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RESUMO - Devido a complexidade e ao esforco computacional utilizado para a solucao
dos modelos fenomenoldgicos de equipamentos industriais, 0 uso de redes neurais
artificiais, na modelagem empirica de processos se apresenta como uma boa alternativa,
uma vez que resolve o problema da complexidade da modelagem fenomenolGgica por
meio de modelos mais simples sem a necessidade do equacionamento dos balancos de
massa e energia. As redes neurais artificiais tém a capacidade de “aprender” o
comportamento do processo ou equipamento através de um historico de dados do seu
funcionamento. O presente trabalho mostrou a viabilidade de se utilizar redes neurais
artificiais na modelagem de uma coluna de dessor¢édo de cloro de uma industria de cloro-
soda do estado de Alagoas. A rede neural utilizada foi uma MLP (Multilayer Perceptron)
e a validacdo foi feita por engenheiros da unidade industrial e por modelos
fenomenoldgicos do equipamento previamente conhecidos.

1. INTRODUCAO

O cloro é usado direta e indiretamente na producéo de produtos quimicos organicos e inorganicos. Uma
das maiores aplicagdes do cloro é na producdo de PVC (cloreto de polivinila), via EDC (dicloroetileno) e
MVC (cloreto de vinila). Em condicdes atmosféricas, o cloro se apresenta como um gas e nesta condicdo é
perigoso e altamente corrosivo. Em solucdo aquosa, espécies cloradas podem ocorrer devido a hidrdlise do Cl,,
tais como acido hipocloroso (HCIO), mostrado na Equacdo 1 (Black & Veatch, 2010). A constante de
equilibrio da reacdo é mostrada na Equacao 2.

Cl, +H,0 &> HCIO+H" +CI (1)
log Ky = - 98?398 + 2857107484 (2)

Ao observar a Equacao 2, nota-se que a constante de equilibrio diminui com o aumento da temperatura,
indicando que a reacdo € deslocada no sentido de formar Cl, em fase aquosa. Além disso, a concentragao de
Cl, em fase aquosa, como ocorre com diversos gases, diminui com o aumento da temperatura.
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Dessa maneira, em processos industriais com efluentes clorados, o Cl, pode ser removido da agua
elevando-se a temperatura, tipicamente até 100°C. Entretanto, isso ndo removeria o cloro presente na forma de
outras espécies cloradas, como o HCIO, por exemplo. Para resolver esse problema, HCI pode ser adicionado a
corrente, visando deslocar a reacdo de equilibrio e consumir o HCIO, removendo por completo o cloro
presente na fase aquosa. Equipamentos que permitam contato de fases, como colunas de stripping, foco deste
trabalho, podem entéo ser usados para promover a separagao do cloro e de compostos clorados.

O tratamento de efluentes por meio de stripping € um processo de transferéncia de massa liquido-vapor
no qual componentes volateis do meio liquido, por acdo de um fluxo de ar ou vapor em contracorrente, S80
transferidos para 0 meio gasoso. Os processos de stripping sdo conduzidos principalmente em colunas com
pratos ou recheios e menos frequentemente em colunas de pulverizagdo, colunas de borbulhamento e em
contactores centrifugos. Numa coluna com recheios, uma corrente liquida escoa por agéo da gravidade, na
forma de filme ou gotas, sobre uma ou mais se¢des do recheio. O vapor escoa de forma ascendente, entrando
em contato com o liquido na superficie do recheio.

Em escala industrial, a automagéo e controle de uma coluna de stripping ndo é uma tarefa trivial, uma
vez que a varidvel controlada é a concentracéo de cloro na saida do equipamento e a medi¢do automéatica em
linha desta variavel € economicamente inviavel. Desta forma, o uso de analisadores virtuais pode ser vantajoso.
Segundo Fortuna et al (2007), um analisador virtual € um modelo de processo dedicado a estimagdo de
variaveis, e apresenta algumas vantagens tais como: baixo custo, operacdo em paralelo com sensores reais,
facilidade de implementacdo em hardwares (microcontroladores), e permitem estimacéo de dados em tempo
real.

Neste trabalho é realizada a modelagem e simulacdo de uma colona de stripping real utilizando o
simulador Aspen Plus Dynamics para, a partir de dados simulados, investigar a utilizacdo da técnica de redes
neurais como sensores virtuais na inferéncia do teor de cloro.

2. REDES NEURAIS

A Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo matematico que tenta imitar em sua estrutura a complexa
rede de neurbnios do cérebro humano, refletindo no comportamento de uma maquina que aprende em
situacOes de causa-efeito. A vantagem das redes neurais em comparacdo com a modelagem tradicional, via
balancos de massa e energia, € o completo desconhecimento da natureza fenomenoldgica do processo que se
quer modelar, necessitando-se apenas de um histérico de dados das principais variaveis do problema.
Processos altamente nao-lineares ou cujos fendmenos séo desconhecidos podem ser modelados entdo com
redes neurais.

Em uma RNA, o armazenamento da informagao € feito em nodos (neurdnios), que sdo organizados na
forma de uma rede. Nessa rede, o sinal de entrada de um neur6nio € a ponderac&o de Vvarios sinais oriundos de
diversos outros neurdnios somados a um bias (que serve para aumentar os graus de liberdade do neurénio). O
sinal resultante é processado por uma fungéo de ativacdo e dependendo da intensidade, este é enviado ou ndo
ao neurdnio seguinte, reproduzindo o estado excitado ou inibido de um neurénio biologico.

Um tipo comum de rede neural artificial € a do tipo MLP (Multilayer Perceptron), que é bastante
utilizada como aproximadora de fungbes multivariaveis. As redes MLP apresentam no minimo 3 camadas,
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com pelo menos um neurdnio cada: camada de entrada, onde 0s neurdnios representam as variaveis de entrada
(variaveis independentes) que as distribuem para a(s) camada(s) escondida(s); camada(s) escondida(s), onde
0s neurdnios realizam o processamento, através de regras de propagacgao e fungBes de ativagdo e camada de
saida, onde os neurdnios representam as variaveis de saida (respostas da rede). A definicdo do nimero de
camadas e de neur6nios em cada camada intermediaria assim como as fung@es de ativacdo para cada camada é
definido a partir de um método de otimizacao.

Na Figura 1 estdo representados os principais elementos de uma “tipica” rede neural MLP, onde x e y
representam entrada e saida, respectivamente; w representa os pesos e f(x), a funcéo de ativacdo (logistica)
(Carvalho et al 2010a).

Redes Neurais - Caracteristicas peculiares
Neurdnio Biologico Neurdnio Artificial /-‘
[Padries de Entrada Jet——| Padries de Entrada |
Conexies |+ @
. »| Padries de Saida |
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Figura 1 — Rede neural “tipica” e comparagdo entre um neurdnio biologico e artificial.

Para a obtencdo dos pesos das conexdes, é utilizado um procedimento conhecido como treinamento ou
aprendizado supervisionado de uma RNA, que através de uma otimizacdo minimiza uma funcéo erro dada
pela diferenca entre a variavel de saida calculada pela rede e um valor da varidvel de saida conhecido. Este
processo de aprendizado ocorre através dos ajustes sucessivos dos pesos e, em alguns algoritmos, por meio dos
residuos de ativacdo, de forma a se obter dados de saida 0 mais proximo possivel dos desejados (Carvalho et al
2010a).

Um algoritmo utilizado para o treinamento de RNA atualmente é o algoritmo de Levenberg-Marquart,
desenvolvido para se obter uma rapida velocidade de treinamento (Carvalho et al 2010b). O Toolbox de Redes
Neurais do pacote computacional Matlab 7.0 foi utilizado nos calculos descritos na sequéncia deste trabalho.

As redes neurais podem ser utilizadas, entdo, para representar processos complexos como a inferéncia da
concentragdo de Cl, no processo de stripping de cloro em uma coluna com recheio, ao inves de utilizar um
sistema de equagdes diferenciais e um sistema de complexas equacdes termodindmicas para eletrolitos.
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3. METODOLOGIA

A coluna modelada neste trabalho € uma coluna real e consiste de uma coluna de stripping com recheios
do tipo Intalox de 1” de termoplastico distribuida em duas segdes de recheio com 3m cada uma. A coluna
opera a pressoes proximas da atmosférica. A corrente de agua (saturada com cloro) a ser tratada entra na coluna
a uma temperatura de 90°C e uma vazédo de 20m3/h. Essa corrente aproveita calor oriundo da corrente de fundo
da coluna atraves de um trocador de calor, mas essa integracdo ndo foi modelada uma vez que apenas a
temperatura final de entrada é de interesse para 0 modelo.

Para remover o cloro, a coluna utiliza vapor saturado um pouco acima da pressdo atmosférica com uma
vazéo nominal de 1000 kg/h. Essa corrente de vapor aquece a corrente de agua até 100°C, temperatura na qual
o cloro é removido praticamente por completo. Entretanto, o cloro pode permanecer na corrente na forma de
outros compostos clorados, como o HCIO. Para evitar isso, a corrente de entrada é misturada com uma
corrente de HCI 25% m/m e um controle de raz&o mantém a vaz&o a uma razéo de 0,02 entre a vaz&o de HCl e
a de agua.

A aquisicdo dos dados de treinamento da rede neural foi obtida através de um modelo em Aspen
Dynamics validado por engenheiros da planta, em vista da dificuldade de realizacéo de ensaios na planta real.

A coluna foi simulada com o modelo de equilibrio RadFrac, composto por 3 estagios de equilibrio
referentes a duas sessdes de recheios e ao fundo da coluna. A presséo na coluna real € aproximadamente 1atm,
assim, a presséo foi fixada no tambor de condensagdo em latm e a queda de pressao ao longo da coluna,
decorrente do recheio, foi modelada pela metodologia de Stichimair. Para os coeficientes do fator de atrito da
equacdo de Stichlmair foram usados os valores fornecidos por padrdo no Aspen Plus para selas Intalox de
plastico.

Foram mantidos dois controladores na coluna: um controlador de presséo, manipulando a vazao de saida
de vapor no topo e um controlador de nivel no fundo da coluna, manipulando a vazéo de saida no fundo. Estes
controladores foram mantidos com a sintonia padréo do Aspen Dynamics.

Devido a presenca de eletrolitos na agua, 0 modelo termodinamico ELECNRTL foi considerado. O
sistema de reagdes consideradas esta mostrada na Equacéo 3.

H,O0< H" +OH

HCl< H" +CI’

Cl, +H,0- HCIO+H" +CI’
HCIO - CIO™ + H”*

(3)

A rede neural utilizada para a inferéncia da composicéo de cloro da corrente de fundo da coluna foi uma
MLP com uma camada intermediaria composta por 15 neurbnios com funcbes de ativagdo tangente
hiperbolica. A camada de saida utilizou funcéo linear. O algoritmo de treinamento foi o Levenberg-Marquardt
e 0 treinamento utilizou 20% dos dados para validagéo, para evitar overfitting. Os dados foram normalizados
com uma func&o logaritmica visto que a diferenca da ordem de grandeza da concentracéo entre 0 maior e 0
menor valor é de 106 PPM. Para testar a rede foram usados um conjunto de dados referentes a 15h de
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simulagdo, composto por 2000 amostras. A rede foi construida e treinada no software Matlab.

O conjunto de dados foi constituido das seguintes varidveis: temperatura e vazao da corrente de entrada,
vazdo de vapor, vazéo de HCI e temperatura de fundo. A varidvel de saida foi a concentracéo de Cl, em PPM.

Adicionalmente, também foram usadas como variaveis de entrada todas as varidveis e a concentragdo de Cl,
em um instante anterior de tempo.

Para gerar os dados para a rede neural, foi utilizado um sinal multi-nivel (MLPRS), que testa o sistema
em diferentes pontos de operagio permitindo identificar comportamentos néo-lineares do sistema. Trabalhos
na literatura mostram a eficacia do sinal na identificacdo como o trabalho de Jelenka et al (2000) utilizando um
sinal MLPRS para modelar a dinamica de um tanque para controle de pH.

O sinal MLPRS foi implementado por meio do bloco PRBS do Aspen Dynamics com amplitude
varidvel para perturbar algumas das variaveis de entrada, uma por vez, com periodo de 30 minutos, periodo
este observado como médio para o sistema restabelecer o estado estacionario. Foram gerados 9000 amostras
com tempo de amostragem de 0,01h, durante um tempo de simulacéo de 30h para cada variavel perturbada. A
amplitude de cada variavel foi estabelecida de acordo com a amplitude usual das respectivas varidveis do

processo. A Figura 2 resume as perturbacdes efetuadas em cada uma das variaveis. A Tabela 2 resume a
variacdo utilizada no sinal PRBS.
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Figura 2 — Perturbacdes com sinal PRBS: (a) temperatura da corrente de agua e (b) vazao da corrente de

agua, (c) vazéo de HCl e (d) vazéo de vapor.
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Tabela 2 — Variaveis perturbadas pelo sinal PRBS e faixa de atuagéo.

Variavel Faixa
Temperatura de 70 —100°C
entrada da agua
Vazao de vapor 100 — 1100kg/h

Vazdo de entrada da 10 — 30m3/h
agua
Vazdao de HCI 0-0,5m%h

As concentragBes resultantes das perturbacfes com sinal PRBS sdo apresentadas na Figura 3. Nota-se
pela ordem de grandeza da concentracdo que a vazéo de vapor é sem duvida a varidvel critica do processo,
seguida da temperatura de entrada da agua na coluna, vazéo de HCI e vazdo de agua. O resultado para a
perturbacdo na vazdo de agua mostra que a vazdo nominal de 1000kg/h de vapor é suficiente lidar com
oscilages nesta variavel, mostrando a robustez da operacao.
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Figura 3 — Concentracéo de Cl, em resposta as perturbacdes: (a) temperatura da corrente de agua e (b)
vazdo da corrente de agua, (c) vazao de HCl e (d) vazéo de vapor.

A Figura 4 mostra os resultados da regresséo dos dados simulados pela rede e os dados do Aspen, no
treinamento e na validag&o. Observa-se em ambas as figura um ajuste com R > 0,9999. Dado que o resultado
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da validacéo se mostrou satisfatorio e em ambos 0s resultados a reta de regressao se apresentou muito proximo
de Y =(1)T + 0, podendo-se dizer, entdo, que ndo houve overfitting.

Melhor ajuste: Y = (1) T + (-0.000234) Melhor ajuste: Y = (1) T + (0.000174)
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Figura 4 — Regresséo dos dados de (a) treinamento e (b) validac&o.

A Figura 5a mostra a regressao para os dados de teste. Nota-se também aqui um alto valor para o
coeficiente de regressdo, com R > 0,99, indicando que a rede neural possui uma boa capacidade de
generalizagdo da concentragéo de Cl, no fundo da coluna. A Figura 5b ilustra a comparagdo entre as
concentragBes apresentadas pelo Aspen e os resultados simulados com a rede neural.
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Figura 5 — Regresséo dos dados de teste.

Em grande parte do conjunto de amostras, a rede neural foi capaz de aproximar a ordem de grandeza da
concentragdo e inferir os picos de concentragdo. Isso € uma caracteristica importante, visto que é exatamente
em situagOes atipicas de processo onde o conhecimento em tempo real da concentragdo pode ser um fator
decisivo na tomada de decisdes sobre 0 reprocessamento da agua ou a liberacdo para o reuso no processo, ao
contrario da atual metodologia que necessita de uma analise laboratorial e poderia deixar 0 engenheiro na
posicéo conservadora de reprocessar a agua.
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4. CONCLUSOES

O presente trabalho mostrou a modelagem de uma coluna de stripping visando 0 monitoramento da
qualidade da agua tratada em tempo real atraves de um analisador virtual. Para isso, foi utilizada uma rede
neural do tipo MLP como analisador virtual com dados adquiridos de um modelo no software Aspen validado
por engenheiros de uma planta real.

Observou-se que a vazao de vapor € a variavel mais critica do processo, influenciando fortemente na
concentracdo de fundo, com potencial para tirar a concentragdo de fundo de especificacdo. Os resultados para a
rede neural mostraram um ajuste bom com alto coeficiente de regressdo, demonstrando a eficicia da
abordagem neural na modelagem do processo. O modelo neural foi capaz de inferir picos de concentracdo no
conjunto de teste, indicando que ele pode ser utilizado como importante ferramenta de tomada de decistes em
situacoes atipicas de processo.

Dado que o modelo neural é um modelo empirico de rapida execucdo, além da aplicacdo no
monitoramento em tempo real da qualidade da agua para o reuso, ele pode ser utilizado em estratégias de
controle avangado da coluna, como controle preditivo baseado em modelos, ao manipular a vazéo de vapor
para controlar a temperatura de fundo e manter o set-point da concentracéo de Cls.

5. REFERENCIAS

Black & Veatch Corporation. White’s handbook of chlorination and alternative disinfectants. 52
edicdo, 2010.

Carvalho, F.O.; Garcia, C. A. B.; Garcia, H. L.; Coelho, F. A.; Wanderley, H. S.; Santos, R.R.C.;
Cavalcanti. J.R.A. Sistemas inteligentes (Redes Neurais) e Estatistica Multivariada (PCA)
Aplicados a Qualidade da Agua. XVIII Simposio Brasileiro de Recursos Hidricos, 2010a.

Carvalho, F. O.; Coelho, F. A.; Silva, A. N.; Garcia,H. L.; Silva, V. L.; Garcia, C. A. B. Redes
Neurais e Estatistica Multivariada na Qualidade da Agua. Macei0, Brasil, 2010b.

Fortuna, L.; Graziani, S.; Rizzo, A.; Xibilia, M.G. Soft sensors for monitoring and control of
industrial processes. Springer, 2007.

Jelenka, B.; Svkovic-Stevanovic; Seider, V.D.; Ungar, L.H. A fuzzy logic controller for pH control of
a chemical strirred tank. Chem.Ind., v. 54, p. 384-388, 2000.

Area tematica: Simulag&o, Otimizacéo e Controle de Processos 8





