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Abstract— The phenomenological modeling of industrial chemical processes is arduous in general, due to time consumption or
lack of knowledge. This fact explains the growing employment of data-driven techniques for this task. Another important aspect
to be considered, due to the possibility of multiple operating states, is the need of finding the most efficient regions, according to
some criteria. Based on these two requirements, this study aims at obtaining response surfaces in order to visualize the influence
of some specific operating variables over the response and also to determine optimal regions concerning economic and safety as-
pects. For that, a neural network model was previously identified to the process under analysis. The case study is based on real
data and refers to a boiler that belongs to a cellulose mill in Brazil.
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Resumo— A modelagem fenomenolégica de processos quimicos industriais é geralmente uma tarefa ardua, seja devido ao tempo
de equacionamento ou ao conhecimento insuficiente. Neste contexto, o emprego de métodos baseados em dados histéricos do
préprio processo é crescente. Um outro aspecto importante a se considerar em industrias quimicas, devido a possibilidade de
multiplos estados de operacéo, é a necessidade de se encontrar aquelas regides onde a eficiéncia operacional € maior, segundo
algum critério de interesse, seja econdmico, de seguranca, ou ambiental. Baseado nestas duas demandas, o objetivo deste estudo é
obter graficos de superficie de resposta, a fim de se visualizar a influéncia de varidveis operacionais e de se especificar regies
6timas de operacédo, segundo aspectos econdmicos e de seguranca. Para tal, identificou-se, em uma etapa preliminar, um modelo
neural para o processo sob andlise. Trabalhou-se com um caso real, a partir de um banco de dados referente a operagdo de uma

caldeira, pertencente a uma fabrica de producéo de celulose no Brasil.

Palavras-chave— Superficie de resposta, otimizagdo, processos quimicos, redes neurais, banco de dados industrial.

1 Introducéo

A modelagem fenomenolégica de processos
quimicos industriais é uma tarefa cada vez mais
ardua, ao se caminhar, por exemplo, em diregdo a
integracdo de unidades de processamento e ao
fechamento de circuitos de agua. Estes fatores sdo
responsaveis por aumentar o ndmero de varidveis a
se considerar, e a dependéncia, geralmente néao
linear, entre elas. Neste contexto, uma modelagem,
diretamente a partir de dados histdricos, é cada vez
mais usual. Nesta direcdo, pode-se citar diversas
aplicacBes de redes neurais em processos quimicos
(Bulsari, 1995).

O objetivo deste estudo é, ndo apenas realizar
um mapeamento entre varidveis de entrada e de
saida, porém, empregar a modelagem neural para se
obter gréficos de superficie de resposta, de modo a se
determinar regides (faixas) Otimas de operacéo,
segundo um critério de interesse em particular. A
motivacdo para se definir estas regiGes é geralmente
de ordem econdmica, de seguranga ou ambiental.
Para o primeiro aspecto, pode-se buscar, por

exemplo, obter um menor custo de producdo ou uma
menor variabilidade para o produto final. Este
procedimento também é atil para se aumentar o
conhecimento sobre o processo em analise. O estudo
de caso diz respeito a operagdo de uma caldeira de
recuperacdo quimica, um equipamento exclusivo do
setor de celulose. A varidvel de interesse é a geracdo
de vapor. A organizacdo deste texto é conforme a
seguir. A secdo seguinte é uma descricdo sobre o
estudo de caso e, a se¢do 3, sobre a metodologia. A
secdo 4 diz respeito a apresentacdo e discussdo de
resultados, e a secdo 5, as consideraces finais.

2 Estudo de Caso

O estudo de caso é referente a uma caldeira de
recuperacdo quimica, pertencente a uma fabrica de
produgdo de celulose tipo Kraft, no Brasil. Este
equipamento é exclusivo deste setor industrial e um
de seus objetivos € gerar vapor superaquecido,
geralmente por volta de 6,5 MPa e 450,0 °C. A maior
parte deste vapor é usada para a geracdo de energia
elétrica, através de turbogeradores e, a parcela
restante, para a realizacdo de operagdes de troca



térmica em etapas do processo fabril. O calor para a
geracdo de vapor é proveniente principalmente do
processo de combustdo da matéria organica presente
no combustivel liquido, o licor preto, ao se ter a
produgdo de uma infinidade de compostos quimicos
gasosos a uma temperatura elevada, até cerca de
1200,0 °C. Estes gases, em direcdo a parte superior
do equipamento, irdo aquecer uma linha de agua,
inicialmente por volta de 120,0 °C, através de uma
série de trocadores de calor, de modo a se produzir o
vapor. A temperatura de saida destes gases € por
volta de 200,0 °C. O fluxo desta 4gua é em contra-
corrente ao dos gases (Adams et al., 1997). A injecdo
do ar de combustdo, necessario para se ter a queima
da matéria orgénica, é proxima a do licor-
combustivel, a partir de trés niveis: primario,
secundario e terciério. Outra parcela de contribuicio
de calor para se gerar 0 vapor € aquela associada a
este ar, por estar entre 100,0 e 150,0 °C. A Fig. 1
contém a ilustracdo de uma caldeira de recuperacédo
quimica, com destaques para 0 processo de
combustdo do licor e a consequente produgéo de
gases quentes, e para o circuito de troca de calor
entre 0s gases e a dgua, inicialmente liquida.

O banco de dados é composto por 16 variaveis,
com um periodo de operacdo de 1 més, e um
intervalo de amostragem de 1 minuto. Portanto, tém-
se 44.640 registros por variavel. A Tabela 1 contém
as informacdes sobre as variaveis (com identificacdo
na Fig. 1). H4 duas medicGes de vazdo para cada
nivel de ar de combustdo, uma de cada lado do
equipamento; como exemplo, Fap € a representacédo
de duas variaveis, isto é, para a vazdo de ar primario,
no lado direito e no lado esquerdo, da caldeira.
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Fig. 1. Ilustracdo de uma caldeira de recuperagdo quimica
(Tacla, 2002), com a identificacdo das variaveis deste estudo de
caso.

Tabela 1. Varidveis operacionais para a caldeira de recuperagdo
quimica deste estudo de caso.

Descric&o Sigla”  Unidade
Variaveis de Entrada
Licor Preto (combustivel) Fip m*/h
Sélidos Secos (no licor) %ss %
Nivel de Ar Primario’ Fap t/h
TAP °C
Nivel de Ar Secundario’ Fas t/h
Tas °c
Nivel de Ar Secundario Alto™  Fasa t/h
Nivel de Ar Terciario' Far t/h
Vapor de Saida Tvs °C
Pys MPa
Agua Fresca Tar °C
Variavel de Interesse
Vapor de Saida Fys t/h

'F = vazdo, T = temperatura, P = pressio, % = percentual.

*m*h = metro clbico por hora, % = percentual, t/h = tonelada por
hora, °C = graus Celsius, e MPa = megaPascal.

"Tém-se duas medicBes de vazdo para cada nivel de ar de
combustao, uma de cada lado do equipamento.

A selecdo destas variaveis é a partir do
conhecimento disponivel, conforme a Equacdo 1, em
que, Qss € Qar Sdo as quantidades disponiveis de
energia térmica para se gerar 0 vapor, associadas aos
gases oriundos do processo de combustdo da matéria
organica presente no licor, e ao ar de combustdo pré-
aquecido, respectivamente, em kJ, AH ¢ a diferenca
de entalpia entre as condi¢des inicial e final, dadas
pela agua fresca e pelo vapor de saida,
respectivamente, em kJ/kg, e n é a eficiéncia térmica
do equipamento em relagdo a transformagéo da agua
em vapor superaquecido (Adams et al., 1997). O
conjunto de variaveis entre parénteses é aquele usado
para se calcular o respectivo fator; como exemplo,
Qss € funcgdo da vazdo de licor (Fp) e do percentual
de sélidos secos presente neste combustivel (%ss).

Fos = (Qss ‘LﬁAR)'ﬂ em que, €h)

Qss = f(FLP'%SS ),
Quwr="f (FAP'FAS FasarFar Tap: Tas )' €,
AH = £ (T Ris. Tr )

A carga de solidos secos presente no licor-
combustivel é a principal fonte de calor para a
geracdo de vapor. Esta carga é dada pelo produto
entre a vazao de licor e o percentual de sélidos secos,
isto é, F p-%ss, em t/h. Quanto maior o seu valor,
maior a quantidade de calor disponivel, dado por
Qss. No entanto, pode-se ter uma variagdo na vazédo
de vapor (Fys), mesmo para uma carga de solidos
fixa, como é possivel constatar pela Fig. 2(a). Tem-
se também, para uma mesma carga, uma faixa
operacional consideravel para algumas variaveis,
como por exemplo, para a vazao de ar terciério (Fat),



conforme a Fig.2(b). Portanto, deste modo
especifico, o objetivo deste estudo € determinar
regides Otimas (faixas) de operacdo, para uma carga
de sélidos secos em particular, ao se analisar a
influéncia de algumas variaveis sobre a geracdo de
vapor, através de graficos de superficie de resposta.
A obtencdo destes gréaficos € ap0s a identificacdo de
um modelo neural para a vazdo de vapor de saida.
Trabalhou-se com a carga de s6lidos secos de maior
frequéncia no processo, de acordo com o banco de
dados, igual a 95,4 t/h. O nimero de conjuntos de
registros resultante deste filtro é 530, cada um com
16 registros, um para cada variavel (ver Tabela 1).
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Fig. 2. Gréfico temporal para (a) a vazdo de vapor de saida
(Fvs) e (b) a vazdo de ar terciario (Far), ao se fixar a carga de
solidos secos, presente no licor-combustivel, em 95,4 t/h.

3 Metodologia

A metodologia tem duas etapas: obtencdo de um
modelo neural e construcéo de gréficos de superficie
de resposta. Apos a aplicacdo do filtro, baseado na
carga de sdélidos secos igual a 95,4 t/h, fez-se uma
inspec¢do visual sobre os dados, com o objetivo de se
eliminar aqueles, anémalos. Na sequéncia, dividiu-se
0 banco de dados em dois conjuntos: de treinamento,
com 70,0% do total de conjuntos de registros, usado
para se obter um modelo neural para a vazdo de
vapor de saida (Fys), € de teste, para se valida-lo.
Utilizou-se a rede neural tipo feed-forward, com uma

camada oculta Unica, cuja fungdo de transferéncia é
uma sigmdide. Testou-se, inicialmente, o algoritmo
de aprendizagem back-propagation, porém, optou-se
pelo BFGS, um método quase-Newton, em funcédo de
sua performance superior (Haykin, 1999). Fixou-se o
nimero de épocas em 1500, um valor suficiente, a
partir de constatacBes experimentais. Variou-se 0
ndmero de neurdnios ocultos de 2 a 25 e selecionou-
se aquele modelo neural cujo Erro Quadrético Médio
(EQM), dado pela diferenga entre o valor real de
vazdo de vapor, medido na unidade industrial, e o
valor tedrico, segundo o modelo neural, é o menor.
Este célculo é sobre o conjunto de dados de teste.
Utilizou-se, nesta primeira etapa, o Toolbox de
Redes Neurais para Matlab (Demuth e Beale, 1997).
Na sequéncia, construiu-se graficos de superficie de
resposta para cenarios de interesse, ao se fixar
algumas variaveis de entrada e se variar outras, com
0 propésito de se observar o comportamento da
vazdo de vapor de saida.

4 Resultados e Discussao

4.1 Identificagdo de um Modelo Neural

Inicialmente, devido a presenca de dados andmalos,
eliminou-se 4 dos 530 conjuntos de registros. Em
seguida, dividiu-se o banco de dados resultante em
conjunto de treinamento, com 368 exemplos (70,0 %
do total), e conjunto de teste, com 158. Apés a
obtencdo de 24 modelos neurais, a0 se variar 0
ndmero de unidades elementares na camada oculta
de 2 a 25, selecionou-se aquele com 9 neurénios, por
apresentar o menor Erro Quadratico Médio (EQM),
igual a 0,1627 (t/h)°. Este calculo é sobre o conjunto
de dados de teste. A Fig.3 é um esquema deste
modelo neural, com quinze varidveis de entrada
(conforme a Tabela 1) e uma de saida, a vazdo de
vapor. De modo a atestar a sua qualidade, construiu-
se: 0 gréafico de paridade entre os dados reais (0s
registros de medi¢Bes na fabrica) e aqueles tedricos
(a saida do modelo neural), e o histograma para 0s
residuos, conforme a Fig. 4. Pode-se observar, tanto
uma correspondéncia satisfatdria entre os dados reais
e tedricos, ao se ter um coeficiente de correlacdo
linear (r) igual a 0,9976, quanto uma distribuicdo
aproximadamente normal, com média zero, para 0s
residuos, que sdo os resultados desejaveis em uma
etapa de validagdo de modelo. Calculou-se também o
Erro Absoluto Médio, cujo valor é inferior a 0,5 t/h.
Este resultado é expressivo, uma vez que a vazdo
média de vapor é de 392,0 t/h.

Fig. 3. Modelo neural final, com 9 neur6nios ocultos.
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Fig. 4. (a) Relacdo de paridade entre os registros de fabrica
(valor real) e a saida do modelo neural (valor tedrico), para a vazao
de vapor, e (b) histograma com a distribuicéo dos residuos, dado
pela diferenga entre ambos.

4.2 Determinagdo de Regides Otimas de Operagao

O objetivo desta etapa é determinar regifes, a partir
de graficos de superficie de resposta, onde se tem
uma maior geracdo de vapor pela caldeira. Para tal,
baseado no conhecimento e na experiéncia sobre o
funcionamento de caldeiras de recuperacéo quimica,
agrupou-se as variaveis operacionais de acordo com
a descrigdo a seguir. O grupo 1 contém as variaveis
cuja influéncia sobre a geracdo de vapor se tem o
interesse de analisar:

= 0 percentual de sélidos secos (%ss),

= a vazao de ar secundario (Fas),

= a vazdo de ar secundario alto (Fasa),

= a vazdo de ar terciario (Fat),

= ¢ a temperatura do segundo nivel de ar (T ag),

enquanto que o grupo 2 contém aquelas cuja
variacao é livre, isto, sem restricdes:

= a vazdo de licor preto (F.p),

= a vazdo de ar primario (Fap),

= a temperatura do ar primario (Tap),
= a temperatura da agua fresca (Tag),
= ¢ a pressdo do vapor de saida (Pys).

Tabela 2. Cenérios para se analisar a geragéo de vapor.

Cenério Vari_élveis Var_iéveis Fig. 5
Analisadas Fixas
1 Fas, Tas Fasas Fat, %ss @
2 Fasa, Fat Fas, Tas, Yss (b)
3 Yss, Fasa Fas: Tas, Far ©
4 %ss, Fas Fasa, Fat, Tas (d)

Além disso, restringiu-se a temperatura do vapor de
saida (Tvs) em 450,0+5,0°C, por questdes de
ordem econbmica e de seguranca. Por fim, ao se
observar pontos discrepantes para a vazdo de vapor
(Fvs), em alguns graficos de superficie de resposta,
limitou-se a sua faixa entre 380,0 e 405,0t/h. A
Tabela2 contém os quatro cendarios analisados,
oriundos de combinacbes entre as variaveis
pertencentes ao primeiro grupo. Como exemplo, no
cenario 1, pode-se verificar a influéncia da vazéo e
da temperatura do ar secundario (Fas € Tas,
respectivamente), sobre a geragdo de vapor (Fys), ao
se fixar as vazdes de ar secundario alto (Fasa) € de ar
terciario (Fat), € 0 percentual de sélidos secos no
licor-combustivel (%ss), € sem quaisquer restricdes
para as variaveis do segundo grupo. O valor de
operacgdo de uma variavel fixa é dado pelo seu valor
médio. Conforme o objetivo  estabelecido
inicialmente, a carga de sdlidos secos presente no
licor é a mesma em todos os cenérios, igual a
95,4 t/h.

Na Fig. 5(a), pode-se observar que, ao se fixar,
as vazoes de ar secundario alto e de ar terciario (Fasa
e Fat, respectivamente), e o percentual de sélidos
secos (Y%ss), a vazdo de vapor (Fys) é maior, para
uma vazdo de ar secundario (Fas) maior, a uma
temperatura (Tas) mais baixa, inferior a 110,0 °C. A
partir de analises deste tipo, pode-se entdo
determinar regifes onde o desempenho da caldeira
em relacdo a geracdo de vapor é maior. Na Fig. 5(b),
por exemplo, pode-se observar que tal eficiéncia é
maior, ao se operar, de modo simultdneo, com
maiores vazoes de ar secundario alto (Fasa) € de ar
terciario (Fat). Neste cendrio, fixou-se, a vazdo e a
temperatura do ar secundario (Fas € Tas,
respectivamente), além do percentual de solidos
presente no licor-combustivel (%ss). O resultado na
Fig. 5(c) é interessante por ser contrario aquele
esperado. Sabe-se que quanto maior o percentual de
s6lidos (%ss), maior a geracao de vapor (Fys), uma
vez que quantidade de &gua presente no licor é
menor. De acordo com o grafico, quanto maior este
percentual, menor a quantidade de vapor. Este
resultado é um indicativo de que, para se obter altas
vazfes de vapor, tem-se que garantir, além de uma
alta carga de solidos (%ss), outras condicdes. As
variaveis fixas, neste cendrio, sdo, as vazfes de ar
secundario e de ar tercidrio (Fas € FaT,
respectivamente), e a temperatura do ar secundario
(Tas)- Pela Fig. 5(d), pode-se sugerir que, uma das
condigBes operacionais a se garantir, é o aumento da



vazdo de ar secundario (Fas), variavel fixa no
cenario anterior. As variaveis fixas, neste Gltimo
cenario, sdo, a vazao de ar secundario alto (Fasa) € as
temperaturas do ar terciario e do ar secundario (Fat e
Tas, respectivamente).

5 Conclusédo

Apb6s a identificacgdo de um modelo neural,
construiu-se graficos de superficie de resposta para
diferentes cenarios de interesse, com o objetivo de se
visualizar regiGes 6timas de operagdo, responsaveis
por uma geracdo de vapor, mais alta e estavel. A
caldeira de recuperacdo quimica deste trabalho €
pertencente a uma fabrica de producdo de celulose
localizada no Brasil. Uma sugestdo é estender este
estudo para outros valores de carga de solidos secos
(além daquele de 95,4 t/h), também freqlentes
durante a operacéo deste equipamento.

Pode-se destacar algumas vantagens ao se
empregar a técnica de redes neurais, em relagdo a
modelagem fenomenoldgica, conforme a descricéo a
seguir. A equacdo para o célculo da vazdo de vapor é
conhecida (Equacgdo 1), porém, ao se trabalhar com
dados industriais, portanto, com ruidos, pode-se
ressaltar o uso de redes neurais, por apresentar uma
performance superior de predicdo. Uma segunda
vantagem é o fato de ser possivel realizar o
mapeamento entre a entrada e a saida apenas a partir
de varidveis operacionais (vazdes, temperaturas,
percentuais, entre outras), cujo intervalo de
amostragem em fabricas, pelo naquelas de grande
porte, é suficientemente pequeno; neste estudo, igual
a 1 min. Uma vez que a dindmica de operagdo em
uma caldeira de recuperagdo quimica €
significativamente rapida, é imprescindivel ter dados
em um intervalo de tempo condizente, de modo a se
obter graficos de superficie de resposta
representativos de suas operacfes. No caso de se
empregar a equacdo, é necessario ter registros de
poder calorifico para a carga de solidos secos,
varidvel indispensavel para se calcular a quantidade
de energia térmica presente no licor-combustivel
(Qss) e cuja variabilidade é consideravel; porém, por
ser um dado de laboratério, a sua frequéncia de
amostragem ¢é inferior aquela desejavel. Um outro
pardmetro, cuja determinacdo em um intervalo de
amostragem pequeno ¢ dificil, é a eficiéncia térmica
do equipamento (n). Um terceiro aspecto positivo é
que, ap6s a identificacdo de um modelo neural
satisfatorio, pode-se usa-lo para simular cenérios de
interesse, atividade geralmente invidvel na pratica;
como por exemplo, variar a distribuicdo de ar de
combustdo entre os niveis de injecdo para se verificar
a sua influéncia sobre a geracdo de vapor. Portanto,
pode-se destacar a utilidade de uma modelagem
neural para se obter graficos de superficie de
resposta, com 0 objetivo de se determinar regides
6timas de operacdo em processos quimicos
industriais.
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