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Abstract — The Gas Treatment Center of an important Brazilian aluminum industry performs fundamental role in the
aluminum smelting process. The main role of this plant is to produce fluoridated alumina that is used to maintain the chemical
and thermal stability of electrolytic bath. Through a Computational Intelligence technique known as Artificial Neural Network,
we found a Soft Sensor able to estimate the fluorine concentration in fluoridated alumina. Soft Sensors are software based,
thus, the frequency of availability of the estimated variable is often greater than the real measurement (by laboratory) of the
target variable. In this context, this paper presents how a soft sensor, based in neural network, operates in estimation of fluorine
in fluoridated alumina from Gas Treatment Center.

Keywords — Gas Treatment Center, aluminum industry, fluoridated alumina, Artificial Neural Network, Soft Sensor.

Resumo — A Planta de Tratamento de Gases na Industria de Aluminio desempenha papel fundamental no processo de
fabricacdo deste metal. A principal finalidade desta planta é a producdo de alumina fluoretada que serve para manter a
estabilidade quimica e térmica do banho eletrolitico. Por meio da técnica de Inteligéncia Computacional conhecida como Rede
Neural Artificial, foi desenvolvido um Sensor Virtual capaz de estimar a concentragéo de fltor na alumina fluoretada. Sensores
virtuais sdo baseados em software, portanto a frequéncia de disponibilidade da variavel estimada é muitas vezes maior que a
medida real (de laborat6rio) da varidvel de interesse. Dessa forma, este trabalho mostra como um sensor virtual, baseado em
Rede Neural, atua na estimagdo da concentracdo de fltor da alumina fluoretada proveniente de uma Planta de Tratamento de
Gases.

Palavras-chave — Planta de Tratamento de Gases, indUstria de aluminio, alumina fluoretada, Rede Neural Artificial,
Sensor Virtual.

1 Introducéo

Apos a revolucdo industrial, 0 mundo capitalista sofreu forte mudanca. Os processos de produgdo passaram a ser de larga
escala, no qual saiam produtos de boa qualidade e em grandes quantidades, porém o controle produtivo tornara-se mais
desafiador (Stearns, 2007). Diversos especialistas nos processos auxiliavam as empresas na busca do ponto de maximizacao
dos lucros.

No periodo inicial da producéo de conhecimento para solucionar os novos problemas de controle dos processos, Ogata
(2007) ressalta que o sistema era fortemente baseado em instrumentacfes que tinham a responsabilidade de coletar dados em
tempo real. Entretanto, esses equipamentos eram caros, deveriam ser robustos para suportar a operacdo em ambientes hostis e
precisavam fornecer dados reais com o minimo de ruido possivel. Dessa forma, o custo operacional do processo cresceu a
medida que a producao aumentou.

Esse problema foi, em parte, solucionado com o aparecimento das técnicas computacionais inteligentes e de
mineracdo de dados (Haykin, 1999; Ogata, 2007). Ap6s a metade do século XX, ocorreram grandes avangos nesse ramo da
ciéncia, cujos resultados apresentaram coeréncia com a realidade, permitindo inclusive a identificacdo de padrdes até entdo
invisiveis ou impercebiveis numa analise simploria (Haykin, 1999). Essas técnicas comegaram a ser utilizadas na modelagem
de processos ndo lineares (complexos) e bons resultados foram alcangados.

O uso destas técnicas se mostrou eficiente na identificacdo de variaveis correlatas entre si, que mais tarde evoluiram
na constituicdo de um instrumento virtual ou sensor virtual (Fortuna et al., 2007). Através de varidveis de entrada em tempo
real, & possivel saber indiretamente o valor da variavel de saida sem a necessidade de instrumentagdo ou analise laboratorial.
Isso pode ocasionar uma reducgdo dréstica nos custos operacionais da empresa, além de permitir uma simulagdo da planta sem
prejudicar o processo de producao.

Entende-se por sensores virtuais aplicativos computacionais (software) idealizados para estimar o comportamento de
variaveis dificeis de medir ou que demandam tempo para serem analisadas em laboratdrio (Zanata, 2005).
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Os sensores virtuais normalmente possuem tempo de resposta baixo e boa precisdo por serem baseados em software,
utilizando os dados de processo como base de conhecimento (Fortuna et al., 2007; Aguirre, 2007; Zanata, 2005). Os trabalhos
ja publicados na area (Arruda et al., 2007; Pereira et al., 2006; Branco et al., 2006; Amos, 2005; Assis et al., 2000; Soares,
2010) mostram resultados satisfatorios para processos quimicos.

Dentre as diversas vantagens do sensor virtual para o setor industrial, destacam-se (Soares, 2009):

e Substituicdo de hardware caro: na maioria das aplica¢des, sensores virtuais necessitam de um computador ou de um
microcontrolador para executar as instru¢cBes do programa. No caso da Planta de Tratamento de Gases (PTG), as
amostras de alumina fluoretada sdo analisadas em laboratorio através de um analisador de composicgao quimica, o qual
possui um custo elevado, tanto para aquisicdo quanto para manutencéo;

e Implementacdo flexivel: como sdo algoritmos matematicos, 0s sensores virtuais podem ser construidos em
dispositivos que dispdem de uma unidade capaz de processar dados, como: computadores, controladores, etc;

e Estimacédo de informacéo em tempo real: enquanto cada amostra de alumina secundaria da PTG ¢é coletada a cada
dia, a andlise é feita e, normalmente, somente no outro dia que se tém os resultados. Com o uso de sensores virtuais, a
analise é feita pelo computador o qual leva menos do que segundos para processar as variaveis de entrada e gerar o
valor estimado;

e Tolerancia a falhas: por ter uma natureza intangivel, ndo esta sujeito as mesmas intempéries dos sensores reais, 0s
quais se desgastam e/ou quebram.

Em virtude destas vantagens, 0s sensores virtuais tém sido utilizados em diversas aplica¢fes industriais (Fortuna et
al., 2007).

A originalidade deste trabalho se da no emprego do sensor virtual, baseado em rede neural, na PTG para estimar a
concentragdo do fldor na alumina fluoretada. Na secéo 2, explica-se de forma resumida a fabricacdo de aluminio e da alumina
fluoretada; na secdo 3, encontram-se as especificacbes do sensor virtual projetado; na se¢do 4, tém-se os resultados gerados; na
secdo 5 estd a conclusdo do trabalho; na se¢do 6, hd os agradecimentos e na ultima se¢do, localizam-se as referéncias
utilizadas.

2 Fabricacdo de Aluminio e Geragdo da Alumina Fluoretada

Na natureza, o aluminio estd sempre ligado a algum outro elemento quimico na forma de sais ou 6xidos, 0 que torna necessario
um processo de separacdo. Por meio do processo Hall-Héroult, conhecido e utilizado no mundo todo, a quebra por eletrdlise da
molécula que contém o aluminio, a alumina (Al,Os), € feita de tal forma que se consegue obter um aluminio com 99% de
pureza (Grjotheim e Kvande, 1993).

Essa quebra da molécula requer um gasto exorbitante de energia, sendo necesséria a adicdo de alguns elementos
quimicos no forno de redugdo de aluminio que ajudam a reduzir a temperatura para facilitar a eletrolise, economizando energia
(Grjotheim e Kvande, 1993). Além disso, esses elementos sdo de fundamental importancia para a manutengdo da estabilidade
quimica do forno, pois formam o banho eletrolitico. A Figura 1 mostra de forma esquemaética o forno e seus componentes.
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Figura 1 — Forno de Reducdo de Aluminio e seus Componentes.
Fonte: Grjotheim e Kvande, 1993 (adapta¢&o).

Um dos compostos quimicos mais utilizados para conservar a estabilidade térmica e quimica do banho é a alumina
fluoretada (ou secundaria). Algumas fabricas compram essa matéria-prima, outras a produzem. A produgdo é feita através da
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Planta de Tratamento de Gases (PTG). A geracdo consiste em captar os “gases sujos”, ricos em fluor, provenientes dos fornos
de reducdo e fazé-los entrar em contato com a alumina virgem (ou primaria). A alumina primaria, por ser um material poroso,
adsorve o fltor da massa gasosa, produzindo alumina secundaria e gas limpo (Shinzato, 2007). Apo6s a adsorgao, a alumina, ja
fluoretada, se deposita nos filtros de manga, que sdo estruturas de poliéster que separam a alumina do gas limpo. O gas lavado
¢ expelido pela chaminé e a alumina secundaria é depositada no silo diario para retornar aos fornos de reducao na forma de
matéria-prima. No caso da fabrica que € o escopo deste trabalho, cada conjunto de 240 fornos, que representa uma Reducéo, é
composto por duas PTG’s. A Figura 2 ilustra o funcionamento de uma PTG.
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Figura 2 — Esquema de Funcionamento da PTG. O gas sujo expelido pelo forno de reducéo é sugado pelo exaustor através das
tubulagBes até entrar em contato com a alumina virgem. Nesse momento, ocorre a adsor¢do do fltor, gerando alumina
fluoretada, a qual € arrastada para os filtros de manga, onde ocorre a separagdo de gas limpo (expelido pela chaminé) e alumina
fluoretada (volta para o forno).

Como a fabrica de aluminio deste trabalho produz a alumina fluoretada a partir do processo descrito no paragrafo

anterior e a regulacdo quimica e térmica do forno de redugdo depende diretamente desse tipo de alumina, faz-se necessario o
investimento no uso de técnicas computacionais para construir solugdes que ajudem no monitoramento e tomada de decisfes
do engenheiro de processo, reduzindo riscos e custos. Além disso, como muitas vezes uma forte variagcdo na alumina fluoretada
pode causar grandes varia¢cdes na temperatura do banho, j& que o sistema de controle considera apenas o fllor existente no
banho; o sensor virtual proposto pode ajudar no controle dos fornos também. Neste contexto, este trabalho propde um novo
recurso no processo de producgdo de alumina fluoretada e limpeza de gases poluentes: a medigdo indireta da concentracdo do
flaor adsorvido nas PTG’s através de Redes Neurais Artificiais (RNA).
3 Especificacdo do Sensor Virtual para Estimacdo da Concentracédo de Flaor na Alumina
A estratégia para construir o sensor virtual utilizada neste trabalho segue a metodologia descrita em Fortuna et al. (2007):

e Coleta, selecdo e filtragem de dados histéricos;

e Definicéo da estrutura do modelo;

e Estimagdo do modelo;

e Validagdo do modelo.

3.1 Coleta de Dados da Planta
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Nessa etapa, foram utilizados os dados da base de dados que a indUstria de aluminio possui. Esses dados sdo coletados por
sistemas de aquisicdo existentes na fabrica. Essas informacfes sdo utilizadas pelos engenheiros de processo como um dos
pardmetros que norteiam a tomada de suas decisdes. Sendo assim, o projetista do sensor virtual e a equipe de processos da
fabrica devem cooperar para decidir quais dados e quais variaveis a considerar.

A partir de 20 varidveis de entrada, que influenciam fortemente ou brandamente no comportamento da PTG, a
iteracdo projetista versus engenheiro de processo foi essencial para a escolha das variaveis mais importantes para fazerem parte
do modelo neural proposto neste trabalho. S&o elas:

e Concentragdo de Sédio na Alumina Primaria;

e Tamanho da Particula (variavel fisica):
e Mesh 100; Mesh 200; Mesh 325.

e Corrente dos Exaustores Captadores de Gas Sujo (variavel da PTG):
e Exaustor 1; Exaustor 2; Exaustor 3.

Como variavel de saida, tem-se a concentracdo de flior na alumina fluoretada.
3.2 Selegéao e Filtragem de Dados

O periodo de coleta dos dados estd compreendido entre julho/2009 e mar¢o/2011. Como a frequéncia dos dados € diaria, hd um
conjunto de aproximadamente 630 amostras no total. Levou-se em consideracdo os dados da PTG 1 para construir a rede
neural, ou seja, treinar, validar e testar diferentes topologias de RNA até chegar ao modelo definitivo, pois, segundo os
engenheiros de automacao da fébrica, essa planta € que possui hd mais tempo um melhor monitoramento do que as outras
plantas.

Por intermédio da Figura 3 abaixo, verifica-se o0s registros da corrente elétrica de operacdo dos exaustores da PTG do
subconjunto automatico selecionado. Nota-se que existem valores espurios que certamente influenciariam negativamente na
criacdo do modelo neural, gerando resultados imprecisos.
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Figura 3 — Registros dos Exaustores.

Com o intuito de eliminar os dados espurios — ndo s6 das variaveis dos exaustores — para melhorar o desempenho do
modelo, utilizou-se a Regra 3Sigma, que é definida através da Equagdo 1 a seguir. Dessa forma, foram eliminados cerca de 130
registros, gerando um novo conjunto de dados com 500 padrdes que seré usado na criagdo do modelo neural.

di = - (1)

Gj

onde: x; é o valor da varidvel x no instante i; X é a média da variavel; o; é o desvio padrdo da variavel e d; é a distancia
ponderada do ponto x; a média da variavel de acordo com o desvio padrao.

4
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A divisdo dos dados em subconjuntos de treinamento, de validacdo e de teste do modelo foi de, respectivamente, 70%,
15% e 15%.

3.3 Defini¢céao da Estrutura do Modelo Neural

O algoritmo de modelagem escolhido para identificar o modelo que traduz o comportamento da planta € RNA do tipo NARX
(Nonlinear Auto-Regressive with eXogenous Inputs — Auto-Regressivo Ndo-Linear com Entradas Exdgenas) representado por
uma Perceptron Multicamadas (PMC), visto que a aplicabilidade desse tipo de abordagem direciona-se ao mapeamento de
sistemas com dindmicas tipicamente ndo-lineares (Nelles, 2005).

O comportamento ndo-linear ¢ desempenhado por diversas variaveis de interesse no processo de fabricacdo de
aluminio (Soares, 2009; Branco et al., 2006; Malaviya, 2001). Em razdo disso, o emprego da técnica de RNA neste projeto da
PTG, em detrimento de outras abordagens, foi selecionado, pois os resultados gerados condizem com a dindmica real do
processo.

Os modelos NARX podem ser representados em paralelo ou em série. No tipo paralelo, utiliza-se como entrada da
rede, as entradas do sistema x(t) e a saida estimada §(t) para processar a saida da rede. Por outro lado, no tipo em série,
utilizam-se como entradas da rede também as entradas do sistema x(t) e, diferentemente do paralelo, as saidas reais y(t) para
calcular a saida estimada §(t) (Hagan et al., 2010). A Figura 4 revela a diferenca entre o tipo paralelo e o tipo série.
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Figura 4 — (a) NARX Tipo Paralelo. (b) NARX Tipo Série.

Segundo Hagan et al. (2010), h& duas vantagens em se utilizar o tipo em série. A primeira é que a entrada da rede
(saida real do sistema) ¢ mais precisa do que a entrada “saida estimada” (vista no tipo em paralelo). A segunda é que a rede
resultante possui uma arquitetura puramente feedforward, sendo possivel treina-la utilizando algoritmos tradicionais. Por esses
motivos, o tipo em série foi escolhido para ser usado neste trabalho.

3.4 Definicdo do Algoritmo de Treinamento

O algoritmo de treinamento escolhido foi o de Levenberg-Marquardt (Hagan & Menhaj, 1994). Este algoritmo é capaz de
conduzir o treinamento de redes PMC de forma mais rapida que algoritmos tradicionais (backpropagation, por exemplo).
Trata-se de um método gradiente de segunda ordem, baseado no método dos minimos quadrados para modelos ndo-lineares,
que utiliza aproximagdo do método de Newton, a fim de potencializar a eficiéncia do processo de treinamento (Silva et al.,
2010).

Ressalta-se que para ndo saturar as funcGes de ativacdo que comp8em a RNA, a normalizacdo dos dados se deu em
valores entre 1 e -1, de acordo com a Equacéo 2.

B (ymax — ymin) (x — xmin)

, - (2)
(xmax — xmin) + ymin

onde: ymax: 1; ymin: -1; x: valor da variavel a ser normalizada; xmin: valor minimo da varidvel a ser normalizada; xmax:
valor maximo da variavel a ser normalizada; y: valor normalizado.

4 Resultados

Com o intuito de criar o Modelo Neural NARX capaz de estimar valores mais proximos possiveis das amostras reais, testou-se,
através da implementacdo de um programa computacional, diferentes configuracGes de redes para o treinamento, variando:
namero de neurdnios na camada escondida e valor do atraso da rede. Cada topologia foi treinada 40 vezes, pois a inicializacdo
dos pesos e a divisdo dos subconjuntos de treino, validacdo e teste foram feitas de forma aleatoria.

O parametro de verificacdo da qualidade do modelo se deu através do erro MSE (Mean Square Error) alcancado. O
gréafico a seguir (Figura 5) mostra o comportamento do erro MSE de cada RNA candidata ao modelo definitivo. Nota-se que
foram pré-selecionadas quatro topologias: as RNA Candidatas 9, 10, 11 e 12. O critério para essa escolha se deu pelo fato dos
respectivos erros MSE estarem dentro do intervalo [0,01; 0,02].
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Figura 5 — Gréfico contendo os erros MSE das RNA Candidatas.

Outra analise feita para determinar a RNA Definitiva, foi construir histogramas com valores de Porcentagem do Erro
Absoluto (PEA) ou, em inglés, Absolute Percentage Errors (APE), para verificar qual das RNA Candidatas pré-selecionadas
apresenta mais valores concentrados no intervalo de 0 a 10%. As Figuras 5(a) até a Figura 5(d) exibem os respectivos

histogramas.

110 T T

Registros

T
20 25 30 35 40
Porcentagem do Erro Absoluto

(@)

o
=]
I

Registros

0 £l mn 1% 20 2% 30 35 40 &0
Porcentagem do Ero Absoluto

(©

Registros

Registros

. —_
20 25 30 35 40 45
Paorcentagem do Erro Absoluto

(b)

15 20
Paorcentagem do Erro Absoluto

(d)

Figura 5 — (a) Histograma PEA da RNA Candidata 9 (b) Histograma PEA da RNA Candidata 10 (c) Histograma PEA da RNA
Candidata 11 (d) Histograma PEA da RNA Candidata 12.

Verifica-se que o histograma PEA da RNA Candidata 11, representado pela Figura 5(c), esta mais concentrado nas
proximidades do zero do que os demais histogramas e possui 458 registros na faixa de 0 a 10%, contra 432 da RNA Candidata

9, 441 da RNA Candidata 10 e 445 da RNA Candidata 12.

Para ratificar a qualidade da RNA Candidata 11, sdo apresentados os gréaficos de dispersdo das quatro RNA Candidata
pré-selecionadas através da Figura 6, onde o eixo das abcissas (x) é representado pela Saida Real e o eixo das ordenadas (y)
pela Saida Estimada. Atesta-se, também por essa analise, que a RNA Candidata 11, dentre as quatro topologias, é a que melhor
traduz o comportamento da Planta de Tratamento de Gases, gerando estimativas de alumina fluoretada, a partir das entradas
citadas na secéo anterior, de maneira precisa, considerando que se trata de um sistema muito complexo e bastante ndo-linear
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Figura 6 — (a) Grafico de Dispersdo RNA Candidata 9 (b) Grafico de Dispersdo RNA Candidata 10 (c) Grafico de Dispersdo
RNA Candidata 11 (d) Gréafico de Dispersdo RNA Candidata 12.

Apos a analise das PEA e dos Gréaficos de Dispersdo, constata-se que a RNA Candidata é que melhor estima a
porcentagem de fltor na alumina fluoretada proveniente da PTG. Portanto, com 25 neurdnios na camada escondida e cinco
atrasos, ela é a RNA Definitiva e ird compor o Sensor Virtual.

Sabe-se que uma Redugdo é composta por duas PTG’s e que os dados utilizados para o treinamento da RNA
Definitiva sdo advindos da PTG 1. Para atestar a generalizacdo do modelo proposto, registros da PTG 2 foram utilizados para
estimular o Sensor Virtual usando a RNA Definitiva. O resultado estimado pelo sensor virutal pode ser observado na Figura 7.
Nota-se que para esses quase 220 registros, a rede conseguiu responder de maneira satisfatdria, ratificando a capacidade de
generalizacdo da mesma.
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Figura 7 — Gréafico comparativo entre a Saida Real e a Saida Estimada, considerando o conjunto de dados da PTG 2.
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5 Conclusao

A partir do modelo neural identificado, através da técnica de Inteligéncia Computacional conhecida como Rede Neural
Artificial, mostrado neste trabalho, conclui-se que é possivel realizar medic6es indiretas, sem precisar analisar diariamente
amostras em laborat6rio, 0 que economiza tempo e reduz custos operacionais para a empresa. Além disso, a equipe de
engenheiros da fabrica de aluminio tera uma opcéo precisa e rapida para simular o comportamento da Planta de Tratamento de
Gases, 0 que contribui para a producgdo de alumina fluoretada de melhor qualidade. Os resultados obtidos também servirdo no
futuro para a construcdo de um sistema de controle da Planta, aumentando assim a competitividade da indstria brasileira no
cenario internacional.
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