anteriormente discutidas nfio sfio recorrentes, ou seja, os fluxos de
informacfes sfo em uma dire¢do. Logo, para um determinade nimero de passos 08 pesos €
“bias” sfo especiﬁcados, Nas redes recorrentes os valores de ativagfio “a” sfo submetidos a
um processo de relaxagfio, mas os pesos e “bias” permanecem inalterados. Este tipo de rede

tem lagos da saida para a entrada. A rede “Hopfeld” ¢ um destes tipos de rede.

Uma descrigdo mais detalhada sobre os dois Gltimos tipos de redes abordados pode

ser avaliada em Krose e Smagt (1993},

2.6 Otimizacio

A otimizaglo € um assunto que deve ser tratado com bastante aten¢io neste
trabatho. A inser¢do de eguipamentos que usam fornos rotativos no escopo da integracio
em tempo real corrobora com a afirmac8o acima. Neste tipo de estudo a otimizagio pode
ser aplicada em trés situacdes: no controle do processo, no célculo dos melhores pardmetros
operacionais e no planejamento da produgdo. Sendo que a falha numérica e computacional
em cada uma destas etapas pode ser traduzida em prejuizos financeiros. Por 1sso tudo, 0 uso

de um método numérico robusto para a otimizag#o ¢ imprescindivel.

O foco desta pesquisa ndo estéd em desenvolver um procedimento especifico para a
otimizagdo do processo, entretanio compreender e escolher as melhores opgles €
necessario. De uma maneira geral, embora cada um dos tipos de otimizac8o enquadre-se
em subproblemas de otimizagfio mais especificos, ¢ problema ¢ ndo linear podendo conter

restricdes.

Para esta classe de problema duas alternativas bastante difundidas estfo disponiveis:

o SQP (successive quadratic programming) e os algoritmos gendticos. As caracteristicas de
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cada um, uma breve descricdo tebrica, assim como suas vantagens e desvantagens serfo

apresentadas a seguir.
2.6.1 Programac&o quadratica seqgiiencial

O estudo da programacfo quadratica para otimizac8o € necesséria para entender melhor
o algoritmo usade neste trabatho, o SQP. A programacfio quadrética € o nome dado ac
procedimento que minimiza uma fun¢lo quadrdtica de n varidveis com m resiri¢des

lineares.

Um exemplo desta metodologia pode ser dado por:

Fung&o objetivo - f(x)=c'x +éxTQx
(2.129)

Restrigdes -
(2.130)

sendo ¢ um vetor de coeficientes constantes, A uma matriz (m x n) ¢ Q é uma matriz
simétrica.

Os algoritmos SQP correspondem a um método iterativo que gera uma seqliéncia de
valores {xx, A Mg} que converge para a solugio do problema dada por (x*, YARETEY
Objetiva-se obter a solucio ", 2", 1) e sabe-se que esta deve satisfazer certas condiges.
Por outro lado, estas condigles correspondem a um sistema de equagdes nfio lineares.
Assim, obter a solugdo Otima nada mais € gque resolver um sistema de equagdes
F(x,\,u)=0. Logo, os métodos SQP sio essencialmente métodos de Newton ou quasi-

Newton de resoluclio de F(x,A,n) = 0. Resta analisar como este sistema de equagdes €

resolvido

WY
p—
o
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Em fungfio do que foi exposto tem-se que a classe de algoritmos SQP, que ¢ caracterizada

pela gerago da seqiiéncia {xk oAy ,uk} COMmO segue:

1. Resolva o seguinte problema da P para obter 4,

min —}fdkTH{xk?’lk’#é d, + va<xg ¥,
s.a. VH (x,)d, =—h(x,)
Vg'(x,)d, <-g(x)

{_ﬂ}?"ﬂé}"i %dk?‘H{x& s/’iksﬁjg}d;; +‘?f?{xﬁ:}dk
sa.x, +d, € X(x,)

onde, J € uma aproximacgio do Hessiano de (P1) ou (P2) avaliado na iteragdo & X(x;) €
a aproximacfo linear de X na iteragdo 4, obtida expandindo-se as restrigBes em série de

Taylor e truncando-se ¢s termos de ordem superior.
Xy =X, +dy

2. Ay € Py correspondem aos multiplicadores de Lagrange do problema da PQ.

A esséncia do método SQP € simples. No entanto, sendo um método de Newton a
convergéncia para a solugfo do problema serd local sob certas hipdteses, i.e., a seqliéncia
{xp Ak yk}%(x*, A, ;f) para valores (x;, A, ) suficientemente proximos da solugfo
otima. Como ndo se conhece a soluglio dtima a priori € necessario que se efetuem mudancas
no algoritmo basico de forma a que se tenha convergéncia global, independentemente do
ponto de partida. Se o espago definido por X for convexo, entdo se a seqiéncia for
construida como: x,, =x, +a,d, € Xparatodo o, €[0,]] < /R, tem-se que X
pertencerd a X . Pode-se, entdo, definir um problema de minimizagfo em linha de forma a
se garantir a propriedade de convergéncia global do método SQP para esta situagfio. Este é
o ponto de partida do método SQP, ou seja, introduz-se uma penalidade no passo 2, o qual

passa a ser definido como:
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Xy = X, + O, (2.131;

sendo, o wm amortecimento obtido a partir da minimizac8o unidirecional de uma fungio

objetivo adequada, denominada func#io de mérito.

Existemn diversas particularidades implicitas na exposicio ¢ delas depende ¢ bom

funcionamento do algoritmo, a saber:

1. E necessdrio se calcular os gradientes dos mapeamentos £, 4, g.
2. E necessdrio se obter uma boa aproximagfo do Hessiano da funcdo Lagrangeana.

3. E necessario se resolver o problema da programacio quadratica e estabelecer se este tera

solugdo.

4, E necessdric se definir a fungio de mérito e resolver um problema de busca

ynidirecional.

E necesséario se estabelecer um critério de parada, i.e., quando o algoritmo convergiu para a
solugfio Otima. Diversos critérios existem para se identificar se uma dada solugfio € 6tima
ou nfio. Um dos mais usados se baseia na idéia de que na solugfio 6tima, a direco de busca
obtida na programacio quadrdtica serd nula e, desta forma, se pequenos incrementos sio
feitos nas variaveis de decisfio € porque se estd perto da solugio dtima. Assim, a idéia €

medir 0 quanto as varidveis diferem de uma iterac8o a outra

e, - x| <8pie, >0 (2.132)

2.6.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos tém sua origem na década de 60, pelo professo John
Holland da Universidade de Michigan, e apresentam este nome em fun¢fo de sua analogia

com a ieoria da evolucfo primeiro explica por Charles Darwin. Este procedimento
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numérico transforma varidveis em vetores chamados de Ccromossomos, Gue por processos
de reproducio, crossover e mutagfo, em representacfic algébrica, evoluem até um ponto
4timo. Assim como na teoria évolucionista, os cromossomos menos aptos, longe do
objetivo, sfo preteridos por agueles com desempenho mais adequado. A representagio
numérica do cromossomo, suas caracteristicas e limitagfes serfo abordadas mais adiante.
Neste ponto pode-se adiantar que para a maioria dos c6digos esta representag@o ¢ feita na

forma binaria.

As operac8es citadas acima so realizadas para diversos cromossomos (populagio)
gue ocupam o espago onde possivelmente ¢ 6timo global se encontra. Desta forma,
aumenta-se a probabilidade de sucesso do algoritmo. Cada conjunto de operagfo que

contenha uma reprodugdo seguida de crossover e mutacfo é entendida como geracfo.

Os algoritmos genéticos ndo dependem que o ponto de partida seja bom para gue
um Stimo seja alcancado. Na verdade trata-se de um procedimento combinatorial e
probabilistico, cuja performance dependerd basicamente da populagdo e do nimero de
geracdes. Portanto, a solugdo encontrada ndo serd exatamente o valor do 6timo global, mas

sim algo aproximado em funcgfic dos pardmetros utilizados.

Em um primeiro instante pode-se pensar que basta apenas aumentar o tamanho da
populagfio ¢ o nimero de geragdes que de qualquer forma uma solucfio bem proxima do
dtimo global serd obtida. A pratica mostra que isto nfo € possivel por duas razles. A
primeira € que o aumento indiscriminado da populacdo e do nimero de cromossomos
trazem conseqliéneias para o processamento computacional, que toma-se ineficaz para estes
casos. A segunda ¢ o aumento do ntimero de geragdes, que em um determinado ponto do

processo ndo resolve, pois a convergéncia ja foi atingida.

Uma das maneiras de solucionar o inconveniente descrito acima € utilizar, ao invés
de codificagdo bindria, cromossomos com codificagdo real. Embora ter-se-4 detalhado
apenas a forma binéria, o tratamento real expande as possibilidades de precisdo para um
Cromossomo e supera o entrave que o cédigo bindrio tem intrinseco a sua representagio

numérica de apenas dois digitos “07 e “17.

A estrutura geral e basica de algoritmos genéticos pode ser acompanhada na Figura

2.16.
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Figura 2.16 - Principio de funcionamento de um algoritmo genético.

Mais detalhes a respeito dos algoritmos genéticos, ¢ todo o desenvolvimento formal
aqui mostrado, encontram-se em Michalewicz (1996). Segue embasamento teodrico a
respeito de algoritmos genéticos bindrios, contendo descrigfio das téenicas de reprodugéo,

crossover € mutagio.

O primeiro passo a explicar na codificaciio de um algoritmo genético binario € a

representagdo de uma varidvel por meio de um cromossome bindrio.

Para uma varidvel x; que serd avaliada entre [-1,2] com precisfio de 6 (seis) casas

decimais tem-se:

R S E j (2.133)
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Sendo,

1; — Comprimento do cromossomo.

g; — Precisfio desejada para a representacdo bindria.
%™ . Limite superior de busca do ponto étimo para x;

™ - Limite inferior de busca do ponto 6timo para x;

Seguindo as caracteristicas da varidvel x, tem-se:

—{-1
{, =log, (f———g%g%) =1log, (3.5 + @6} = 22 { proximo inteiro}
’ {2.134)

Os valores das varidveis, ou genes para o algoritmo, sdo calculados com a equagio

abaixo.
x = x4 2 5 Dy (s)
(2.135)

Sendo “DV?, o valor decodificado do individuo (cromossomo) e calculado por:

-
DV(s)=>{2"s,)

7 (2.136)
S={58.,.55,5) (2.137)

Assim, 0 cromossomo tem a seguinte forma:

&4



Capimule 2 - RevisGo Bibliografica e Congceitos Fundamentais

(001100.........001)

212 elementos

(2.138)

(Caso o problema fenha mais de uma varidvel, procede-se com o caleulo realizado

pela equaglio (2.133), e faz-se a soma dos i de todas as varidvels. A equagiio abaixo

exemplifica uma situagfo com "N varidveis.
0011...101 1101..1 10101..11 --- 0110110
X3 x2 3 k4

(2.139)

Apés a estruturacBo do cromossomo 0 passo seguinte consiste em especificar o
tamanho da populacio {(guantidade de cromossomos no espago de busca) ¢ suas
caracteristicas. Quando nfo hé prévio conhecimento dos problemas, o usual e proceder com
uma populagfo aleatoriamente gerada. Nesta fase os valores bindrios de cada gene sio
escolhidos entre “0” ou “1”, de acordo com o procedimento citado acima. Em algumas
situacBes o conhecimento da situacfio permite formular de maneira heuristica a popuiagéo.
inicial. A vantagem desta possibilidade € que o estado inicial esta mais proximo do ponto
Stimo. Portanto, a convergéneia € mais rdpida e a probabilidade de que seja encontrado um

minimo local é menor.

Ap6s a determinagfio da populagio pode-se iniciar com a reproducfio da mesma.
Este termo nfo é muito bem adequado, pois o que ocorre numericamente € a seleglo por
probabilidade dos cromossomos mais aptos. Em uma populagfio com “N” cromossomos
cada um terd um valor que indica sua apfiddo. Este valor ¢ obtido por meio da

decodificagic bindria com a equagdo (2.136).

Sendo v; cada cromossomos, tem-se:
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v, ={001100100011001)
v, =(111100100011001)
v, =(011010101010001)

v, ={101011001010110)

(2.140)
Decodificado cada um destes obtém-se um valor real r; para cada v;.
r, =eval(v,)
r, = eval(v,)
r, =eval(v,)
iy =eval(vy) (2.141)
Sendo,
xjmax _ x;‘mn
eval(v,) =log,| ——t
: g (2.1423

Em seguida calcula-se a probabilidade de seleg@o “pi” de v; conforme a equacio

(2.143).
= epa[(yj)/p (2}43)

Sendo, “F” aptidéo da populagio e calculado pela equagéio abaixo.

F= i eval{v,)
=l (2.144)
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Com os valores de “p;” j4 calculados inicia-se o processo de reproducfio (selegdo)
dos cromossomos mais aptos. SAo sorteados “N” {tamanho da populagio) nimeros
aleatdrios entre “07 e “17. Cada um destes nlimeros serd comparado com 0s valores de “p;”.
Este valor na prética encontrar-se-4 entre algum “pi” e “pi”. O cromossomo selecionado &

aquele de maior valor. O exemplo abaixo esclarece o ltimo paragrafo.

Dade o conjunto de “p;’s”,

p, =0.0234 p, =0.2034
p, =0.0846 p, =0.2269
p, =0.1215 o p, =1.000

(2.145)

Se o valor aleatoriamente sorteado for $.1345, entfo o cromossomo escolhido serd o

“ng”. Este procedimento € repetido o ntmero de vezes igual ao da populago.

Este procedimento € cldssico para a selegfio da populagfio. Entretanto, existem
outras formas, uma destas baseia-s¢ na competi¢fo entre os cromossomos. Aleatoriamente
s@o selecionados dois cromossomos, comparados e o mais apto ¢ selecionado. O
selecionado ¢ copiado e este passa a substituir o perdedor na populagfio. Repete-se

sistematicamente o precedimento até ter-se a nova populagfo de cromossomos.

Ap0s a seleglio, a primeira operag@io de um algoritmo genético € o crossover. Dois
cromossomos, aleatoriamente escolhidos, trocam genes. Esta troca de material genético €
numericamente representada pela permutagfo dos binarios a partir de determinado ponto da

seqiiéncia de genes dos cromossomos.

Para esta operacfio um pardmetro precisa ser definido, a probabilidade de crossover
{p.). Para cada cromossomo um nimero aleatdrio entre “0” e “1” € sorteado. Se o nimero
for menor que “p.”, entdo este cromossomo ¢ selecionado para o crossover, case contrério
nfo. (s cromossomos sfo pareados de acordo com a ordem de sorteio, ou aleatoriamente
combinados, e frocam as informag0es genéticas. Caso o nimero de ¢cromossomos sorteados
ndo seja par, duas sfo as alternativas. Selecionar outro, ou eliminar um, 2 fim de se ter

niimero par de individuos.

87



Capitulo 2 - Revisfio Bibliogréfica e Conceitos Fundamentais

Supondo que os individuos vy & v vio realizar crossover.

v, ={001100100011001)

v, ={111100100001011) (2.146)

Um mimero aleatdrio para indicar a posico de troca ¢ sorteado e a operacio €

execuiada.

v, = (0011001000 [11001)
v, = (1111001000 01011} (2.147)

Os dois individuos resultantes da operacdo sio:

v, = (0011001000 |01011)
v, = (1111001000 |11001) (2.148)

O “crossover” também pode acontecer de maneira combinada. Os vetores que
representam o cromossomo (individuo) mesclam-se por meio de uma operagfio linear.

Tendo vy e va, 08 Cromossomos resultantes seriam:

v, =a.y, + (1 - a).v2

vy = av, +{1-a)y, (2.149)

Os valores de “a” podem variar entre “0” e “1”.
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H4 ainda o “crossover” heuristico, mas este nfo serd abordado.

Uma segunda e Gltima operacfo, durente cada geragfo em um algoritmo genético, €

v

a mutacfo. Definida a probabilidade de mutacdo (pn), o procedimento ¢ similar ao do
“crossover’.

z

Para cada gene do cromossomo um namero aleatdrio entre “07 e “17 € sorteado.
Caso este seja menor que “pn” o gene sofre mutacfo. Isto significa, pars codificagio

binaria, ter seu valor alterado para “07 caso este sgja 17, e vice-versa.

v, ={0011 100100011001
v, = {0010 j00100011001) (2.150)

No exemplo acima, 0 4° gene do cromossomo sofreu mutaggo.

A operagdo de muta¢ao € uniforme, ou seja, a op¢lo de mutagdo ¢ Unica. Existem
também as ndo uniforme. Este segundo tipo resiringe a faixa de mutacdo com o decorrer

das geragdes, porém so pode ser usada com codificagdo real.

A expressdio abaixo é usada quando se deseja introduzir no algoritmo genético

mutacdes ndo uniformes.

Am=r (1 wi}b
T ‘ (2.151)

Sendo,
Am - BEfeito da mutagio no gene {codificacfo real).
B — Pardmetro de nfo uniformidade.

r — Mumero aleatério [0,11.
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t — Geragfio corrente.

T- Namero total de geragdes.

Quanto mais proximo do final as mutagSes tém menor efeito.

Este técnica € mais indicada para algoritmos que requeiram ajustes finos na busca
da solugfo &tima (“hill climbing™). Com isto, as geracBes nfo apresentam mutagdes muito
drasticas, que em alguns casos podem levar a Otimos locais devido a convergéncia

prematura.

Até agora foi estudado o caso em que a fungio objetivo nfio tinha restrigdes. Mas
em problemas reais € bastante comum deparar-se com sitnagBes envolvendo restrigfes,
sejam estas de igualdade, desigualdade, ou ambas. Em literatura encontram-se cinco formas

distintas de aiﬁordagsns, Michalewicz (1996}, Michalewicz e Schoenauer (1996}
- Métodos baseados na preservacdo das solugfes factiveis.

- Meétodos baseados em fungdes penalizadas.

- Meétodos interferindo solugdes factiveis e infactiveis.

- Métodos baseados em decodificadores.

- Métodos hibridos.

Os métodos mais populares sdo os de adicionar uma penalidade na fungfio objetivo,

e estes serdo comentados mais adiante.
A idéia basica € adicionar a fungfio objetivo principal suas restri¢Oes.
Para o problema abaixo,

minimizar f(x),

sujeito a,

i B (x)=0 (2.152)
i x =

i=i

)

> g (x)=0

i=l
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Ne — Namero de restrictes de igualdade.

Ni — Numero de restrigfes desigualdade,

A nova funcfo objetivo, computando as penalidades, € representada por:

N

F)=f()+ ( Do+ i%(&(ﬂ}}

3 d=t J=1

(2.153)

R; e 1; — Parfmetros de penalidade para adequar ¢ peso das restrigBes com a fungfio objetivo
principal f(x). O operador ( >, na fungdo objetivo indica o valor absoluto de gi(x) se este

for negativo, caso contrério o valor na fungdo € zero.

O ideal € normalizar as restricles antes de inseri-las na fungo obietivo. Assim, com
uma constante para ambos os tipos de restrigfes, a fungdo objetivo fica adequada. Isto
significa que os pesos das restrigdes sdo proporcionais entre si € estdio na mesma ordem de
grandeza da fungdo principal. Com este procedimento a fungfo objetivo ganha a forma da

equacdo (2.154).

F(x)=f(x)+ R(ilh () + 2(g,<x))}

i j=1

(2.154)

O valor de R é empirico para cada situacBo. Valores muito grandes, ou pequenos,
podem levar 3 6timos locais (primeira situago), ou ndo influenciarem a fungfio objetivo a

ponto de solugBes fora das restrigbes serem obtidas (segunda situagio).

Outro aspecto empirico em algoritmos genéticos diz respeito ao rigor do método de
selecfio durante cada geragfio. Um procedimento muito “elitista”, cuja férmula restrinja em
excesso os individuos menos aptos, reduz a variabilidade genética da populagio. Neste

contexto, € provavel uma convergéneia prematura para um otimo local.
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Por outro lado, um algoritmo pouco seletivo durante a fase de seleglo toma a

convergéncia mais lenta e com comportamento similar a uma busca puramente aleatoria,

Além do que ja foi discutido, os algoritmos genéticos também podem operar com

fung¢Bes objetivos como mais de uma solugBo e com mais de um objetivo.

A codificagio real, ao contrério da bindria, usa ntmeros reais & por 1850 € capaz de
representar com maior riqueza de detalhes a regifio de otimizagfo com menos esforgo
computacional. Este tipo de abordagem é recomendado para problemas com nimerc de
varidveis grandes € onde requer-se malor precisfio. Esta codificagfo pode ser melhor

gstudada em Deb e Kumar (1995).

2.6.3 Comentérios

A téenica do SGQP baseia nas derivadas primeira e segunda da fung#io objetivo e das
restrigBes, caso haja alguma. Em sua fundamentagfo tedrica apenas situagBes especificas
garantem o otimo global. Em processos quimicos continuos as nfo linearidades presentes

em geral levam a problemas ndo convexos, e portanto o 6timo global nfo estd assegurado.

Como € sabido um Otimo local pode dirigir o processo para situagles
economicamente ndo favoraveis. Assim, a rigor, o SQP nfoc é uma ferramenta segura para

todo caso de integragfio de processos quimicos em tempo real.

Por sua vez, os algoritmos genéticos também nfo garantem o Stimo global. Em
Michalewicz (1996) consta que como decorréncia de uma convergéncia prematura, em
virtude de processos de sele¢fio mal formulados, o algoritmo genético converge para um
minimo focal. Além deste fato, a propria caracteristica probabilistica do método nfio garante

um otimo global, mas sim um valor préximo.

Um aspecto que nfo foi abordado, mas ¢ condigdo indispensavel para o sucesso
deste estudo, € a habilidade das técnicas acima realizarem suas tarefas em tempo real. O
SQP quando lida problemas nfo lineares convexos de pequeno e médio porte (até 20
varidveis) converge rapidamente. O algoritmo genético também & rapido para populages

de até 50 cromossomos e por volta de 10 varidveis.
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Na pratica o que determina a capacidade de convergéneia em tempo real € a
formulagdo do problema e o equipamento utilizado para seu processamento. Neste aspecto
os algoritmos genéticos levam vantagem, apesar do maior {empo de processamento nas
mesmas condigdes, pois seus cddigos podem ser faciimente paralelizados. Métodos
numéricos baseados nos gradientes, como o SQP, sfio de dificil paralelizagfio, pois a
solugBo avanca iterativamente. Nos algoritmos genéticos cada cromossomo pode sofrer
reprodugfo, crossover € mutaglo em paralelo, assim como vérias populagdes podem ser
testadas desta maneira. Na préfica 0 que entende-se por tempo real € somente o periodo que
pode-se estar processando numericamente as informagfes, sem ag8o nenhuma no processo,
com prejuizo para o mesmo. Logo, cabe ao desenvolvedor do sistema de integrago testar ¢
priori 05 meétedos numéricos ¢ analisar as solugbes a fim de saber se estas estio

compativeis com a filosofia adotada.

Quanto as possibilidades de n&o convergéncia & um Otimo global para ambas as
solugdes, as dificuldades devem ser solucionadas por partes. Se de fato o SQP nfo garante
4timo global para todos os problemas, este pelo menos deve quando aplicado & uma
situagdo real otimizar o processo, ainda que localmente. Mesmo que o resultado néo seja o
methor, ainda assim houve ganhos. Além disso, muitas vezes usa-se um modelo idealizado
do processo, contendo desvios em relagdo as informagfes reais. Neste caso, mesmo que o

Stimo global seja factivel, ndo necessariamente € igual ao real do processo.

Com relagio aos algoritmos genéticos valem as mesmas afirmacfes do tltimo
paragrafo. Apesar da solucfio otima ser uma aproximagfio, este valor pode ser de grande

valia, j& que o 6timo real do processo € muitas vezes insondavel.

Um procedimento que una as capacidades de ambas as técnicas parece bastante
razoavel. Deve-se entfio usar a solugfio préxima da 6tima, conseguida com o algoritmo
genético, ¢ adoté-la como ponto de partida para um SQP. E mais provavel nesta situagio
obtém-se o Otimo global, embora nfio haja nenhum desenvolvimento tedrico que possa

afirmar com todas as garantias que a solugéo sgja 0 étimo global.

Portanto, a integragfo de processos quimicos continuos em tempo real pode ser
muito bem conduzida para um patamar de opera¢fio economicamente mais rentdvel. Cabe

aos responsdveis pelo sistema estudar sistematicamente as opgfes disponiveis, e
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implementar em campo aquelas que de alguma maneira sfo confidveis e levam & niveis

operacionais otimos.

2.7 integracfio em tempo real

Em projetos que trabalham com integragiio de processos guimicos em tempo real, a
primeira identificagfo concerne qual nivel de estrutura serd utilizada. Pode-se distinguir trés

tipos de integraclo: em uma camada, duas camadas e miltiplas camadas.

Na integra¢io em uma camada o problema de otimizag#o ¢ controle sfo resolvidos
simultaneamente. Os problemas de otimizagfo sfo responsdveis pela determinacSo dos
pontos Otimos de operagfio. Estes valores sfio resultados de modelos de planejamento
operacional e fenomenoldgicos, 0s quais envolvem pardmetros mercadolégicos, produtivos
e de processo. O problema de controle consiste em manter 0 processo nos “set poinis”
gerados pela otimizagfio, ou controlar o processo mesmo com mudangas de patamar
produtivo. Quando se trabalha em uma camada ndo ¢ obrigatdrio usar uma estrutura
complexa. Basta recalcular os pardmetros do controlador com propédsitos de otimizagéo e

performance, que a estrutura ¢ enquadrada em uma integragdo de simples camada. Na

Figura 2.17 tem-s¢ um exemplo de integracio em uma camada.

i’ Controle/
r "} Otimizagéo
e —
%
LA et
Entradas ~1™=====#  Processo » Saida

Figura 2.17 - Integragfio em uma camada.
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A integracfio em duas camadas € a situagfio tipica, pols as camadas processam as
informac@es separadamente. Neste caso, o otimizador gera as informagdes que servirfio de
trajetéria e referéneia para o controlador ou processo, o qual deve manter este perfil até

nova atualizacio dos pardmetros.

Em algumas situagdes a complexidade € tamanha que unidades de processos
inteiras, ou muitos eguipamentos, com infegraclo em duas camadas ndo t8m um bom
desempenho. Em condigles como estas pode-se criar uma terceira camada, segunda de
otimizac#io, para controlar e gerir os problemas menores de otimizacfo. Este € o caso com
multiplas camadas, ou hibrido. As duas figuras subsequentes mostram estruturas de

integracfio em duas e multiplas camadas respectivamente.

Otimizagéo by

Controle ] e

P

Processse »  Saldas

Entradas i

¥

ki

Figura 2.18 - Integrag@io em duas camadas,
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Ctimizador
e global
i
[
Conirolador e e

iR

E 3 %
¥ Otimizador 1 » Otimizador 7 Otirnizador 3
i o k3
S0 LW L —— ! 4 e
Tt Tzt | inidlarle 4 » Unidede? T Unidade 3 Saidas

Eniradas

Figura 2.19 - Integragfo em multiplas camadas.

2.8 Conclusdes

Neste capitulo foram abordados e discutidos os itens necessdrios para compreender
os desenvolvimentos necessdrios. Uma revisfo bibliografica seguida dos conceitos

fundamentais permite ao leitor situar-se ao longo do desenvolvimento da Tese.

O processo de incineracio de residuos solidos foi discutido em seu nivel
operacional e conceitual. Os principios de funcionamento, assim com 0§ principais

fendmenos foram apresentados.

O nivel hierdrquico de controle também foi explorado, controladores lineares e
preditivos estudados com o nivel de detalhamento matemético suficiente para avaliar

quantitativamente e qualitativamente sua atuagfo no processo.

A camada de otimizagio responsével pelo desempenho 6timo do processo, trabalha
com dois tipos de algoritmos: S.Q.P e os algoritmos genéticos. Ambos foram
suficientemente bem explicados para que o leitor pondere as diferencas conceifuais e seu

impacto em nivel de resultados e processamento computacional.
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Uma vez que as estratégias de controle e otimizaco usam redes neurais artificiais
foi-se necesséric conceitua-las. Sua estrutura, funcionamento e os principais algoritmos

para redes tipo retropropagacgio foram devidamente apresentados.

De maneira geral 2 fundamentaclo tedrica apresentada supre as necessidades
basicas comoe visdo geral. Cabendo ao préximo capitulo o detalhamento das modelagens

matematicas usadas nesta Tese.
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3.1 Modelagem Matematica do incinerador

Neste capitulo serd apresentado o modelo matematico, em coordenadas cilindricas,
gue representard os processos a serem simulados por meio de aplicativos computacionats.

O detalhamento desta modelagem, em coordenadas retangulares, esté no apéndice D.

Trata-se de um modelo deterministico, cujas equages estfio baseadas nos balangos
diferenciais de massa, energia e quantidade de movimento. As equacdes descrevem um
incinerador de forno rotativo. Este equipamento é, em geral, composto por duas cémaras de
combustfio, uma primeira para queima de residuos sblidos, liguidos, lamas e outros. A
segunda cmara de combustdio tem como funcdo complementar ¢ processo de combustio,
que eventualmente nfo fol satisfatério no forno e também pode ser usada para residuocs
Hquides. Entretanto, devido a complexidade do tema abordado apenas o forno rotativo seré

foco de estudo.

Alguns outros processos, além da incineragdo, podem ser beneficiados com um
modelo deterministico semelhante. Encontram-se nesta lista os fornos de cimento ¢

calcinacfio.

3.2 Mudanca de coordenadas

Conforme ja mencionado anteriormente, por uma questfio geométrica dos
equipamentos que sdo usados para processos de incineragfo, calcinacdo ou produgfo de
cimento, serd adotado para fins de modelagem matematica o sistema de coordenadas

cilindricas.

A mudan¢a do sistema de coordenadas retangulares para ci};indrica ¢ bastante
simples e pode ser encontrada em Swokowski (1983). O que precisa ser feito € substituir
"x" e "y" por uma correspondente funcfic que depende do raio (1) e do dngulo (8). A
terceira dimensfio permanece inalterada, pois representa o eixo axial dos equipamentos em

questéo.
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Z=2Z
x = r.cos{f) 3.1)
y = r.sen(f)
A transformacdo inversa tem o seguinte formato:
Zom Z
tg(@) =2 (3.2)
X
z 2
FrExT 4y

A escolha de "x" ¢ "y" e sua substitui¢ho porr ¢ & altera ¢ modelo do ponto de vista
matematico, mas nio fenomenoclégico. A finica atengfic € em relacio ao eixo "z" , o qual

permanece constante, € necessariamente deve ser o eixo axial da cAmara de combustéo.

Uma vez que o modelo apresenta-se em forma de balanco diferencial, suas

derivadas parciais em relac@io 4 "r" e " @ " modificam-se para:

{dxzdr

dy =rd8 5.3)

A representaco do sistema em coordenadas cilindricas esta ilustrada na Figura 3.1,

e
/

Figura 3.1 - Sistema de coordenadas cilindricas.
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Seguem as transformacdes de coordenadas propostas para os modelos
desenvolvidos em trés dimensBes. Estes modelos terdo as mudangas baseadas na forma
mais completa possivel que poderd ser aplicada para futuras simulagdes. As formas em
duas ¢ uma dimensdes podem ser facilmente obtidas com a anulac8o direta dos eixos néc

representados.

3.2.1 Balancos de energia.

- Regifio gasosa

T ar
prp(—%ﬂ—+p.Cp.i‘uwT—a—T«aur + U, or +7. O %ze,;g??—%?ﬂ?ﬁi]z
ot Lo or r86 a8 oz a2 3.4)
8T &T T "
S P + +O+0,+ > o F_ T
Ly— 80 &zzJ G+Q+2 20 F,
- Parede
cp L, 18T oT T
prqﬁ',' prefr.' af refe. 6}'2 r2,66)2 azz (3 5)
- Leito sélido
or o(u..T &r T 8T
pxo[’Cpsa?'w+piof'cpsal‘[ (12 )]Z_kw! 2 + f 2+ 2
or oz ort 86" oz (3.6)
3.2.2 Balango de quantidade de movimento.
- Direclor
P o'u, 0, +52u,\+_{ fif“w Oup  Ou) OF,  _ 04
Vot "o 622J 5P\ ro0 ) & 8T a7
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- Direcfio ¢

-  Direcio z

(@Zu:. Ou, 2w\ 1 8(ou bu, u) OP _du,
Mo Trree o ) 3V e ree ) 2 CETP Ty
3.2.3 Balango de massa por componente.

am’—% u om, | # 5%’“+ u amj+ o, + 01 5m’+ m % . r
. M O . . . L, = R
P P T P T P g T g T Ty T T T

3.3 Condigdes de contorno e iniciais

£4, 3%

3.8

(3.9)

(3.10)

Para efeitos didaticos, deste ponto em diante a coordenada “z” representard o €ixo

axial, r o raio e & o dngulo no planoe transversal ac eixo “z”. Uma vez que o objetivo desta

modelagem matematica € a integracdo controle ¢ otimizago em tempo real, a dinfmica €

muito importante. Neste contexto, os valores iniciais sfo calculados até que o processo

atinja o equilibrio a partir do modelo dindmico.

Geralmente a integragio numérica parte de valores do estado estacionario guando

uma perturbagfio € aplicada ao sistema. Abaixo serfo apresentadas as condigdes de

contorno para a regifo gasosa, o leito sélido e a parede interna.
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3.3.1 Letto sdlido

Em r=hy; 0zl e54<¢

Wa interface entre o leito sélido e a cAmara ocorrem fluxos de calor condutive ¢
convectivo. Neste ponto, dependendo do gradiente de temperatura, o fluxo convectivo da-se
em direcdo ao leito ou o condutive para a regifio gasosa. Estes fendmenos estdo

apresentados na Figura 3.2,

simara de combuside

AR

2 o & 03 0 T0m % 0 O Saq
0w 08 ot oo g Al e v o =
=) GHEHEEE

Lo P 2 e (885 =7 o LEfT8

0w TO R g e =

Figura 3.2 - Fronteira leito sélido - regifio gasosa.

Nesta regido de fronteira, a condi¢fo de contorno pode ser €xpressa por:

qconv = QCond (31 1}

Em balanco diferencial,

. 2T
n dar d

gas dl” = g df'z

(3.12)

Jeonv - Fluxo de calor convectivo na regifio de contorno.
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Geond - Fluxo de calor condutivo na regifio de contorno.

hg.s - Coeficiente convectivo da regifio gasosa.

Emr=R;0<zsle05858

Na regifio de contado entre ¢ letto sélide e a parede interna, vale o mesmo principio

para & condiclo anterior. A diferenga ¢ que nesta situacio ambos os fluxos sio de

conduglo.
feite . rofratdrio n 3,
G eond ™ Y eond {.}.13}

Na forma diferencial,

d’T 4T
refr! 2 = yol 2
d, dr
. (3.14)
A Figura 3.3 mostra um corte transversal para que se possa compreender melhor o

gue o Angulo & representa nas condigdes de contorno.

Figura 3.3 - Corte transversal da clmara de combustio.
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3.3.2 Parede

Na Figura 3.4 estdo ilustradas geometricamente as caracteristicas que dio sentido

fisico entra as diferencas das regides de contorno do leito sdlido e da parede.

rotagin

clmars

Figura 3.4 - Detalhes do corte transversal da cdmara de combustfo.

Em r=R; 0<zsL ef<0<In
a5 =aln” (-13)
& areae - Balango das trocas radiativas na superficie da parede.

Na forma diferencial,

dT d‘r

h, —=k  —

gy d}" refr di"_
(3.16)
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EFm rR.: 05zl e85

ambiente __  parede ﬂ,
gc(mv = rond {J A ?)

Ma forma diferencial,

dar T (3.18)
no g L
anid d}' refr di"z

Sendo,

Bams - Coeficiente convectivo do ambiente.

Rey - O ralo externo que computa a espessura da parede com refratirio.
hye .. Altura do leito sélido.

L - Comprimento da camara.

R -~ Raio intermno da cAmara.

3.3.3 Regifo gasosa

Conforme pb6de ser observado na Figuras 3.4, as fronteiras sfo coincidentes. Isto
quer dizer que na discretizagfio os pontos nesta regido pertencerfio a ambas as regides
adjacentes. Isto €& positivo do ponto de visto da modelagem matematica, pois ©

compartithamento de pontos na maltha une fisicamente as regides.

No caso da regifio gasosa duas fronteiras ja foram estudadas, com o leito sélido e
parede. Na regifio gasosa, em fun¢éio dos balangos de massa e quantidade de movimento,

outras condicBes de contorno sfo necessarias.
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Comegando pelas ja apresentadas, o balango de energia tem as seguintes condigfes

de contommo:

Fm r~hy; 05z35L e (s8¢

H
hgas%{:kb'@fgg‘
! ' (3.19)
Emr=R;0<zsl ef<sf=s2n
di d’T
‘hga_sg;m i‘Eﬁ’—.d?im
(3.20)

No balango de quantidade de movimento as condi¢des de contorno devem estar em
fungdio das velocidades. As duas formas bésicas sfo: a primeira condi¢fio admite que na
regifio central a velocidade € maxima e a segunda implica em velocidade nula nas paredes e

na superficie do leito sélido.

Emr=0;0<z<sL e 0<8<2x

ou

i)
or

(3.21)

Em r=R; 02z ef<6<2n
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Em reryz=0 e £ =&

inicial

Fmz=0.:0<rsRels8<2x

(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

Caso seja adotado fluxe pistonado com velocidades constantes, todas as equagdes

do balanco de quantidade movimento, incluindo as condigdes de contorno, nfio sio

necessarias para a modelagem. Esta condigéio, por razdes j4 mencionadas, sera adotada no

modelo matematico.

As ultimas condigBes que faltam sfo aquelas pertencentes aos balancos de massa.

Assumindo a hipétese que haja alimentacfo de ar secundario e combustivel auxiliar, tem-

se, portanto duas condicfes:
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Para z=0 ;v = € =6,

m(2,r,8)=m]"" (3.27)

i

tin - Posico no eixo "r" de alimentacfo do ar ou combustivel auxiliar.

g, - Posigio no eixo " " de alimentacio do ar ou combustivel auxiliar.

Qutra peculiaridade dos leitos sélidos ¢ a volatilizagio da parte orgénica ¢
evaporacfo da dgua. Este aspecto fornece outra condi¢lo de contorno muifo importante

para 0 modelo,

Parar=hy; 0SzSL eU<0<¢

m (z,r,6)= f(z,r,0)x,,, m" (3.28)

solida

f{z,r,0) - Fra¢8o da massa inicial que se volatiliza ou evapora na posicio (z,r,0).

Xeomp - Fragfio massica de determinado componente na alimentagfo.

O esquema da Figura 3.5 exemplifica o comportamento da volatilizagdo formulado

matematicamente através das condicdes de contormno.
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samara de combusido
m{z,7, 5
ieicinl 1- T ? T Voldiels
comp ™" solide D P SolF|e=lto il e P59 g8 O %o
00000 00 © 0. & & ol SO o
fmaac ;DGO zgo'%°i@ﬂi§§¢;ogﬁ Ltrg 5
Cinzas

Figura 3.5 - Esquema da volatilizag8o dos orgénicos e evaporacio da 4dgua,

3.4 Radiacfo térmica

A natureza da energia provocada pela radiacio € diferente dos fluxos de calor por

’

conveccdo e condugfio, Nos dois Gltimos, a forca motriz ¢é resultante de gradientes de
temperatura. Fluxos radiativos sfio compostos pela emissfio total de um corpo que
independe de qualquer gradiente. Para que um corpo emita radiacdo, basta que este esteja a
uma temperatura acima do zero absoluto. Em funcfo desta caracteristica ¢ que a influéncia
dos fluxos radiativos aparecem no termo fonte do modelo. Na pratica, a influéncia da

radiagfo ¢ predominante a partir de 500°C.

O balango de energia radiativa de uma superticie ¢ dado por:

E = Abs— Emi (3.29)

Abs - Energia absorvida de emissdes de outras superficies.
Em - Emisséo total do corpo.

De maneira geral, uma superficie é capaz de emitir, absorver, refletir e transmitir

radiac#o.

a+prr=1 (G330
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A equagdo acima mostra que o balango radistivo de um corpo € a soma da energia

que o mesmo absorve, transmite € sua emissfo total.

I sabido que gases monoatbmicos e diatdmicos (O,, Ar, N;) pouco emitem ou
absorvem radiacf0, mesmo em temperaturas elevadas, McCabe, Smith e Harriott (1985).
Por outro lado, gases poliatdmicos (},0, CO,, SO,, CH,) emitem e absorvem radiacdo
apreciavelmente nas temperaturas encontradas em cdmaras de combustdo. Portanio, faz
sentido modelar a fase gasosa absorvendo e emitindo radiagfo, pois nos processos de
incineracfio e calcinaclo € comum encontrar gases poliatdmicos. Além disso tem-se um
par@metro muito importante para o ajuste do modelo com dados reais, visto que a radiagfio
¢ o mecanisiiio de troca de calor dominante e ds incertezas associadas sfo grandes. Por

estas razdes a radiacio na fase gasosa sera considerada.

Para os corpos s6lidos deste modelo, o leito e a parede sera admitida a hipdtese de

superficie cinzenta, ou seja, o corpo emite absorve e reflete a radiago.

A formulagfio basica de modelo consiste em fazer um balango daquilo que sai e

entra em forma de radiagBo de uma dada superficie.

3.4.1 Superficie solida (leito s6lido ou parede interna).

g=ag, =4, pP4; (3.313

Sendo,

o - Absortividade.

p - Reflexividade.

q - Troca Hquida do corpo.
q:- Emissdo total do corpo.

gz - Radiagfo recebida das demais superficies e regifio gasosa.

g, =4,08.T" (3.32)
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9, = 2.4, (3.33)

g - Constante de Boltzmann,
£ — Emissividade.

Aj - Area da superficie.

Zq, - Radia¢Bo recebida das demais superficies e regifio gasosa, considerando os fatores

de forma.

g =F_ Aocel" (3.34)

F;.1 - Fator de forma do corpo "i" para o corpo "1".

Admite-se que as superficies sélidas sfo opacas, ou seja, a transmissividade (7) ¢

nula.

3.4.2 Regifio gasosa.

g=0.q,~4q, — 7.4, (3.35)

E complicado interpretar uma regidio gasosa do ponto de vista de area superficial a
fim de calcular a emissfio do corpo. Para contornar este problema uma alternativa ¢

proposta para a situagio.

Volume do elemento para modelo unidimensional:
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v ={(rR? )4z (3.36)

A =2.(m.RY) (3.37)

Ay - Soma das areas no gixo "z".

Volume do elemento para modelo bidimensional:

v =|r.R?)-n(n, Y |z (3.38)
4, = 2|(z R? )= 7e(n, 2| (3.39)
Sendo,

ny.Ar =R (3.40)

n; - Namero do elemento de volumes a partir de r=0.

nt - Numeroe total de elementos de volume no eixo "

Volume do elemento para modelo tridimensional;

s R )-rln )|

g (3.41)
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e (3.42)

Sendo,

7. - Namero de elementos de volume no eixo "&£

Fsta formulacfo pondera as seis faces diferentes do elemento de volume. Caso o

modelo adotado seja em duas ou uma dimensio, basta reduzir o nimero de faces.

3.4.3 Fatores de forma.

Diversas sfo as maneiras de se determinar os fatores de forma encontrados na
literatura. O principal conceito € que a soma dos fatores de forma deve ser um. Isto
significa que a soma das fragdes de energia radiativa que uma superficie emite deve ser

igual & emisséo total.

S E =1 (3.43)

Este principio governard a modelagem matemdtica das trocas de calor radiativa para

o referido processo.

Qs fatores de forma sf#o fundamentais para o célculo dos fluxos radiatives. O .
modelo proposto é uma inovacio em relacBo aos existentes, j4 que possibilita miltiplas
influéncias entre as superficies, com equagdes analiticas simples e de pouco impacto na
memoéria do processador numérico. Um oufro aspecto vantajoso € a possibilidade de

parametrizar o modelo, assim a representatividade € melhorada. Como ¢ necesséria uma
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informacfio inicial para avaliar os fatores de forma 3 direita e esquérda, usou-se a
metodologia geométrica de Sparrow ¢ Cess (1970). A séguir as expressSes matematicas das

mesmas e suas respectivas figuras ilustrativas.

Figura 3.6 - Configuragéo 1.

Figura 3.7 - Configuracdo 2.

As equagdes (3.44) e (3.45) representam a configuragdo 1.
Y/2

Fal-a2 =2 JEQL
0 (3.44)
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Sendo,
- X=a/d, Y=b/d, Z=c/d
- A=ZHX-

- B=7P-X-00+1

Para a configuracfio 2 tem-se:

- X=bfa, Y=c/a
. A=Y +XP-1

. B=Yi.XP+1

FAl-A2 ==

11 _1(
——gos |
X 7wX

\!Az + 4.22 .cos“{

LA 27F

W

.
Bﬁsiﬁmé — |
s 2 +£2

B

[%2 412

sos”l(i%}-wh A

A

2

}

(3.45)

(3.46)
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.
2
i -1l 2¥X
F w=l-— ~%~ e ta
Al-Al t v
i 2 2 ]
X ~1)+Y (X ﬂ
Vax? v v? XE + "Yz )¥ / 5
: (347
v v? 44 [X3 j J
T 2nX [
1 K2~2 n[Vax2 1 v? ]
—sin + — ] = — 1 |
L
- Leito solido
O primeiro passo € deteiminar a posicio ao longo do eixo "z". Neste ponto admite-

se que uma fragfio ¢ emitida para as superficies & direita e a outra para esquerda. Esta

divisfio ¢ feita de maneira proporcional seguindo o esquema da Figura 3.8,

~
oo D
hogess FI' MZFl
o N R =y
3 , H N V : 1 ;
; ] : : : H .I i
' H H N E ] 3 ]
N ¢ ' a i 3 ¥
' i 1 E : : ; , G
FNEE PSS i A A ) iy
: T oo ;
H ' ' i H t 3
' s 4 [ i ' 1 !
; , N : ¢ ; : t
= Lo P !
\\_ t X : : ; : . : _,/
I | 1} |
[ b o a i
Pt

L= a+ b+ Ax (comprimento da cAmara)

Figura 3.8 - Esquema de divisdo dos fatores de forma para o leito sélido.

Ff) - Soma dos fatores de forma destinados as superficies localizadas a direita do elemento

AZ.
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Fi¥ - Soma dos fatores de forma destinados as superficies localizadas 3 esquerda do

elemento Az,

a+ b .
(3.48)

As regibes que o leito solido troca radiacBo sio: a parede interna e o gds. Faz-se
necessario pré definir em qual proporcfo se dard a distribuicfo entre o gas e a parede
interna. A maneira sugerida € usar a quantidade de radiacBo absorvida pela regifio gasosa

como referéncia.

Assim tem-se que:

FP(gds)=aF" (3.49)
FP(parede)=(1-a).F" (3.50
Fi(gds)=aFF (3.51)
FF(paredey = (1~ a).Ff (3.52)

O proximo passo € especificar como a soma dos fatores de forma das superficies, ou
regifio gasosa, & direita e esquerda sdo distribuidos. O procedimento proposto sugere que
haja um decaimento linear ou exponencial de intensidade entre os Fi("regifio”) para um
elemento Az adjacente no eixo “z". A aplicagfo dos fatores de forma pode ocorrer no
modelo em trés, duas ou uma dimenso. Por 1ss0, nos possiveis elementos interiores em Az

a distribuico é uniforme entre todos estes elementos. Esta hipdiese € razodvel, pois com a
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rotagdo da cdrnara a espera-se qué a distribuicc média dos fluxes de radiacfo entre os

elementos seja parecida.

Pela regra de decaimento exponencial:

F\P(parede) = FP(parede).B (3.53)
1" (parede) = F (parede).p = F'(parede).p” (3.54)
Fy7(parede) = F," (parede).p = F(parede).p’ (3.55)
F,2(parede) = F™(parede).p° (3.56)
> F"(parede) = F"( parede) (3.57)
FP( parede) = F(parede).(f' + % + B + ...+ f°) (3.58)
(Bl +p)=1 (3.59)

Calculando B com a férmula da soma de uma progressio geométrica.

a'.(r” ~
r—1

S s
(3.60)

a' - Primeiro termo da série.

r - Razdo.
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n - Nimero de termos da série.

J BB 1)
p-1 (3.61)
p 2 p+1=0 (3.62)

Resolvendo o polindmio de ordem "a+1" obtém o valor de 3.
F(parede) - Soma dos fatores de forma para o "i-ésimo” elemento adjacente & direita,

Para determinar os F; dos elementos de volume pertencentes ao Az, basta dividir

F;D(parede) pelo nimero total de elementos de volume em Az.

EP( parede)

n’elemenios

F7

i Ax,dy, Az

{ parede ) =
(3.63)

Sendo,

FP o ue( parede) - Fator de forma do elemento Ax.Ay.Az na parede 2 direita de Az.

¢

Este procedimento € semelhante para o lado esquerdo da parede, e para ambos 0s

lados na regio gasosa.

- Parede interna

O célculo para os fatores de forma na parede interna é semelhante ao realizado no
leito sélido. A diferenga € que nesta situacfo aparece um parimetro a mais, a troca radiativa
entre a prépria parede. Assim, pode-se expressar os fatores de forma da parede interna da

seguinte maneira:
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DM a

" a+b
ax (3.64)

Fi=_t

" a+b
(3.65)

Admitindo que as fragdes entre a parede e o leito solido sejam proporcionais 4 suas

drea ocupadas em Az.

FP(gbs)=aF" (3.66)

A
EP( parede ) = (i-ﬂa).ﬁmﬂ”
s 4 (3.67)

3.68
FP (leito sélido) = (fw—a).w—éi—m.F,.D (368)
A +Ap
FF(gds)=aF’ (3.69)
E A, 5
F (parede):(fwa’).A y F
T4 (3.70)
I : fir i AIS J
F(leito solzdo):(fna).ﬁj{
s (3.71)

122



Capitulo 3 - Modelos Mateméticos

Ay - Area superficial do leito sélido.

Ap - Area superficial da parede.

B 28 +1=0 (3.72)
F ¥(parede) = Fr{parede).i (3.73)
F.5(parede) = Fi*(parede).p = F-(parede). (3.74)
F-S(parede) = FoF (parede).p = FO(parede).p’ (3.75)
P H(parede) = F{parede).p* (3.76)
F,"(parede) = F"(parede).p (3.77)
F?_D(parede) = F,P(parede).p = FP(parede).p* (3.78)
F+P(parede) = F,” (parede).p = F (parede).p’ (3.79)
F.2(parede) = FO(parede).p* (3.80)
P}Dmﬁyw { parede ) m%ﬁs

(3.81)

Realizar os caiculos para F;D(gés}, F;E{gés), FiD(sélido); Fig(séh'éo), com & mesma
metodologia apresentada nas equagdes (3.73) a (3.81), a fim de obter os mesmos.
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- Regifo gasosa.

A regifio gasosa emite radiac@io para a parede interna e o sélido. A frase anterior
parece ambigua com uma afirmac8o anterior concluindo que a emissio na regifio gasosa
pode ser negligenciada. Porém, a tegifio gasosa com chama ¢ tratada como translusente. De
acordo com McCabe, Smith e Harriott (1985), tais superficies emitem radiacfo. O
delineamento da regifo da charma dé-se nos elementos de volumes onde houver queima do

combusiivel auxiliar.

A modelagem segue o mesmo padrio que do leito s6lido e parede interna.

~n _ d
" og+4b
(3.82)
FF = b
Coa+b
(3.83)
FP{( parede) = wmﬁ”mmw.F.D
H Ah + AF i X
(3.84)
D . £ Ais D
F7 (leito Solzdo)zmm,ﬁ;
+
h (3.85)
: A p
EP{ parede ) = ~—"—u F*
A+ A
7 (3.86)
£ : 115 Ai’s E
FE= (leito solido ) = HE
BT (3.87)
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o (parede) = FE(parede).ﬁ (3.88)
Py (parede) = F;E(parede).g = F(parede).p’ {(3.8%
Fs'(parede) = F5"~ (parede).p = Fo(parede).p’ (3.90)
Fa(parede) = Fi(parede).B* (390
7\ P(parede) = FP(parede).B (3.92)
F, (parede) = F; (parede).p = FP(parede). B (3.9%
F1P(parede) = F," (parede).p = F(parede).p’ (3.94)
F.(parede) = FP(parede).p* (3.95)
R trere) = T

(3.96)

(s calculos para FiD(parede}, FiE(parede), FiD(Séiido), FgE(sélido) sfio andlogos aos

apresentados.

As Figuras 3.9 e 3.10 mostram esquema de um elemento de volume emitindo

radiac@o para as demais superficies.
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Acs F

yorsdo-parads

T* pagredeinterns
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Figura 3.9 - Elemento de volume da parede interna emitindo radiagdo.
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Figura 3.10 - Elemento de volume da chama emitindo radiagfo.

3.5 Discretizacdo do modelo

3.5 1 Introdugdo

Apds a determinagfio das equagBes que represenfam o processo, faz-se necessério

sua solucfio. Conforme serd apresentado, o modelo é formado por um conjunto de equagdes
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diferenciais parciais. A configuragdo destas nfio permite uma solugfio analitica. Neste caso,
um procedimento numérico deve ser adotado. A solugfio proposta € resolver o modelo por
meio dos métodos das diferengas finitas. Entretanto, antes de tudo € preciso transformar um
modelo continuo em discreto. A seguir seré apresentado o modelo discretizado, de acordo

com os métodos das diferencas finitas,

1.5.2 Aplicando diferengas finitas a0 modelo matematico

¥y_r-r, O(AD)
Al

o (3.97)

{— Variavel dependente.

{* — Varidvel dependente no tempo inicial.
O(At) — Erro de truncamento.

t— Tempo.

X — Varidvel independente.

Caso o modelo seja representado por:

oF  of

o Tox
r (3.98)

A forma discreta é€:

H w17

f. w_ﬁ _a'fze fia

A Hx (3.99)
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i — Ponto da malha discretizada,

0 — Posicdo no tempo.

A Figura 3.11 mostra a forma disereta para o modelo da equacfo (3.98).

Figura 3.11 - Malha unidimensional discretizada em x no instante t.

Dois enfoques s@o possivels quanto a solugfio da equacfio discreta: explicita e
implicita. Quando o procedimento explicito for adotado 0 € zero, e um procedimento

iterativo € aplicado.

£ = a.%o:i O
(3.100)

Assim, a cada At um novo perfil de { € obtido ao longo do eixo “x”. Porém,
conforme Maliska (1990), os valores de Dx e Dt nfio podem ser aleatdrios e devem
obedecer a critérios preestabelecidos, como o critério de estabilidade de Von Neumann, que

¢ apresentado nesta mesma referéneia.

A formulagfo implicita pondera a varidve] dependente entre o periodo de tempo At
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ﬂ&’«'ui — 9-ﬁ5+} +(EM9)‘](;6 (31@1>

Portanto, o mesmo modelo da equacBio (3.100}, com formulagfo implicita, tem

estrutura diferente ¢ pode ser observado na equaciio abaixo.

S = a%@ﬁ:‘ +(1=0).S5 =6 L == 1)+ ff
(3.102)

Separando os termos com valor definido daguele que serfio calculados em cada um

dos lados da equacio.
Q+r O —r 815 =[5 - rOfL e flar 810+ f8 (3.103)

Logo, com todos os pontos da malha tem-se¢ um conjunto de equagdes lineares ou
ndo lineares, o qual depende do tipo de equagdio diferencial continua. Caso tenha-se um
conjunto de equagles lineares, a solugfo ¢ bastante simples do ponto de vista de algoritmo

numérico.

As Figuras 3,12 e 3.13 apresentam um esquema de malha discretizada em duas ¢

trés dimensdes para coordenadas cilindricas.
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== z=hed

Figura 3.12 - Malha discretizada em duas dimens@es para coordenadas cilindricas.

z=i+1

Figura 3.13 — Malha discretizada em trés dimensdes para coordenadas cilindricas.

3.5.3 Balango de energia na regido gasosa

A partir dd equidcio geral em trés dimensdes para a regifio gasosa, os modelos

discretos serdo desenvolvidos.
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0.C, ZT+;}C i, ZT'T)GC}; %.aT%—pC u éz:gé%——%i(r.k.mag}«r
r

e T e ¥ or
!
i'fﬂ(k.ﬁf} af, er)
o6 5,.« 07)

Uma vez que nesta regifio o termo convectivo ¢ muito mais importante que o

condutivo a equacdo reduz-se a:

ot aT u, o7 @T (3.105)
Lot pCott, o+ pC 2 —+ pC,. =
P& Ot Mt ar P r 80 @z ¢

A fim de facilitar a representac@io do modelo, os termos sfo divididos por p.cp.

T (3.106)

Muitas sfo as alternativas para discretizar a equacio (3.106), diferengas centrais,
avangada e atrasada. O procedimente que serd adotado neste capitulo serd o de diferengas
finitas atrasadas para as derivadas parciais de primeira. Com isto a equacgio (3.106)

discretizada apresenta-se da seguinte forma:

1_,'3:

}5

¢ & 8 & & g
(uz 7:“,;,;( "Ts,j,k - Ti,m,k ‘2:,;-,:; g j:,j,“l -Z.fﬁ]_{_ ¢1,J.fc

P, Cpi, (3:.107)

Sendo,
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1,1,k — Coordenadas z,1,0.
6 — Instante no tempo.

aff‘; - Valor da velocidade no ponto 1,j,k na diregfio do eixo determinado.

,{;fjf’k - Valor da massa especifica na regifio gasosa no ponto i,j,k.
Cpffi - Valor da capacidade calorifica na regifio gasosa no ponto i,k

&, ., - Calor gerado ou consumido no elemento de volumeé centrado no ponto i,j,k.

A forma como 1”7 ¢ “i+1” estdo apresentados na equaclo acima nfo ¢ importante. O
fundamental, para diferengas atrasadas, € fazer como que o fluxo seja representado no
sentido real, para evitar as maltiplas solucdes de uma onda de choque, conforme explicado

no capitulo 2.

A Figura 3.14 mostra geometricamente o que representa cada uma destas

coordenadas.

Figura 3.14 - Coordenadas cilindricas em trés dimensdes.

O modelo discréto em duas e uma dimensdes ¢ similar ao desenvolvido acima,
diferindo apenas quantc ac ntmero de dimensdes. As equagles (3.108) e (3.109)
representam tal modelo em duas e uma dimensdes respectivamente. Também neste caso

usou-se diferenca atrasada.

i32



Capitulo 3 - Modelos Matematicos

g5l 8 2 2 9 8 ¢
z;,j _F:j zn[u‘zj-?:xxi,j_ﬂ,j+££:;-?:,j+1~?:,jJ+ éij [
Ar R4 T b P Cpfy (3.108)
P
2:6“—?::,__(“5 :f;-imz’f}+ 4
[ﬁf L Z&Z iolé{as C ;ga.s {31{}9;}

A forma de resolug#o de casa uma das formulacdes encontra-se com mais detathes

em Maliska (1990).
3.5.4 Balanco de energia no refratario

A partir da equagdo diferencial continua obtém-se o modelo discretizado.

or 1 8 Ty 1 @ Ty @ ar (3.110)
G = Sk e e kS e kL —
prefr £ E?I # 8r(r refr 5}”] !‘2 69( refy 59) 62[ refr 82']

Sabendo que ndo ha fluxo convectivo em meios sélidos, todos os termos com
campo de velocidade sBio nulos ¢ a equaglio (3.110) ¢ representada apenas pelos termos

fransiente e condutivo,

+ .
gz ot Pt 0o?

or ko (8°T 8°T 1 asz] (3.111)
Bz‘wp.Cp'

Discretizando com diferengas atrasadas para trés dimensdes,
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il g {Zik 2T+§jk+2f9 +T 2z:j+ik+?:é;+2k\§
T —Toe K7 Az’ v (3.112)
At fozriﬁfr Cpirj,rk i g:gj —-2 26; k4l Tg; bt
U AG
Em duas e uma dimensdes,
1o T kY (T5-208, +Th) | TG =200, + T
- refr refr : 2 2
2ol -'cﬁ r’
i L 9—2?’,%%3
r:.fr refr
a Cp; (3.114)

3.5.5 Balango de energia no leito sélido

O modelo para o leito solido nfo necessita estar em coordenadas cilindricas, uma
vez que apenas pontos na superficie e um ponto interno podem ser considerados. Sabe-se
que a superficie € constantemente renovada em fungfo da volatilizagdo, por isso séo
importantes pontos que representem a superficie do leito. O fato de aproximar o restante do
leito com um Gnico ponto, em teoria, nfo traz prejuizos & modelagem. A prépria rotagio do
equipamento faz com que a carga solida seja homogeneizada. Esta abordagem € consistente
com os modelos matemdaticos desenvolvidos para o leito solido por Barr ¢ Boateng (1996b).
Para representar um elémento com o mesmo volume uma das dimensdes precisa ser

ajustada.

=V (3.115)

e tan gubar

v

curvitineg
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O modelo em trés dimensdes para o leito sdlido representado em coordenadas

retangulares & semelhante ao do refratério.

or a7 ar 7
}{}m;‘ 'C.P‘W + psof"cf 'u:'—i + psai'Ci’ ‘ux'—*_‘“’i" psof C H ’"?mm“z
af oz Ox

N . A
i{z,fc , WJ* ¢ (;{_ éﬁ,i_i[kwf?:é

AN 5 ) “ax ) By Gy/fg

(3.116)

A dindmica da carga solida € bastante lenta quando comparada com a dos gases,
portanto € natural considerar fluxo convectivo apenas na diregfio “z”. Nas duas outras ha
predominéncia da condugfo. Nesta mesma linha de raciocinio € possivel, para efeitos
computacionais, considerar que o termo condulivo € razoavelmenie menor que ©

9.}

convectivo no eixe “z7,

A equacio (3.116) fica reduzida a:

of ar  k, (8T &
Y= . +
a't : 52 10 sof 'Cp sol ax @

G117

A Figura 3.15 apresenta a discretizagfo para o leito sélido em trés dimensdes.
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w=l =il

§

£=]

Z=i+1

Figura 3.15 - Leito sélido discretizado em trés dimensées.

O modelo discretizado em trés dimensdes ¢ representado por:

7:9;; - ?Tik it Z;fi.j,k _I;,gj,k —
A o (3.118)
k;jjfk T,i k “Z-Y;fl .k *f:fzf k T.i’,k Z'Zi‘+§,k +zi+2,k .
iofsjjﬁ : Cp:i[k Ax? Ay :

Em duas e uma dimensdes,

g Q 8 _ e sof &g g 7
T, -1, o Tt Y [Ts,; 275, +Tf+2,;J

L 3ol sof *
At Az P .Col Ax? (3.119)
/-1 ey (e 0
At Az
(3.120)
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3.5.6 Balanco de massa por componente

A equaglio abaixo modela o comportamento dindmico de cada componente na

regifio gasosa.

R o It s O
ot or ox ¥ 08 a6 dz £ (3.121)

Entretanto, algumas simplificages sfo possiveis. A primeira delas € dispensar os

termos de condugfo, visto que ¢ escoamento ¢ predominantemente convectivo,

aC,
ot

v, 20 %0 %

6Cj
oo ¥ o8

tu.—— =R,
? (3.122)

Na forma discreta para trés dimensdes,

COe=Ci , o CDins =CDise, Wi COigien = CUY
At LA Ay 4 Ad (3.123)
CUY e ~CUY,
+T,£j-’j!k. (.])H%,j,f;lz (j)l,j,k . R(j)ef,j,k

Em duas e uma dimenses,

CONN-CY, , CONa=CUY, . CODh,=CODL, (3.124)
+u{f‘ - +ugj‘- e R(j) 4
Al : Ar ’ Az
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CUR"=CUY , . CDL=CUY,
At . Az

= Rg{j)f
(3.125)

3.5.7 Balanco da quantidade de movimento

Para o balanco de quantidade de movimento, também & razoavel admitir que a
influéncia dos termos condutivos sgjam bem menores que os convectivos. A equagio
(3.126) ¢ a forma do modelo, na diregfio “z”, considerando todos os termos, enguanio a
equagiio (3.127) tem as simplificagles propostas. Uma vez que as forgas externas ndo
aparecem, ou no caso da forga gravitacional, t8m rmuito pouco influéncia em nivel

molecular estes termos também sdo nulos.

du, Ou, Uy Ou; O, 1{ar ‘u, u Ou,

U, Y —+U,. % = e % +Fz+y,—m—~az —

ot or 14 Z P\ oz 2 ¥ or (3.126)

LA 8u, N d%u,
rt 86* # oz’

du. Ou. u, Ou, Bu, {6}3} (3.127)
R i P e s U, ==

ot o r 06 0z o\ oz

O modelo discreto da equacfio (3.127) € dado por:

u(z )fjgk ~u(2)]

Ar

- o B~ u(2) WO e ¥ jun =42
=—u(r); s . T AD
u(":’ i+1, 7,k u(z)gﬁk _ 1 Rf} Ak Ei‘,k

Az Pi Az

~u(2); 4 (3.128)

Em uma e duas dimenses,
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u(z)‘g*1 - zz{z)

1A%1
u(ry’ u(z)y o —ul2) o u(z)y, —ulz), 1 f/ﬁﬂj P 3
- P - Z . -
Ty Oy " Mz i\ Ar J {(3.129
we) " ~uz) ). u(z)lﬁ zz{z}g 1 ( = f’
Al ~ (3.130)
Modelo discreto em irés dimensdes para 0s eixos “r e 87,
()~ —— _“(f’ Do jeis ~HC) e _ (0)4 _”{”’ Vgt = U,
At b Ar r A 3131
& o g & (3.131)
—u(z)’ H@")m,;,;; —u(’”)z,;,k B U B e Eo
e Az Pk or
M(g)f?jlk - ”(9)?,;,& _ —H(?‘)? u(ﬁ)i_ﬁ'l,k - u(g)f,j,k _ y(@)i}.!k u(g)?,j__kﬂ —u(g)fjj,k
At Bk Ar ' AG R
, , . , g (3.132)
—mz,z(z)g u(g)fﬂ,j,k - u(g)f,j,fr » 1 [P; kel Pi,j,k }
it Az Pk Af
Modelo discreto em duas dimenses para o eixo 17,
u(r) —ur)],
& g 8 8 ] g 8 (3.133)
P 3"“‘).‘,;41 ”""“{r)f,j P u(r)i,jarl ““(r)z,j i R_j-é-i £,
—u(z); ;- —u(r), ;. YA B
o Az ’ Ar 2, Ar
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3.5.8 Condigdes de contorno

As equacles apresentadas acima representam regifes no equipamento que nio estio
na fronteira. Entretanto, fornos rotativos t8m interfaces entre as superficies, gés-leito, gas-

parede e parede-ambiente.

Para efeitos de modelagem numérica, os pontos internos da regifio gasosa na
fronteira com o leio e o sélido serfio modelados de acordo com as mesmas equagfes
apresentadas acima. Tais superficies absorvem e emitem radiagfo térmica e realizam a
troca calor condutivo e convectivo com a regifio gasosa. Em ambas as superficies, apenas o
fluxo unidimensional de troca de calor é considerado. As superficies do leito solido € as
camadas interna e externa do refratdrio fazem a unifio fisica das regifes modeladas, e

formam o equipamento na sua totalidade.

Portanto, as regides de fronteira entre o sélido com ¢ gds, sdlido com refratdrio, o

refratério com o g4s e o meio externo sfo respectivamente representadas por:

dar_d ( 5’_3'{_) (3.134)
"y dx - dx soi* o
d*T 4T (3.135)
sof “;;W;Z_ = krufr }]‘T
2 .i,.,
p AT & (3.136)
s di‘ 2f df"-

(3.137)

As equagfes discretizadas ficam:
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gas Tﬁé’fj’-“) - 1;9 . ga0f 2’:‘9 - 2:';—,"6: + j—:i
e Tateon "h e B T2
f Ax Ax
(3.138)
I g | 8 & g a8 "
ké‘ﬂf TJ:Z _er;*i Tg:‘ - ia{rﬁfr }W: -"2:{:4 W%‘“?:é‘z (3339)
i éxz H A})‘z
& & 8 2 g n
e Tf‘(gdn — ?: = g f; "2"?»1 +Tuz (‘}’}‘4@)
C ' A
& g & &g
hamb fﬁgﬁs} MZ _ kmﬁ. z "2-?{_?5 '%*Elz
T i 5
& & (3.141)

As Figuras 3.16 a 3.18 mostram as interfaces das regides, exemplificando os fluxos
nas malhas discretizadas.

& & & ]

Canduca Regiao gasosa
nducin S
’ QM ® ® ® A Fronteira gas-leito

PLEER B G G
Canwvecgéo ;
N ; Leito
2=

Figura 3.16 - Interface leito solido e regifio gasosa.
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x=i =i+ L_sito sdlido
A
y=i-1
IR I
Conduggo i ¢ 1]
-sﬂ; S 32\\\1 i
Condugdo * ° % *

s s 8 = Reafratario
B = & E::

Fronteira Leito-Reafratano

Figura 3.17 - Interface leito sélido e refratério.

- Ambiante

i—p Fronteira
i Ambienie-Refratéaric

. W ONVECGED

Figura 3.18 - Interface refratdrio e ambiente.

Com as equagles discretas para algumas regifes de fronteira, o modelo estd

completo. Recapitulando sobre o desenvolvimento do modelo, nota-se falta das condigles

de comtorno para as velocidades e os balangos de massa. No primeiro caso, apenas as

velocidades de alimentacfio de ar e combustivel sHo conhecidas. Quando ac balango de

massa também néo hd uma equagio a ser discretizada, visto que propde-se distribuicio

uniforme nos elemento de volumes, ao longo do eixo axial, da fra¢io volatilizada de

orgénicos mais evaporagio da umidade.
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3.5.9 Comenidrios finais

Para a modelagem matematica aplicada a este trabalho foram usadas as equacfes em
duas dimensdes para as diferentes regides descritas anteriormente. Ratificando que os

campos de velocidade sfo considerados constantes.

O modelamento por meio de equages diferenciais ordindrias deu-se em razdo da
proposta desta Tese. Por tratar-se de uma aplicagfo em tempo real, o processamento
numérico do modelo matematico que representa o processo precisa ser rapido e robusto.
Estes tipos de equagdes sfo as mais indicadas para este caso, uma vez gue a integragfio
numérica € mais bem mais robusta que a solucBo de um sistema algébrico de equagBes nio
lineares. A afirmagfo acima € valida especialmente para a obtencgfo do estado estacionario,
resultante da integragBo a partir de um estado inicial geral até atingir-se o regime
permanente. Além disse, o modelo dinfmico € expresso com equagdes diferenciais

ordinérias, que sfo necessarias para o estudo das estratégias de controle.

3.6 Modelagem Matemdtica do Planejamento da Predugio

A modelagem da producdio de um forno rotativo para incineracio leva em conta trés

aspectos: meta produtiva, restrig@es ambientais e restrigdes operacionais.

Para a meta produtiva € natural que se vise a maximizagfo da capacidade instalada
na planta. Ainda que uma unidade de incineracfio tenha outros equipamentos ¢ unidades
como: lavadores de gases, filtros, estagOes de tratamento de dgua efc., 0 mais importante € o
processo de queima. Este item foca o plangjamento, a otimizag&o da produgfio e restrigdes

do incinerador.

Para tal, alguns ponto precisam ser revisados antes de maximizar a producfio. Nio
basta simplesmente aumentar a vazdo de alimentacfo do residuo. Conseqiiéncias
gravissimas podem decorrer de agBes inadvertidas. A super alimentacfio pode gerar dois
problemas: combustfio incompleta e excesso de temperatura no incinerador. Residuos

sdlidos com baixos poderes calorificos, se alimentados em excesso, n8o geram a carga
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térmica necessdria para a temperatura minima de operagio. O contrério, super alimentagfo
de um residuo com poder calorifico alto, pode aumentar a temperatura a ponto causar danos
a estrutura do forno. Estes parmetros sfio fornecidos pelo fabricante do equipamento, que

em testes preliminares ajustou a operacfio 4s condigfes construtivas do equipamento.

A temperatura minima de incineracfio, ¢ tempo de residéncia minimo ¢ a eficiéncia
de destruicdo sHo estabelecidos por drglo ambientais. Estes drgfos reguladores baseiam-se
em normas proprias, ou seguem uma NBR, aqui no Brasil. No estado de SHo Paulo a
CETESB (Companhia de Tecnologia de Saneamento Ambiental) basela-se na NBR-~11175

e em resolucBes préprias apresentadas em tabelas abaixo.

Tabela 3.1 - RestricBes ambientais tipicas impostas pelas CETESE para concessdo da

licenca de funcionamento em teste de queima.

Componente Limite emissdo ou formulagfo
C] (cloro) 42,9 kg/h
S (enxofre) 23,3 kg/h
N (nitrogénio) 4,0 kg/h
Cinzas 50,0 kg/h
F (fltor) 2,0kg/h
P (fésforo) 1.5kg/h
C (carbono} : Maximo de 25 %
H,0 (dgua) Maximo de 30 %

Tabela 3.2 - RestrigGes ambientais vigentes na NBR-11175.

Componente Limite de emissio
HCI {4cido cloridrico) 1,8kg/h
HF (4cido fluoridrico) 5 mg/Nm®
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CO (monédxido de carbono) 100 ppm corrigido a 7% de
G
80y (medido com SO;) 280 mg/Nm’ corrigido a 7%
de Og
NOy {medido com NGy) 560 mg/Nm’ corrigido a 7%
de Oz
Material Particulado 70 mg/Nm® corrigido a 7%
de 02
Metais classe |
Cd (cadmio) e seus compostos 0,114 g/h
Hg (mercuric) e seus 0,114 g/h
compostos
T1 (Télio) e seus compostos 0,114 g/h
Metais classe 2
As(arsénio), Co (cobalto),
Ni (niquel),Se(seiénio),
Te (teltrio) e seus compostos 0,25 g/h
Metais classe 3
Sb (antiménio),
Pb {chumbo), Cr (cromo}, Cn
(cianetos), F{fluoretos),
Cu (cobre), Mn (manganés),
Pt (platina), Pd (paladio), 0,025 g/h
V {vanadio), Sn (estanho),
Rh (r6dio) e seus compostos
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Baseado nas Tabelas 3.1 ¢ 3.2 di-se a otimizagfic do processo de incineragdo. A

proposta ¢ formular uma mistura (“blend”), a partir dos lotes disponiveis em estoque, que

maximize a produtividade respeitando as restri¢es operacionais ¢ ambientais.

As

restrigbes medidas na saida do chaminé nfio entram para a formulagfo do “blend”. Estes

pardmetros sdo checados em linha com analisadores, ou eventualmente por amostragem.

3.6.1 Variaveis do processo

A fim de identificar as variaveis ¢ seus significados, segue uma lista da descrigho

destas contendo suas unidades.

Tabela 3.3 - Identificacfo das varidveis usadas no modelo matemaético.

Variavel Descriglio Unidade

i Identificagfio do lote -

j Identificacdo do componente -
NL Numero de lotes -
NC Nuamero de componentes -

Li Limite inferior para x; {frag8o massica); %

Ls Limite superior para x; (fragfio massica); %
Cij Fragfio massica do componente *§” no lote “1” %
M Massa do lote “1” kg
Mupin Menor quantidade de massa usada de um lote para a kg

formulag#io do “blend”
Mt Massa do “blend” kg
PCI; Poder calorifico inferior do lote “i” keal/kg
Pl Poder calorifico mierior médio Ci;
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Quax Maxima carga térmica admitida na alimentacio do keal/h
forno
Vrs Meta produtiva de incineragéo kg/h
X Massa do lote usada no “blend” kg

3.6.2 Parimetros Operacionais

As informagdes abaixo sfo realistas, visto que foram obtidas em uma unidade real
em larga escala. Porém, a empresa reserva-se ao direito em manter-se no anonimato por

questdes comerciais,

Tabela 3.4 - Quantificaco das variaveis do processo.

Varidvel Valor
NL -
NC -
Ls I
Minin 100 kg
My 7.000 kg
Qumax Dado fabricante
Vrs 800 - 1.100 kg/h
Ci;, M, PCY Dependente do lote

3.6.3 Modelo Matematico

Fungio Objetive,
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Maximizar,

f=PCI, Vs (3.142)

nied

Cu Minimizar,

f==-PCI_, Vrs (3.143)

mied

Como em alguns algoritmos a func¢io objetivo precisa ser minimizada, o valor
negativo na equaglo (3.143) indica que o objetivo minimo é o mesmo que maximizar a
equagdo (3.142). A varidvel “Vis” para cada simulagfo precisa ser constante, senfio o
problema passa a ser nfo linear. A idéia € trabalhar com problemas lineares, j4 que a
solugdo para um conjunto factivel de restrigles ¢ garantida, ¢ em tempo real. Caso a
variavel “Vrs” fosse considera na fungfo objetivo outro complicador apareceria, a questio
da temperatura na cmara de combusto. No forno rotativo recomenda-se que a temperatura
figue em 1000 °C. Com uma variagio na vazfo de alimentago do residuo sélido, o impacto
térmico no equipamento seria maior, € um modelo de combustdo teria que ser considerado
na otimizacgdo. As nfo linearidades decorrentes seriam tamanhas que muito provavelmente

uma otimiza¢fo em tempo real seria inviavel,

Do ponto de vista operacional pritico o planejador da produgfo, através de metas
pré-estabelecidas pelos contratos comercias, fixa um valor de “Vrs” que o equipamento

aceite, ¢ planeja a formulagio do “blend”.

O poder calorifico médio pode ser representado pela equacio (3.144);

NL

> x,.PCI,

PCl,, 4 = A 7 ' (3.144)
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3.6.4 Restrigfes

De acordo com a méxima carga iérmica no incinerador sugerida pelo fabricante, o
“blend” é montado considerande ¢ efeito da composigiio no poder calorifice médio para

uma dada meta produtiva.

(3.145)

PCI Vrs<Q

med max

A massa total do “blend” nfo deve passar uma determinada quantidade. Este valor é
definido pela empresa e pondera a capacidade de transporte interna do “blend”, histdrico do

volume médic em estoque ¢ quantidade para preencher um turno produtive, ou boa parte

deste.

NL
Zx,.. =M,
= (3.146)

A minima quantidade do lote no “blend” é uma questfio de praticidade operacional.
Por isso defini-se um valor minimo. Se ¢ lote for menor que esta guantidade, este serd

usado inteiro na formacéio do “blend”.
x. =M (3.1473

As restrigBes ambientais impostas pelas CETESB e NBR 11.175 estdo nas Tabelas
(3.1) e (3.2). Duas categorias de restricbes existem: a restri¢fio por quantidade alimentada

em kg e por fracfio massica na formulagio do “blend”, independente do volume.
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Caso 1: Limitag8o por vazio de alimentacfio no incinerador (kg comp. /h}

ML
Zx, .
i=] - Vrs < Mﬂ{j} v Je 1, NC (3.148)

7

Caso 2: Limitagfo por fragfio massica no “blend” (H,U e C)

iﬂmww—;——msMax H.C 14
7 (,0) (3.149)

i
x!'Cf,C

< Max(C 3.150
7 (<) ( )

Para evitar longos tempos de estocagem de um dado lote, foi definido o limite
inferior (L;) obrigatério da fragio massica do lote presente no “blend” para um dado

periodo de armazenagem.

Li<x, < Mi (3.151)

(02 meses Li=0,00
2 -6 meses Li=0,00
7—9 meses Li=0,20
9—11 meses Li=0,40
11-12 meses Li=0,50

1 ano ou mais Li=1,00

<

(3.152)

Para lotes muito pequenos, ou seja, cuja massa seja menor que My, tem-se que:
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Se Mi<M_ Li=1,00 (3.153)

Um aspecto importante, mas que ndo foi considerado nas resirigbes € a
compatibilidade de produtos. A formulacBc acima nfio considera tal guestdo, mas esta €
muito importante, j& que pode ocorrer a formacio de subprodutos tdxicos, corrosivos ou

explosivos.

Uma vez que o forno incinerador opere em condigSes adequadas, ¢ gue seja
construfdo com materiais proprios para operacio, estes subprodutos na sua maioria tambem
serfio incinerados. A inser¢io de todas as restrigbes em um modelo de planeiamento, sem
duvida, geraria um problema muito rigido, e muitas vezes de solugfio inexistente. O ideal €
selecionar apenas 0S8 mais criticos ¢ trata-los separadamente. Este modelo de planejamento

e otimizacio da produciio ndo considera esta peculiaridade.
3.6.5 Problema de Programacdo Linear

O problema de otimizacfio do planejamento da producéo ¢ formado por uma fungio
objetivo linear, assim como suas restrigdes. Para que isto seja verdade, deve-se manter
“Vre” constante para cada problema de otimizacfo. Caso contrario teria-se um a funcfio

objetivo nio linear.

Seguem as equagdes que representam o modelo de plancjamento de produgio.

N,
[Z x,.PCI, j
Yrs

f= --ﬁ‘—}—/fft—w_ (3.154)
Sujeito a:
NL
(Zxé.‘pcz&
AL S Wrs<Q (3.155)

M

i51



Capitalo 3 - Modelos Matemiticos

HE

i=l

WL
Z X 'Ci,HZO
=1

< Max(H, 0
o (H,0)

Lisx < Mi

Este problema deve ser resolvido por um

J=LNC{-H,0eC)

iineares. Neste ¢aso usou-se o métode SIMPLEX.

3.7 Otimizacio

(3.156)

(3.157)

(3.158)

(3.159)

(3.160)

algoritmo de otimizagfio de problemas

Este item € referente 3 otimizagfo dos parmetros operacionais do processo, e

pertence 4 estrutura de integracdo descrita adiante. Embora o planejamento e controle da

produgdo facam uso de técnicas de otimizagio, esta é linear. A ofimizacBo do processo €

mais complexa, e por isso precisa de algoritmos mais robustos. No caso o problema € nfio

linear ¢ usa dois algoritmos, 8.Q.P ¢ os algoritmos genéticos, j4 discutidos neste trabalho.
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O objetivo, assim com a formulagio do problema, sfio bastante simples. A meta €
operar com um minimo consumo de combustivel, contudo deve-se respeitar as restrigdes
ambientais ¢ operacionais do equipamento. Neste escopo definiu-se a temperatura de
combustio na chmara como representante das restricdes mencionadas acima. Esta hipdtese
faz sentido, ja que o fabricante projeta seu equipamento para trabalhar em determinadas
condicBes operacionals. Por usa vez as agencias reguladores do meio ambiente estipulam &
temperatura de operagio, que julgam apropriadas para a combusifio completa dos residuos

solidos, a fim de conceder a licenga de operagio da unidade.

A equagdo (3.161) representa o problema de otimizagio do forno rotative para este

trabatho.
fmim‘ma = FC})
Sujeiro a:
f"_ 2
Li* < -A}‘——de,a <Ls (3.161)
Sendo,

Fcb — Vazio de combustivel.

L;e L;— A faixa na gual a temperatura média na cdmara pode variar,

N -- Numero de pontos de temperatura colhidos da cdmara de combustéo.
Ti - Temperaturas em “i” pontos internos da cdmara de combustio

Toesis ~ lemperatura média estabelecida de acordo com as restricdes ambientais e

operacionais.

Uma vez que as temperaturas sfio calculadas com modelos matematicos, a

(¢S

otimizacfo estd respeitando os balangos de massa e energia. Tal caracteristica
fundamental para a representatividade dos resultados quande aplicados ac processo.

Portanto, a otimizagio obtém resultados que respeitam as caracteristicas dos fendmenos que

QCOITem: 1O ProCesso.
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Os resultados da otimizagio, que serfio apresentados no proximo capitulo, quando
re-alimentados ao processo mostram, pelo fato dos resultados serem coerentes, a influéncia

do que foi exposto no Gltimo pardgrafo.

Os modelos matemdaticos para representar o processo foram dois: um deterministico
e uma rede neural treinada com o primeiro. A rede neural foi testada a fim de acelerar a
otimizac8o, assim como de testar os resultados da téenica na estrutura de integracfo. A

Figura 3.19 mostra as possibilidades de otimizag@o.

Neural sar

Tipo de
algoritmo

Tipo de
modelo

| inicio

Deterministico G.A

Figura 3.19 - Possibilidades na camada de otimizagfo do processo.

Ainda que esteja disponivel a combinacfo modelo deterministico com algoritmo
genético, esta é invidvel, O tempo de processamento ¢ excessivamente longo para que ¢sta
solucio seja adotada em uma integragfio de processos em tempo real. As demais,

dependendo da janela de tempo disponivel, sfo factiveis.

3.8 Controladores nfio Lineares

Os dois controladores nfo lineares usados neste trabalho apresentam estrutura

adaptada dos controladores lineares. As diferengas serfio explicadas a seguir.

O controlador denominado NMPC usa toda a estrutura do DMC, sé que o modeio
preditivo do processo é ndo linear. Este modelo é uma rede neural treinada a partir do
modelo deterministico do processo, apresentado no capitulo 2. A rede neural Perceptron

multicamadas, tipo retropropagacdo e com termo de momento, estima a dinfmica da
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temperatura de safda dos gases de combustio em funcBo das variaveis de entrada. Estas
varidveis sfio: vazdo de combustivel, ar secundério, residuo sélido e poder calorifico
inferior deste. Este perfil dindmico usa 10 instantes no tempo, separados por 0.5 segundo,
totalizando 5 segundos de dindmica. Para esta cdmara de combustio este tempo ¢ suficients

para que 0 processo chegue suficientemente proximo ao estado estaciondrio.

Outro ponto relevante € a estrutura formada para obtencdo da lei de controle. Trata-
se de um problema de otimizacc ndo linear cujo método adotado for o S.Q.P. Apesar do
nimero relativamente grande de entradas e saidas que a rede tem que representar, o modelo

neural representou bem processo. Esta validaco serd mostrada no préximo capitulo.

A Figura 3.20 esquematiza como foi desenvolvido este controlador nfio linear.

I T T T T
! Criar banco de . . Modelo
; Treinar rede Yalidar rede PN .
i Ba Fne, B,
§ dados do B neural o neursl B dindmico caixa
i Drocesso prata
A4
H .
Controlador nao P » 1 ei de controle .+ Exportarpara o
linear - Usar S.Q.p - ndo linear - DMC

Figura 3.20 - Desenvolvimento do controlador nfo linear NMPC.

O controlador esquematizado acima usa a seguinte lei de controle:

N2 , ) ) 3.162
TN NN = S S+ = wie+ D)+ S AN (Bute+ j-1) G169

J=N1 J=l

Sendo que os pardmetros Ny, N2, Ny, w, v, A e v jd foram introduzido no capitulo

anterior, por isso dispensa-se a nomenclatura neste ponto.

O controlador nfio linear € conceitualmente simples, um algoritmo tipo S.Q.P

encontra 0s valore de “Au” que minimizem a equagio (3.162). Os parimetros sfo pré-
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determinados e as estimativas do processo s calculadas pela equagfo (3.163), que € um

modelo tipo caixa preta. Assim, as agdes do controlador sdo determinadas.

Este modelo matematico tipo caixa preta, representado pela rede neural mencionada,
tern por finalidade estimar os valores de “g” da equagfio (3.163) de acordo com os

pardmetros operacionais referidos.

N
Vt)=y, + 2,8 Ault~1)
i (3.163)

O segundo controlador ndo linear, O NGPC (nonlinear GPC), assim como o NMPC
importa a estrutura do GPC. Pordm, usa um modelo nfo linear para representar a dinfimica
do processo. Este controlador € essencialmente similar ao primeiro, a forma como o modelo
ndo linear € predito difere. Baseado em parfmetros de entrada na cdmara de combustio
{vazio de combustivel, ar secundério, residuo sdlido e poder calorifico inferior deste) o

modelo estima o comportamento dindmico da temperatura de saida dos gases.

Neste caso uma rede neural ¢ usada para treinar os pardmetros (ganho, constante de
tempo e tempo morto} do modelo de um GPC linear. Portanto, para cada condigfio de
entrada, estes pardmetros sdo atualizados e 0 modelo passa a descrever as ndo linearidades

do processo.

Em teoria ha duas vantagens deste modelo nfo linear. Uma vez que precisa-se
treinar apenas {rés pardmetros, menos que no caso anterior, € possivel que a rede treine
methor e mais rapido o banco de dados. Além disso, a forma do modelo permite que se
escolha arbitrariamente os espagos de tempo de amostragem das estimativas, fazendo desta

metodologia mais versatil que a primeira.

A Figura 3.21 apresenta a estrutura de desenvolvimento deste controlador nfo

linear,

156



Capitulo 3 - Modelos Matemdticos

J |
Criar banco de 1 ' . { ) i
Treinar rede Vaiidar rede L Pardmetros do
| dados do ! 3 neural neural . GPC
| DIOCBsso :
) KModelo
; iel de conirole » Exporiar para ¢ A
‘ Usar 3.0.P ndo linear . ape < dma_mﬁco
; atualizave!

-

l Controfador nao
linear

[

Figura 3.21 - Desenvolvimento do controlador nfo linear NGPC.

O controlador detalhado na Figura 3.21 tem uma lei de controle idéntica ac
primeiro, entretanto o modelo preditor ndo linear do processo nfo usa modelo de
convoluciio conforme exposto na equagfo (3.163). Trata-se de um modelo de primeira

ordem com tempo morto, representado pela equagfo (3.164).

O modelo matematico tipo caixa preta, que usa outra rede neural, estima os valores

de K, 1 e tp para cada condic8o operacional.

i+ =(1+a)y{—ay(t-D+bru-d)+et+1) (3.164)

Onde,

ame (3.165)

b=K(-a) (3.166)

g =D (3.167)
T

Os parfmetros T, £(t) , de K, © € 1p foram definidos no Capitulo 2.
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Assim como no controlador NMPC  este tem um algoritmo S.Q.P que calcula as
acOes de controle “Auw” .

Detalhes acerca das equagdes dos dois controladores estio melhor detathadas no

capitulo anterior.

2.9 Estruturas propostas para Integracfio em Tempe Real

Para este estudo trés propostas serfo expostas a diante. Em cada uma destas os
conceitos revisados, validados e testados individualmente terfio aplicagfio integrada. O
objetivo neste primeiro instante ¢ montar a estrutura, no passo seguinte ter-se-80 as

simulacfes.

Como o proposito € testar a metodologia, apenas um computador serd usado para as
simulagbes. Em fungdo dos resullades, e principalmente da disponibilidade de protocolos
de transferéneia de informacGes entre méaquinas, pode-se adotar mais de um computador,
mas ndo € a meta desta pesquisa. Enquanto uma méquina roda 0 processo, outras poderiam

incumbir-se dos célculos de otimizagio e controle avangado.

As estruturas desenvolvidas sfio de duas camadas, um otimizador trabalhando
separadamente dos nivel de controle, mais o planejamento da produgfio em camada

separada.

No primeiro modelo tem-se controladores preditivos lineares monovariados € um
PID controlando a vazfio de combustivel, em funcdo da temperatura interna na cdmara de
combustdo. A Segunda proposta € usar os controladores preditivos ndo lineares para as
mesmas variagdes no processo. A vazdo € as caracteristicas do residuo que compdem o lote
sfo determinadas no planejamento e controle da produgfo. Esta parte da estrutura considera
para a formulaco do “blend” as metas produtivas, restrigBes operacionais e ambientais. A

Figura 3.22 representa este primeiro modelo proposto de estrutura de integragéo.
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ESTOQUE !
COHNT
F\ATQS Contcladores
lingares
i i
|
Plansjamen’d Produgio l
Coabrastivel ¥,
i At e a PTOCESSO : —
5 SAIDAS
Otimizagio
LY - MIPL Vazio wsidua
PECI.

Figura 3.22 - Estrutura de integragio com controladores lineares.

O segundo modelo € semelhante ao primeiro, porém introduz um sofisticacfio extra,
controladores nfo lineares. Estes controladores manipulam a vazio de combustivel em

funcio da resposta da temperatura da cdmara de combustio.

ESTOQUE !
CONTRATOS
Controladores
nio linearms
— |
Plangjamenis Produgdo
Canrlustivel i .
l Ar | Processo —
" SAIDAS
Otimizagio
LP - MFL WV aziic wsidus
BPCI

Figura 3.23 - Estrutura de integragfio com controladores nfo lineares.

O terceiro, e dltimo, estudo de caso € diferente. Além do controlador preditive hé a

adi¢fo de mais uma camada de otimizagio. A nova camada de otimizaco fornece para 0
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processo 0s pardmetros operacionais, vazdes de ar e combustivel que minimizem o

consumo de combustivel ¢ respeitem condigBes ambientais e operacionais,

#4 Otirnigedor-NLP ja—— F 0680

Oljetivo

ESTOQUE {
CONTREATOS
Contolsdores
L
Plarsjamenio Produgéo :
Combustvel ¥ | 9,
L s ¥ Processo —
. saiDAs
Ctipnizag o
LP-MIFL ¥ a0 msiduo
PLCI

Figura 3.24 - Estrutura de integragdo em duas camadas.

A otimizagfo da producdo serd realizada com o método SIMPLEX, ja que ¢ modelo
¢ linear. Os controladores preditivos usarfio os tradicionais DMC (dynamic matrix control)
e GPC (generalized predictive control) lincares e duas versfes ndo lineares, cuja predico
da planta sera feita por uma rede neural treinada com o modelo matematico do processo. A
otimiza¢do do terceiro modelo terd dois estudos: o primeiro com o SQP (sequential

quadratic programming} e ouiro usando um algoritmo genético.

3,10 Conclusdes

Os modelos mateméticos desenvolvidos permitem quantificar em detalhes os
resultados obtidos nesta Tese. O processo de incineragfio de residuos sélidos considera
além dos balangos massa, energia ¢ componentes, as rea¢des quimicas envolvidas no lelto e

na cAmara.
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Da mesma forma os problemas de otimizaco sfo formulados, e suas caracteristicas
linear {planejamento da produgfo) e n#o linear (processo) ficam bastante evidentes. Assim,
fica mais pratico relacionar e entender as estruturas matematicas para cada problema de
otimizacfio com os algoritmos propostos para sua solucfio. Além disso, identifica-se a
combinacio problema de otimizagfio com a janela de tempo para sua solugBo e as

necessidades para a integracdo em fempo real.

(s controladores nfo lineares esquematizados nas Figuras 3.20 e 3.21 mostram 2
seqlifneia necessaria para seu desenvolvimento e aplicacdo. Nesta, as etapas sfo
relacionadas com os modelos mateméticos previamente apresentados no capitulo anterior.
Os passos s8o claros e as equacdes usadas foram desenvolvidas at€ o ponto que engenheiros

de processo e pesquisadores possam usa-las sem desenvolvimentos adicionais.

As modelagens matematicas apresentadas estdo prontas para serem usadas. Isto
significa desenvolve-las em ambientes especificos para gue gerarem resultados. Neste
trabalho optou-se por desenvolver os modulos em linguagem de programagio
computacional (Fortran 95). Os resultados estdio no proximo capitulo e os softwares

desenvolvimentos citados e descritos no Apéndice C.
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4.1 Introducfo

Este capitulo € dedicado aos resultados da integragfo em tempo real do processo de
incineracdo de residuos sélidos. O primeiro passo ¢ mostrar a sensibilidade dos principais
parfmetros de controle (temperatura e oxigénio) em fungfio dos parimetros operacionais
(vazdes de ar, residuc e combustivel}. Sendo este estudo conduzido em estado estaciondrio

e frapsients,

Segue-se para © planejamento da producfic e validagSo das redes neurais
artificiais, os guais sfo modulos gue fornecem parfmetros operacionals, ou sdo partes

integrantes das camadas de controle, otimizacdo ou processo.

As camadas de controle ¢ otimizagfo sflo inicialmente estudas individualmente. Por
fim, as camadas s8o integradas a fim atestar sua estabilidade, robustez e viabilidade com a

proposta inicial desta Tese, integracfo em tempo real.

4,2 Estudo de caso: Forno Rotative para Incinerador de Residuos Sélidos

Antes de apresentar os resultados seguem as caracteristicas do mesmo. As trés
tabelas seguintes mostram as dimensbes ¢ parmetros operacionais do equipamento
{Tomaz, 1998), assim como as propriedades fisico-quimicas eventualmente envolvidas. As
Tabelas 4.3 e 4.4 contém as anéalises elementares do residuo solido e combustivel auxiliar,

usadas como referéncia para as simulagdes.

Tabela 4.1 - ParAmetros operacionais de entrada e do equipamento.

Parimetro Valer de referéncia| Unidade
Comprimento da cdmara 12,0 m
Raio interno da camara 1,25 m
Espessura do refratario 0,15 m
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Didmetro dute alimentacic  ar 4,0 in
primario
Digmetre duic alimentagfio ar 10,0 in
secundario
Vazfo de alimentacBo do ar (.85 kgfs
primario
Vazio de alimentagiio do ar 2,65 kg/s
secundario
Vazdo  de  alimentacfio  do 0,06 kgfs
combustivel - propano
Vazic de alimentacfo do residuo 0,20 ke/s
solido
Temperatura de alimentacfo do ar 300 K
primario
Temperatura de alimentago do ar 300 K
secundario
Temperatura de alimentacfo do 300 K
residuo solido
Tempo de residéncia 1800 s
Temperatura ambiente 300 K
Tabela 4.2 - Propriedades fisico-quimicas.

Parimetro Valor de referéncia| Unidade
Poder calorifico do combustivel 2,045E+06 kj/kmol

auxiliar

165



Capituio 4 - Resultados e Discussio

Poder calorifico do residuo sélido 1,50E+05 kj/kmol
Capacidade calorifica do residuo 0,84 ki/kg K
sélido

Capacidade calorifica do 3,0 kifkg K
refratirio

Densidade do residuo sélido 1490,0 kg/m’
Densidade do refratario 4000,0 kg/m®
Condutividade do residuo sélido 0,61E-03 W/mK
Condutividade do refratario 1,2E-03 W/im.K
Tabela 4.3 - Propriedades do residuo sélido.

Calor especifico do sélido seco (j/kg/K) 840,0
Poder calorifico do inferior residuo (j/kg) 5,0x10°
Densidade do sélido seco (kg/m?) 1490,0
Composigiio elementar (base seca)

Carbono (kg/kg) 0,36
Hidrogénio (kg/kg) 0,12
Enxofre (kg/kg) 0,03
Nitrogénio (kg/kg) 0,03
Fastoro (kg/kg) 0,006
Cloro (kg/kg) 0,006
Flaor (kg/kg) 0,006
Bromo (kg/kg) 0,006
lodo (kg/kg) 0,006
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Oxigénio (kg/kg) ' 0,03

Cinzas (kg/kg) 0,40

Tabela 4.4 - Propriedades do combustivel auxiliar,

Calor especifico do sélido seco ((/kg/K) 3000,00

Poder calorifico do inferior residuo (j/kg) 4,18x107

Composi¢io elementar

Carbono (kg/kg) 0,872
Hidrogénio (kg/kg) 0,095
Enxofre (kg/kg) 0,028
Nitrogénio (kg/kg} 0,0005

Os resultados serfio divididos em itens dentro deste capitulo, cada qual contendo
informacdes relevantes para a compreensdo dos respectivos resultados e discussfo destes.
Estes itens serfio divididos na seguinte seqiiéneia: estado estacionario, dinfmica do sistema,
planejamento e controle da produgfio, validagfic das redes neurais, otimizacgdo, controle do

processo, integragio em tempo real e esforgos computacionais.

As tabelas com os dados mostrados acima foram as mesmos de Tomas (1998) e

Inglez de Souza (2000).

4.3 Estado estacionario

Com ¢ objetive de avaliar o modelo matemético apresentado no terceiro capitulo,
umna série de simulagles para o estado estaciondrio sera mostrada. Desta maneira € possivel

obter uma sensibilidade dos par&metros do processo € suas principais varidveis.
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Este tipo de ferramenta possui trés propdsitos: treinamento, otimizacdo de processo
¢ validagio de outras técnicas aplicadas ao processo. Neste trabalho a Gltima aplicagfio é o
proposito principal. A fim de implementar ferramentas de integragfo em tempo real algo
que representasse o processo seria necessario, Testar estratégias de controle e otimizacgio

em uma planta real nfio € vidvel, t8o pouco seria possivel uma autorizagfo para os testes.

Embora o modelo matemético nfo tenha sido validado em escala indusirial, a
complexidade das equagles fundamentais desenvolvidas permitern uma real avaliacfio dos
médulos de controle e otimizagfio, No estado estaciondrio apenas a otimizagfo faz uso de

seus resultados, ja que o controle do processo requer um modelo dindmico.

Os resultados para o modelo em estado estacionario foram obtidos com o dindmico,
integrando numericamente no tempo até que a solugfo atingisse o regime permanente. Este
recurso foi utilizado, jd que resclver o conjunto de equagfes ndo lineares com métodos

tradicionais {Newton, Levenberg-Marguardt e outros) € pouco robusto.
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Figura 4.1 - Perfis de temperatura ao longo da cAmara de combustao.

Observa-se no gréfico acima que a abscissa tem 10 posi¢des para o célculo de

temperatura. Cada um destes pontos estd espacado uniformemente ao longo da cémara de
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combustio. Quando ndo houver nenhuma observagho, trata-se de resultados obtides com as

condi¢des de referéncia especificadas nas Tabelas 4.1 a2 4.4
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Figura 4.2 - Perfis de temperatura ao longo do leito sélido.
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Figura 4.3 - Perfis de temperatura ao longo do refratario.
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Figura 4.4 - Efeito da vaziio de residuc solido no perfil de temperatura da clmara de
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Sendo, “z” as posi¢Oes na camara (total de 10).
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No grafico da Figura 4.1 dois perfis iniclam com temperaturas menores, Isto deve-

se & alimentagdo, J4 que admite-se entrada de ar externo 2 temperatura ambiente. Nos

demais perfis os efeitos térmicos sdo predominantes, pois trata-se de regifes internas da

cAmara de combustio.

Os perfis de temperatura no leito s6lido e no refratdrio representam os fendmenos

fisicos presentes. Conforme aproxima-se do meio externo, as temperaturas decaem. Esta

propriedade fica mais clara na Figura 4.3, que mostra as temperaturas da parede externa,

A Figura 4.5 com os perfis radiais de temperatura em trés posicBes ao longo da

cdmara de combustiio tem uma configuragfio parabélica. Como o modelo foi desenvolvido

em coordenadas cilindricas o ponto de maior temperatura € a regido ceniral, Para uma

extrapolag@o destes pontos em valores negatives do eixo da abeissa, formaria-se uma

imagem em espelho, dividida pelo eixo da ordenadas.
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Figura 4.6 - Efeito do poder calorifico do residuo sélido no perfil de temperatura da cdmara

de combustiio (posi¢io central).
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Os efeitos das principais variaveis envolvidas no processo estio bastante coerentes.
Quanto maior a vazio de combustivel auxiliar mais energia tem-se nesta corrente, ¢
portanto, a temperatura tem que ser maior. O mesmo vale para a vazfio de residuo sélido,
ou seu poder calorifico. O oposto das condigBes mencionadas reduz as temperaturas, 14 que

menos energia estd sendo alimenta ao sistema.

O ar de combustdo comporta-se de maneira diferente, j2 gue aumentar a vazio de ar,
em condigdes ambieniais, refrigera a clmara de combustfio. Reduzir esta vazio tem

naturalmente o efeito contrario.
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Figura 4.9 - Perfis de concentragiio de oxigénio ao longo da cdmara de combustéo.
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Figura 4.10 - Perfis de concentracio de combustivel ao longo da cmara de combust3o.

As Figuras 4.9 ¢ 4.10, revelam os fundamentos das caracteristicas térmicas de um
forno incinerador rotativo, as reagBes de combustfo. Como ha consumo de oxigénio ¢
combustivel, espera-se um decaimento ao longo do forno. De fato este comportamento
pode ser observado. Porém, restricdes operacionais e uma operagio economicamente
projetada devem ser respeitadas. O oxigénio ao final da cdmara estd em excesso, enquanto
o combustivel foi totalmente consumido. Isto mostra que as condigBes ambientais estdo

respeitadas, e que ndo ha desperdicio de combustive] auxiliar.

Baseando-se nas Figuras 4.1 a 4.10, pode-se concluir que o modelo matemitico
representa os fendmenos naturais presentes neste tipo de processo. Portanto, tem-se uma

ferramenta de base adequada para estudar aplicativos de controle de processo € otimizagfo.

4.4 Dindmica do sistema

Usando o mesmo modelo matemadtico do item anterior, mas com objetivos distintos,
algumas simulagdes sdo apresentadas. Em todos os casos o modelo responde em malha

aberta, a partir de um estado de equilibrio, ou seja, sem agfio de controladores.
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Os efeitos dos principais parfmeiros operacionais s@io avaliados. O comportamento
dinfmico da temperatura de saida dos gases de combustio ¢ graficada para as principais
variavels, sendo estas: vazdes de combustivel, ar e residuo sélido, ¢ o poder calorifico do

residuo,

Além das perturbacdes degrau, muito comuns em processos quimicos, observou-se
o efeito para perturbacBes tipo pulso, e rampa. Com este conjunto de simulagdes acredita-se
ter mapeado a maior parie das situagles reais de uma planta em escala industrial. Sitvacdes
de partida e parada da planta nSo fazem parte deste estudo, mesmo porque ©

intertravamento ¢ logicas especificas do sistema € que comandam as a¢Bes nestas situagbes.

A importdnecia do modelo dindmico para este trabalho € critica, uma vez que sem

este ¢ estudo das estratégias de controle é quase impossivel.

O ideal ¢ que os mddulos do processo e controle rodem em méaguinas distintas, ou
pelo menos que sejam processados em paralelo. Assim, € possive] examinar com um pouco
mais de realismo a qualidade dos controladores no processo em questfio. Esta nfic ¢ uma
tarefa facil, j4 que exige protocolos de comunicagfo, ¢ estes ndo estdio no escopo desta
Tese. Porém, a maneira como o software fol desenvolvido permite adaptar-se a condicgio
sugerida sem maiores dificuldades. Os controladores, o otimizador, o equipamento e ©
planejamento forma desenvolvidos e compilados em bibliotecas distintas (dll — dynamic
link library). Nestes moldes basta construir um software gue gerencie as execugbes dos

modulos em computadores diferentes, mas ligados por uma rede.

Neste trabalho um programa principal, em uma mesma mdquina, controla e gerencia

os modulos mencionados acima.

Os graficos a seguir mostram o comportamento da temperatura de saida dos gases

de combustfio. Quando nfo especificadas, as perturbagdes sdo do tipo degrau.
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Figura 4.11 - Efeito da vazfio de ar secundério na dindmica da temperatura
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As mesmas observagfes para 0s pardmetros operacionais abordadas em estado
estaciondrio valem para o regime transiente. Uma vez que o modelo € o mesmoe, os
resultados tém que ser iguais. Principalmente porque os resultados em estado estaciondrio
sdo obtides integrando numericamente, em relacio ac tempo, ¢ modelo dinfmico até o

estado estacionario.

Comparandoe a Figura 4.15 com as demais, nota-se gue a dinfmica no interior da
camara € diferente, mais rapida, que a do refratdrio. Esta informacfo € importante, pois para
obter-se o estado estacionario, de maneira Otima, € preciso saber o tempo necessério de
integracfio numérica até que todas as varidveis atinjam o regime permanente. Esfe aspecto €
fundamental no escopo da integracfio em tempo real e para o otimizador em linha usando o

modelo deterministico.
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Figura 4.17 - Efeito da vazdo de ar secundério na dinfmica da temperatura para alguns tipos

de perturbagdes (-10%}).
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Quando comparados alguns tipos de perturbagdes, degrau, rampa e pulso, ¢ modelo
também respondeu coerentemente. Apds o tempoe morto do processo o efetto do pulso fica
claro na figuras mostradas acima (Figuras 4.17 2 4.19). As respostas dinfmicas quando o
processo fol submetido a uma perturbacfio tipo rampa, apresentam uma defasagem em
relacBo as perturbacfes degrau. Este comportamento € ¢ esperado, pois a rampa demora

mais até que a intensidade maxima da perturbacfo seia atingida.
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Figura 4.20 - Comportamento dinimico da temperatura para algumas perturbagdes degrau.

181



Capitulo 4 - Hesuliados ¢ Discussio

1360 - e r et e
1340 - . e -10% Far
1 —s— Estacionarnio
1320 B e 24 % el
& BOO“ - —y— 0% Fres
T ! s -10% P. calorifico
o 3 s
5 1280~ .
& 4.0
31260M3;;z::8Exsswﬂgsmalﬁneg:a:
= 1240 4 R T
1220 - R
. -
1200 24 a4 e s s ke on s oa
T T T H H T T T H T H ¥ i ¥ T T 1
o 3 2 3 4 5 & 7 5 9 10

Tempo - {8)

Figura 4.21 - Comportamento dindmico da temperatura para algumas perturbagdes degrau.

As duas fighras arteriores résumiem as perturbdglés consideradas em um tnico
grafico. Com isto pode-se avaliar quantitativamente ¢ qualitativamente o efeito que cada

uma provoca na temperatura de safda dos gases de combustio.

4.5 Planejamento ¢ controle da produciic

O plancjamento e controle da producBio pode ser encarado comeo uma estrutura
hierdrquica & parte. Isto por que a dindmica do tempo de resposta de uma otimizag8o de
pardmetros operacionais e conirole € bem diferente do planejamento. Este pode ser mensal,
semanal e, na melhor das hip6teses didrio, enquanto o otimizador € o controlador trabalham

com poucos segundos para completar seus calculos sem que haja prejuizo para o processo.

Mas, de qualquer maneira, seus resultados afetam o processo e as partes estdo

conectadas em maior ou menor grau de influéncia.

Neste item os resultados atém-se apenas em mostrar como ¢ modelo matematico

desenvolvido pode beneficiar este tipo de processo. Mais adiante, no instante em que todas
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as partes forem integradas, assume-se que os resultados do plangiamento da produgfio sio

transmitidos ao otimizador para que este gere os melhores pardmetros operacionais.

Em decorréncia da falta de dados realistas associados as caracteristicas do
equipamento, este artificio foi empregado. Contudo, de maneira alguma isto empobrece os
resultados deste trabalho. Primeiro por que a integracBio em tempo real nfio depende do
planejamento da produg@o para rodar nesta escala, segundo € que neste médulo ©
fundamental € ter-se uma metodologia aplicdvel. Neste contexto, o trabalho e os resultados

mostraro gue cumprem com seus objetivos.

A Tabela 4.5 especifica os limites operacionais e¢ ambientais que devem ser

obedecidos. Estes pardmetros estdo na NBR-11175.

Tabela 4.5 - Restrig8es operacionals.

Restricdo Condigéo
Maxima vazéo de cloro (kg/h) 42,9
Méxima vazio de enxofre (kg/h) 23,3
Maéxima vazdo de nitrogénio (kg/h) 20,0
Mixima vazdo de fitor (kg/h) 2,0
Maéxima vazdo de fosforo (kg/h) 3,5
Méxima vazdo de cinzas (kg/h) 400,0
Maximo teor de dgua (%) 30,0
Méximo teor de carbono (%) 25,0
Maxima vazdo de metais classe 1 {g/h) 0,114
Mixima vazdo de metais classe 2 (g/h) 0,25
Maxima vazdo de metais classe 3 {g/h) 0,025
Méxima carga térmica (kcal/h) 2, TOEA+(6




Capitulo 4 - Resultados ¢ Discusso

As condigdes foram criadas a fim estudar a validade do modelo do plangjamento da
producdo. Por isso as condigdes nfo sfo totalmente fidis com a realidade industrial, mas
sim muito parecidas. Esta semelhanga permite que se possa estudar a aplicabilidade do

modelo em situagdes reais.

Os estoques apresentam dados dos lotes do residuo, cujos valores foram alterados de
tal forma que fossem WGteis para este trabalho. Por isso, as proporgles entre os teores de
carhono e cinza ndo podem ser relacionados com o poder calorifico. Trata-se de um
exercicio didatico a fim suplantar a inexisténeia de informagfes fidedignas da realidade.
Entretanto, as ordens de grandeza basearam-se em uma referéncia real, cuja origem serd

mantida em sigilo por recomendacfio dos responsaveis técnicos da unidade de incineragio.

Tabela 4.6 - Simulac#o propostas: condigdo 1.

Quantidade de “blends” 1
Peso do “blend” (kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 100
Meta de incineragio (kg/s) 0,25
Estoque Tabela 4.24

Tabela 4.7 - Resultado da simulagfo para a condigfio 1.

Propriedade Resultado

Quantidade do lote 1 (“blend” 1) — (kg) 233,33
Quantidade do lote 2 (“blend” 1) — (kg) 100,60
Quantidade do lote 3 (“blend” 1) — (kg) 666,66
Quantidade do lote 4 (“blend” 1} — (kg) 100,00
Quantidade do lote 5 ("blend” 1) ~ (kg) 100,00

Teor de carbono do “blend” 1 - (%) 25,00
Vazio de fosforo do “blend” 1 - (kg/h) 3,95
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Vazio de enxofre do “blend” 1 - (kg/h) 0,20
Teor de dgua do “blend” 1 - (%) 29,30
Vazdo de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 31,73
Pode calorifico do “blend” 1 - (keal/h) 239388
Tabela 4.8 - Simulagéo propostas: condigdo 2.
Quantidade de “blends” 1
Peso do “blend” (kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 50
Meta de incineracéo (kg/s) $,25
Estoque Tabela 4.24

Tabela 4.9 - Resultado da simulacéo para a condigdo 2.

Propriedade Resultado
Quantidade do lote 1 (*blend” 1) -- (kg) 316,66
Quantidade do lote 2 (“blend” 1) — (kg) 50,00
Quantidade do lote 3 ("blend” 1) — (kg) 733,33
Quantidade do lote 4 ("blend” 1) — (kg) 50,00
(Quantidade do lote 5 (“blend” 1} — (kg) 50,00
Teor de carbono do “blend” 1 - (%) 25,00
Vazio de fosforo do “blend” 1 - (kg/h) 3,95
Vazdo de enxofre do “blend” 1 - (kg/h) 0,20
Teor de dgua do “blend” 1 - (%0} 29,48
VazBo de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 31,55
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Pode calorifico do “blend” | - (kcal/h) 2498,27
Tabela 4.10 - Simulag8o propostas: condicédo 3.
Quantidade de “blends” 1
Peso do “blend” (kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 0
Meta de incineracfo (kg/s) 0,25
Estogue Tabela 4.24

Tabela 4.11 - Resultado da simulag8o para a condigéo 3.

Propriedade Resuitado

Quantidade do lote 1 (*blend” 1) - (kg) 400,00
Quantidade do lote 2 (“blend” 1) — (kg) 0,00

Quantidade do lote 3 (“blend” 1) — (kg) 300,00
Quantidade do lote 4 (“blend” 1) — (kg) 0,00
Quantidade do lote 5 (“blend” 1) — (kg) 0,00
Teor de carbono do “blend” 1 - (%) 25,00
Vazdo de fosforo do “blend” 1 - (kg/h) 3.,95
Vazdo de enxefre do “blend” 1 - (kg/h) 0,20
Tecr de dgua do “blend” 1 - () 29,66
Vazio de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 31,37

Pode calorifico do “blend” 1 - {(kcal/h) 2602,66

As condi¢Bes 1 2 e 3 comparam o efeito da menor quantidade que um lote deve
dispor. Isto significa que todos os lotes t8m que contribuir com pelo menos esta quantia.
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Relembrando, a meta € maximizar o poder calorifico, respeitando as condigfes
apresentadas na Tabela 4.5. Para as referidas condi¢bes o modelo funcionou conforme o

planejado.

Como na condiglo 3 nio havia empecilho de usar uma certa fracBo de um lote, o
poder calorifico foi o maior. Uma vez que as condigbes sfo menos restritivas, o ponto

&timo € termicamente mais eficiente na condigio 3.

Tabela 4.12 - Simulag#o propostas: condigiio 4.

Quantidade de “blends” 6
Peso do “blend” (kg) 1200
Minmma quantidade por lote (kg) 100
Meta de incineragfo (kg/s) 0,25
Estoque Tabela 4.24

Tabela 4.13 - Resultado da simulac@o para a condi¢fo 4.

Propriedade Resultado

Quantidade do lote 1 (“blends” 1 a 6) — (kg) 233,33

Quantidade do lote 2 (“blends” I a 6) — (kg) 100,00

Quantidade do lote 3 (*blends™ 1 a 6) — (kg} 666,66

Quantidade do lote 4 (“blends” 1 a 6) — (kg) 100,00

Quantidade do lote 5 ("blends” 1 a 6) — (kg) 100,60

Teor de carbono do “blends” 1 a 6 - (%) 25,00
Vazfo de fosforo do “blends” 1 a 6 - (kg/h) 3,935
Vazdo de enxofre do “blends” 1 a 6 - (kg/h) 0,20

Teor de dgua do “blends” 1 a & - (%) 29,30
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Vazido de cinzas do “blends” 1 a 6 - (kg/h) 31,73
Pode calorifico do “blends” 1 a 6 - (kcal/k} 2393,88
Tabela 4.14 - Simulacdo propostas: condigdo 5,
Quantidade de “blends” 36
Peso do “blend” kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 100
Meta de incineracio (kg/s) 0,25
Estoque Tabela 4.24

Tabela 4.15 - Resultado da simulacfo para a condigéio 5.

Propriedade Resultado
Quantidade do lote 1 (“blends” 1 a 30) — (kg) 233,33
Quantidade do lote 2 (“blends” 1 a 30) — (kg) 100,00
Quantidade do lote 3 (“blends” 1 a 30) ~ (kg) 666,66
Quantidade do lote 4 ("blends” 1 a 30) — (kg) 100,00
Quantidade do lote 5 (“blends” 1 a 30) — (kg) 100,00
Teor de carbono do “blends” 1 a 30 - (%) 25,60
Vazdo de fésforo do “blends” I a 30 - (kg/h) 3,95
Vazdo de enxofre do “blends” 1 a 30 - (kg/h) 0,20
Teor de dgua do “blends” 1 a 30 - (%) 29,30
Vaz#o de cinzas do “blends™ 1 a 30 - (kg/h) 31,73
Pode calorifico do “blends” 1 a 30 - (kcal/h) 2393,88
Quantidade do lote | ("blends” 31 a 36) — (kg) 233,33
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Quantidade do lote 2 (*blends” 31 a 36) — (kg) 130,00

(Quantidade do lote 3 (“blends” 31 a 36) — (kg) 0,60

Quantidade do lote 4 (“blends™ 31 2 36) — (kg) 100,60

Quantidade do lote 5 (“blends” 31 a 36) — (kg) 766,66

Teor de carbono do “blends” 31 a 36 - (%) 0,25

Yazdo de fosforo do “blends” 31 a 36 - (kg/h) 3,95

Vazo de enxofre do “blends” 31 a 36 - (kg/h) 2,00

Teor de dgua do “blends™ 31 2 36 - (%) 28,19

Vaz8o de cinzas do “blends” 31 a 36 - (kg/h) 32,8455

Pode calorifico do “blends” 31 a 36 - (kecal/h) 18591,66

As condigBes 4 e 5 propde o cdleulo de vérios “blends”, pois na prética o
planejamento precisa ter uma folga de tempo em relagfio & operagfio. Pode-se planejar a
operacio para 01 turno, 02 tumos ¢ até dias. A idéia nestas condigbes € testar a capacidade

do algoritmoe de resolver plancjamento em prazos maiores, nfio apenas uma simulacfo.

Para a condic@o 4 o estoque gerou “blends” com as mesmas caracteristicas. Porédm,
para um horizonte de planejamento maior {condi¢fo 5}, ¢ modelo interpretou a redugéo do

estoque e gerou um “blend” diferente, mas dentro das restrigBes programadas.

Tabela 4.16 - Simulacfo propostas: condicdo 6.

Quantidade de “blends” i
Peso do “blend” (kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 100
Meta de incineracdo (kg/s) 0,25
Estoque Tabela 4.25
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Tabela 4.17 - Resultado da simulago para a condigio 6.

Propriedade Resultado
Quantidade do lote 1 (“blend” 1) — (kg) 770,00
Quantidade do lote Z ("blend” 1) — (kg) 130,00
Quantidade do lote 3 ("blend” 1) — (kg) 100,00
Quantidade do lote 4 ("blend” 1) — (kg) 100,00
Quantidade do lote 5 ("blend” 1) — (kg) 100,00
Teor de carbono do “blend” | - (%) 23,56
Vazdo de fosfore do “blend” 1 - (kg/h) 3,95
Vazdo de enxofre do “blend” | - (kg/h) 0,20
Teor de dgua do “blend” 1 - (%) 28,76
Vazdo de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 33,72
Pode calorifico do “blend” 1 - (kcal/h) 3000,00
Tabela 4.18 - Simulagéo propostas: condicéio 7.
Quantidade de “blends” 1
Peso do “blend” (kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 100
Meta de incineracfio (kg/s) 0,2583
Estoque Tabela 4.25
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Tabela 4.19 - Resultado da simula¢fio para a condicio 7.

Propriedade Resultado

Quantidade do lote 1 (“blend” 1)~ (kg) 537,74

Quantidade do lote 2 (“blend” 1) — (kg) 362,25

Quantidade do lote 3 (“blend” 1) - (kg) 160,00

Quantidade do lote 4 ("blend” 1) — (kg) 100,00

Quantidade do lote 5 (“blend” 1) - (kg) 100,00
Teor de carbono do “blend” 1 - (%) 23,36

Vazdo de fosforo do “blend” 1 - (kg/h) 3,95 |

Vazdo de enxofre do “blend” 1 - (kg/h) 0,20
Teor de dgua do “blend” 1 - (%) 28,17
Vazio de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 34,49

Pode calorifico do “blend” 1 - (kcal/h) 2903,22

As condigbes 6 e 7 estudam o efeito do planejamento da produgdo para residuos
sOlidos com alto poder calorifico. Para entender melhor esta caracteristica basta observar o
estoque relativo a estas simulacBes. A fim de adeguar-se a restrigfio operacional, o modelo
atribuiu maior peso para a formulagfo de lotes com o menor poder calorifico. A condigo 7
¢ ainda pior, j& que a meta produtiva € maior, mas em todas as condigdes ¢ modelo atendeu

as necessidades das restrigdes.

Tabela 4.20 - Simulag8o propostas: condicéo 8.

Quantidade de “blends” 1
Peso do “blend” (kg) 1200
Minima quantidade por lote (kg) 100

Meta de incinerago (kg/s) 0,25
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Estogque

Tabela 4.26

Tabela 4.21 - Resultado da simulago para a condiggo 8.

Propriedade Resuitado

Quantidade do lote 1 (*blend” 1) — (kg) 100,00

Quantidade do lote 2 (“blend” 1) - (kg) 800,00

Quantidade do lote 3 ("blend” 1) — (kg) 100,00

Quantidade do lote 4 (“blend” 1) - (kg) 100,00

Quantidade do lote 5 ("blend” 1) — (kg) 100,00
Teor de carbono do “blend” 1 - (%) 25,00
YVazio de fosforo do “blend” 1 - (kg/h) 3,65
Vazfo de enxofre do “blend” 1 - (kg/h) 0,20
Teor de agua do “blend” 1 - (%) 27,08
Vazfo de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 33,96

Pode calorifico do “blend” 1 - (kcal/h) 1667,00

A oltava condi¢lo proposta deve resolver a situagfo de um residuo com alto teor de
carbono. O carbono foi escolhido sem nenhuma razfio especial, apenas para representar este
tipo de restrigdo presente no modelo, € apresentado no capitulo anterior. Como os teores de

carbono estavam muito restritivos na maioria das amostras, apenas na segunda que n#o, a

linica alternativa foi maximizar a participagio deste lote no “blend”.

Embora as condi¢Oes tenham sido pré-determinadas para que fossem factiveis, o
algoritmo usado (SIMPLEX) muito facilmente detecta quando o perfil do residuo nio se

adequa as condigBes estabelecidas pelo modelo matematico do planejamento e controle da

producéo.




Capimlo 4 - Resuliados ¢ Discussio

Tabela 4.22 - Simulagio propostas: condigfo 9.

Quantidade de “blends” 1
Peso do “blend” (kg) 1260
Minima quantidade por lote (kg) 100
Meta de incineraglo (kg/s) 0,25
Estoque Tabela 4.27

d

Tabela 4.23 - Resultado da simulagfio para a condicdo 9.

Propriedade Resultado

Quantidade do lote T (“blend” 1) ~ (kg) 100,03

Quantidade do lote 2 ("blend” 1)~ (kg 199,97

Quantidade do lote 3 (“blend” 1) - (kg) 100,00

Quantidade do lote 4 (“blend” 1) — (kg} 100,00

Quantidade do lote 5 (“blend” 1) ~ (kg) 699,99
Teor de carbono do “blend” 1 - (%) 25,00
Vazido de fosforo do “blend” 1 - (kg/h) 3,95
Vazdo de enxofre do “blend” 1 - (kg/h) 0,20
Teor de dgua do “blend” 1 - (%) 28,08
Vazdo de cinzas do “blend” 1 - (kg/h) 32,96

Pode calorifico do “blend” 1 - (keal/h) 1867,02

A condigdio 9 leva em conta o efeito da idade do lote em estogue. Pelo modelo
matemadtico, lotes t€m um prazo para serem processado, Neste caso o lote 5 precisaria ser
processado com maior urgéncia, ja que € o mais antigo dos presentes. O modelo funcionou

conforme esperado, fazendo com que o Jote 5 tivesse uma maior participagfo no “blend”.
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Tabela 4.24 - Estoque de referéncia para as condicBes de 1 a 5.

Lote Data Massa PCI Cinzas H20 C S P
1 30/J8n/03 | 10000,00 | 18000 | 34.04 29,00 23,00 02 | 026
2 31/Jan/03 | 15000,00 500,0 38,04 28,00 22,00 0,2 3,26
3 Qi/Fevi03 | 20000,00 1 30040 30,04 30,00 28,00 0.2 0,28
4 02/FeviC3 | 3000000 | 19000 31,04 30,00 25,00 0,2 0,28
5 03/Fev/03 1 000,60 | 21000 32,04 28,00 26,00 0.2 0,28

Tabela 4.25 - Estoque de referéncia para as condigdes de 6 a 7.

Lote Data Massa PCI Cinzas H20 C S P
1 1 304Jan/03 1 10000,00 1 30000 34,04 29,00 23,00 0,2 (3,26
Z 31/Jan/03 | 15000,00 1 25000 38,04 28,00 22,00 0,2 0,28
3 01/Fevi03 | 20000,00 1 37000 30,04 30,00 26,00 0.2 0,28
4 02/Fev/03 | 30000,00 | 31000 31,04 30,00 25,00 0,2 0,26
5 03/Fevi03 | 9000,00 | 28500 32,04 28,00 28,00 0,2 0,26

Tabela 4.26 - Estoque de referéncia para a condigfo 8.

Lote Data Massa PCl Cinzas H20 C S P
1 30/dan/C3 | 10000,00 1 18000 24,04 29,00 33,00 0.2 0,26
2 314danf03 {1 15000,00 | 500.0 38,04 26,00 22,00 0.2 0,26
3 01/Fevi03 | 20000,00 | 3004,0 26,04 30,00 30,00 0,2 0,26
4 02/Fev/03 | 30000,00 | 1900,0 31,04 30,00 25,00 0,2 0,26
5 03/Fev/03 | 9000,000 | 21000 22,04 28,00 38,00 0,2 0,26
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Tabela 4.27 - Estoque de referéncia para a condigo 9.

Lote Data Massa PCl Cinzas H20 C S P
( 30/Jan/03 1 10000,06 | 18000 34,04 22,60 23,60 0.2 0,26
2z 30/Age/G2 | 15000,00 ¢ 5000 38,04 26,00 22,00 0.2 0,28
3 OA/Fev/03 | 2000000 0 30040 30,04 30,066 26,00 0,2 0,26
4 02/Fevi03 | 30000,00 19000 31,04 30,00 25,00 0,2 0,28
5 30/dun/02 | 700060 | 21080 32,04 28,00 26,00 0.2 0,26

30 de abnil de 2003,

4.6 Validaciio das redes neurais

Para todos os esfoques apresentados nas Tabelas 4.24 a 4.27, a data de referéncia ¢

Trés redes neurais diferentes foram treinadas para dar suporte aos diferentes

modulos deste trabalho. Duas delas sfo usadas nos controladores nfo lineares. A primeira

para predizer o comportamento dindmico da temperatura de saida dos gases em fungfo dos

pardmetros operacionais (NMPC). Uma outra que calcule os parmetros da equagio

preditora da dindmica do processo de um controlador GPC linear. Como o GPC tem seus

parimetros atualizados, tem-se portanto um controlador néo linear.

A terceira rede neural estima a temperatura de saida dos gases de combustido em

estado estaciondrio. Esta temperatura ¢ usada para substituir ao modelo deterministico na

camada de otimizac#o.

As redes neurais usadas sfio multicamadas tipo retropropagacfio, usando como

funcdo de transferéncia uma tangente-sigmoidal.

As trés tabelas seguintes apresentam a topologia de cada uma das redes neurais.
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Tabela 4.28 - Topologia da rede neviral usada ne controlador NMPC.

Pardmetros Descricio
Meurdnios na camada de entrada. 4
Nuameéro de camadas internas. 3
Namero de neurdnios em cada camada interna. 3 3 10

Yariaveis de enirada,

Vazdes de ar, combustivel, residuo

sélido e poder calorifico do residuo.

Variaveis de saida,

Dinédmica da temperatura de saida

dos gases em 10 instantes futuros.

Tabela 4.29 - Topologia da rede neural usada no controlador NGPC.

Pardmetros Descrigdo
Neurénios na camada de entrada 4
Namero de camadas internas 3
Nimero de neurdnios em cada camada 3 5 3
inferna
Yarigveis de entrada Vazdes de ar, combustivel, residuo sélido e
pader calorifico do residuo
Variaveis de saida (Ganho estatico, constante de tempo e tempo
morto do modelo preditor do NGPC

Tabela 4.30 - Topologia da rede neural usada para reptesentar o modelo deterministico na

camada de otimizacio.

Parimetros

Descricdo

Neurdnios na camada de entrada

4

Nimero de camadas internas

Lol
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Numero de neurénios em cada camada interna 3

1
ey

Variaveis de entrada

Vazbes de ar, combustivel, residuo

s6lido e poder calorifico do residuo

Variaveis de salda

Temperatura de saida dos gases de

combustio

O uso da rede nfo é direto, esta precisa ser validada para que se tenha confianca em

seus resultados, Os graficos abaixo comparam a rede neural com o modelo usado para seu

treinamento. Esta comparacio foi usada com dados de treinamento e outros diferentes, para

garantir a capacidade preditora do modelo caixa preta.

1460 -

1350

1300 ~

1250 <

Temperatura - {K)

1200 -

Rede neural
-~ Modelo determinisiico

1150 :
2.4

2.5

¥ T
28 2,7 2.8 2,8
Vazdoe de ar - {(kg/s)

Figura 4.22 - Comparagfo da temperatura de saida dos gases em fungfio da vazfio de ar

secundario.
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1340 - Rede neural
i - Wodelo deterministico
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1200

1180 T i T T T i T T T
0,044 0,048 0,048 0.050 0,052 0,084
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]
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Figura 423 - Comparagdo da temperatura de saida dos gases em fun¢fo da vazBo de

cormbustivel

1310
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1280 o
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T v T T ; T T T Y v
0,22 6,23 0.24 c.25 0,26 0,27 0,28

Vazao de residuo sélido - (kg/s)

Figura 4.24 - Comparagfio da temperatura de saida dos gases em fungdo da vazio do

residuo solide,
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Rede neural
********* Modelo deterministico
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12980 -
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¥ T v T
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Poder ealorifice - (kdfkmol)

T T T
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Figura 4.25 - Comparagio da temperatura de salda dos gases em fung8o do poder calorifico

do residuo sélido.

A capacidade da rede em reproduzir o modelo deterministico € bastante boa. Os
perfis dos dois tipos de modelo sfo basicamente os mesmos, com pequenos desvios. A
ordem destas diferengas nunca € maior que 20 °C, que na prética implica em um erro
relativo na ordem de 1,5%, na pior condigdo. Este erro relativo faz com que o otimizador
calcule os pardmetros operacionais com desvios da rede, em relagiio ao modelo
deterministico nesta ordem de grandeza. Por ser uma estratégia totalmente adequada para

operacGes em tempo real seus resultados foram muito bons, ¢ podem ser observados no

préximo item.
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Figura 4.26 - Comparaclo da dinfmica da temperatura de saida dos gases para uma

perturbagfio de —10% na vazio de ar secundario (NMPC).
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Figura 4.27 - Comparacio da dinfmica da temperatura de saida dos gases para uma

perturbagio de ~10% na vaziio de combustivel (NMPC).
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Figura 4.28 - Comparacdo da dinfmica da temperatura de salda dos gases para uma

perturbaco de +10% na vazio de residuo sélido (NMPC).
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Figura 4.29 - Comparagéo da dindmica da temperatura de salda dos gases sem perturbagio

(NMPC).
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A rede neural mostrou-se capaz de predizer a dindmica da temperatura de saida dos
gases, em funcfo dos parAmetros operacionais, com boa precisfio. Dez pontos ao longo do
tempo sfo estimades para perturbagBes tipo degrau para as varidveis de entrada. Estes
instantes de tempo estio separados em 0,5 segundo, de tal forma que cubra-se a resposta
dinfmica até seu estado estaciondrio. A precisfio para o controlador NMPC foi ainda
melhor que a rede treinada para o otimizador. O erro relative foi, na pior condigio, na

ordem de 1 %.

A curva, analisando o efeito da vazio do residuo sélido - ainda que a precisfo fosse
adequada - tem perfil diferente. Isto se deve ao tipo de resposta dinfimica e da fungfio de
transferéncia usada. A resposta ¢ de primeira ordem, e como a rede deve representar, na
maioria dos c¢asos, um comportamento sigmoidal, assim como suas funcfes de
transferéneia, os perfis diferiram. Ainda que nesta condicdo o erro relativo tenha sido até

mesmo menor gue 1%.

Embora os resultados tenham sido satisfatérios, as Figuras 426 e 4.27 sugerem um
possivel erro sistematico da rede neural. Para avaliar esta possibilidade os dois proximos
graficos seguintes comparam os valores preditos versos o real, ¢ calculam a correlagio

entre eles.

1340
133‘3:
1320- e
1310; -
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1308 4 s 7

Neural
Y
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1280 - e

12704

1260 +——p ; ——y .
1260 1270 1280 1280 1300 1310

e
1326 1330
Deterministico

Figura 4.30 - Comparativo entre rede neural e modelo deterministico para a temperatura de

saida dos gases de combust3o em funcio da vazio de ar secundario.
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Figura 4,31 - Comparativo entre rede neural e modelo deterministico para a temperatura de

saida dos gases de combustio em fungfo da vazio de combustivel auxiliar.

As Figuras 4.32 e 433 mostram que as predigdes da rede neural estio

adequadamente distribuidas, e portanto nfio hé erro sistemético. As correlagbes e desvios

padr8es calculados foram de “0,9926" 7 ©3,427 ¢ “0,99877 / “1,677, respectivamente.
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Figura 4.32 - Comparagfio da dinfmica da temperatura de saida dos gases para uma

perturbago de —10% na vazéo de ar secundério (NGPC).
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Figura 4.33 - Comparacfio da dinfdmica da temperatura de salda dos gases para uma

perturbacio de —10% na vazfio de combustivel (NGPC).
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Para os coniroladores NGPC a rede neural tem a fungdio de predizer os parfmetros
de modelos usados em controladores tipo GPC, ou seja, o tempo morto mais a constante de
tempo “17°. Uma vez que a dinfmica deste tipo de modelo € limitada 2 sua uma formulagio
matematica preestabelecida, as curvas apresentam disparidades. A rede neural estima os
parfmetros do modelo de primeira ordem com tempo morto, cujo conjunto de dados para
treinamento foi obtido por meio de varias simulacSes ¢ ajustes dos referidos parfmetros. O
ajuste minimiza a diferenca enire os dois modelos (GPC-Neural e deterministico), mas niio
significa que as cuivas apresenfarfo sempre as mesmas tendéncias. Esta € uma restrigfo
matematica do modelo preditor do GPC, que g rede neural usada na estimativa dos

pardmetros ndo interfere.

O fato da estrutura nfio representar bem o perfil dinfmico nfo imvalida o
procedimento. Primeiro porque para as vazes de residuo solido e poder calorifico foram
mais bem estimadas. Em segundo lugar, usar os mesmos principios para predizer
parfmetros de outros modelos dinfmicos parece bastante interessante, especialmente
aqueles que tenham uma curva similar &s respostas de uma modelo de primeira ordem com

tempo morto.

De modo geral as redes neurais conseguem predizer o processo de tal maneira que o
modelo deterministico, computacionalmente oneroso, possa ser substitufdo sem prejuizos
significativos para a performance. Considerando que 0s modelo deterministicos também
apresentam desvios em relagdo ao processo real, para certos tipos de aplicagbes a rede
neural € até mesmo mais indicada. E esta é uma situagdo representativa da afirmacgdo
anterior, j& que controladores, na maloria das vezes, baseiam-se em modelos derivados de

dados reais da planta.

4.7 Otimizacio

Embora o planejamento e controle da produgéio use otimiza¢do linear, esta ndo ¢ a
camada de otimizagfo na integracfio em tempo real. Sua performance deve satisfazer a

dinfmica do processo a tal ponto de ndo prejudicar os resultados.
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Para incineradores tipo forne rotativo o tempo de resposta ndo é critico. Isto deve-se
pelo modo como o equipamento € operado. Barricas com os residuos solidos sfo
alimentadas ao forno. A automatizagdo desie procedimento € muitc complexa, ja que
operacionalmente ndo € pratico, ou até mesmo possivel, instalar analisadores de poder
calorifico em linha, assim como medidores de vazio do residuo. O que se tem é o poder

calorifico e a taxa que as barricas devem ser alimentadas para um lote, ou conjunto de lotes.

Toda vez que hd uma mudanga nestas condigdes operacionals (lote, sub-lotes), o
otimizador ¢ acionado e os melhores parAmetros de operacfio sio calculados. Como estas
mudancas ndo ocorrem muito freqlientemente, 0s tempos para ¢ processamento nfio sdo um

problema.

Entretanto, as esiruturas, assim como os sofiwares desenvolvidos neste trabatho t8m
por finalidade serem aplicados a processos semelhantes, o tempo de execucfo passa a ser

fundamental.

Ratificando o paragrafo acima, em processos que usem fornos rotativos € cujos
analisadores estio em linha, uma metodologia capaz de atender sua dinimica faz-se
necessaria. Por isso, todos os esforgos vio no sentido de obter uma alternativa que trabalhe
em tempo real, ja que um dos objetivos do trabalho € oferecer soluges para processos

simulares.

No moédulo de otimizagdo quatro opcles sfio possiveis, combinado o método
numérico (5.Q.P e algoritmo genétice) com o modelo que representa o pProcesso

(deterministico ¢ rede neural).
As propostas de otimizagfo estfio descritas na Tabela 4.31

Tabela 4.31 - Problemas de otimizagao.

Parmetro operacional

Caso Vazdo de combustivel (kg/s) | Pode calorifico do residuo (ki/kg)

1 0.275 350000
2 0.250 385000
3 0.225 350000
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4 0.250 297500
5 0275 385000
6 0.225 297500
7 0.275 297506
g 0.225 385000

Tabela 4.32 - Parmetros operacionais otimizados.

Pardmetro operacional (Fcb — Far)

Procedimento numérico

Caso S.Q.P — Neural 5.Q.P — deterministico. G.A —~ Neural
1 0.04800 — 2.65 Nio convergiu 0.04796 — 2.65
2 0.04816 ~2.65 N&o convergiu 0.04814 -2.65
3 0.05236 - 2.65 0.05183 - 2.65 0.05231 - 2.65
4 0.05379 - 2.65 0.05275-2.65 0.05372 - 2.65
5 0.04628 - 2.65 Néo convergiu 0.04620 - 2.65
6 0.05636-2.65 0.05432 - 2.65 0.05636-2.65
7 0.05167 - 2.65 0.05118-2.65 0.05161 - 2.65
8 0.05044 - 2.65 0.05018 -2.65 0.05037 -2.65
Sendo,

Far — Vazdo de ar secundério (kg/s);

Fcb — Vazio de combustivel (kg/s);

A combinagdo do modelo deterministico com o algoritmo genético ndio foi vidvel

computacionalmente.
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Os dados da Tabela 4.32 revelam que usar um modelo deterministico com um
algoritmo S.Q.P nfc € confidvel. Em 8 situacBes 3 nfo tiveram sucesso, 0 que ¢ um
percentual de falhas muito elevado para operacfes em linha ¢ em tempo real. Usar um
algoritmo S5.Q.P com um modelo deterministico nfio garante boa performance, pois as
condigdes iniciais podem estar em uma regifio nfio convexa. Tal situaclo leva com
freqliéncia a nfo convergénceia. Por isso esta combinagfo néo mostrou-se adequada neste

estudo de caso para uso em linha e em tempo real.

O modelo neural obteve sucesso em todos os casos, sendo que associade ao

algoritmo 8.Q.P a resposta da-se em frac@io de segundo,

Quanto ao uso do algoritmo genético pode-se concluir que seus resultados sfo
confiavels para o problema proposto. As diferencas em relagio ao S.Q.P nfio sdo

significativas, apenas o tempo de processamento € maior.

Os tempos computacionais para um equipamentc de referéncia serfio apresentados

no item 4.9,

Evidentemente usar o S.Q.P com um modelo neural € mais eficiente que sua versio
aplicada ao algoritmo genético. Todavia pode-se ndo obter a convergéneia com o S.Q.P, e
este trabalho oferece uma segunda opgfo, um pouco mais lenta, mais igualmente eficaz.
Usd-la ou nfo dependerd da dindmica do processo e da janela de tempo disponivel para os

calculos computacionais sem prejuizo para o desempenho do processo.

Com a finalidade de testar o efeito da otimizagiio nos parametros, as figuras abaixo
comparam as respostas em malha aberta com as otimizadas. A idéia inicial € que a
otimizagfo leve o processo o mais proximo possivel do “set point” sem a acfio dos

coniroladores.
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Figura 4.38 - Efeito do otimizador para o caso 2.
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Figura 4.44 - Efeito do otimizador para o caso 8.

Comparando as Figuras 4.37 a 4.44, nota-se que a rede neural deixa um pseudo
“offset” no processo. Mas esta diferenca em relagfio ao “set point” € muilo pequena e o

controlador rapidamente faria o processo convergir para o estado estaciondrio projetado. O
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objetivo deste otimizador ¢ calcular ds pardmetros operacionais que minimizem o consumo
de combustivel, respeitando as restri¢des ambientais ¢ operacionais, assim como reduzir a
amplitude das oscilagBes decorrentes de perturbaces. Com isso temi-se um processo mais

estavel, mais seguro ¢ financeiramente mals econdmico.

4.8 Controle do processo

Cabe neste instante relembrar que a escolha da temperatura de saida dos gases de
combustfo deu-se por critérios técnicos. Este pardmetro € a referéneia de que a combustdo
estd ocorrendo de maneira adequada, assim como garante-se a integridade fisica do
equipamento. Sob o foco financeiro, quanto menores as oscilagles da temperatura, maior &

a economia com ¢ combustivel auxiliar,

O comportamento dindmico da temperatura ¢ avaliado para perturbagSes nas
varidveis de entrada com os controladores propostos para este irabalho. Além da
temperatura, as agles de controle também serfio apresentadas. Esta informacfo mostra
como a vazdo de combustivel, varidvel controlada, comporta-se. Portanto, tem-se uma
dimensdo de qual controlador é mais eficiente no que diz respeitc ac consumo de
combustivel. A integridade da valvula ndio ¢ varidvel econdmica predominante neste

processo, por isso ndo € levada em consideragdo para as andlises.

Os controladores s8o comparados aos pares (ex. GPC ¢ DMC), ou por categoria {ex.
lineares e n#o lineares). Desta forma, ¢ possivel acompanhar as caracteristicas de cada um
sem que os graficos fiquem visualmente poluidos, ja que tem-se cinco tipos controladores

em analise.

Como € sabido, os poderes calorificos e as vazdes de alimentagfio do residuo s6lido
ndo sfo monitoradas em linha para fornos rotativos incineradores. Esta automacdo seria
bastante complexa e pouca informacfo até o momento fem-se para que justifique-se
economicamentie sua implementa¢fo. Porém, para cada mudanca de lote estas informagfes
sdo atualizadas no sistema, € neste instante que esta estratégia entra em agfo. Uma vez que

nestes momentos as maiores perturbagdes ocorrem, a metodologia desenvolvida tem espago
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para aplicacfo. Por sua vez as vazdes de combustivel ¢ ar secunddrio sfo, na sua grande

maioria, monitoradas em linha.

Os controladores preditivos foram parametrizados manualmente, por tentativa ¢
erro, para +10% de perturbacfio na vazfo de ar secundério. O PID foi parametrizado usando

a técnica de Ziegler-Nichols para a mesma perturbacfo usada nos controladores preditivos.
Seguem os pardmetros usados:

Tabela 4.33 - Pardmetros do PID.

ParGmetro - Valor
K 0,85
o @,1 0
1 100

Tabela 4.34 - Pardmetros dos coniroladores preditivos.

Controlador
Parfmetro DMC 1 GPC |NMPC| NGPC
o — equaclo 2.36 0,50 0,50 0,50 0,50
A — equacdo 2.34 1,0 1,0 1.0 1,0
Y — equacdo 2.34 5E-07 | 1E-05 | SE-06 | 1E-04
Horizonte de controle 3 3 3 3
Horizonte de predicéo 30 10 10 10
Fregiiéncia de amostragem () 1,0 0,10 1,0 1,0
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Figura 4.55 - Comparativo entre as atuagdes do GPC e NGPC para perturbacéo degrau de
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As performances dos controladores lineares (PID, DMC e GPC) s3o bem distintas.
O PID apresenta as oscilagdes tipicas, enquanto que os lineares preditivos eliminam este
comportamento, ou minimizam bastante. Embora ¢ tempo de estabilizaclio do DMC seja

pouco menor que ¢ PID, a trajetéria de controle ¢ bem mais estavel.

A resposta em malha aberta atinge o estado estaciondrio em pouco mais de 5 (cinco)
segundos. Além disso, mesmo perturbando o processo em uma dada varidvel e usando o
otimizador para calcular os parfmetros operacionais timos, ¢ processo oscila e depois
atinge o estado estaciondrio. Este comportamento pdde ser observado no item anterior, j4
que mesmo atingindo o “set point” a trajetéria ¢ semelhante a de uma perturbagiio com
posterior a¢éo de controle. Por estas razdes o DMC ndo foi consideravelmente melhor que

o PID.

Por sua vez o GPC tem uma trajetdria bastante suave ¢ estabiliza o processo e
guase 50% a2 menos do tempo do PID. Isto se deve ao fato que o GPC permite amostrar
com mais freqiiéncia o processo, pois nfo depende de tantos dados da planta, como faz-se
obrigatdrio para modelos de convolugdo. Neste tipo de controlador a dindmica do processo
¢é ajustada com os pardmetros de um modelo de primeira ordem com um tempo morto.
Neste sentido pode manipular o tempo de amostragem e ponto de avaliagdo do processo a

fim de obter-se 0 melhor modelo possivel.
Dentre os controladores lineares o methor desempenho foi o do GPC.

Comparando o DMC e o NMPC que tém a mesma estrutura, embora os modelos
preditivos do processo sejam diferentes, os resultados nfo foram surpreendentes. O
controlador nfo linear ¢ mais eficiente no sentido de dirigir o processo para o “set point”
em menos tempo. Este comportamento era esperado, uma vez que 0 NMPC usa um modelo

preditivo ndo linear, ou seja, sua fonte preditora do processo € mais precisa.

As mesmas observagles valem quando se compara ¢ GPC com o NGPC, porém em
menor amplitude. O efeito benéfico esperado de um modelo ndo linear do NGPC pouco
trouxe de vantagens. Considerando que o tempo de processamento € razoavelmente maior

para 0 NGPC, este ndo vale a pena nesta aplicagio.

(s controladores ndo lineares sf3o qualitativamente equivalentes no tocante a

conduzir o processo para o estado estaciondrio. A pequena oscilagiio do NGPC anula sua
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vantagem de reduzir a drea da curva entre o pico do desvio e o “set point”. Este era um

comportamento casc os modelos nfio lineares fossem igualmente capazes de predizer a

dindmica do processo.
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Figura 4.61 - Comparativo entre as atuagbes do PID, DMC e GPC para perturbagfio degrau

de -10% na vazio do ar secundario.
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Figura 4.62 - Comparalivo entre as atuacdes do DMC e NMPC para perturbagio degrau de

-10% na vazio do ar secundério.
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Figura 4.63 - Comparativo enfre as atuagdes do GPC ¢ NGPC para perturbagéio degrau de -

+10% na vazio do ar secundério.
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Figura 4.64 - Comparativo entre as atuagdes do NMPC e NGPC para perturbagfio degrau de

-10% na varic do ar secundario.
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Figura 4.65 - Comparativo entre as atuagdes do PID, DMC e GPC para perturbacio degrau

de -10% na vazio de combustivel.
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Figura 4.66 - Comparativo entre as atuagdes do DMC e NMPC para perturbagéo degrau de

-10% na vaz8o de combustivel.
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Figura 4.67 - Comparativo entre as atuag@es do GPC e NGPC para perturbagio degrau de

-1{% na vazfo de combustivel,
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Figura 4.68 - Comparativo entre as atuages do NMPC ¢ NGPC para perturbagio degrau de

-10% na vazio de combustivel.
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Figura 4.69 - Comparativo entre as atuagdes do PID, DMC e GPC para perturbagdo degran

de -10% na vazio de residuo sdhido.
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Figura 4.70 - Comparativo entre as atuactes do DMC e NMPC para perturbagfio degrau de

-10% na vazio de residuo solido.
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Figura 4.72 - Comparativo entre as atuagdes do NMPC e NGPC para perturbagfo degrau de

-10% na vazio de residuo sé6lido.
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Figura 4.73 - Comparativo entre as atuacdes do PID, DMC e GPC para perturbagfo degrau

de -10% no poder calorifico do residuo sélido.
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Figura 4.74 - Comparativo entre as atuagdes do DMC e NMPC para perturbagio degrau de

-10% no poder calorifico do residuo solido.
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Figura 4.75 - Comparativo entre as atuagfes do GPC e NGPC para perfurbagfio degrau de

-10% no poder calorifico do residuo sélido,
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Figura 4.76 - Comparativo entre as atuagdes do NMPC e NGPC para perturbacfo degrau de

-10% no poder calorifico do residuo sélido.
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As Figuras 4.61 a 4.76 sdo répiclas das simulagdes contidas nas Figuras 4.45 a 4.60,

cujos comentarios ja foram feitos. A diferenca é que uma considera perturbagéo degrau de

+10% e a ouira -1 %.

As mesmas conclusfes sfo validas, pois os comportamentos sfo parecidos. As

pequenas diferencas devern-se as nféio linearidades do processo, mas de modo geral a ldgica

fo1 a mesma para ambas as diregGes de perturbagfio.

A fim de avaliar a robustez dos controladores, uma seqiiéncia de perturbagfes ¢

proposta. Us resultados estéo nas Figuras 4.77 a 4.79.

Tabela 4.35 - Segliéncia proposta de perturbacdes,

Instante {s) Ar secundério (kg/s) | Residuo sélido (kg/s) Poder calorifico
{kcal/kg)
0 2,915 (4,25 350000
10 2,65 0,275 350000
20 2,65 0,25 297500
30 2,65 0,275 380000
1400 - - DMC
waed GPC
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Figura 4,77 - Performance do DMC ¢ GPC.
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Figura 4.78 - Performance do DMC e NMPC,
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Figura 4.79 - Performance do GPC e NGPC.
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Figura 4.80 - Performance do NMPC e NGPC.

QOutro aspecto importante na agdo dos controladores € observar com a variavel
controlada comporta-se mediante o P1D, DMC, GPC, NMPC ou NGPC. As figuras a seguir

mostram este comportamento para diferentes tipos de perturbagfes.
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Figura 4.81 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbagio tipo rampa de +10

% na vazdo de ar secundério mediante agfic do PID, DMC e GPC.
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Figura 4.82 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbagfio tipo rampa de +10

% na vazio de ar secundério mediante agfo do DMC e NMPC.
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Figura 4.83 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbagfio tipo rampa de +10

% na vazdo de ar secundario mediante acio do GPC ¢ NGPC.
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Figura 4.84 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbagfio tipo rampa de +10

% na vaz&o de ar secundario mediante agio do NGPC e NMPC.
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Figura 4.85 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbag&o tipo pulso de +10 %

na vazZo de ar secundério mediante acdic do PID, DMC ¢ GPC.
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Figura 4.86 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbagfo tipo pulso de +10 %

na vazfo de ar secundario mediante acfio do NMPC e NGPC.
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Figura 4.87 - Comportamento da varidvel manipulada para perturbagfo tipo pulso de +10 %
na vazdo de ar secunddrio mediante acfo do PID, DMC, GPC, NMPC e NGPC.
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Para as perturbacfes tipo degrau e rampa a varidvel manipulada, comportou-se
como a variavel de saida controlada. O PID oscila mais que os controladores preditivos e os
ndo lineares preditivos sfo melhores gue os lineares. Melhor no sentido de atingir o

patamar de operacio indicado mais rapidamente.

Quando o sistema foi submetido a uma perturbagio pulso, apenas o DMC
identificou a dinfmica com precisfio tal que computou que nenhum céalculo precisaria ser

feito.

Sobre as estratégias de controle poede-se afirmar que para o incinerador tipo forno
rotativo o mais indicado, para atuar em tempo real, € o GPC. Exceco a esta regra dd-se
para perturbagdes pulsos, porém € muito provdvel que este mau funcionamento esteia
relacionado com um melhor ajuste de par@metro para esta situacfo, ou mudar o tempo de

inicial de atuagfo na lei de controle da fungfo objetive do controlador.

4.9 Integracio em tempo real

Neste item ¢ conjunto da obra vai ser posta em julgamento. Todos os médulos
sendo executados e geridos por um software de integracSio. Os calculos devem ser

executados em tempo real, sem que haja interferéncia na performance entre as parte.

Inicialmente o modulo de otimizac#io ndo fard parte de estrutura de integracfio. Uma
série de perturbagdes serfo introduzidas ao sistema a fim de comparar qual a melhor
estrutura de integracfo para este caso. Conforme ja havia sido afirmado, e por razfes jé

esclarecidas, o planejamento ¢ controle da produgfo trabalha separado.

Em uma segunda estrutura hierérquica de integracfio, o otimizar entra no sistema
como a camada que oferece os melhores pardmetros operacionais. O objetivo € fazer com
gue a temperatura de saida dos gases sofra menos desvios em relacfo ac “set point”. Em
incineradores de residuos soélidos esta condigio € especialmente importante, pois a
temperatura € que garante a destruigSo térmica. Pelo lado econbmico quanto menos
oscilagBes o processo sofrer reduz-se o consumo de combustivel auxiliar, principal

componente no custo operacional.
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A tabela abaixo mostra a varidvel perturbada, a intensidade e o instante no tempo.

Tabela 4.36 - PerturbacSes impostas 4 estrutura de integraco em tempo real.

Varigvel Instante (s} Intensidade (%)
Pode calorifico 5 +3
Pode calorifico 15 .7
Pode calorifico 25 -1
Pode calorifico 15 )
Pode calorifico 45 + 1,5

Baseado nos casos 1 e 3 (Tabela 4.28), mais as perturbagSes da Tabela 4.31 tem-se os

seguintes resultados:

Figura 4.88 - Atuacgdo do PID em comparacio como o otimizador para o caso 1.
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Figura 4.89 - Atuag8o do DMC em comparacfo como o otimizador para o caso 1.
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Figura 4.90 - Atuagfio do GPC em comparagfio como ¢ otimizador para o caso 1.



Capitulo 4 - Resultados e Discussfo

1300 ~
.
1285 - -“W.m"unn..-a--usauux--s.::nsu»ua-nnusu.g,
1280 = s
1588 ’ x e —a Malha aberta
Fond e EEZ T . .
£ ] —o— Oftirnizador
s 1280 -] e NMPG @ Otimizador
3
T 1278 )
&g & semes W
= 1270 - Taha, "":§
a4 | & - s £39055075420880338990558208033008 80
- 1285 a: ° TR FARRLAAN S AL SRR AR RAB AR RR LSRR
1 AL teseas
1260 | coort
i o
1255 4 P
v T v H T H T H T T T H T ¥ 1 i
a 10 20 30 4G 50 80 70 80 890 10D

Figura 4.91 - Atuaco do NMPC em comparaciio como o otimizador para o caso 1.
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Figura 4.93 - Atuacfo do PID em comparagfio como o ofimizador para o caso 3.
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Figura 4.94 - Atuacio do DMC em comparag8o como o otimizador para o caso 3.
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Figura 4.95 - Atuacio do GPC em comparagéo como o otimizador para o caso 3.
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Figura 4.96 - Atuagfio do NMPC em comparagio como o otimizador para o caso 3.
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Figura 4.97 - Atuagfo do NGPC em compara¢fio como o otimizador para o caso 3.
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Figura 4.98 - Atuagdes comparativas entre o PID, DMC e GPC para o caso 1.
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As simulagdes conduzidas a partir das condigOes propostas na Tabela 4.31 pdem a
prova a estrutura de integracfo. Nao apenas no sentido de analises de resultados, mas sim
de verificar se o objetivo principal, integracdo em tempo real, foi atingido. Embora nio
tenha sido especificado o otimizador utilizado trabalha com o modelo neural e com um
algoritmo tipo S.Q.P.

Discutir sobre os resultados nfio ¢ mais necessario, pois as observagdes ja foram
feitas nos itens anteriores. Neste instante o importante ¢ certificar-se que as simulag8es
foram robustas € em tempo real. Em nenhum dos casos apresentados acima, independente
do controlador usado, houve falha numérica. Isto permite concluir gue ¢ trabalho fornece
uma ferramenta adequada para estudos da integragfio em tempo real do ponto de vista de
estabilidade numérica. Basta verificar se os tempos computacionais de processamento

numérico estfio adequados. Este aspecto serd abordado no item seguinte,

Para se¢ testar uma estrutura complexa de integragio em tempo real, diversas
variaveis deveriam se levadas em consideragio. Contudo, observou-se o comportamento da
estrutura apenas para perturbacdes no poder calorifico do residuo solido. Escolheu-se esta
varidvel por ser aguela que mais oscila em processos de incineragdo, ainda que sua anélise

em linha nfio seja atualmente disponivel. Mas ¢ foco € testar a metodologia e expandir a
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aplicagfo deste trabalho para outros processos, assim como fornecer subsidios para
automacfo da leitura desta varidvel. Além disso, como observou-se a atuagio estivel das
demais perturbages possiveis, quando do estudo dos controladores, optou-se por ndo gerar
um nimero exagerado de graficos. Isto nfio contribuiria didaticaments na mesma proporgio

de sua quantidade.

4,10 Esforcos computacionais

Para saber se de fato as propostas cumpriram com seus compromissos de atuarem
em tempo real algumas simuiacdes foram conduzidas. A tabela abaixo compara os tempos
de execucio para os diversos modulos. O computador usado foi um Pentium 933 MHz com

5172 Mb de memoria RAM,

Especialmente para os controladores este tempo deve ser o menor possivel, ja que

sua agdo convém que seja o mais rapido possivel.

Tabela 4.37 - Tempo de processamento no equipamento de referéncia.

Simulagio Tempo de processamento
numerico(s)
Acio do controlador DMC 1.1718750E-02
Acfo do controlador GPC 1.95312508-02
Acio do controlador NMPC 0,92
Acio do controlador NGPC 1,96
Acfo do otimizador (5.Q.P — Neural) 0,0195
Agfo do otimizador (5.Q.P — Deterministico) 2,23
Agdo do otimizador (G.A — Neural) 14,10
Planejamento da produgdo 0,0117
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Processo (7 s do modelo) 0,218

Para os resultados acima usou-se uma perturbacio degrau de +10 % na vazfo de
alimentac8o do ar secundério (estudo dos controladores) ¢ o caso 2 (Tabela 4.31) para o

ofimizador.

(s controladores lineares, DMC e GPC, estfio adequados ao escopo desta Tese,
integracfio de processos quimicos em tempo real. Na pior condicfio da perturbagfo de
referéncia, imediatamente apds esta, os controladores precisaram de fracSes de segundo

para seus cdlculos.

O mesmo ndo € verdadeiro para os controladores nfio lineares, especialmente o
NGPC. Um segundo de processamento mumérico para obtenc@o das a¢les de controle para
este processo nfo € suficiente em funcfiuv dos tempos de resposia j& estudados.
Provaveimente o NMPC com um processador de Gltima geragfio (Pentium 4) certamente

atendera a condi¢do de processamento em tempo real.

O otimizador usando o algoritmo S.Q.P ¢ a rede neural apresentaram resultados
excelentes. Robustez numérica ¢ tempo de processamento mais que suficiente. Pode-se
dizer que a combinacio S.Q.P ¢ modelo deterministico também foi aceitavel, mas ndo é
robusta. O algoritmo genético para este problema € robusto, mas nfo atende as condicdes
de integraclio em tempo real. De fato os algoritmos genéticos foram projetados para
opera¢es numéricas em tempo real, por isso o tempo de processamento maior era
esperado.

O planejamento da produgfo, apesar de ndo estar integrado, converge muito

rapidamente. A formulac8o linear € que confere esta propriedade.

Por fim o modelo matemético do processo, parte essencial do estudo, comportou-se
de maneira a nfio comprometer a performance dos demais mddulos. Sete segundos para o
modelo matemdtico foram simulados, no computador de referéncia, em um quarto de
segundo.

Pelo que foi exposto nos pardgrafos acima conclui-se que foi possivel fazer a

integrac¢iio em tempo real, usando as técnicas ja mencionadas.
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4,11 Conclusfes

Os estudos conduzidos cumprem com os objetivos inicials, A integragiio do
processo de incineragho em tempo real foi realizada &xito. O modelo matematico do
processo, a camada de controle e a camada de otimizagBo trouxeram ganhos de

desempenho para © processo.

Ainda que em algumas siiua@éés 0s controladores nfc lineares nfo atendessem
perfeitamente a janela de tempo disponivel para este processo, os controladores preditivos
lineares o fazem. Sabendo que a capacidade de processamento cresce exponencialmente e
que os controladores podem ser aplicados a outros processos, seu desenvolvimento é muito
significativo no escopo da integracfio em tempo real. Como cada processo tem uma janela
de tempeo, ¢ incineradores s@o das menores, estes controladores com certeza podem ser

estudados em demais processos que requerem controladores nio lineares em tempo real.

A camada de otimizag8o também cumpre com os objetivos. O processo e ©
planejamento da produgfio sdo otimizados sem que haja prejuizos de desempenho. Mesmo
para situagdes criticas, com janelas de tempo muito pequenas, uma solugfio estd disponivel,

5.Q.P. com algoritmos genéticos (Tabela 4.32).

Todos os resultados apresentados foram gerados com programas especialmente
desenvolvidos para esta Tese. A linguagem de programagéo adotada foi o Fortran 95 e a
lista descrevendo cada programa pode ser vista no apéndice C, assim como o fluxograma
do software que integrou e simulou as camadas. Isto faz desta Tese uma fonte potencial de
produtos comerciais para a indastria de processo. Além disso, ela cumpre sua fungfo no
que diz respeito ao financiamento do projeto, ja seus frutos podem substituir softwares

importados, muito comuns em nosso parque industrial.
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5 Conclustes e Trabalbos Faturos

£.1 Conclusfes

Conforme exposto na introducfo desta Tese de Doutorado, este trabalho propunha-
se em contribuir com a integragfo de processos continuos em tempo real. Para tal, o
processo de incineraco em fornos rotativos fol escolhido come estudo de caso a fim de

testar as téenicas que dio suporte 2 integracfio de processos.

Controladores avancados e otimizadores para o processo e producfo foram
aplicados em diversas situagBes realistas de operagfo, fornecendo uma base de dados capaz
de ajudar na tomada de decisGes técnicas e gerenciais. Neste sentido pode-se afirmar gue os
objetivos foram cumpridos, uma vez que as partes propostas tiveram estudos em maior ou

menor detalhaments.

Técnicas de controle avangado, pouco exploradas em processos envolvendo fornos
rotativos, foram aplicadas com sucesso. Os resultados mostraram os potenciais beneficios
do uso de tais recursos, assim como forneceram subsidios para o incremento da automagio

do processo.

Na maioria das vezes a implementagdo de aprimoramentos, na industria de
processos, € necessariamente respaldada por argumentos técnicos e econdmicos. Embora
este trabalho seja de cunho cientifico, seus frutos podem ser incorporados em estratégias
corporativas mais amplas, além daquelas relativas & otimizagfo do processo. Dentre estas
pode-se citar: planos dirctores de automacio industirial, gestio mtegrada de processo,
produgdo e mercado e até mesmo créditos de carbono. Este Gltimo aspecto é questio chave

no que se refere 4 adequagiio ao protocolo de Kyoto.

Todos estes argumentos nio estdio direcionados para o processo de incineragdo com
fornos rotativos. Em primeiro instante todos os processos, cujo equipamento principal seja
um destes fornos, com poucas alteragfes no codigo fonte, podem beneficiar-se deste
desenvolvimento. Além disso, como as estruturas de otimizagSo e controle séo

independentes do processo de incineragdo, as camadas de integracfio em tempo real podem
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ser aplicadas a outros estudos de caso. Isto faz deste trabalho potencialmente ainda mais
atil,

Com menor grau de complexidade as camadas de otimizacg#io {processo e produco),
mostraram gue wn aumento de performance nfo precisa estar vinculado 2 super estruturas
de otimizacBo, que na maioria das vezes € pouco robusta e excessivamente rigida
numericamente. A combinagfo de uma modelo neural representando o processo com ©
tradicional algoritmo de otimizacBo para problemas nfc lineares mostrou-se bastante
robusto. Em todas as condicBes testadas, e mesmo aguelas gue por razdes didaticas ndo
foram apresentadas, a combinacdo convergiu em tempo real para um ponto 6timo. N&o ¢
possivel garanlir que este seja o 6timo global, mas os resultados sempre dirigiram-se para

uma condiglo de melhor performance.

Para 05 processos, a ofimizacfio ndo precisa ser o Otimo global do ponto de vista
matematico. O importante sfo os beneficios econdmicos, ambientais ¢ de seguranca
ocupacional. Além disso, garantir o étimo global €, do ponto de vista pratico, impossivel.
Muitos fatores interferem para que esta condigo nfo seja factivel, tais como: incertezas do
modelo matematico, simplificages para tornar a modelagem vidvel, precisfo e confianga

da instrumentacfo e outros.

Os parédgrafos anteriores revelam a relevincia desta Tese de Doutorade no escopo
da integraco em tempo real. Outros aspectos precisam ser considerados, dois destes sfo a
capacitacdo dos recursos humanos envolvidos e a dependéncia tecnologica de ferramentas
importadas. Este trabalho primou por desenvolver todos os algoritmos fundamentais
necessarios tais como: controladores, algoritmo genético € as redes neurais. Assim, pouco
investiu-se para que a estrutura de integracio fosse desenvolvida, com excecfo do
compilador da linguagem de programacfo (FOTRAN 90). Soma-se a isso, ¢ fato que o
desenvolvimento impulsiona os recursos humanes para um nivel de conhecimento superior

a dos melhores usudrios de ferramentas comerciais.

Por tudo isso conclui-se que o trabalho atingiu plenamente seus objetivos principais,
contribuindo para esta area multidisciplinar, a integracfio de processos quimicos em tempo

real e na formac8o de recursos humanos para o desenvolvimento sustentavel do pafs.
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5.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros seria muito importante focar dois pontos
principais: desenvolver um software gerenciador da integragdo e aplicar em escala

industrial os modelos desenvolvidos.

Considerando o escopo da integracfio de processos quimicos continuos em tempo
real, faz-se necessério um software que gerencie as trocas de informacio entre as camadas
da integraciio, por exemplo, via cliente/servider OPC. O fluxo de informaglo enire o
processo {planta ou modelo), controlador e otimizador ndo deve afetar o desempenho dos

maédulos quando integrados em tempo real.

Outro ponto relevante € estimular parceriag com a iniciativa privada a fim fomentar
esta linha de pesquisa e fortalecer este tipo de aplicagfio em plantas em escala real, ou até
mesmo piloto. A validac8o de um contrelador e otimizador em tempo real deve visar sua
instncia final, a inddstria de processo como consumidor da tecnologia, pois desta forma

completa-se o primeiro ciclo de um desenvolvimento.
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A.1 Tipos de combustiveis e reacdes de combustfio

Entende-se por combustivel a substincia quimica que ao entrar em contato com um
oxidante (geralmente o ar que contem ¢ oxigénio) reage liberando calor. Uma vez que os
combustiveis t8m sido a principal fonte geradora de energia para os parques industriais, €
relevante o entendimento do processo de caracterizacdo de suas variantes. Atualmente,
existem trés tipos de combustiveis: s6lidos, liquidos e gasosos. Os residuos sélidos ¢ os
combustiveis s3o fonte de energia para diversos tipos de aplicagfes. O primeiro consiste
principalmente de residuos urbanos (industrias, hospitais e municipios) e agricolas
(embalagens de defensivos agricolas). Os combustiveis fosseis sdo encontrados na natureza
e consistern basicamente de gds natural, petréleo bruto, carvBo mineral € coque. O processo
de formacdo do gés natural e do petrdleo di-se em milhdes de anos, por meio de
acumulacfio de matéria orgnica no subsolo terrestre, ou marinho, e gradualmente

submetido a pressdes e temperaturas elevadas,

Informagdes publicadas em 1993 pelo 6rgo que administra as informagfes sobre
energia nos Estados Unidos, revelam gue com a atual taxa de consumo e produgiio dos
combustiveis nfio renovaveis, em pouco mais de cem anos todo o estoque mundial terd
acabado. Isto inclui as possiveis novas descobertas de fontes produtoras, porém nio
computa o aumento do consumo em decorréncia do crescimento populacional. Portanto,

pode-se considerar esta estatistica conservadora. As informagdes estfio na Tabela A.1.

Tabela A.1 - Produgio anual ¢ previsfo de esgotamento para o gés natural, dleo cru e

carvio mineral (Energy Information Administration, 1994).

Combustivel Producio em 1993 Previso de suprimento nas taxas de

consumo de 1993

Gés natural 75 trilhdes de f° 123 anos
Oleo cru 25 bilhdes de barris 67 anos
Carvio 4.1 bilhdes de toneladas 230 anos
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Considerando os dados da Tabela A1 e ressaltando a influéncia do impacto deste
produto nas economias atuais, 0 manejamento otimizado dos derivados de petrdleo € vital
para o planejamento a médio e longo prazo da economia de um pafs. E evidente contudo,
gue a solugo final aponta para o desenvolvimento de novas tecnologias como forma de
geraco de energia industrial, automotiva e residencial. Este nfio € um processc imediato, e
de grande valia € a maximizac@io do uso dos combustiveis nfio renovéaveis. Por isso, este
trabatho busca estudar 2 aplicacBo otimizada dos combustiveis a processos com
dependéncia substancial de geragio energética. Mais especificamente a incineragio e

processos que usem fornos rotativos.

Conforme mencionado acima, os combustiveis encontram-se em trés estados:
solido, liguido e gasoso, e tais caracteristicas os diferenciam no tipo de aplicacfo,
caracterizagfio e desempenho. Iniciando pelos combustiveis gasosos, podemos apontar dois
de malor uso: o gés natural e o GLP {gés ligiiefeito de petrdleo). O gés natural € encontrado
comprimido em rochas porosas e formacgdes de xisto. Sua presenca fregiientemente ocorre
acima oOu préxima a reservatdrios de petréleo. O gas natural ¢ uma mistura de
hidrocarbonetos e quantidades menores de outras substdncias. Este € formado por metano,
etano, propano, butano e pentado. Enxofre e nitrogénio orgénico sfo tipicamente de pouco
importincia no gas natural, Didxido de carbono e nitrogénio estfio presentes, porém néo séo
combustiveis. O GLP consiste de etano, propano € butano, produzidos em plantas de
processamento de gas natural. O GLP inclui gases ligliefeitos de refinaria como etileno,

propileno e butadieno, produzidos a partir do dleo cru.

Qutras formas menos utilizadas para geracdio de energia sfo produzidas de madeira
e carvio. Ar em quantidade inferior & estequioméirica flui através de um leito aquecido dos
referidos materiais, gerando como combustivel principal hidrogénio e mondxido de
carbono. Nitrogénio ¢ didxido de carbono também estio presentes. O gas de dgua ¢ feito
soprando ar em leito de madeira, carvio ou coque para aumentar a temperatura do mesmo,
e entdo alimentar com vapor. O vapor reage endotermicamente com o carbono da seguinte

maneira;

C+H,0—>CO+H, (A1)
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Assim, CO e H; aumentam ¢ N, diminui comparados com o gas produzide, ¢ a
quantidade aquecida aumenta. Em algumas situaces requer-se chamas especialmente

guentes. Neste caso, os combustiveis recomendados sfo hidrogénic e acetileno. A Tabela

A.Z mosira a andlise volumétrica de alguns combustiveis gasosos.

Tabela A.2 - Andlise volumétrica de alguns combustiveis gasosos (Perry e Green, 1984).

Espécie (Gas natural GLP (345 de carvio (Gés de madeira
COo - - 20-30% 18-25%
Ha - - 8 -20% 13-15%
CHgy 80— 95% - 0,5-3% 1—-5%
CoHg <6 % - Traco Traco
> CHg * < 4% 100% Traco Traco
CO, < 5% - 3-9% 5-10%
Nz <5% - 50 - 56% 45 - 54%
H;O - - - 5-15%

* Contendo hidrocarbonetos mais pesados que CHs

A caracterizagBio técnica de combustiveis gasosos dé-se por meic de duas
propriedades: poderes calorificos superior ¢ inferior. O primeiro refere-se ao calor liberado
por unidade de massa do combustivel inicialmente & 25°C, reagindo complemente com
oxigénio e os produtos retornande a4 25°C, quando 4gua ¢ condensada . Quando nfio hé
condensagfo de agua tem-se o poder calorifico inferior do combustivel. Relacionam-se as

duas propriedades com a equacdo abaixo.

LHV = HHV =282 p
",
Juel (A.2)
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Sendo,

LHYV — Poder calorifico inferior (lower heating value - LHV).
HHVY — Poder calorifico superior (higher heating value -HHV),
hy, — Calor latente de vaporizag8o.

myno — Massa de agua.

mpe — Massa de combustivel.

O conhecimento do significado, assim como o poder calorifico dos combustiveis
gasoses ¢ importante na avaliagfo energética ¢ econbmica dos processos. A partir do
momento que calor precisa ser gerado para determinado processo, a exata quantificacfo do
que cada combustivel pode gerar e seus respectivos custos tornam-se parte integrante da
avaliagho financeira e técnica. Para processos de incineragdo informagdes iniciaiz s@o
necessarias: carga energética para a volatilizagfo da fracfio orgdnica dos residuos sélidos,
condigBes para combustéio completa ¢ a temperatura minima necessdria para 0 processo no

forno. Logo, o conhecimento das propriedades termodinimicas € condigdo fundamental,

Por sua vez, combustiveis liquidos sfio amplamente empregados em processos
industriais. Entretanto, seu comportamento fisico-quimico e suas fontes de origem sfo
diferentes dos combustiveis gasosos. Tais combustiveis sfo na sua imensa maioria
derivados do petrélec bruto, embora algumas pesquisas mais recentes incluam na lista de
potenciais combustiveis derivados liquidos de xisto, carvdo mineral, biomassa e arcia de
alcatrdo. O petrdleo cru encontra-se in ngfura na crosta terrestre, entre camadas de rochas
que j& pertenceram a oceanos e foram formadas pelo mesmo processo descrito para o gés

natural. Pode-se encontrar petréleo tanto no mar quanto em continente.

A analise Gltima do petrdleo cru tem praticamente a mesma composigdo em todo ¢
mundo, com pequenas diferencas que serfio importantes apenas no processo de refino, 84%
de carbono, 3% de enxofre ¢ até 0,5% de nitrogénio e oxigénio, Borman e Ragland (1998).
O dleo bruto pode ser queunado diretamente, porém devido 2 sua grande faixa de
densidades isto nfo € tecnicamente ¢ economicamente produtive, fazendo-se entfo o refino
do mesmo. O processo de refino consiste em quebrar ¢ 6leo bruto em fracfes com cadeias
carbbnicas proximas, gerando produtos com densidades, aplicagles e estados fisicos
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distintos. Dentre os mais conhecidos derivados de petrdleo tem-se: coque, asfalto, graxa,
dleo diesel, querosene, combustivel para jatos, gasolina, nafta ¢ GLP. Os destilados podem

estar livres ou conter cinzas, que sdo compostas de minerais.

Tal qual para combustiveis gasosos, os Hquidos sfo caracterizados por seus poderes
calorificos, eairetanto outras pidpriedades também s8o importantes no uso destes.
Densidade, viscosidade, ponto de “flash”, temperatura de autoignicfio, teores de enxofre,
vanadio € chumbo, octanagem ete. Certas propriedades s8io interessantes na medida que
fornecem ¢ risco ambiental implicito em seu uso (teor de enxofte e chumbo) ¢ a
manuseabilidade de fluidos com diferentes viscosidades e densidades. Por sua vez, o ponto
de “flash” ¢ a temperatura de autoignicio mostram condi¢fes favordveis, desfavoraveis e
perigosas eri1 seu processamento. O ponto de “flash” indica a temperatura maxima que um
combustivel liguido pode ser armazenado e manuseado sem problema sério de incéndio.
Esta temperatura € a minima que o combustivel ird inflamar-se quando exposto a uma
chama acima de onde estd armazenado. A temperatura de auto-ignigfio € a menor requerida
a fim de iniciar uma combustfio auto-sustentdvel em condi¢Ges padronizadas, com ar
atmosférico, sem a presenca de chama ou faisca de igni¢do. A Tabela A.3 apresenia 0s

pontos “flash” e as temperaturas de auto-igni¢fo de alguns combustiveis.

Tabela A.3 - Pontos de “flash” ¢ temperaturas de auto-igni¢fio para alguns combustiveis

(Bartok ¢ Sarofin, 1991).

Substéncia Ponto de “Flash” (°C) Autoigniciio (°C)
Metano -188 537
Etano -135 472
Propano -104 470
n-Butano -60 365
n-Octano 16 206
Isooctano -12 418
n-Cetano 135 205
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Metanol 11 385
Etanol 12 365
Acetileno (Gés 305
Monédxido de carbono (Gas 609
Hidrogénio Gés 400

Combustiveis liquidos s@o bastante usados em veiculos de transporte como:

automoéveis, motocicletas, barcos e aeronaves. Porém, combustiveis liquidos também fazem

parte de processos industrials. E comum encontrar queimadores a diesel para secadores de

cereais € café. Oleos combustiveis cobrem uma larga faixa de derivados de petrdleo, os

quais foram divididos em seis grades. A grade 1 € o querosene, grade 2 dleo combustivel

doméstico. As grades de dleos combustiveis mais pesadas sfo divididas de acordo com a

viscosidade, e sfo usadas nas inddstrias e motores de grande porte. Os combustiveis mais

pesados (grades 4,5 ¢ 6) produzem quantidade significativa de cinzas. Aquecimento prévio

faz-se necessério algumas vezes, dependendo da temperatura ambiente. O residuo de

combustiveis da grade 6, o mais pesado, € quenmado diretamente em algumas caldeiras, e

apds algum tratamento pode ser usado em turbinas industriais de carga mais pesada. A

Tabela A.4 apresenta as propriedades tipicas dos 0leos combustiveis.

Tabela A.4 - Propriedades dos 6leos combustiveis Borman e Ragland (1998} .

Grade 1 2 4 5 &
Querosene | Destilado | Residuo Residuo Residual
muito leve leve
Cor Clara Ambar Preta Preta Preta
Massa especifica a 0,825 0,865 (0,928 0,953 0,986
16 °C (g/em’)
Visc. Cinematicaa | 1L6x10% | 2,6x10° | 15x10° | 50xi10° | 360x10°

38 °C (m%/s)
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Ponto “Pour” (°C) <-17 <-18 23 -1 19
Poﬁto “Flash” (°C) 38 38 55 55 66
Autoignicgo (°C) 230 260 263 - 408
Carbono (%) 86,5 86,4 86,1 85,5 85,7
Residuo de carbono Traco Traco 2,5 5,0 12,0
(%)
Hidrogénio (%} 13,2 12,7 11,9 11,7 10,5
Oxigénio (%) 0,01 0,04 0,27 0,3 0,38-0,64

Cinzas (%) - < 0,01 0,02 0,03 0,04
HHV (MJ/kg) 46,2 45,4 43,8 43,2 42,4

Combustiveis liquidos, subprodutos de processos e produtos que tenham poder
calorifico adequado, podem ser usados para gerar energia. A avaliag#io de suas propriedades

da-se da mesma forma que para os combustiveis abordados neste item.

O terceiro tipo de combustivel disponivel € o s¢lido. Este ocorre naturalmente como
biomassa, turfa, lignina, carvio betuminoso e antracito. Rejeitos industriais e municipais
também se classificam como combustiveis solidos. Além de carbono e hidrogénio, este tipo
de residuo contém d4gua, oxigénio, cinzas, nitrogénio & enxofre. O oxigénio pode estar
guimicamente livre ou ligado ao combustivel e pode variar de 45% a 2% na composic#o.
Assim com o oxigénic, a dgua também pode estar ligada ao soélido, estar livre nas células da
madeira ou nos poros. As cinzas sdo compostas de inergdnicos que permanecem no residuo
mesmo depois de queimados. Normalmente as cinzas comegam a fundir-se a partir de

1200°C e torna-se fluida a 1300°C.

A biomassa ¢ um material composto por celulose, sendo este madeira ou orgénicos
com composi¢io similar. Entre as que se classificam como madeira existem as duras ¢ as
macias. No segundo caso estdio as coniferas, enquanto a biomassa de madeira dura ¢
formada pelos demais tipo de arvores caducifélias. As demais biomassas séo formadas por:

bagaco, palha, caules, cascas folhas,
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A madeira seca éj composta por celulose (CsH00s), hemicelulose, lignina, resinas
{extrativas) e cinzas. A celulose (40 a 45% da madeira) é um polimero condensado de
glicose (Cgll1606). A hemicelulose ¢ formada de outros agiicares que nfio a glicoss que
encapsulam as fibras de celulose, e representa de 20 a 35% da madeira seca. A lignina
(C40HasOg) € um polimero que nfo € derivado de nenhum tipo de agticar, e confere solidez
as fibras da madeira, sendo responsivel por 15 a 30% em peso de madeira seca. Os
materiais extraiveis sfio: Gleos, resinas, gomas e ceras, porém nfo excedem a poucos

porcentos na formagfo da madeira.

A turfa ¢ formada por galhos de 4rvores, juncos, sedimentos ¢ musgo em péntanos
de climas frios. A trufa ¢ formada em ambiente Gmido no qual o ar € excluido e com
presenca de bactérias. A aclo quimica de decomposicio procede por um processo chamado

umidificagio.

2C, H, O, (celulose) S0t ¢ H O +CH, +2C0,{Turfa) (A3)

celor

Uma vez que a taxa de formacio € cerca de 3 centimetros por 100 anos, a turfa €
considerada um material nfo renovéavel. Como a turfa € encontrada na sua forma natural

contendo entre 80 a 90% de agua, ela deve ser seca antes de ser usada como combustivel.

O combustivel sélido de maior aplicacfo industrial € o carvio de origem mineral.
Sua composicio € dada por carbono, hidrogénio, oxigénio, enxofre e nitrogénio; os dois
Ultimos em menores quantidades. O carvio também apresenta cinzas inorgénicas. Alguns
tipos de carvio tornam-se plésticos quando aquecidos e liberam alcatro, licores ¢ gases,
restando um residuo chamado coque. Este € um residuo porose formado por carbono e
cinza mineral, o qual surge gquando os constituinies voléteis do carviio betuminoso sfo
liberados por calor na auséncia, ou com suprimento de ar limitado. Carvdes que também
nfo se fundem, emitem alcatriio, licores e gases, quando aquecidos. Mas deixam um
residuo fibroso de carbono ao invés de coque. O carviio ¢ originalmente formado por meio
do acumulo de madeira e demais biomassas gue foram anieriormente cobertas,

compactadas e transformadas em rochas por um periodo de centenas de milhares de anos.

i
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O processo natural capaz de concenirar o teor de carbono e reduzir o de voldteis,
aumentando o poder calorifico dos combustiveis sélidos, é conhecido come coqueificagio.
Esta transformag8o tem inicio na celulose da madeira e termina no carviio betuminoso. A

Tabela A.5 apresenta a analise final de combustiveis sélidos,

Tabela A.5 - Andlise final de alguns combustivels sélidos seco e livre de cinzas Borman e

Ragland {1998}

Tipo de combustivel

Madeira Turfa Lignina Carvio Rejeitos
betuminoso
Volateis (%) g1 65 55 40 85
Hidrogénio(%s} 6 6 5 5 7
Carbono (%) 50 535 68 78 52
Enxofre(%s) 0,1 0.4 1 2 0,3
Nitrogénio(%) 0,1 i i 2 0,6
Oxigénio (%) 44 38 25 13 40
HHYV (Btw/lb) 8700 9500 10000 14000 9700

Por fim, tem-se os rejeitos industriais, comerciais e agricolas, que podem ser
utilizados como combustiveis sélidos. Estes materiais sfio dispostos em aterros sanitérios
ou queimados em incineradores. Recentes esfor¢os estdo sendo feitos no sentido de
transformar o poder calorifico destes subprodutos em vapor, uma vez que sua produgéo
pode atingir milh8es de toneladas por ano em paises com atividades comercial e industrial
mais desenvolvidas, Os rejeitos podem ser queimados diretamente ou serem submetidos a
um pré-processamento, cujo objetivo é separar metais, nfo combustiveis e vidros. Esta pré-
classificacfio ajuda a aumentar o valor agregado do material, j4 que seu poder calorifico
auméenta. Uma andlise de residuo municipal tipica contém: papel, borracha, plastico, couro,

madeira, tecidos, matéria orgénica, vidro, cerimica efc. A composigio média dos residuos
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urbanos ¢ diferente em decoméneia de diversos fatores, entre estes: cultura do pais,
desenvolvimento sécio-econdmico da regifio, existéncia de pélos regionais ¢ outros. Por
is30, a determinag8o da composicdo média do residuo, assim como a andlise final deve ser

direcionada para cada unidade.

Os combustiveis solidos t8m uma grande importdneia nos processos que
necessitam de energia externa. Seu uso pode minimizar os gastos com combustiveis fésseis
que s80 mais caros, ndo renovaveis e cujas previsfes de esgotamento nfo estfo tio distante,
Desta maneira, o co-processamento de residuos sélidos combustiveis, ainda gue de natureza
ndo renovavel, atenua o decaimento das reservas mundiais de petréleo e resolve
parcialmente o problema dos residuos urbanos ¢ industriais. O efeito adverso desta préatica €
a geraclo extra de poluentes, caminhando de enconitro as tend®ncias atuais. Entretanto,
processos atuando com controladores ajustados no sentido de evitar os limites permitidos,
assim como pardmetros operacionais previamente otimizados e equipamentos de controle

de poluigdo, resgatam o valor do uso dos combustiveis solidos.

A2 Combustio

No item apresentado acima, aspectos relacionados com o processamento dos
combustiveis ndo foram destacados. Todavia, o fato dos combustiveis terem caracteristicas
tAo diversas, principalmente no estado fisico da matéria, requer uma visdo breve de como
cada mecanismo de combustio age. Os combustiveis em estado gasosos sfo aqueles cujo
mecanismo de combustio sfo os mais simples. Desconsiderando a complexidade da
¢cinética envolvida no processo de queima, a reacdo ocorre de imediato em fase gasosa. O
tempo decorrente do contado inicial entre as moléculas de oxidante e combustivel até o

equilibrio quimico depende da cinética, ¢ sera abordada adiante.

Com relacfo aos combustiveis liquidos, o processo total tem mais etapas. Nesta
condigio ocorrem trés estagios: atomizagfo, vaporizagdio e combustio. A atomizagfio ¢
responsdvel pelo tamanho das gotas pulverizadas. O difmetro das gotas € proporcional &
taxa de combustdo, quando menor o difmetro maior € a taxa, pois a area superficial ¢

maior. A etapa seguinte consiste na vaporizacfo com subsegiiente mistura dos gases com ¢
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ar, iniciando a combustfo. A forma precisa do modelo de atomizagfo varia de acordo com
a pressfo de injecdo e do bico atomizador. Como € sabido, ¢ tamanho das gotas atomizadas
interfere diretamente no rendimento do combustor. Uma vez que os modelos
deterministicos nfo sho capazes de modelar adequadamente a distribuigfo de tamanho das
gotas, faz-se necesséria a experimentagfo empirica. Existem dois tipos basicos para se
medir a distribuigdio dos difmetros: espacial ¢ temporal. A distribuicfo espacial ¢ obtida
contando ¢ ndmero de gotas em um determinado volume, em um dado instanfe. A
distribuigéio temporal € calculada contando-se todas as gotas passando por uma dada
superficie. As técnicas obtidas para o cédleulo da distribuicfio espacial sfo fotograficas ¢
estes métodos, exceto a holografia, sofrem da falta de profundidade do campo para detectar
particulas muito pequenas. Uma variedade de métodos temporais t8m sido usados para
medir a distribuicdo de tamanho das gotas em estado estaciondrio. Um destes € o
congelamento com nitrogénio e subseqiiente escaneamento das particulas sélidas. Por meio
do velocimetro de Doppler a laser, € possivel medir simultaneamente a velocidade e

distribui¢io de tamanho.

A vaporizagiio por sua vez, pode ser modelada com uma representagdo
fedomenoldgica. Esta consiste de um balango de energia na gota, assumindo temperatura
uniforme do liquido a cada intervalo de tempo. A taxa liquida de troca térmica ¢ igual ao
fluxo de calor menos o que € [evado pelo vapor. A expressfio pode ser modela com a

seguinte expressdo matematica:

dT
mj €1 wati:h.Ag.(Too ~Ty)+mpfhy —hy)
(A4)

Para,

Ag=md? (A-5)

]
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3 p}.n.dB

mi
6 (A6)

sendo,

Aq — Area superficial da gota

¢y Capacidade calorifica na gota.

d — Didmetro da gota.

h- Coeficiente convectivo,

hy, by - Entalpia no valor € no Hquido.

m— Massa total da gota.

T — Temperatura externa.

T\ — Temperatura na gota.

A quantidade de massa evaporada € usada no cdlculo da quantidade de calor
liberado da reacdo e na cin€tica desta. Lstas etapas de célculo fornecem os perfis de
temperatura ¢ concentracfo das espécies, que sfo fontes de informagio valiosa para se
avaliar possiveis riscos ambientais, qualidade do combustor, adequagfo da carga térmica ao
sistema etc. A equag3o (A.4) € destinada ao estado dinfmico, a solucfo estacionaria usa o

mesmo modelo. Basta para tal, eliminar o termo com a derivada em relagfio ac tempo.
hag{Te - Ty )=mpfhy —hj) (A7)

Quando uma particula de combustivel sélido € submetida a uma corrente de ar
guente, ocorrem trés processos: secagem, devolatilizagfio e combustéio do carbono restante.
A ordem e duracdo que ocorrem as etapas dependem da andlise final do combustivel e

distribuigfo de tamanho da particula. Por exemplo, carvéo tem pouca dgua e volateis em
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comparagio com madeira, portanto a etapa de combustio € mais longa. Para particulas com

tamanho maior, a secagem ¢ a devolatilizagfo ocorrem simultaneamente.

Para particulas pulverizadas, na ordem de 100 um, a dgua € vaporizada e forcada
para fora da particula antes que haja a devolatilizagfo. O tempo de secagem para uma
particula pulverizada ¢ aquele requerido para aquecer o meio até o ponto de ebuliglo da
4gua, mais o calor latente de vaporizag8o multiplicado pela massa de dgua na particula, Um
balanco de energia indica que o témpo de mudanca na taxa de energia € igual 4 taxa de
calor para a evaporagfo de dgua mais o fluxo liquido de energia composto pela convecgio e

radiagdo.

d{m U %mdja#)

W W

dt

=-m, i, tq
{AB)

g=eoA (T} T )+ha [T, -T))
(A.9)

sendo,

Ap— Area superficial da particula.

Hj, — Calor latente de vaporizagfio da dgua.

q — Taxa de transferéncia de calor da particula.
Tb — Temperatura da parede da fornatha,
Tg,Tp ~ Temperatura do gés ¢ particula.

w,df — Subscritos para dgua e combustivel seco.

Integrando as equagfes (2.7) ¢ (2.8) da temperatura inicial até a temperatura de

evaporagio da dgua e fazendo du = c.dT, tem-se o tempo tedrico de secagem da particula.
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;- (mw,. C, F Iy Oy }(373 ~T‘.}+ m,, h
¥ s0.4, .(T; -1 )+ hA, [1g - TpT

(A.10)

Para particulas relativamente grandes tais como carvio de fornalha e lascas de
madeira, em fluxo convectivo, a equagfo (A.8) nfo € valida. Por causa dos gradientes de
temperatura na particula, a umidade € expandida no interior enquanto ¢ material volatil é
emitido proximo a parte externa do sélido. Simultaneamente, a pirdlise tem inicic na borda
externa da particula ¢ gradualmente move-se para o interior, liberando volateis. A liberagio
de umidade reduz as transferfncias de massa e calor para a superficie da particula, e por

conseqiifncia a taxa de queima € reduzida.

(Juando a secagem das particulas pequenas ¢ completada, a temperatura aumenta € ¢
combustivel solido comeca a se decompor, liberando volateis. Uma vez que os voldteis
saem do sélido por meio de poros, 0 oxigénio externo ndo consegue penetrar na particula.
A taxa de devolatilizag8o e os produtos de pirdlise dependem da temperatura e do tipo de
combustivel. Os produtos de pirdlise sofrem auto-igni¢fio e formam uma chama ao redor da

particula, causando aumento da devolatilizag#o.

Se o objetivo € apenas transformar o combustivel sélido em gas combustivel, ¢
oxigénio ¢ suprido apenas para gerar a reagfo endotérmica da secagem e pirdlise das
particulas. Nesta situagfio, a chama nfo se estabelece. Os produtos so mondxido e didxido
de carbono, valor de agua, nitrogénio e alcatrfio, A fracfo mineral composta de cinzas e
inorgénicos € separada do gas combustivel para que este possa ser usado em motores de
combustdo. A taxa de devolatilizacfo do combustivel solida pode ser representada pela

equagdo (A.11}.

ﬁni = _-mv ‘kpir
dt
(A1)

Sendo,
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my, - Massa da particula menos a massa de dgua e cinzas na particula,

E ir
kpir = i{(k,pér'exp<m = )
kT, (A12)

Observa-se que a taxa de pirdlise € independente do tamanho da particula quando a
temperatura € constante. A energia de ativagfio e o fator pré-exponencial devem ser
determinados experimentalmente em condi¢fes especificas para ¢ combustivel utilizado,
Maiores detalhes dos processos de secagem, devolatilizacfio ¢ pirdlise para os combustiveis
solidos e liquidos estio em Borman e Ragland (1998). Alguns valores tipicos dos

parfmetros para pirélise estfio na Tabela A6,

Tabela A.6 - Par@metros de pirdlise para alguns combustiveis solidos Borman e Ragland

(1998).

Combustivel Kopir () E,ir (kcal/gmol)
Lignina 280 11,3
Carvio betuminoso 700 11,8
Madeira 7x 107 31,0

A tltima etapa de todo o processe € a combustido do carbono remanescente. Assim
que a devolatilizagBio ¢ completada, restam apenas cinzas ¢ carbono. A frag8o solida
remanescente € porosa, em média de 0,9% para madeira e 0,7% para carvio, embora este
valor seja bastante varidvel. Como a fraco solida final € porosa, o oxigénio pode difundir-
se pelo interior. O principal produto de combusto € o CO, o qual reage fora do sélido para
formar CO,. A taxa de queima do carbono depende da concentracio de oxigénio,
temperatura externa, nimere de Reynolds, tamanho das particulas sélidas e porosidade
destas. Para propositos de engenharia ¢ apropriado determinar a taxa global de reagfio. As

reacdes que ocorrem nas particulas sélidas sio:
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C+—§-.02 — CO

(A13)
C+C0Oq —2.C0 (A.14)
C+Hp0 - CO+Ho (A.15)

As reagBes (A.13) e (A.14) sBo geralmente muito mais lentas que a oxidacio do
carbono, por isso apenas esta precisa ser considerada no processo global. Quando o
oxigénio é escasso, as reagbes de redugBo (2.13) e (2.14) sdo importantes. A taxa de

combustiio global do carbono € dada por:

d
e :;{ Me }Ap.kc.(QOE(S))n
5 (A.16)

Sendo,

i - Razdo estequiométrica de moles de carbono por moles de oxigénio.
K, — Taxa cinética.

M, — Massa de carbono.

Moz — Massa de oxigénio,

poz — Densidade parcial do oxigénio na superficie da particula.
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A2.1 Cinética de combustio

As taxas cinéticas que de fato ocorrem na combustfio sfio muitas, j4 que o nlimero
de reagBes e espécies intermedidrias assim exigem. Entretanto, por tratar-se de um trabalho
de integracfio em tempo real, necessila-se somente de um nimero restrito de reagBes
quimicas gue representem o processo. Neste senfido, considerar a reacfo de queima do
combustivel e uma cinética de transformagio de mondxido a didxido de carbono € razodvel.
E sabido que em processos que envolvem combustiio, um dos pontos chave € a emisséo de
NOy, porém a cinética ¢ complicada e envolve concentragdes de espécies como “O” que
nfio sfo triviais de se determinar. Do ponto de vista de engenharia, uma alternativa
computacionalmente vidvel ¢ aplicar os resultados das simulacSes obtidas com cinéticas
simples na cinética complexa. Esta opgfio é razodvel, j4 que as concentracBes das espécies
intermediarias t8m pouca influéneia nos perfis de temperatura que sfo quantificados pela
quantidade de combustivel queimado. Por nfio se tratar do escopo deste projeto, ©
comentdrio acima serve apenas como sugestdo. A cinética de oxidagdo do mondxido de

carbono pode ser modelada conforme a equacio (A.17).

E

com a seguinte reacfo,

CO + %.02 = COy
(A.18)

Sendo seus pardmetros apresentados na Tabela A.7.
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Tabela A.7 - Par@metros o,B,d da equagdo (A.17).

Referéncia Ko E/R o B 5
Howard ef al. (1973) 1,310° 15.106 1 0,5 0,5
Hottel er al. (1965) 1,9 10° 8.056 1 0,3 0,5
Dryer ¢ Glassman (1937) 1,3 10" 20.141 1 0,25 0,5
Yetter ef al. (1986) 7,2 10" 34.743 1 0,25 0,5
Hannes (1996) 1107 15.106 i 0,5 0,5
Jensen ef al. (1993) 3,25 107 15.098 1 0,5 0,5

As condigbes com as quails foram determinados estes parfimetros, assim como suas
faixas de validade podem ser encontradas nas referéneias citadas. Para a combustio do
metano, admitindo este como o combustivel principal, a cinética apresentada por

Desroches-Ducarne et al., estéd representada pela equagio (A.19).

24157

7. =1,585.10". cxp( ).Cff.(ffgi

(A.19)

Ao invés de agregar diversas cinéticas provenientes de fontes diferentes, uma
cinética global para o propano e alcanos com nfimero de carbonos maior que 3 € proposta

por Westbrook e Dryer (1984).

dlCnHons2]_ —1017’32.€Xp(j§$99}'[{3nﬁ2n+2]0’5 [oa 97 Jeoma 04

d (A.20)

LCPLES - 21
d{C;H 4}::—101430.5:@( 512',?90}[02}%4}0’9{02}1’}‘81%}%2%2}_6’3? (42D
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d{gto} __1gl46, eXp(:ﬁgﬁﬂ}iCO?’O 10,1025 [, 0105

8 exepf 40000
+5.10 -exp }[Cﬁz] (A22)

. - 5
dlHo}_ _mmij,sz.exp( 41.200 Jie L1085 [0, 442 J 1, 056

T
a R (4.23)

Neste caso, as faixas de operagfo sfio de 960 a 1540 K, 1 a 9 atin de pressdo e taxa
entre combustivel e oxigénio na faixa de 0,12 a 2. As unidades so cm’, gmol, s, cal & K.
Mas se for necessario um esquema ainda mais simplificado, pode-se adotar a cinética de

combustio em duas ou uma etapas.

Em uma etapa,

Combustivel + 009 <> CO9 +yH4 O (A.24)
Em duas etapas

Combustivel + 009 < BCOy +yH- O (A.25)

CO+ —21;.02 < CO9
(A.26)

A reagdo em uma etapa superestima o calor liberado por que a combustio €

completa, enguanto que em duas etapas a combusto do CO continua apds a oxidagfo total

282



Apéndice A - Combustivels ¢ Combustio

do combustivel. Os pardmetros “a” ¢ “b” estiio em Borman € Ragland (1998), na Tabela 4.3

da pagina 122 .

Alheio ao fato de empregar uma modelagem simples ou complexa para as reagdes
quimicas, a dindmica desta acoplada com a do equipamento pode trazer complicagdes. Em
geral a dindmica de escoamentos dos equipamentos em engenharia s8o de ordem diferente
das reacdes quimicas, em especial as de combustdo. O tempo total de oxidagfo, ou que este
atinia 0 estado estacionério de um combustivel como o metano, sujeite a condigdes fixas, €
da ordem de 107 s. A Figura A.1 apresenta o perfil de consumo do combustivel e geragio

de CO2 de acordo com o modelo de Westbrook e Dryer (1984):

T = 1000K
0.0000010

Propanc
Oxigénio
CO,

0.0000008 «

G.0000006

0.0000004 —

Concentracao (gmolicm®)

0.0000002 -

........................................ AALLIAAREISANE b pAEATERRS,
¥ ) 3

0.0000000 ; : ; 4 3 f }
0.000 4.002 0.004 0.006 0.008 0.010

Tempo -5

Figura A.1 - Comportamento transiente do propano, oxigénie, dioxide de carbone para o

modelo de Westbrook e Dryer (1984).

dt

+5.10% exp(;égégqg].[c 0, ]

M = 10", exp(iggge—}[co}w fo, % [g,01°

(A.27)
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Com unidades de concentragfo em {gmol/cm” , energia em (cal), tempo em {3) e

temperatura em (K).

Caso o modelo pretenda capturar informagBes cinéticas precisas, seria necessario de
um passo de integracfio compativel com o apresentado na Figura A.l. Como o objetivo
deste estudo foca o controle e a otimizagfo em tempo real, esté fora de questfo adotar este
tipo de abordagem. Contudo, transferir os perfis de temperatura obtidos com as equagdes
cinéticas simplificadas, e usd-los em um estudo independente do comportamento detalhado

dos reagentes, produtos e intermediarios ¢ plausivel.

Muitos esforgos tém sido feito por pesquisadores com o objetivo de melhor
representar a cinética das equacgles, fomecendo parAmetros para diversos sistemas
reacionais. Enfretanto, nem sempre as informacBes disponiveis em literatura sfo as mais
adequadas para uma situacHo especifica. Qutra fonte de insatisfagfo diz respeito &
representatividade dos modelos abertos. Nem sempre as condigGes criadas para encontrar
os pardmetros cinéticos s3o as mesmas de uma situagfo industrial. Para casos como este, a
solugiio é calibrar o modelo usando dados do préprio processo. Nio se frata de um
procedimento simples, mas que estd bastante discutido por vérios autores, Smith (1970),

Levenspiel (1987) e Fogler (1999).

Apenas como esclarecimento do procedimento supramencionado, duas etapas
decorrem. A primeira consiste em calcular as diferentes constantes de equilibrio k em

fungZo da temperatura da equacéo (A.28) para uma faixa operacional.
p= k.[Ca}” .[Cb}b (A.28)

O passo seguinte ¢ ajustar os pardmetros “A” e “E” do modelo de Arrhenius. A

equacdo (A.29) expressa o modelo de Arrhenius.

~E)
k= A.exp(wm———
R.T} (A29)
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Hste € o procedimento minimo para a determinagdo dos pardmetros cinéticos de
uma reagdo. Quanto aos valores de “2” ¢ “b” na equagfio (A.28), estes representam a ordem

da reacfo e também estio detathados na literafura recomendada,

Uma segunda alternativa ao uso das equagles cinéticas, ¢ que vem ganhando
bastante desiagque nos Ultimos anos, € a modelagem neural das reagBes. A partir dos dados
de entrada ¢ saida ¢ possivel obfer o comportamento das espécies com uma rede neural
interagindo com ¢ modelo deterministico. Estd abordagem € conhecida como modelagem

hibrida e nfo serd foco da atenciio deste trabalho.

Uma alternativa aos inconvenientes causados pelas ordens de grandezas diferentes
da cinética e do modelo deterministico € usar a estequiometria das reacdes, considerando

conversio total, Tomaz {1998},
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B.1 Validagiio do algoritmo

Com a finalidade de testar o algoritmo genético alguns problemas cléssicos lineares e
njo lineares serdo lestados. Em todas as situagBes o procedimento numérico comparativo €
da IMSL que faz parte do pacote de compilagdo Fortran da Compaq verséio 6.1. Embora o
tempo computacional nfo seja objeto de estudo, pois o fundamental neste caso € o resultado
numérico, em todos os exemplos o tempo computacional ficou restrito a poucos segundos.

O computador usado foi um Pentium de 933 MHz com 128 M de memdria Ram.

B.1.1 Exemplo 1
Funcio obietivo: maximizar

X, +3.x, (B.1)

Restri¢des:

X +x, <15
X +x, 20,5
0<x =1

0<x, <1

(B.2)

Solugdo com o método Simplex: x=[0,50 1,00]
Solugdo com o algoritmo genético: x=[0,496 1,00]

B.1.2 Exemplo 2

Fun¢io objetive: minimizar

(x,-2) +(x,-1) (B.3)
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Restrigfes:
x,=2x,+1=0
ng—}———{xz) +120
O0sx =1

0<x, <1

Solugio com o método SQP: x=[0,8229 0,9114]

Solugio com o algoritmo genético: x={0,8260 0,9130]
B.1.3 Exemplo 3

Funcio objetivo: minimizar

2

100.(x, =%, ) +(1 ~x)

Restri¢les:

-2<x 0,5

~1gx, <2

Solug@o com o método Quasi_Newton: x=[0.500 0,250]
Solugdo com o algoritmo genético: x=[0,500 0,2505]
B.1.4 Exemplo 4

Fung¢do objetivo: minimizar

6.x,.%, — 2.3, + %, +6.(x ) —4.{x,) +8

(B.4)

(B.5)

(B.6)

(B.7)

TEG
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Restri¢des:

Nio hé (B.2)

Soluglo com 0 método Quasi-Newton: x = {1,000 -0,62497]
Solugfio com o algoritmo genético: x = [1,000 -0,623529]

Em todos os exemplos acima, 0s quais usaram diferentes téenicas numéricas, o
algoritmo desenvolvido mostrou-se bastante eficaz. Para processos reais os desvios em
relagBo aos procedimentos tradicionais nfio foram significativos. Pela performance
apresentada o algoritmo desenvolvido pode ser aplicado com seguranga no estudo para o

incinerador tipo forno rotativo.
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Figura C.1 - Fluxograma de execucio do integrador em tempo real,
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Tabela C.1 — Softwares desenvolvidos durante para implementagfio da Tese

Software Descrigéo

i-LControl Controlador preditivo linear multivariado baseado em matriz dipdmica

de controle

i-LGControl Controlador preditivo linear multivariado baseado em modelos de

primeira ordem com tempo morto

i-NLControl Controlador preditivo nfo linear multivariado baseado em redes

neurais artificiais

i-Neural Rede neural artificial tipo retropropagacio

i-Gen Algoritmo genético de codificacfo bindria

i-PID Controlador numérico proporcional, integral e derivativo
RSSim Modelo matematico deterministico do processo de incineracfo de

residuos solidos
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D.1 Modelagem Matematica do incinerador

Neste apéndice sera desenvolvide o modelo matemético em coordenadas
retangulares, de maneira detalhada. A partir deste modelo mateméatico uma transformagio
de coordenadas, descrita no capitulo 3, € aplicada a este a fim de se estabelecer o modelo

matemdtico usado nas simulacfes numéricas.

D.1.1 Balango diferencial de energia para a regifio gascsa.

Seguindo a linha do desenvolvimento de modelos diferenciais, sobretudo baseando-
se em Bennett (1990), seguem as idéias do modelo para a regifio gasosa. Os balangos
diferenciais, incluindo o de energia, partem de um elemento diferencial de volume,

conforme a Figura D.1.

Figura D.1 - Elemento diferencial de volume.

Da termodindmica tem-se que:

dU_dg _ dv, di,)
drdt dr di

(LD
Onde,
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p — Massa especifica.

iy, — Trabalbo

p— Pressio.

() — Troca de calor com o meio externo ao elemento de volume.
U — Energia interna.

V — Volume.

Multiplicando os termos da equacfo (D.1) por p.dx.dy.dz para aplici-la ao elemento

diferencial de volume e fazendo ¢ = p—&ii-%‘i}» fem-se:

2
fgg pdxdydz = p %C% dxdydz - p. % pdxdyvdz + ddxdydz -2
i

¢ - Termo de perda ou geragiio de calor no elemento de volume.

Como,

g{g:{a@/mx LHald), oqid),

dx.dy.dz
dt ox v oz

(D.3)

A equago (D.2) apos dividida por seu elemento diferencial de volume (dx.dy.dz)

fica com a seguinte forma:

e

v dv_ |agid),, i, HglA),
di dt

+ p. d.dy.dz +
2p Ox oy oz } 4 ¢

(D.4)
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Lembrando que pode-se obter da termodinimica a relagfo,

H=U+pV (D.5)
e portanio,
dif  4du dv
—— = ek
drdt dt
(D.6)

A relacdo matematica apresentada nesta Gltima equacfpo, sé ¢ valida quando a
pressdo (p) for constante. Substituindo a equagfo (D.6) no modelo do balango diferencial

de energia obtém-se uma equaglo cuja varidvel dependente € a entalpia.

-———mwa(ik) +V{puh) +§§ = ——{a(q/fi)" + og/4), + o4’ A, } +g
o

ox oy oz D7)

Conforme mencionado acima, admitiu-se para efeito de modelagem, que a pressio €
constante € portanto, o termo D%t ¢ nulo. Isto implica em assumir que o fluido ¢

considerado incompressivel. Logo, a equagiio que representa o balango diferencial de

energia em trés dimensdes fica assim resumida:

a(;h) V(ouh) = {am/mx RECUS a{q/mz} "

Esta formulacfio matematica ¢ similar a apresentada por Patankar (1990) em seu

desenvolvimento para problemas de fluido dindmica.
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Nos tipos de aplica¢fio que este modelo pode representar, as press@es de operago
sdo atmosféricas, entdo pode-se assumir gue os gases comportam-se de maneira ideal. Isto
auxilia na simplificacfo do modelo, uma vez que para gases ideais, de acordo com Patankar

(1990):

0, 4T _dh

i ax
D.9)

Cp — Capacidade calorifica.

Aplicando ao modelo a hipdtese de gds ideal, deriva-se uma equagfo diferencial
parcial tendo com variavel dependente a temperatura. Neste ponto de desenvolvimento,

aparece a temperatura que € uma variavel que confere sensibilidade fisica ao processo.

8(q/ Ay +8(q/A)y L 04/ A), 4
ax oy oz (D.10)

Cp.ég%;l +CpV{puT) = —

A principio admitiu-se que a massa especifica € constante e que os perfis de

velocidade nfo tem wum comportamento de fluxo pistonado (ux’y,Z =cte ).

Consequentemente a equacio (D.10) fica reduzida a:

2/ A)x , a(g/ A)y .\ a(q/ A), o
Ox oy oz (D.11)

p.Cp.%[—z +pCpV(uT)=-

O gradiente do produto upor T é:
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Huy . T) . duy.T) N o(u,.T)

V(uT) =
o 8y oz (D.12)

Sendo uyy,, — as velocidades nas direcBes %,y ¢ 7, em coordenadas cartesianas,

Ou
%

oDy, O

o (D.13)

Esta Gltima relagfo também € valida para as direcfes, y e x. O termo ¢ € relativo &

geragfio ou consume no interior do elemento de volume. Para um processo com reagfes
quimicas pode haver geracfio de calor com reagles exotérmicas, como as de combustio, ¢
perda de calor em caso de reagBes endotérmicas. Em fornos rotativos ou clmaras de
combustdo e calcinagfo, ha geracfio de calor devido 4 queima do combustivel auxiliar.
Especificamente em fornos de incineraco, também aparece o termo relativo & combustio

das fragOes de orginicos presente no residuo. Entdo, o termo ¢ apresenta a seguinte

composi¢do:

¢=0Q1+Q2 (D.14)
Onde,

Q1 — Calor gerado pela queima do combustivel auxiliar.

Q2 — Calor gerado pela queima da fracfo volatil orgénica do residuo, caso haja uma.

0, = PCch{AM , (x)+ AM , () + AM ,(2)) (D.13)
0, = PCrs (MM ,(x) + AM () + MM (2)) (D.16)
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COnde,
P{ch - Poder calorifico do combustivel.
B(rs - Pode calorifico do residuo.

AM ,{x,,z) - Queima do combustivel nas dire¢les X, ye z

AM, (x,y,z} - Queima dos orgéinicos nas diregfes X, y e z

AM =AM, =M - M (D.17)

Sendo,

M e M - Vazio méssica do combustivel, ou residuo total, nas direcfes x, vy e 2.
¥

Em caso de aplicagfio aos modelos de duas ou uma dimenséo, a formulagfio elimina

os termos relativos aos eixos ndo presentes.

Outro termo que ainda no foi abordado € 0 8(q/A)/ &i, e representa o fluxo de

calor condutive em uma dada diregfio 1"

Para fluxos de calor condutivo,

ot
(@/A)x = ké;

(D.18)
Sende,
k — Coeficiente condutivo.
8@/ A _y 82T
o ox? (D.19)
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E para o convectivo,

8(g/! A), ar
(g/4), = pop

ox ;™
(D20

Sendo,
heonv — Coeficiente convectivo.
O fluxo de calor total na dire¢fo “x” fica determinado por:
a{ng}fnﬂdum@ B k 52?‘!

=, - 2

= §x (D25

Conforme McCabe, Smith e Harriott (1985), em cémaras de altas temperaturas o
processo de transferéncia de calor predominante ¢ o radiativo. Entretanto, a natureza da
radiagio ¢ diferente da condugio e convecgio. Sua transferéncia de calor ndo tem como
forga motriz gradientes de temperatura. Acima de 0 K, um corpo emite energia radiativa.

Na prética sabe-se que a radiag@o tem maior influéncia sobre o processo a partir de 500° C.

o(q/ A)x
8x

Desta maneira, os termos relativos a radiag8o fazem parte de ¢ e nfio . O termo

de geragio ou perda de calor passa a ter mais clementos, que sfo origindrios das trocas de
calor radiativa entre as superficies e o elemento de volume com o meio externo. Seu valor
final vai depender se estd recebendo mais radiagdo das demais superficies do que sua
emissfio total. Adiante, serd dedicado um item para a modelagem matematica das
transferéncias radiativas, pois sua complexidade assim exige. O termo de geragfo ou perda

de calor fica:

0=Q,+Qy+ Y. toF T (D.22)
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Sendo,
¢s - Constante de Boltzmann.

Fi;— Fatores de forma entre as superficies “i” e *§”.

Outra simplificacgo plausivel na regifio gasosa é negligenciar os efeitos de

transferéncia de calor por condugio.

Compilando as informacgdes apresentadas acima, o modelo diferencial para o

balan¢o de energia em trés dimensdes na regifo gasosa fica assim representado:

oo du
p.{ip.gi;—%—pﬁp.]uxf-fT-»’rT.&+uy.ﬁ+'§w§—+uz,ﬁ+?§% =
ot |7 ax ox dy Jy oz dz (D.23)
da/Ayy | 0a/A)y aqlA), 4
- + =+ +Qp+Qy+ ) ok ;T
{ P 2y . Qi+ Q2 Z G.Xij
Ou,
p.Cp.§£+p.Cp. ux.w@z»kT.&u"+uy.gz+T.j3»+uz.9£+T.auz =
ot Ox ox oy dy 0z Oz (D.24)

~ FT o1 &r

4
5x2 + ay? + 52'2 :|+Q1+Q2 'f‘ZiO‘FIM_}T

O modelo apresentade esta em coordenadas retangulares, porém ¢ conveniente
transforma-lo para coordenadas cilindricas, visto que equipamentos para incineragdo,
clinquer e calcinagdo apresentam esta geometria. A mudanca de coordenadas serd
apresentada apOs terem sido desenvolvidos todos os balangos de energia, massa e
guantidade de movimento. Como pbde ser observado, as equagles mostram uma
modelagem dindmica, embora a obtengfio do modelo estitico requer apenas a exclusiio dos

termos com derivadas em relag8o ao fempo.

Admitindo que os fluxos sfio pistonados nas trés diregBes e as velocidades sfo

constantes, 0 modelo fica representado por:
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] 2 2z 2rpr
p-Cp-%?W-Cp{uxw%{w .Qr‘iw_.?ﬂx-—fc[a 1:+a £, J+

OX

) (D.25)
O, +0,+y to F T

A seguir serfio desenvolvidas as redugdes do modelo em trés dimensfes para duas e
uma dimensBes respectivamente. Nesta etapa a hipdtese de fluxo pistonado com

velogidades constanies nfo sera aplicada,

D.1.1.1 Modelo bidimensional

A redugio de uma dimens#o, assim como de duas dimensdes ndo necessita de mais
desenvolvimento do modelo. Basta eliminar os termos com derivadas gue pertencem as

dimensdes que ndo serdo utilizadas.

aT eTr . ou 8T ., Ou oT 8T
Co.—+poCplu ot Tt bty e b Tl | = k| — b = [
oL p[ oL 52 } [ }

-~ 2 P4
Ox oy ox- oy (D26)
O +0,+) *0.F_.T*
D.1.1.2 Modelo unidimensional
T 2
p-ilv-?z+ p-Cp-[uxé—-rT- o, } =—k §—§ +0,+0,+ ) ro.F_ T
ot Ox Jx Ox (D.27)

D.1.2 Balango diferencial de energia para o refratério

Assim como para a modelagem na fase gasosa, a parede refrataria tem o mesmo

elemento diferencial de volume. Ao longo do desenvolvimento do modelo € que aparecem
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as diferencas. A fim de facilitar as passagens matemdticas, parte-se da equagio (D.10), a

qual representa o balango diferencial de energia em determinado meio.

ar
Fregr -Cpreﬁ,.eﬁ;— + 0, LDy YTy =k [VT |+ ¢
(D.28)

Onde,
pes: — Massa especifica do material refratério ou parede interna.

Cpresr - Capacidade calorifica do material refratario ou parede interna.

No interior da parede do refratdrio, nfio existe geragfio ou perda de calor devido &
reagdes quimicas, Também nfio ocorrem as trocas de calor radiativas enire pontos internos

da parede. Partindo destas premissas, o termo ¢ € nulo. Além disso nfo hé convecgdo em

materiais sélidos, ou seia
¢p=0 .29

No tocante as trocas de calor condutivas e convectivas, apenas a condugfo €

considerada como fluxo no interior do refratério. Consequentemente, para a diregfio “x”.

a(q / A)fondwivo 82T
— s = kreff’. P
ox

ox (D30)

ag,. 0

Para as direcdes “y” ¢ “z”.

a(g/ﬁ}iondum . 52T

ay refr. ayz (D?}i)
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a(qfﬁ)fandutim _ k 62?1

Oz 82

(D.32)

Onde,

Kerr. — Condutividade t€rmica do material refratdrio ou parede interna.

Com as informacBes apresentadas acima, o modelo matemético para a parede

interna esta estabelecido:

ol ,
Preir P reﬁ“,’"fg{ + Prefr “Prer V() = ~K g

frmm—
2%
[
&

oz° (D.33)

Assumindo que a condutividade térmica é constante, o modelo final em trés

dimensdes apresenta-se como:

c _8_22,“.4{ 52T+52T+82T
prefr“ prL’f!'-' a[ refr. axz ay,z azz (D 34)

Este modelo esta representado em coordenadas retangulares, mais adiante o mesmo seré

transformado em coordenadas cilindricas.

D.1.2.1 Modelo bidimensional

T oa'r o'
pre;fr.‘cp R _k-"efr. [ + :i

~ a7 2
ot oxt oy (D.35)
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13.1.2.2 Modelo unidimensional

er 8T
P o Gy e 5|

(D.36)
D.1.3 Balanco diferencial de energia para o letfo sélido.

O balango de energia para o leito sélido ¢ muito parecido com o do refratério.
Algumas alteragBes nas propriedades ¢ o modelo esié definido. Partindo da mesma equacho

(D.10), deriva-se o modelo para o leito sdlido.

/Ay, +5(q/A)y +6(q/A)Z o
Ox oy oz (D.37)

a7
Dsol -Cpsoi*“a? + Psol-CPsor V(W T) =
Onde,
0se1 — Massa especifica do leito sélido.
kot — Condutividade térmica do leito solido.

Cpsor- Capacidade calorifica do leito solido.

Admitindo que nfo ocorrem reagdes no leito solido e que néo ha trocas radiativas
em seu interior. Para efeito de modelagem matemdtica as reagdes ocorrem na cdmara de

combustio, apds a devolatilizacfo.

$=0 {D.38)
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Esta hipoOtese € razodvel para incineradores e cimaras de calcinagfo. Em fornos de
clinquer, no qual ocorrem reagdes quimicas no leito, a mesma ndo ¢ valida. Para esta
segunda situagfio, devem ser incorporadas ao modelo as taxas de geragdo ou remogdo de
calor devido as reacfes quimicas. Para efeito de transferéncia de calor no leito, considera-se

apenas o processo condutivo. Portanto, o modelo em trés dimensdes € representado por:

o7 8u, Ty 8, Ty 3, T &*T 8T 9T
P et ’pri mg: + Pt ”Cpmi { 8)(_‘ + - + {(:/;Z )j = —f{wf §x2 + 6}72 + 5.22
& (D.39)
D.1.3.1 Modelo bidimensional
. 8T Bu, T) &y D] 32T 8°T
950}-Cpsol-a+pse§ 'Cpsol'{ ; + . = Kol '““'2"?_"""”2""
x ax" 8y (D .40)
D.1.3.2 Modelo unidimensional
aT 8(u,.T) 8°T
Psol-CPsol ““é{ + Psol CPsol {ng""—”:} = “ksol[“““ﬁ“
X % (D.41)

Considerando que o deslocamento do fluxo na dire¢@io “x” (axial) ¢ razoavelmente
mais importante que nas demais, pode-se usar o modelo com u, e v, nulos. O valor de u,
pode ser calculado como a velocidade média do residuo ao longo da cAmara. Esta

velocidade depende do comprimento da cdmara e do tempo de residéncia do residuo.

(D.42)

308



Apéndice U - Desenvolvimento Detalhado da Modelagem Matematica

O tempo de residéncia pode ser estimado empiricamente com a rotagfo do

cilindro.

foos = Jr0t) (D.43)

D.1.4 Balanco diferencial de quantidade de movimento

O balango da quantidade de movimento representa o comportamento dos fluxos
nas diregbes x,v e z Isto da-se pelo fato que a quantidade de movimento expressa os perfis
de velocidade na geometria estudada. O elemento diferencial de volume para a quantidade

de movimento estd representado na Figura D.2.

2&2 L«ia‘z
&
>
5 vty — dz
M’;: , ] I-éf;x ¥+d%
-
"l dy
-
], i T
%, |,

Figura D.2 - Elemento diferencial de volume esquematizado para o balango da quantidade

de movimento,

Para a direc@o x e em coordenadas retangulares.

o(pa) R & pu ) . Opu,u,) dpu,.u) 0z, . dr, or, M§£+p.g

,.i».
ot Ox dy oz o 8y 0z Ox (D.44)
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Sendo,

o — Massa especifica da mistura gasosa.

u - Viscosidade.

7 — Tensfio de cisalhamento na superficie §j

g, — Forca elétrica, magnética, gravitacional ou externa resultante na diregfio “x”,
p - Pressdo.

Uy, — velocidade nas direges x, y ou z

Expandindo as derivadas parciais da equaco (D.44) tem-se:

} -~y o) ! @ ) ) . Py .
B, L pag Dy BB gy T TP gy By B0
ar ar Ox Ox & 7y &z oz

or, O, L9 oF (.45
m— e — s .
o oy e o CE

De acordo com Benett® (1990),

[aux auyJ
T, = M)
& oy (D.46)
Tox = 5’1'(%&& + %}
\ oz o (D.4T)

) a(aux 6ay+auz}

o x 2, Ok,
xS T e e ey o

(D.48)

Substituindo as equagbes (3.46) a (3.48) na equacgfo (D.45) ¢ rearranjando,
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X

8 (D49

<9 -
A ~ Ju -

8 ux}+2_ o{é‘ux+ y+o'uz]_6PX voe. —p
¥ 2

ox  dy oz | ox

Esta equacéio € conhecida na literatura como a equagfio de Navier-Stokes. Neste

caso para a diregio “x”. Abaixo, as equacles de Navier-Stokes nas diregfes y ¢ 2.

i 2 2 -
p-ﬁu},vk@ uua uy +i‘“'g 5Ux+‘my+3uz w69y+p.g mp_iu;li
aw? ayr a2 | 3 eylex 8y a2 ) oy YU (Do)
H(azuz o%u, Qzuz}+ p_q_[auwau”@uz}_a?zwg o0
'VZ i .
\3};2 5}’2 622 30 oz0 oOx 5}/ &z o0z ot (@51)

Jéa foi mencionado, que em algumas situagdes como em Tomas (1998) e Inglez de
Souza (2000), assume-se fluxo pistonado e velocidade constante. Seguindo esta linha de
raciocinio para as trés dimensdes e adotando fluxo incompressivel, as equacfes (3.49) a
{(3.51) resumem-se ao termo da velocidade em relaglio ao tempo constante. Isto estd correto,
pois neste caso todas as derivadas parciais, de primeira e segunda ordens, em relagio as

dire¢fes x, y e Z 830 nulas,

x,p.2

= 8o
o (D.52)

Também € possivel considerar que o finido € incompressivel. Com esta imposigdo

as equacdes de Navier-Stokes ficam reduzidas da seguinte maneira:
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y[’@zﬁx+62ux +82ux}+1 p 5[5ux+5uy+5uz}+ Bu,
. — 0.2, = O
ot oyt o) 3T axiax oy Oz ot (D.53)
{’ﬁza}, du, 8“3@},\‘ I 3 {’5;;; bu,, g,gz\‘é du,
R R e J+§.;¢ _( 3 + +— j+p.gy = p.—
L ox oy z vl ox oy of (D.54)
p &u, &'u, u }i 5(@5{ du, ayf]—i—pg -0
Lﬁx‘? g’ &) 3T &l ax oy 8 T (D.55)

Este ¢ o modelo tridimensional para a quantidade de movimento, e estd formalizado

em coordenadas ortogonals retangulares,

Em certas ocasides, faz-se necessaria a redugfio do modelo para duas ou uma

dimensio.

D.1.4.1 Modelo bidimensional

82u1+82ux L8 8%%5% . _ou,
M "o T3 %\ e Ty TP 056

p 52uy+62uy {—-{-yi(%—}-auyJ—}—pg Wpauy
. 3 Ox ay e s (D.57)

#[5-’% +a~’uZJ%z# 8{5% +auy}+ g = 0
| — = f £g, =0
37l oy ) o (D.58)
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13.1.4.2 Modelo yumdimensional

(59%}{#3# 5[5}ux\+pg p@yx
M [T o [T P8 = P
B 37 e\ ax ) o (D.59)
[32%}*1# 5{8%]“%;93 p
#H 3 P aa -
#{az%} 1 _a_{aux]wg _
ax” z{ : of (D.61)

Uma vez que usar as equacfes de Navier-Stokes implica em adotar procedimentos
numeéricos de solucfo do sistema robustos e computacionalmente onerosos, estas nfio serdo
usadas. Esta Tese considera a integragfo dos processos quimicos continuos em tempo real,

por isso o modelo matematico do processo nfo pode ser de dificil convergéncia numérica.

D.1.5 Balanco diferencial de massa por componente

O modelo basico do balango de massa € a equacfo da continuidade. Entretanto, esta
refere-se ao balanco global. Para processos que envolvem combustiio o importanie €
determinar os perfis para os componentes. Por outro lado, o balanco global esta

automaticamente especificado, uma vez que a soma das espécies gera o resultado global.

Observando a Figura D.3, com o elemento diferencial de volume, nota-se dois

fluxes: um difusivo e outro convectivo.
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Pl gt +J

¥
& e ﬁHP‘?@"mf%

“ prdy

ﬁaax.m}. A jk‘ fg'u's-!-dx ‘m}' + J%ésﬁ'

v
|
v

;//”’ dy
dz

LI+ T

paum,+J,

Figura D.3 - Esquema do balanco diferencial por componente.
Sabendo que:

m; - Frag8o méssica do componente “j “ no elemento de volume.

o~

LM+ P s dx - Fluxo convectivo.
(D.62)
J,.+ a;" dx - Fluxoe difusivo.
* (D.63)
Emx,
lu_\,.,o.mJ +J, + d(ux.p.mj +J, )}dydz - (ux.p.mj dy.dz+J, ) (D.64)
d(z;x.p.mj +J, )dx
d(ux‘p‘mj + 'jjx ) =
(D.65)
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Hu pm.) OF
d(ux.p.mj +J, )dy.dz :{ ( "ap ) + a"‘ }dx.dy.dz
* * (D.66)
Sendo o termo de acimulo definido por:
Slom,
(“f m,) dx.dy.d
f (D.67)

Dividindo a equacBo (D.66) por dx.dy.dz nas rés direg8es, adicionando o termo de geragio

& o actonuio obtém-sa:

—«w(p‘mj. )+ 6(p.ux.m}}+ ﬁ(p.uy.mj)+ 8{p.u5vmj } PV =R,

ot Ox ay Oz (D.68)

1] FE

R; - Quantidade gerada ou consumida do componente "j" por meio de rea¢do quimica no

elemento de volume.

Admitindo que o processo de difusfo na regifio gasosa seia muito pequeno em

relacdo a convecglo tem-se:

o |
v=0m SE-Sk_Zg
» o (D.69)
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Expandindo as derivadas parciais com duas varidveis dependentes tem-se:

o On Au om, Ju Jm Bu
7 L X Ry ¥ ! 2 __
p,—é—;w%p.zgr P pan;. + P g =R,

(D.71)

Assim como nos demais balangos diferenciais, neste também € possivel usar a
hipétese de fluxo pistonado com velocidades constantes. Aplicando-se esta condig8o nas

trés dimensdes, todos os termos com velocidade varidvel na derivada parcial so nulos. A

equacdo (D.72) é o modelo que representa o balango de massa por componente.

om ; O ; om } amj 2
o -%-)O,fo.“*:"*‘"i‘p.uy. '3:*;{124’:. = ;
ot ox oy oz D.72)

Os modelos em duas e uma dimensdes serfio apresentados com € sem &

simplificagdo que supdes fluxo pistonado ¢ velocidades constantes, respectivamente.

13.1.5.1 Modelo bidimensional

8mf N om Bu om ; ou,,
P DU o + o, +pm,——=R,
ot ox ox oy (D.73)

om, om; om;
o +pU P, = R

ot ox oy

(D.74)



Apéndice D - Desenvolvimento Detathado da Modelagem Matematica

.1.5.2 Modelo unidimensional

P+ pu, —+ pm, fr =R,
Ox (D.75)
om om i p
Jel + o, =R,
o ox (D.76)

13.1.6 Geragfio ou consumo de componentes

A taxa de reagdo pode ser determinada através da equagio de Asrhenius. A

expressao final Rj € definida em fungéio da ordem da reacgfo.

A< B+C (D7)

R, =KT)C: (D.78)

k(T - Equacfio de Arrhenius

n - Ordem da reaciio

A expressdo de Arrhenius € representada por:

K(T)= At
(D.79)
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Sendo,

A - Fator pré-exponencial,

E - Energia de ativagiic (J/mol)
R - Constante dos gases (J/mol.K)

T - Temperatura absoluta (K}

Detalhes sobre cinética de reagOes gquimicas podem ser encontrados com maiores

detalhes em Fogler (1599},

Em um processo de incineracfio as equacdes basicas que ocorrem sfo relativas 4

queima do combustivel auxiliar e da parte orgénica volatil do residuo.

De acordo com Tillman (1991) a maior dificuldade ao se modelar a combustio ¢
determinar quais das centenas de reagfes descritas em literatura melhor representariam um

sistema com um numero minimo destas.

Uma vez que a otimizagdo de processos quimicos em tempo real requer agilidade
computacional, adota-se um processo com combustio completa, cinética estequiométrica e

instantinea.

A partir do seguinte modelo de reacfio segue como seréd realizado o calculo de

consumo dos reagentes e formacdo dos produtos:

aAd+bB — cC+dD {(D.8%

A reagdo ocorre em um elemento de volume, como na Figura D.4, que pode ser em

urna, duas ou trés dimensdes, conforme o modelo adotado.
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Figura D.4 - Esquema de elemento de volume no qual ocorrem as reacfes.

Sabendo que,
MM Tkmol A
b Mol A e e B oot 1)
F, x MM ,

Fa — Vazao massica de A (kg/h).
MM 4 — Peso molecular de A.
R4 — Taxa de reagéo de “A”

Rp — Taxa de reagio de “B”
Iad -
Se % u > % entdio o reagente “B” ¢ limitante.
B

RB = FBO

Fp® — Vazic inicial de B no elemento de volume.

(D.81)
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Fy / (D.82)
e F‘%

M b N e e
Seg * 8 {24 > //é entdo o reagente “A” € limitante.
A

Ra=F4’

FA°— Vazio inicial de A no elemento de volume,

b/
o /(1
R, =F —
s =F3 FBM/ /- (D.83)
7 Fﬁ
R. =S FM MM
c T g c
o
(D84
R, = ET".FAM .F%M’D
[#
(D.85)

M
Se Ff/ v = A a relagfo € estequiométrica.
Ffi

RAﬁFAO;RB :FBO
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Re =S FM MM, = %.Ff MM,

[
(D.86)
R, = %.ﬁjjf MM, = g-.ﬁgf MM,
(D.87)
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