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RESUMO - Residuos solidos bioldgicos sdo uma das matérias-primas de maior interesse
como fonte de energia renovavel. Existem trés tipos principais de biomassas para se obter
bioenergia: lipidios, acucares/amidos e celulose/lignocelulose. A estimativa do poder
calorifico superior (PSC), cujos métodos de determinacdo demandam longos periodos e
sdo relativamente caros, é fundamental na andlise e desenvolvimento de sistemas
bioenergéticos. Existem correlacdes empiricas encontradas na literatura para o poder
calorifico superior a partir de dados de analise elemental, mais exigente em termos de
instrumentacdo, e de imediata, mais simples e de facil obtencdo experimental. Este
trabalho avaliou o uso de redes neuronais artificiais (RNA) (Matlab 2013) para estimar o
poder calorifico superior de biomassas a partir de treinamento com dados de andlise
imediata encontrados na literatura. Verificou-se, com dados adicionais gerados para este
fim, que redes de 7 a 10 neur6nios correlacionaram bem os dados de treinamento e
estimaram igualmente bem os dados de verificagao.

1. INTRODUCAO

Residuos solidos de origem bioldgica sdo, atualmente, uma das matérias primas de maior
interesse como fonte de energia renovavel, principalmente dentro do contexto de reduzir impactos ao
meio ambiente. Existem trés tipos principais de matérias organicas a partir das quais se derivam as
materias primas para se obter bioenergia: lipidios (gordura em geral, 6leos e cera), aglcares/amidos e
celulose/lignocelulose. Alguns grdos como soja e sementes como a de girassol e da mamona Sao ricos
em lipidios e podem ser encontrados na producgdo, por exemplo, de biodiesel. Acucares e amido
costumam estar presentes nas partes comestiveis de cultivos alimenticios, como milho por exemplo. A
celulose e lignocelulose que, por outro lado, possuem pouco ou nenhum valor na alimentacdo de seres
humanos, também podem ser utilizadas como fonte de biocombustiveis e produtos de alto valor
energético.

A matéria solida orgénica proveniente do descarte, mais comumente chamada de residuo solido,
é variada e possui diversas origens, desde industrial, como subprodutos a exemplo de bagacos e
farelos, até agricola e municipal, como restos de podas de arvores. Do ponto de vista quimico,
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residuos solidos geralmente sdo compostos contendo, invariavelmente, hemicelulose, celulose e
lignina, e ainda, extratos dependendo do tipo e natureza de cada um. Fornecida a energia de ativagédo
das moléculas componentes destes compostos, é possivel reduzi-las, através de reacfes exotérmicas,
em moléculas menores e com valor agregado como gases combustiveis (hidrogénio, por exemplo),
oleos e carvéo.

As tecnologias mais desenvolvidas para a obtencdo de energia a partir de biomassa ou
combustiveis sdo aquelas baseadas em tratamentos termoquimicos, como pirolise, gaseificacdo e
combustdo. Os niveis de eficiéncia e emissdo desses processos dependem das propriedades da
biomassa, das condi¢cdes de operacao e do tipo de equipamento utilizado. Uma vez que a biomassa €
sazonal em muitos casos, a viabilidade de qualquer tratamento termoquimico requer a adaptacdo das
condicdes de funcionamento para as caracteristicas da alimentacdo e, portanto, a caracterizacdo da
biomassa deve ser rapida e confidvel. Dentre os pardmetros de maior importancia que afetam a
cinética de degradacdo térmica, destaca-se o poder calorifico superior, calor (energia) produzido na
combustdo completa de uma quantidade fixa de combustivel.

Existem na literatura diversas correlacbes empiricas e semi-empiricas (Saldarriaga, 2015) para
calculo do poder calorifico superior usando como entrada dados de andlises elementais, que
determinam a composicdo elementar (quantidade em massa de oxigénio, carbono, enxofre, etc.),
como o préprio nome sugere, das biomassas, porem sdo medidas relativamente demoradas e feitas em
aparatos experimentais sofisticados. A analise imediata, por outro lado, determina as propriedades
como, carbono fixo, material volétil, cinzas e umidade presentes, de forma mais simples e rapida. Este
trabalho teve como objetivo usar redes neuronais para estimar o poder calorifico superior a partir de
dados de analise imediata de diferentes tipos de biomassa. Uma vez especificada, a rede neuronal foi
treinada com a base de dados de Nhuchhen e Salam (2012), usando o Neural Network Toolbox do
Matlab 2013. A verificagdo experimental da rede obtida foi feita com valores medidos
especificamente para este fim no Departamento de Engenharia Quimica da Universidade do Pais
Basco, em Bilbao, Espanha.

2. METODOLOGIA
2.1. Poder Calorifico Superior (PCS)

Para o aproveitamento racional e adequado de residuos, tais como a biomassa, € necessario o
estudo de suas propriedades energéticas (Protésio et al., 2011). O poder calorifico de um material é
expresso pelo contetdo de energia que é liberada quando o material é queimado no ar. Sendo assim, o
calor gerado durante a combustdo de diferentes espécies de residuos pode variar dependendo de suas
propriedades fisicas, quimicas e anatdbmicas (Almeida et al., 2010). Em outras palavras, é a
quantidade de calorias liberadas por um material em sua combustdo completa, expresso em calorias
por grama (cal/g) ou quilocaloria/quilograma (kcal/kg) (Quirino et al., 2011). Quanto maior for este
parametro, maior sera a energia contida no combustivel (Carvalho Junior, 2010).

Pode-se determinar o PCS de um material combustivel através de uma bomba calorimétrica,
dado pela evaporacgédo e condensacdo da agua durante a combustdo do material (Fontes, 1994). Esta
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medida, além de lenta, requer condicdes especificas de preparo de amostra visando minimizar
eventuais resultados errdneos. Além da via analitica, existe um nimero consideravel de correlacBes
disponiveis na literatura, entretanto, Nhuchhen e Salam (2012) mostraram que uma mesma correlacao
pode apresentar um erro de 1% para uma determinada substancia e até 90% para outras matérias-
primas, tendo, portanto pouca capacidade de generalizagéo.

2.2. Redes Neuronais Artificiais (RNAS)

As redes neuronais artificiais sdo metodos computacionais de programacdo que imitam o
cérebro humano, no sentido de que elas sdo formadas por varias unidades de processamento,
chamadas neurdnios artificiais, capazes de correlacionar bancos de dados entre si. O primeiro passo
na concep¢do de uma rede neuronal é a escolha de sua estrutura, com o numero de neurénios e
camadas intermediarias entre a entrada e a saida. Uma relacdo tipica de uma rede neuronal de
entrada/saida é dada pela equacéo 1 (Himmelblau, 2008):

y = b, + LW.tansig (b, + IW.x) (1)

Em que y é o vector de saida, x é o vector de entrada, LW é a matriz dos pesos correspondentes
as conexdes entre 0s neurdnios da camada intermediaria com os da saida, IW é a matriz dos pesos de
ligacdo da camada de entrada para a camada intermediaria, e b; e by, so, respectivamente, vectores
bias das camadas intermediaria e de saida.

Numa rede tipo feedforward, o sinal recebido pela camada intermédia vai para os neurénios da
camada de saida. Na camada intermédia, por sua vez, cada unidade (y;) soma os valores de entrada
ponderados e aplica-se a funcéo de ativacao para gerar o sinal de saida de acordo com a Equacao 2:

Y_:I' = fﬂl:f' [Ez:l I"'1"’:'_;1' X:’ + b_;l) (2)

onde Wj; € o peso de ligag&o entre a entrada do i-esimo e j-ésimo neurdnio da camada intermediaria e
bj é o valor de bias da unidade j. A funcdo de ativacdo utilizada neste trabalho foi a tan-sigmoidal,
dada pela Equacéo 3,

et () = (3)

A saida do neurdnio y; € enviada para todas as unidades da camada de saida. Cada neur6nio de
saida Oy soma o sinal de entrada ponderada e aplica-se a funcéo de ativacdo de acordo com a Equacdo
3,

O, = fact[z_;l'zl V¥ + bk) (4)

Os pesos Wij; de cada conexdo entre 0s neurdnios em camadas adjacentes sdo determinados
durante o processo de aprendizagem da rede através de um algoritmo de otimizagdo, como
programacdo nao-linear ou programacdo genérica, entre outros. A principal dificuldade com a
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otimizacdo para determinar os pesos de redes neuronais € que varias minimos locais podem ocorrer na
funcdo objetivo utilizada. Embora o uso de um procedimento de otimizagdo global pode,
eventualmente, atingir o 6timo global, o tempo de execucdo para tal algoritmo em computadores de
série normalmente é elevado. Dessa forma, deve-se buscar o melhor minimo local que pode ser
atingido num periodo de tempo aceitavel.

A estimativa do poder calorifico superior (PSC) a partir de pardmetros de analise imediata da
biomassa, carbono fixo (CF), material volatil (MV) e cinzas, foi feita pela rede neuronal artificial
(RNA) cuja estrutura bésica é mostrada na figura 1:

CF

\ 4

MV PCS

RNA

Cinzas

\ 4

Figura 1 — Representacdo das entradas e saidas da RNA.

A RNA foi desenvolvida com o auxilio do toolbox Neural Networks do MatLab 2013, sendo do
tipo feedfoward, com o algoritmo de otimizacdo de Levenber Marquart para determinar os pesos e 0
método de back propagation para o treinamento. Para treinamento, foi utilizada a base de dados
disponivel em Nhuchhen e Salam (2012), com 250 pontos experimentais.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

O numero de neurbnios na camada intermediaria foi escolhido por tentativa e erro, comecando
com um neur6énio e adicionando-se mais neurénios até que o desempenho da rede em estimar a saida
correta foi satisfatorio. O objetivo principal é criar uma rede neural com 0 menor nimero possivel de
neurdnios. No limite, em que o nimero de pesos é igual ao nimero de pontos experimentais, 0
coeficiente de correlacdo (R?) atinge o valor 1, entretanto, a rede neuronal perde a capacidade de
generalizar, tornando-se especifica do conjunto de treino. A figura 2 mostra 0 comportamento do erro
relativo médio cometido pela rede nas etapas de treinamento e verificagdo. A partir de 10 neurénios,
apesar da melhora no ajuste aos dados de treinamento, a rede comeca a perder sua capacidade de
estimar valores fora dessa base. Um numero razoavel de neuronios para esta aplicacdo foi em torno de
7€ 10.
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Figura 2 — Erros médios do treinamento e da verificagdo versus nimero de neurdnios da rede

A Figura 3 mostra graficamente que houve uma boa aproximacéo entre os valores de PCS
estimados pela rede frente aos medidos diretamente na fase de treinamento. Além disso, é possivel ver
que o banco de dados utilizado prioriza materiais com valores de PCS acima de 15 MJ/kg.

Cutputs ve. Tasgets, Asd 67167 Cutputsve. Tasgets, A=0 08625
- - . -

Poder calorifice superior estimado (M]/kg)

Poder calorifico superior experimental (1] kg

4 L] & 0 1z " " w 20 22 L & a 10 12 14 18 18 20 22 4

Paoder calorifico superior estimade (M]/kg) Poder calerifice superior estimado (M]/kg)
(@) 10 neurdnios (b) 7 neurdnios

Figura 3 — PCS estimado e medido para os dados de treinamento
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Como esperado, a Figura 3 mostra que o coeficiente de correlagdo linear (R?) foi maior para a
rede de 10 neurdnios (R?=0.97167) do que a de 7 neurdnios (R*=0.96625). Vale ressaltar que, como
pode acontecer em qualquer ajuste, uma poda (do jargdo em inglés, pruning) foi necesséria,
eliminando-se dados que sistematicamente prejudicavam a etapa de aprendizagem (treinamento) da
rede. Dos 250 valores experimentais disponiveis em Nhuchhen e Salam (2012), 237 foram
efetivamente utilizados.

A Tabela 1 mostra os valores experimentais utilizados para verificar a capacidade de
generalizacdo da rede obtida.

Tabela 1 - Analise imediata das biomassas da etapa de verificacdo da RNA

Umidade Material Volatil Carbono Fixo Cinzas PCS
Biomassa (% p/p, b.s.) (% p/p, b.s.) (% plp,bs)  (%plp,bs) (MIkg?
Pelets 7.86 87.04 12.25 0.71 18.74
Pinus insignis 8.69 85.85 12.79 1.35 18.84
Acacia dealbata 8.75 87.87 9.64 2.50 17.10
Eucalyptus plantio 9.09 91.24 6.95 1.81 18.87
Casca de arroz 8.40 65.33 10.04 24.63 13.76
Casca de noz 10.95 78.67 21.08 0.25 20.12
Caroco de azeitona 8.83 72.21 27.21 0.58 20.36
Cytisus multiflorus 7.21 94.36 4.17 1.46 17.30
Pterospartum
tridentatum 7.71 87.60 10.68 1.71 18.50
Pteridium aquilinum 12.44 68.27 22.09 9.63 17.50
Miscanthus sinensis 11.32 83.32 12.27 4.41 18.26
Rumex tianschanicus 9.34 91.04 3.81 5.14 16.91

Os resultados das estimativas da etapa de verificagdo encontram-se na Tabela 2, juntamente
com os respectivos percentuais de desvio encontrados. Apesar de ter um R? menor, a RNA com 7
neurdnio mostrou-se ligeiramente superior a de 10 neurdnios especificamente para a base de dados
utilizada na verificagdo. Saldarriaga (2015) fez uma comparagéo entre os valores medidos de PCS de
varias biomassas, incluindo as encontradas na Tabela 1, e 0s previstos por uma correlagdo empirica
(Parikh, 2005), obtendo uma média dos desvios (para as biomassas da Tabela 1) de 4.86%. Além de
ter generalizado melhor, a rede neuronal tem uma estrutura pré-pronta para uso, ao contrario de
modelos de correlacdo que precisam ser concebidos e, além disso, ela se adapta a novos dados uma
vez que eles estejam disponiveis. Uma vez projetada, € possivel utilizar a rede neuronal em qualquer
ambiente de programacéo atraves da relacdo entrada/saida dada pela equagéo 1.
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Tabela 2 - Comparacao dos valores de PCS medidos e estimados pela RNA e seus
respectivos desvios.

10 neurénios 7 neur6nios
Biomassa Medido, M kg~ Estimado, : Estimado, :

MJ.kg Desvio MJ.kg Desvio

(RNA) (RNA)
Pelets 18.74 19.11 1.98% 19.24 2.69%
Pinus insignis 18.84 19.08 1.25% 19.15 1.62%
Acacia dealbata 17.10 17.98 5.14% 18.28 6.89%
Eucalyptus plantio 18.87 17.17 9.03% 17.55 7.01%
Casca de Arroz 13.76 14.75 7.18% 14.41 4.75%
Casca de Noz 20.12 19.89 1.12% 19.98 0.70%
Caroco de azeitona 20.36 20.05 1.54% 20.18 0.87%
Cytisus multiflorus 17.30 16.21 6.32% 16.19 6.44%
Pterospartum tridentatum 18.50 18.47 0.18% 18.70 1.08%
Pteridium aquilinum 17.50 17.73 1.34% 18.04 3.07%
Miscanthus sinensis 18.26 18.27 0.07% 18.26 0.01%
Rumex tianschanicus 16.91 15.61 7.71% 15.76 6.81%
Média 3.57% 3.50%

4. CONCLUSOES

Este trabalho mostrou que foi possivel utilizar uma rede neuronal artificial (RNA) para estimar
0 poder calorifico superior de biomassas a partir de treinamento com dados de analise imediata
encontrados na literatura. Verificou-se, com dados adicionais gerados para este fim, que redes de 7 a
10 neurdnios correlacionaram bem os dados de treinamento e estimaram igualmente bem os dados de
verificacdo. A rede neuronal simplifica a tarefa do ajuste a dados experimentais por utilizar uma
estrutura de calculo comum a qualquer aplicacdo, ao contrario de correlacBes empiricas, e, nesse
trabalho, teve desempenho superior do que a correlacao apresentada por Parikh (2005).
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