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RESUMO

Devido ao expressivo percentual de clinquer no cimento, a qualidade do clinquer
produzido tem impacto direto na qualidade do cimento e deve ser monitorada
continuamente. Entretanto, a andlise do clinquer nas fabricas de cimento néo é feita
em tempo real, sendo seu periodo de amostragem e analise usualmente superior a
duas horas. O teor de cal livre é considerado um indicador chave para avaliar a
qualidade do clinquer. Desta forma, a predicdo do valor de cal livre através de
sensores virtuais baseados em dados de processo online disponiveis na industria
cimenteira apresenta-se como uma alternativa interessante e de baixo custo para
estimar a qualidade do clinquer. O objetivo deste trabalho é propor um sensor virtual
baseado em um modelo empirico para predicdo do conteudo de cal livre no clinquer,
a partir de dados operacionais de uma fabrica de cimento. A modelagem dos dados
operacionais, a partir de somente dados de processo online, foi desenvolvida com
enfoque de sensor virtual, utilizando as técnicas de regressao linear multipla e de
redes neurais artificiais do tipo Perceptron de Mdultiplas Camadas (MLP) e do tipo
Funcdo de Base Radial (RBF). O modelo empirico baseado em regresséo linear
multipla apresentou melhor desempenho em relacédo aos modelos baseados em redes
neurais artificiais. Isto foi verificado na analise dos resultados do coeficiente de
determinacdo e de erro quadratico médio, bem como andlise dos residuos, dos
modelos obtidos por regressdo linear mdltipla e por redes neurais artificiais.
Considerando a base de dados utilizada neste estudo, composta de dados industriais,
e o0s resultados disponiveis na literatura, pode-se concluir que o modelo obtido por
regressao linear multipla, considerando 93 variaveis de regresséo, foi 0o melhor modelo
obtido, explicando 73,09% e 71,92% da variacdo na variavel de saida cal livre no

clinquer (na etapa de ajuste e na etapa de validacao, respectivamente).

Palavras-chave: Cimento; Sensor virtual; Qualidade; Predicéo; Clinquer.
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ABSTRACT

Due to the significant percentage of clinker in cement, the quality of clinker produced
has a direct impact on cement quality and should be monitored continuously. However,
clinker analysis in cement plants is not done in real time, with sampling and analysis
usually exceeding two hours. The free lime content is considered a key indicator to
evaluate clinker quality. Thus, the prediction of free lime value through virtual sensors
based on online process data available in the cement industry presents itself as an
interesting and low cost alternative to estimate clinker quality. The objective of this
work is to propose a virtual sensor based on an empirical model to predict the free lime
content in the clinker, from the cement plant operational data. The operational data
modeling, using only online process data, was developed with a virtual sensor
approach using multiple linear regression techniques and artificial neural networks -
MLP and RBF type. The empirical model based on multiple linear regression presented
better performance in relation to models based on artificial neural networks. It was
verified in the results analysis of the determination coefficient and mean square error,
as well as the residuals analysis, for the models obtained by multiple linear regression
and by artificial neural networks. Considering the data base used in this study,
composed of industrial data, and the results available in the literature, it can be
concluded that the model obtained by multiple linear regression, considering 93
regression variables, was the best model obtained, explaining 73.09 % and 71.92% of

the variation in free lime in the clinker (adjust and validation steps, respectively).

Keywords: Cement; Virtual Sensor; Quality; Prediction; Clinker.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

O cimento Portland € um aglomerante hidraulico obtido pela moagem de
clinquer ao qual se adiciona, durante a operacao, a quantidade necesséaria de uma
ou mais formas de sulfato de célcio. Durante a operacdo unitaria de moagem é
permitido incorporar a esta mistura: materiais pozolanicos, escorias granuladas de
alto-forno e/ou materiais carbonaticos nos teores especificados (ABNT, 1991).

O clinquer é um produto intermediario do processo de fabricacdo de cimento
obtido em fornos rotativos, sendo o componente principal do cimento Portland. E
composto tipicamente por 67% de CaO, 22% de SiO2, 5% de Al203, 3% de Fe203 e
3% de outros componentes ou elementos menores como MgO, Na20 e K20. A
Tabela 1 apresenta as 5 principais fases usualmente presentes no clinquer
(TAYLOR, 1997).

Tabela 1 - Principais fases do clinquer.

Fase %
CsS 50a70
C2S 15a 30
Cs3A 5a10
C4sAF 5al15
Cal livre 0,2a4

Fonte: TAYLOR, 1997.

O valor residual de CaO ndo combinado em componentes do clinquer é
denominado cal livre e possui valor entre 0,5% a 4%, em um processo sob controle
(LI et al., 2015).

Um clinquer com elevado teor de cal livre é classificado nas fabricas de
cimento como clinquer fora de especificacdo, sendo destinado ao silo de clinquer
nao-conforme para reprocesso ou descarte. Isto deve-se ao fato de que o0 excesso
de cal livre pode provocar a expansibilidade no cimento Portland durante o processo
de hidratagao.

A expansibilidade do cimento € uma propriedade associada a ocorréncia

eventual de expansdes volumétricas indesejaveis, posteriores ao endurecimento do
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cimento. Estas expansoes resultam da hidratac&o de cal livre e do MgO e da reacao
do sulfato de calcio (HEWLETT, 1998).

Quando o clinquer contém excesso de cal livre, esta ao se hidratar, aumenta
de volume apds o endurecimento do cimento, criando tensdes internas que
conduzem a fissuras microscopicas que podem culminar na desagregacao completa
do cimento. A cal livre estd presente no clinquer, intercristalizada com outros
compostos e, em funcdo disso, hidrata-se de maneira extremamente lenta,
conduzindo a expansao indesejavel em época posterior ao endurecimento do
cimento. O éxido de magnésio (MgO) reage com agua de maneira similar a cal livre,
mas somente esse em sua forma cristalina apresenta expansibilidade no processo
de hidratacdo. Quando em excesso, o sulfato de célcio pode reagir com o C3A, apds
o endurecimento do cimento, formando a etringita secundaria, com aumento
razoavel de volume (NEVILLE; BROOKS, 2010).

Valores elevados de Cal livre no clinquer podem ocorrer devido a varios
fatores, como por exemplo: processo de gueima ineficiente por baixo tempo de
residéncia no forno ou temperatura baixa de clinquerizacdo; elevado fator de
saturacdo de cal e granulometria inadequada ou homogeneizacéo insatisfatéria das
matérias-primas (ZHENG et al., 2012). O excesso de MgO esta relacionado com a

qualidade e dosagem do calcario utilizado no processo de producao de cimento.

1.2 JUSTIFICATIVA

Devido ao expressivo percentual de clinquer no cimento, a qualidade do
clinquer produzido tem impacto direto na qualidade do cimento e deve ser
monitorada continuamente. Entretanto, a analise do clinquer nas fabricas de cimento
nao é feita em tempo real, sendo seu periodo de amostragem e analise usualmente
superior a duas horas.

O teor de cal livre é considerado um indicador chave para avaliar a qualidade
do clinquer. Desta forma, a predicéo do valor de cal livre através de sensores virtuais
baseados em dados de processo online disponiveis na industria cimenteira,
apresenta-se como uma alternativa interessante e de baixo custo para estimar a

qualidade do clinquer.



11

Os possiveis beneficios do controle mais eficaz da cal livre, através da
predicdo sao:
* Auxilio na tomada de decisdo dos operadores;
* Reducéo no consumo térmico no forno;
* Reducao do custo de combustivel/kg de clinquer produzido;
* Reducao da carga térmica do forno;
* Maior regularidade na qualidade do clinquer;

* Menor risco de expansibilidade do cimento Portland.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho € propor um sensor virtual baseado em um modelo
empirico para predicdo do conteudo de cal livre no clinquer, a partir de dados

operacionais de uma fabrica de cimento.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Constituem-se objetivos especificos desse trabalho:

i. Avaliar diferentes variaveis de processo para utilizacdo na elaboracao de
um modelo;

il. Avaliar a influéncia de dados operacionais no contetdo de cal livre no
clinquer;

iii. Tratamento dos dados operacionais;

iv. Construir e validar o modelo proposto para predicdo do contetdo de cal
livre no clinquer, utilizando as técnicas de regressdo linear multipla e de redes

neurais artificiais do tipo MLP e do tipo RBF.
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3 REVISAO DE LITERATURA

O objetivo desde capitulo é fazer uma revisédo da literatura sobre o processo
de producdo de cimento e o desenvolvimento de sensores virtuais na industria

cimenteira.
3.1 O SETOR DE CIMENTO NO BRASIL
O Brasil é o quinto maior produtor mundial de cimento, com uma capacidade

instalada de mais de 100 milhdes de toneladas em 2017. A Figura 1 apresenta o

ranking dos paises com maior produgéo de cimento no mundo.

Total Mundial / World Total 28427 30282 33302 15288 3831,0

Figura 1 — Ranking dos maiores produtores de cimento.
Fonte: SNIC, 2014,
Nota-se que as economias emergentes exercem papel decisivo no
crescimento mundial e consequentemente na producdo e consumo de cimento.
Segundo SNIC (2014), no Brasil, a industria de cimento nasceu no final do
século XIX e se estabeleceu efetivamente apds a segunda década do século XX,
guando comecou a chamada fase industrial. Desde entéo a indUstria brasileira esta
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em desenvolvimento, possuindo hoje um parque industrial moderno com elevada
eficiéncia energética e baixos niveis de emissdo de COs:.

A Figura 2 mostra a evolucdo do consumo de cimento no Brasil desde os
anos 70 até 2013. Refletindo a expansdo da atividade da construgdo civil nos
altimos anos, o consumo aparente de cimento alcancou o patamar de 70 milhdes
de toneladas anuais, em 2013, elevando o consumo per capita brasileiro para 353
kg/habitante/ano (SNIC, 2014).

Consumo aparente no Brasil (em milhdes de toneladas)
Apparent consumption in Brazil (millions of tonnes)

Milhges / Millions kg/hab  kg/inhab
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Retomada do
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300
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250
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1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2013
Fonte / Source SNIC

I Consumo aparente absoluto / Absolut apparent consumption

== (Consumo aparente per capita Brasil/ Per capita apparent consumption Brasil
= Consumo aparente per capita mundo / Per capita apparent consumption world

Figura 2 — Evolucédo do consumo aparente do Brasil.
Fonte: SNIC, 2014.

O consumo per capita nacional, em 2013, atingiu o maior nivel da historia
(cerca de 353 kg/habitante), situando-se abaixo da média mundial
(aproximadamente 525 kg/habitante).

No Brasil existem diversos tipos de cimento Portland que se diferenciam entre
si pela sua composicao. Os principais tipos de cimento mais utilizados no Brasil sdo:

 cimento Portland comum (CP I);

» cimento Portland composto (CP 1I);
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« cimento Portland de alto-forno (CP liI);

» cimento Portland pozolanico (CP 1V);

« cimento Portland de alta resisténcia inicial (CP V - ARI);

+ cimento Portland branco.

Todos os tipos de cimento produzidos no Brasil sdo regidos por normas
técnicas da ABNT. Estas normas definem as caracteristicas e propriedades minimas
dos cimentos Portland, bem como os métodos de ensaios a serem empregados para
verificar se esses cimentos atendem as exigéncias de suas respectivas normas. A

Figura 3 mostra a producéo anual de 2013, por tipo de cimento no Brasil.

Producdo anual de cimento portland, segundo o5 tipos (em 1.000 toneladas)
Portiand cementannual production, by type {1,000 tonnes)

ANO / YEAR TIPCS DE CIMENTO f CEMENT TYPE SUBTOTAL ~ AJUSTES*/ADJUSTMENTS® | TOTAL
Pl P P CPIV CPV  Branco / White

2008 346 33.080 8.879 5714 s 86 51.682 288 51.970
2009 84 34662 7967 5.097 33m = 51.187 560 51.747
2000 a8 38474 8345 6.686 42 = 57.804 1313 59.117
2im 102 38659 0347 8.247 4973 = 61329 2764 54.093
2002 98 39.743 10.000 9.612 5580 = 65.033 3776 68.809
2013 263 41.249 9405 9.863 5.660 = 66.440 37 70.161

(% Dados estimades. / Estimated data.

Figura 3 — Producéo anual brasileira por tipo de cimento Portland.
Fonte: SNIC, 2014.

3.2 PROCESSO DE PRODUCAO DE CIMENTO

O processo de producao de cimento pode ser classificado como seco, semi-
seco e umido. Esta classificagéo esta relacionada com a forma que a matéria-prima
admitida na alimentagdo do forno rotativo. As novas fabricas de cimento sao
baseadas no processo seco, sendo que a maioria da fabricas antigas com processo
a umido foram substituidas ou convertidas a fabricas secas. Fabricas com processo
a seco apresentam menor consumo térmico kcal por kg de clinquer produzido, maior
producédo de clinquer e menor relacdo entre o comprimento e o diametro do forno
rotativo. Em sequéncia sera apresentado o processo a seco para producdo de

cimento.
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3.2.1 Selecédo e preparacdo de matérias primas

O clinquer € obtido através da reacéo de clinquerizacdo da farinha, sendo esta
proveniente da moagem de uma mistura composta por argila e calcério. O uso de
aditivos de corre¢cdo como minério de ferro, bauxita e areia se faz necessario para
ajuste eventual da mistura de argila e calcario (ZHENG et al., 2012). Desta forma, a
producdo de cimento comeca na mina com a lavra de calcério e de argila.

O calcario é a uma rocha sedimentar rica em carbonato de calcio (CaCO3),
sendo fonte de calcio (elemento com maior presenca no clinquer). A instalagéo da
de uma fabrica de cimento esta condicionada a presenca de um depdsito de calcario.
A argila é essencialmente constituida de silicatos de aluminio hidratado, geralmente
contendo ferro e outros minerais em porcentagens menores (DUDA, 1997).

O primeiro passo na exploracdo do calcario € o decapeamento da rocha, ou
seja, retirada da cobertura vegetal do solo para evitar que o calcério explorado seja
contaminado. ApOs a etapa de decapeamento, o plano de fogo € definido, ou seja,
qual regido sera explorada onde sao realizados furos na rocha por perfuratrizes
para que uma carga explosiva seja colocada e detonada, fragmentando a rocha a
ser utilizada. No caso da argila, usualmente ndo é necessario o desmonte com
explosivos, sendo sua retirada de material feita por maquinas pesadas.

Os materiais retirados dos depdésitos de calcéario e argila sédo transportados
para britadores, onde seréo reduzidos a granulometrias especificadas para a etapa
subsequente de moagem do cru. A escolha do tipo de britador esta relacionada as
propriedades do material da jazida. A Figura 4 mostra dois tipos de britadores

utilizados na industria cimenteira na britagem primaria do calcério.
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(a) (b)

Figura 4 — Britador de martelos (a) e britador de mandibulas (b).
Fonte: BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004.

Sistemas de pré-homogeneizacdo sao utilizados com o intuito de reduzir os
desvios de qualidade das pilhas de calcario e de argila britada, proporcionando uma
maior uniformidade aos produtos das etapas subsequentes. Estes desvios sao
provenientes da variabilidade existente nos depdésitos de calcéario e argila ou da
necessidade de mistura de minerais de diferentes de frente de lavra. O grau de
homogeneizacéo é avaliado pela razéo entre o desvio padrao de um determinado
parametro na entrada e na saida da pilha de homogeneizacédo. Os sistemas de pré-
homogeneizacao adotados na industria cimenteira utilizam os métodos Chevron ou
Windrow para empilhamento. O método Chevron pode ser utilizado para construir
estoques com duas geometrias diferentes: longitudinal e circular. O método
Windrow é exclusivo para pilha com geometria longitudinal. A geometria circular &
recomendada para uma melhor utilizacdo do espaco, atendendo o requisito de alto
efeito de homogeneizagdo continua (BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004).
Normalmente séo utilizadas 2 pilhas, uma pilha em construcédo e outra pilha sendo
retomada para operacao.

A Figura 5 apresenta os dois métodos de pré-homogeneizacdo de matérias-

primas utilizados na industria cimenteira.
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=
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(a) (b)

Figura 5 — Método Chevron (a) e método Windrow (b).
Fonte: BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004.

3.2.2 Moagem e homogeneizacéo de farinha

A moagem de farinha € uma das principais etapas do processo de producao
do cimento. A farinha é o insumo principal do forno rotativo de clinquerizagéo, sendo
importante que essa possua umidade, granulometria e composi¢ao quimica uniforme
(ALSOP; CHEN; TSENG, 2007).

A composicao da quimica da farinha dever ser ajustada de forma a permitir a
formacao das fases do clinquer, conforme especificacdo do cimento Portland a ser
produzido. As principais fases ou componentes presentes no clinquer sédo: CsS, C2S,
CsA, C4AF e cal livre. Taylor (1997) definiu as propriedades de cada componente,
conforme a seguir:

e (C3S: componente mais importante do clinquer, com teor variando de 50-70%.

Reage rapidamente com a agua representando a fase mais importante para

o desenvolvimento das resisténcias do cimento: inicial e a 28 dias. As

resisténcias, inicial e a 28 dias, referem-se ao teste de resisténcia a

compressao realizado em corpos de prova preparados de acordo a norma

especifica. O C3S ndo ocorre como substancia quimicamente pura no
clinquer, pois incorpora na sua forma cristalina, oxidos minoritarios (MgoO,

Al203, Fe203 e outros). A presenca destes elementos menores altera as

propriedades do CsS contribuindo em geral para aumentar sua resisténcia.

Na sua forma impura, o C3S é denominado de Alita.
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C2S: constitui entre 15 a 30% do clinquer. Reage lentamente com a agua
contribuindo pouco para a resisténcia a 28 dias, mas significativamente para
0 aumento na resisténcia ao longo prazo. Também ndo é formado
quimicamente puro no clinquer industrial, sendo denominado como Belita.
As resisténcias da Alita e Belita puras, sob condicbes semelhantes, se

igualam apds um ano.

CsA: constitui entre 5 a 10% do clinquer. A fase de aluminatos também
incorpora na pratica, elementos secundarios. Nessa fase, a absorcao de
alcalis é maior que nas outras e apesar da sua reatividade com agua ser
bastante elevada, n&o apresenta resisténcia mecanica significativa. Na
auséncia de sulfato de célcio, o C3A reage com a agua ou com hidréxido de
calcio (substancia resultante da hidratacdo da Alita e Belita) muito
rapidamente, conforme as Equacfes 1 e 2:

3Ca0. Al203 + 6 H20 — 3Ca0. Al20s. 6 H20 (2)

3Ca0. Al203 + Ca(OH)2 + 12 H20 — 4CaO. Al203.13 H20 (2)

As reacdes das Equacbes 1 e 2 provocam a pega ou endurecimento muito
rapido do cimento. Para proporcionar maior trabalhabilidade a massa do
cimento, sulfato de calcio (na forma de gesso natural ou artificial) é
adicionado durante o processo de moagem do cimento. Esse tem a funcao

de agente retardador da pega.

CsAF: constitui entre 5 a 15% do clinquer. Sua composicao é
substancialmente modificada pela variacdo na razédo aluminio/ ferro e
presenca de elementos secundarios. A taxa na qual reage com a agua é

geralmente alta no inicio e muito baixa ao longo prazo.

Cal livre: normalmente o clinquer possui teor de cal livre até 2%. Um teor de
cal livre acima de 2,5% ¢é indesejavel devido ao risco de expansibilidade na

argamassa ou no concreto.

A Figura 6 mostra um diagrama ternario, no qual é possivel visualizar a

relacdo entre as principais fases ou componentes do clinquer
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Figura 6 — Diagrama ternario — Sistema CaO, SiO: e Al20s.
Fonte: BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004.

A composicao do clinquer pode ser estimada a partir da analise quimica das
matérias-primas utilizadas (farinha e combustivel), usando equac¢des derivadas do
diagrama de fases para o sistema CaO-SiO2-Al203. Embora este método teorico
nao coincida com a determinacdo mineralégica do clinquer, ele € adotado para
estimar a composicdo do clinquer a partir das matérias-primas utilizadas. As
Equacdes de 3 a 6 apresentam as féormulas de Bogue para estimativa da
composicédo do clinquer (HEWLETT,1998).

C4AF = 3,043 X (%Fe203) (3)
CsA = 2,650 X (%Al203) — 1,692 X (%Fe203) (4)
C2S = 2,867 X (%Si02) — 0,7544 X (%C3S) (5)
CsS = 4,071 X (%Ca0) — 7,600 X (%SiO2) — 6,718 X (%Al203) — 1,430 X (%Fe203) —
2,852 X (%S03) (6)

Operacionalmente, a dosagem de matérias primas e o controle de qualidade
da farinha sédo realizados usando outras relacdes. Estas relacbes sao Uteis, pois

resumem caracteristicas quimicas e de queimabilidade das matérias-primas em um
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namero reduzido de parametros, sendo representadas pelas Equacdes 7 a 9 (DUDA,
1977):

LSF = (%Ca0) / [2,8 x (%Si02) +1,18 x (%Al203) + 0,65 x (%Fe203)] (7)
MS = (%SiO2)/[(%Al203)+(%Fe203)] (8)
MA = (%AI203) / (%Fe2053) (9)

O Lime Saturation Factor, LSF, avalia a relagdo entre a Alita e a Belita,
indicando a proporc¢éo de cal livre no clinquer a ser produzido: valor igual a 100 ou
superior no clinquer, indica que a cal livre estara presente no equilibrio a temperatura
de clinquerizacéo e pode persistir no clinquer produzido. Na prética, valores até 102
sao aceitaveis, mas os valores tipicos para fornos modernos sdo entre 92 e 98. Este
parametro esta muito associado com a dificuldade de queima da farinha no forno e
a temperatura exigida para conversdao do célcio em silicatos (ALSOP; CHEN;
TSENG, 2007).

O maddulo de silica, MS, avalia a proporcao das fases dos silicatos no clinquer.
Um aumento do MS reduz a quantidade de fase liquida no forno, dificultando a
migracéo dos elementos para as frentes de reacao. Isto afeta diretamente a queima
da farinha, acarretando em elevado consumo térmico especifico do forno (kcal/kg de
clinquer). Valor usual entre 2,0 e 3,0 (BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004).

O modulo de alumina, MA, relaciona os Aluminatos e Ferritas no clinquer,
determinando a quantidade de fase liquida formada na etapa de clinquerizacao. Além
disso, ele est4 associado a viscosidade da fase liquida (baixa quantidade de fase
liquida = alta viscosidade). Esta viscosidade € muito importante na granulacédo do
clinquer e para protecdo dos tijolos refratarios usados no revestimento do forno
rotativo. Valor usual entre 1,0 e 2,0, podendo variar de valores menores que 1,0 até
4,0 dependendo do clinquer desejado (BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004).

Estas relagdes, juntamente com outros elementos menores como alcalis e
fldor, sédo controladas na farinha e determinam a dosagem das matérias-primas
(calcério e argila) e aditivos corretivos como: minério de ferro, areia, fluorita e outros.
Estes insumos sao dosados usando balangas e introduzidos no moinho de farinha.

Quanto ao tipo de tecnologia, os moinhos de farinha comuns podem ser

classificados como moinhos de bolas, moinhos horizontais ou moinhos verticais.
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A primeira etapa do processo de moagem de farinha é a secagem. As
matérias primas apresentam-se umidas e necessitam ser secadas para facilitar o
processo de moagem e transporte da farinha produzida até os silos de
homogeneizagdo. Para a operagédo de secagem, o moinho de farinha utiliza gases
guentes provenientes do forno rotativo de clinquerizagdo, que trocam calor no
interior do moinho com as matérias-primas Umidas. Apos a etapa de secagem
ocorre 0 processo de cominuicdo ou moagem. O material moido é arrastado pelos
gases utilizados na secagem e classificado em um separador ou classificador. A
farinha com granulometria adequada é enviada para silos de homogeneizacao,
sendo a fracdo grosseira retornada ao interior do moinho de farinha para ser
reprocessada. Os silos de homogeneizacao sao silos de armazenagem gque buscam
reduzir a variabilidade na composicéo da farinha, permitindo a operacao continua
do forno rotativo de clinquerizacdo durante as paradas dos moinhos de farinha
(ALSOP; CHEN; TSENG, 2007).

3.2.3 Forno rotativo de clinquerizacao

A farinha produzida e homogeneizada é transportada para o pré-aquecedor,
equipamento/secao anterior ao forno rotativo de clinquerizacédo. O tipo de pré-
aguecedor adotado nas fabricas modernas consiste em um sistema que contempla
uma torre de ciclones com pré-calcinador. Cada nivel da torre de ciclones é
denominado estagio, sendo estes numerados de cima para baixo. Os fluxos de gas
e solido (farinha) na torre de ciclones possuem sentido contracorrente, ou seja, a
farinha flui de cima para baixo por gravidade e 0s gases quentes provenientes do
forno rotativo fluem de baixo para cima, devido a presséo negativa gerada por pelos
ventiladores de exaustéo instalados na saida da torre de ciclones (SCHNEIDER et
al., 2011).

A farinha é alimentada no duto de gases ascendentes do estagio inferior,
overflow do ciclone do nivel inferior, sendo transportada para o estagio superior. A
separacao dos gases e da farinha ocorre nos ciclones, onde os gases sobem pelo
overflow para o estagio superior e a farinha desce pelo underflow para o estagio
inferior, estagio no qual os gases se apresentam mais quentes. Este processo se

repete estagio a estagio, incluindo a etapa no pré-calcinador, até que a farinha seja



23

introduzida no forno rotativo e 0os gases saiam pelo topo da torre. Os gases podem
ser reaproveitados no processo de secagem da moagem de farinha, da moagem de
combustivel, da moagem de cimento ou descartados na chaminé (apds processo de
despoeiramento em filtro de mangas ou precipitador eletrostético) (PAULA, 2009).

A eficiéncia da troca térmica em cada estagio da torre de ciclones € muito
importante para a recuperacao da energia presente nos gases provenientes do forno
rotativo e para a reacao de descarbonatacdo das matérias-primas.

A Figura 7 apresenta um sistema de pré-aquecedor de 4 estagios, sendo o
primeiro estagio composto por dois ciclones. O pré-calcinador esta representado em
linha com a torre de ciclones, sendo que o forno rotativo possui duto de ar terciario.

Este favorece a combustdo secundaria que ocorre no pré-calcinador.

o

1

L THEY

Figura 7 — Sistema de pré-aquecedor com torre de ciclones com 4 estagios, pré-calcinador
e duto de ar terciario.
Fonte: BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004.
A farinha é introduzida no forno rotativo de clinquerizac&o, ap0s percorrer o
sistema do pré-aquecedor. O forno rotativo € um tubo rotativo, revestido com tijolos
refratarios, com inclinagdo aproximada de 2 a 4%. Esta inclinacdo promove a

movimentacao do material em direcdo a saida do forno rotativo durante as reacdes
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de clinquerizacdo. O processo de clinquerizagdo é endotérmico e necessita do
aporte de energia térmica. Em uma fabrica de cimento, normalmente 25% da
energia total utilizada € energia elétrica e os 75% restante € energia térmica
(KARELLAS, 2013).

A carga térmica para a clinquerizagdo da farinha nos sistemas atuais é
distribuida no pré-calcinador (queima secundaria ~ 60%) e no forno rotativo (queima
primaria ~ 40%). A injecdo de combustivel é feita através de queimadores. Estes
queimadores podem ser alimentados com combustivel sélido, gasoso, liquido ou
até mesmo residuos licenciados. O uso do combustivel sélido, usualmente coque
de petroleo ou carvdo vegetal, exige um processo de moagem que permite que o
combustivel sélido moido seja transportado via sistemas pneumaticos. A injecao do
combustivel sélido moido ocorre juntamente com fluxos de ar de ajuste que séo
responsaveis por promover a mistura ar / combustivel, facilitando o processo de
combustdo. Os ares de ajuste permitem definir a forma da chama do queimador, de
acordo com a necessidade do processo: longa ou curta, concentrada ou dispersa.
O controle da chama do queimador é de extrema importancia para garantir a vida
atil dos refratarios e para a formacgédo dos graos das fases do clinquer (BHATTY;
MILLER; KOSMATKA, 2004).

As Tabelas 2 e 3 apresentam as etapas do processo de clinquerizacéo e as

temperaturas na quais as principais reacdes ocorrem.
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Tabela 2 — Etapas do processo de clinqueriza¢éo no forno rotativo.

Etapa do processo de
clinquerizagéo

Fenémenos envolvidos na
clinquerizagéo

Calor de reacéo (kJ/kg)

Evaporacgédo da agua livre

e da égu;ejtladgc?ll”nbinac;éo H20(l) — Hz0(v) 2443 (25 °C)
das argilas
Descarbonatacédo ou CaCOs(s) «» Cal(s) + +1766 (a 20 °C)
calcinacdo CO2(g)
Decomposi¢éo do carbonato MgCO3(s) — MgO(s) + +1188 (a 20 °C)
de magnésio CO2(g)

Formacao da fase liquida

3CaO(s) +Al203(s) —
3Ca0.Al03(s) (C3A)
4Ca0(s) + Al203(s) +
Fe203(s) —
4Ca0.Al203.Fe203(s)
(C4AF)

-15 (a 20 °C)
-84 (a 20 °C)

Formacéo do silicato
dicélcico

2CaO0(s) + SiOz(s) —
2Ca0.SiOz(s) (C29)

-717 (a 20 °C)

Formacéo do silicato
tricalcico

3Ca0(s) + SiO2(s) —
3Ca0.SiOz(s) (CsS)

-528 (a 20 °C)

Etapa do processo de
clinquerizacéo

Fendbmenos envolvidos na
clinquerizacéo

Calor de reagéo (kJ/kg)

Fonte: RODRIGUES et al., 2016.

Tabela 3 — Temperaturas das rea¢fes quimicas de obtencéo do clinquer.

Temperatura

Reacé&o quimica

Acima de 800 °C
Entre 1095 e 1205 °C

Entre 1260 e 1455 °C

Inicio do processo de fabricacdo de CaO
Formacéo do CsA e C4AF
Formacéo do CsS a partir do C2S com quase extin¢do da cal
livre (CaO)
Cristalizacao da fase liquida do C3A e do C4AF.
Os silicatos C2S e CsS praticamente ndo sofrem alteracdes
tanto na forma como na composicao
Inicio do processo de fabricacdo de CaO
Formacdo do C2S
Formacao do C3A e C4AF

Entre 1455 e 1300 °C

Acima de 800 °C
Entre 800 e 1200 °C
Entre 1095 e 1205 °C
Fonte: RODRIGUES et al., 2016.

O processo de clinquerizacao inicia-se com a secagem da agua livre, ou
remocao da umidade da farinha com temperaturas de até 200 °C. Posteriormente,
entre 100 e 400 °C ocorre a perda da agua adsorvida na superficie e presente nos
minerais argilosos. A agua combinada quimicamente é removida em temperaturas
mais altas, geralmente entre 400 e 750 °C. A decomposicdo da argila forma a
metacaolinita (Al203.2Si02) que posteriormente, com a temperatura chegando aos
900 °C, se decompde em o6xidos ativos Al203 e SiO2 (TAYLOR,1997).
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O carbonato de calcio (CaCO3s) € decomposto em CaO e CO:2 teoricamente
a temperaturas acima de 896 °C para a substancia pura. Com a presenca dos outros
componentes presentes na farinha a dissociacéo ocorre em temperaturas menores.
Na pratica comeca entre 550 e 600 °C devido as reagdes do CaO com SiOz2, Al20s3,
e Fe20s resultando em CA (CaO.Al203), CS (Ca0.Si02) e C12A7 (12Ca0.7Al203).
Estas reacdes solidas sdo precursoras das reacdes de formacao dos compostos do
clinquer (C3A, C4AF e C2S) que se iniciam acima de 800 °C. Estas reacdes sao
lentas e séo influenciadas principalmente pela granulometria da farinha e pela
temperatura de queima aplicada (HEWLETT,1998).

A formacdo de fase liquida, denominada clinquerizacdo ou sinterizacgao,
inicia a temperaturas entre 1260 e 1310 °C. Com o aumento da temperatura a
guantidade de fase liquida chega a um range de 20 a 30% a 1450 °C, o que facilita
a migracao dos reagentes para formacéo do principal componente do clinquer, CsS.
O C:2S e 0 CsS estédo presentes como fase solida dentro do liquido de sinterizagéo,
que contém todo Al203 e Fe20s. Estas reagcdes podem ser aceleradas pelo aumento
da quantidade de fase liquida, reducao da viscosidade da fase liquida e reducéo da
proporcao de particulas grossas (principalmente quartzo — SiOz2) na farinha (DUDA,
1997).

A Figura 8 mostra a evolugcdo das reacbes no forno de clinquer com a
temperatura ao longo do forno e o tempo de residéncia do material no forno. Verifica
- se que o tempo de residéncia no pré-aguecedor € muito baixo e que as reacdes

solidas ocorrem em um tempo maior nas zonas de calcinacao e transi¢cao do forno.
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Apbs o processo de clinquerizacdo, ocorre a etapa de resfriamento. O

resfriamento lento do clinquer formado pode reverter algumas reacdes, como a

dissolucéo do CsS na fase liquida. A fim de evitar que isto aconteca, esta etapa deve

ser rapida afim de garantir que o clinquer resfriado seja similar ao obtido a
temperatura de clinquerizacado (ALSOP; CHEN; TSENG, 2007).

O resfriamento do clinquer € efetuado de forma controlada em equipamentos

denominados resfriadores. Nestes equipamentos € insuflado ar em temperatura

ambiente para resfriar o clinquer quente recém-produzido. Nesta operacdo é

possivel recuperar calor sensivel do clinquer, sendo este ar utilizado para

combustéo no interior do forno ou no duto de ar terciario. Quanto maior a eficiéncia

de recuperacao de calor no resfriador, maior a temperatura do ar de combustéo,
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mais facil queima do combustivel e menor o consumo térmico de combustivel
(BHATTY; MILLER; KOSMATKA, 2004).

3.2.4 Moagem de cimento

Os moinhos de cimento, assim como os moinhos de farinha podem ser
classificados, quanto ao tipo de tecnologia, em moinhos de bolas, moinhos
horizontais ou moinhos verticais. Alguns projetos de aumento de capacidade de
moinhos antigos em operacéo incluem o uso de prensas de rolos como etapa de
pré-moagem (SCHNEIDER et al., 2011).

As matérias-primas para producdo do cimento sdo dosadas no moinho de
cimento, de acordo com o tipo de cimento a ser produzido. As matérias-primas
utilizadas nos cimentos Portland comuns sédo: clinquer, sulfato de céalcio na forma
de gesso natural ou sintético, calcéario e adicdes como escoria de alto-forno, filler e
pozolana (NEVILLE; BROOKS, 2010).

As etapas do processo de moagem de cimento sdo similares as
apresentadas na moagem de farinha (secagem, moagem, classificacdo e
transporte). O cimento produzido é enviado para silos de estocagem, sendo

ensacado usualmente em sacos de 50 kg ou comercializado em granel.

3.3 Desenvolvimento de sensores virtuais na indlstria cimenteira

3.3.1Introducéo

A operacao estavel de plantas industriais exige 0 monitoramento e supervisdo
em tempo real das condi¢cdes de operacdo e das variaveis de controle de processo
pelos operadores (FUNATSU, 2016). Entretanto, algumas variaveis de processo
importantes ndo sao facilmente medidas em tempo real devido as dificuldades
técnicas para medicdo, necessidade de ensaios de laboratorio detalhados, custo
elevado de investimento e baixa confiabilidade dos instrumentos de medicao, dentre
outros. Essas dificuldades de medi¢c&o podem ocasionar a producéo de produtos fora
de especificagdo, maior consumo energético e até mesmo condi¢gfes inseguras de

operacao.
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A estimativa das varidveis de processo através do uso de sensores virtuais se
apresenta como alternativa interessante e de baixo custo para solucionar a

indisponibilidade dos valores de variaveis de processo.

3.3.2Definicéo e tipos de sensores

Sensores virtuais sdo modelos inferenciais capazes de estimar em tempo real
variaveis de processo ndo medidas, a partir de outras variaveis disponiveis medidas
instantaneamente (JAMES; LEGGE; BUDMAN, 2000). Os sensores virtuais séo
modelos matematicos que expressam o valor de uma variavel ndo medida em funcéo
de outros parametros de entrada conhecidos ou mensuraveis ou modelos empiricos
baseados em dados reais de entrada e saida do processo (PANI; MOHANTA, 2016).
Os sensores virtuais englobam modelos fisicos e quimicos e procedimentos
matematicos e estatisticos. Eles utilizam os dados de processo disponiveis em
tempo real na planta industrial para calcular o valor de uma variavel de processo
chave que néo pode ser medida diretamente. Os sensores virtuais podem fornecer
informacdes adicionais para partidas mais seguras de plantas industriais (dentro dos
limites de seguranca), inferindo sobre os resultados do processo ou dados do
produto (FRAUENDORFER; HERGETH, 2017).

A Figura 9 mostra o conceito basico de um sensor virtual, onde as variaveis X
sao faceis de serem medidas e as variaveis Y sao preditas ou estimadas através de

um modelo matematico.

Base de dados

X: Temperatura, pressdo, rotacéo... y: Composigdo...

Fécll de medir em tempo real Dificll de medir em tempo real

Modelagem

Entrada Saida

X: Temperatura, presséo, rotagho... Modelo: y = f{x) ¥ : Composicéo...

Medi¢cdo em tempo real Sensor virtual Estimacdo em tempo real

Figura 9 - llustracdo do conceito bésico de um sensor virtual.
Fonte: FUNATSU, 2016.
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Um sensor virtual pode fornecer valiosas informacdes em tempo real que sé&o
fundamentais para um controle de qualidade efetivo no processo. Sendo assim, 0s
sensores virtuais sdo amplamente aplicados para a estimativa de valores de
variaveis de qualidade do produto que sdo normalmente determinados por meio de
amostragem e possuem anélise manual (JAMES; LEGGE; BUDMAN, 2000).

A estimativa online das saidas do processo, principalmente relacionadas a
qualidade do produto, em oposicdo a sua medicdo posterior por meio de
analisadores automéaticos e andlises laboratoriais, representa uma caracteristica
interessante dos sensores virtuais (PANI; VADLAMUDI; MOHANTA, 2016). Esta
permite uma acdo mais rapida dos operadores no controle do processo e da
qualidade do produto.

Na literatura, os sensores virtuais sdo normalmente categorizados, de acordo
com o modelo, em trés tipos: modelos fenomenoldgicos (modelos de caixa branca),
modelos estatisticos ou empiricos (modelos caixa-preta) e modelos hibridos
(modelos de caixa cinza).

Modelos fenomenoldgicos sdo construidos com base em modelos fisico-
quimicos do processo atual. Embora ndo sejam requeridos dados de operacédo para
a construcdo do modelo, nem todos os fendmenos podem ser considerados em
modelos fenomenoldgicos e sua capacidade preditiva torna-se baixa durante
distarbios néo previstos em plantas industriais (FUNATSU, 2016). Este tipo de
modelo matematico € obtido através de equacbes que descrevam a natureza do
processo, como balangos de massa e energia. Este tipo de modelo exige que se
esteja familiarizado com o sistema a ser modelado, bem como conhecer as relacdes
matematicas que descrevam os fendmenos envolvidos (ZANATA, 2005).

Embora a modelagem de um processo a partir de modelos de caixa branca seja
frequentemente desejavel, na maioria dos casos, ndo é possivel por causa da
enorme complexidade envolvida ou dos trabalhos de computacdo intensiva
envolvidos (PANI; VADLAMUDI; MOHANTA, 2016).

Os modelos estatisticos ou modelos empiricos sdo construidos usando um
conjunto de dados de operagcdo. Uma quantidade adequada de dados é necessaria
para a constru¢do de modelos estatisticos apropriados (FUNATSU, 2016). Para este
tipo de modelo, ndo é necessario um conhecimento detalhado do processo, podendo

conseguir bons resultados com pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema
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(ZANATA, 2005).

Os modelos hibridos (modelos de caixa cinza) sdo a combinacao dos modelos
de caixa branca e de caixa preta. O objetivo desses modelos € estimar tanto
parametros como estados, através da combinacdo das rela¢cdes matematicas que
descrevam os fenbmenos envolvidos do processo com a base de dados de entrada
e saida do processo (FUNATSU, 2016).

As técnicas de medicdo modernas permitem que uma grande quantidade de
dados operacionais seja coletada, armazenada e analisada, tornando os modelos de
caixa preta ou de caixa cinza mais utilizados do que os modelos de primeiros
principios em plantas industriais (PANI; VADLAMUDI; MOHANTA, 2016).

Verifica-se um volume reduzido de trabalhos, principalmente na literatura
nacional, relacionados ao uso de sensores virtuais no processo industrial de
producéo de cimento Portland. A seguir, uma revisao de alguns trabalhos publicados
em literatura aberta é apresentada com o intuito de avaliar oportunidades de

aplicacao.

3.3.3Estudos para desenvolvimento de sensores virtuais em plantas
industriais de producao de cimento

Os trabalhos pesquisados avaliaram o0 uso de sensores virtuais para a predicao
da composicdo do clinquer, percentual de cal livre no clinquer, emissdo de NOx nos
fornos de cimento e determinagédo da finura ou retido do cimento. A escolha das
variaveis citadas para aplicacdo do modelo de sensor virtual pelos autores deve-se a
importancia destas variaveis no monitoramento e controle do processo de producéo
do cimento, além da dificuldade de medicdo destas em tempo real.

A soma do tempo de residéncia do clinquer produzido no resfriador e do tempo
de transporte e analise em laboratério do clinquer é usualmente superior a 1 hora e
30 minutos. O uso de sensores virtuais para predicdo da composicao do clinquer ou
do percentual de cal livre no clinquer (indicador da qualidade do clinquer) auxilia os
operadores na tomada de decisdo em tempo real, garantindo maior regularidade na
qualidade do clinquer e menor risco de expansibilidade do cimento Portland. Além

disso, a predicdo em tempo real da composi¢édo do clinquer ou do percentual de cal
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livre no clinquer auxilia na redugdo do consumo térmico no forno, do custo de
combustivel/kg de clinquer produzido e da carga térmica do forno.

A emissdo de NOx € um indicador de qualidade da combustédo nos fornos de
cimento. A predicdo do valor de NOx em tempo real é interessante, pois 0s
analisadores de gases responsaveis pela andlise online normalmente possuem baixa
confiabilidade. Isto se deve ao ambiente abrasivo e pulverulento ao qual as sondas
dos analisadores sao submetidas nas plantas de cimento durante a coleta. A medicao
de NOx em fornos rotativos através de analisadores online € muito sensivel as
perturbagdes operacionais dentro do sistema do forno, o que resulta em indicagao
duvidosa. Nesse contexto o sensor virtual pode atuar em paralelo com o analisador
em tempo real para checagem (LIN et al., 2007).

A moagem de cimento é a etapa do processo de producdo de cimento com
maior consumo de energia, sendo responsavel por em média 75% do consumo total
de energia (PANI; MOHANTA, 2014). Como o consumo de energia é calculado por
kWh/tonelada produzida, um maior tempo de residéncia das matérias-primas para
atingir a meta estipulada de retido ou finura do cimento possui impacto direto na
producao tonelada/ hora. Como a andlise para determinacéo do retido ou finura do
cimento ndo é feita em tempo real, assim como a do clinquer, o uso da técnica de
sensores virtuais € uma alternativa para reducao de custo operacional da fabrica.

Na Tabela 4, as propriedades a serem preditas e técnicas utilizadas para o
desenvolvimento dos sensores virtuais nos trabalhos analisados s&o apresentadas.
Além disso, na Tabela 4, podemos verificar a diversidade de técnicas que podem ser
empregadas para o desenvolvimento dos sensores virtuais, destacando-se o uso de

redes neurais e métodos estatisticos.
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Tabela 4 — Estudos relacionados a aplicacdo de sensores virtuais na produgdo de cimento
Portland.

Propriedade Referéncia Técnicas empregadas

PCR (regressao por componentes
(LIN et al, 2007) principais) e PLS (minimos
guadrados parciais)
Regresséo linear, regressdo ndo
linear, rede neural de propagacgéo
(YUAN, J. et al, 2012) posterior (BP) e modelo de rede
T ' neural de funcdo de base radial

(RBF)
. <0 do clf Rede neEJraI)de Eropagaglé:jo
omposiI¢ao ao clinquer ) i posterior (BP), rede neural de
e do percentual de cal  (PANE VADLAMUDL ¢ s 6 hase radial (RBF) e rede
livre no clinquer MOHANTA,2013)

neural de regressao

Rede neural de regresséao, rede
neural de propagacgéao posterior
(BP), rede neural de fung&o de
base radial (RBF) e modelo de
inferéncia Fuzzy Takagi-Sugeno

(PANI; MOHANTA,2016)

(LI; WANG; CHAI, 2015)  Entropia Fuzzy para interpretacdo

das imagens, rede neural Feed-
(LI et al., 2015) forward (FF) e Decorrelated neural-

net ensemble (DNNE)
PCA (Analise por componentes

(LIN; JORGENSEN principais) e PLS (minimos
' 2011) ' quadrados parciais). Uso de
Emissédo de NOx no imagens
forno

PCR (regresséo por componentes
(LIN et al, 2007) principais) e PLS (minimos
gquadrados parciais)
Regressao simples, superficie de
resposta quadratica, SVR
(regressao vetorial de suporte),
(PANI; MOHANTA,2014) inferéncia Fuzzy (Mamdani e
Sugeno) e ANFIS (inferéncia
adaptativa neuro-fuzzy)

Finura ou retido do
cimento

Modelo hibrido de PCA (Analise por

(PANI; MOHANTA,2013) componentes_ prln(?l.p{:ll?,) e redes
neurais artificiais.

&1 A Rede neural perceptron de multiplas
(STANISIC et al.,2015) camadas (MLP).

Fonte: Préprio autor.
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3.3.4Sensores virtuais para predicdo da composi¢cdo do clinquer e do

percentual de cal livre no clinquer

LIN et al. (2007) apresentaram exemplos de criacdo de sensores virtuais para
predicdo de cal livre nos fornos rotativos de cimento, utilizando técnicas multivariadas
robustas como PCR (regressdo por componentes principais) e PLS (minimos
quadrados parciais). Como sensores Vvirtuais derivados de PCR e de PLS se
deterioram na presenca de outliers, a deteccdo e remoc¢ao destes constitui uma pré-
etapa essencial para o projeto do sensor. Uma abordagem univariada, com o uso do
identificador de Hampel seguido por PCA, foi utilizada pelos autores para avaliagéo
dos outliers e posterior aplicacdo dos modelos. Para a predicdo da cal livre no clinquer,
foram utilizadas 13 variaveis de processo como entrada: corrente do forno rotativo (A),
as taxas de combustivel no pré-calcinador e no forno rotativo (toneladas/hora), taxa
de alimentacdo do forno rotativo (toneladas /hora) e varias medidas de temperatura
dentro do sistema do forno rotativo (°C) - sem variaveis relacionadas a qualidade das
matérias-primas. Desta forma, os autores eliminaram os desvios devido as flutuacées
na qualidade das matérias-primas de entrada no valor predito pelo sensor virtual. Para
elaboracdo dos modelos, foram utilizadas 12.500 amostras (6.500 para treinamento e
6.000 para validacdo dos modelos). A média dos dados online foi coletada a 10
minutos, sendo os dados de cal livre no clinquer (variavel de saida) registrados a cada
2 horas. Comparando os valores da soma dos erros residuais (valor predito menos
valor real) ao quadrado dos modelos obtidos por PCR e por PLS, o modelo por PLS
mostrou-se mais robusto durante a etapa de validacdo. Entretanto, ambos os modelos
apresentaram desvios significativos na predicdo ao serem submetidos a mudancas
bruscas no processo, sem o uso de entradas atrasadas.

YUAN, J. et al. (2012) pesquisaram a predi¢cao do percentual ou teor cal livre,
baseando-se em modelagem empirica de redes neurais artificiais e em regressao
linear e ndo-linear. Os autores consideraram trés variaveis de processo como entrada
(taxa de alimentacdo do forno rotativo (tonelada / hora), taxa de combustivel
(toneladas / hora) e rotacao do forno rotativo (RPM) e trés variaveis de qualidade da
alimentacdo do forno rotativo como entrada (Lime Saturation Factor (LSF), MA
(modulo de alumina) e MS (modulo de silica) para a elaboracdo de 4 modelos

diferentes: modelo de regresséo linear, modelo de regresséo nao linear, rede neural
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de propagacéao posterior (BP) e modelo de rede neural de funcéo de base radial (RBF).
Quanto ao numero de amostras, foram selecionadas 100 amostras, sendo 75
amostras utilizadas para elaboracdo dos modelos e treinamento e 25 amostras para
validacado dos modelos. Através da andlise do erro quadratico médio do valor predito
e o valor real para cal livre, os modelos de redes neurais apresentaram melhor
desempenho, ou seja, menor erro quadratico médio (modelo de regressao linear =
0,2434, modelo de regressao néao linear = 0,6678; modelo de rede neural BP = 0,0316;
modelo de rede neural RBF= 0,0133). Os autores ndo forneceram dados sobre a
frequéncia de aquisicdo dos dados das variaveis de entrada e dos dados medidos da
variavel de saida - cal livre no clinquer.

Com o intuito de determinar outros parametros do clinquer para uma melhor
estimativa da qualidade, PANI, VADLAMUDI e MOHANTA (2013), desenvolveram
sensores virtuais também baseados em redes neurais artificiais. Foram propostos trés
tipos de modelos de rede (propagacao posterior, funcdo de base radial e de
regressdo). Os modelos utilizaram nove variaveis de entrada (quatro variaveis de
qualidade relacionadas a composicao da alimentacdo do forno: SiO2, Al203, Fe20s3,
CaO e cinco variaveis de processo relacionadas a operacdo do forno rotativo
(velocidade (RPM), corrente (A), taxa de combustivel (toneladas/hora), temperatura
(°C) e taxa de alimentacdo do forno rotativo (toneladas/hora), resultando em oito
variaveis de saida relacionadas aos parametros de qualidade do clinquer: cal livre,
LSF, MA, MS, CsS, C2S, C3A e CsAF. Assim como LIN et al.(2007), os autores
utilizaram o identificador de Hampel para avaliagdo dos outliers da base de dados e
posterior uso dos dados para o desenvolvimento dos modelos. Para elaboracdo dos
modelos, ap6s remocao de outliers, imputacao de valores faltantes e normalizacao de
dados, foram utilizadas 223 amostras (156 para elaboracdo dos modelos e
treinamento e 67 para validagcdo dos modelos). Os trés modelos de rede propostos
pelos autores inferiram valores para as oito varidveis de saida com erro quadratico
médio abaixo de 1% na etapa de treinamento. Entretanto, na etapa de validacdo, o
desempenho do modelo RBF foi melhor entre os demais modelos propostos. Os
autores nao forneceram dados sobre a frequéncia de aquisicdo dos dados das
variaveis de entrada e dos dados medidos das variaveis de saida.

PANI e MOHANTA (2016) também propuseram sensores virtuais para inferir

simultaneamente oito parametros de qualidade de clinquer (cal livre, LSF, MA, MS,



36

CsS, C:2S, Cs3A e C4AF) utilizando estatistica multivariada para deteccéo de outliers,
modelo de rede neural de regressdo, modelo de rede neural BP, modelo de rede
neural RBF e modelo de inferéncia Fuzzy Takagi-Sugeno. Para a predicdo dos oito
parametros, os autores utilizaram cinco variaveis de processo como entrada (taxa de
alimentacao do forno (tonelada / hora), taxa de combustivel (toneladas / hora), rotacao
do forno rotativo (RPM), corrente do motor do forno rotativo (A) e temperatura (°C)) e
4 variaveis de qualidade como entrada (SiO2, Al203, CaO e Fe203 da farinha de
alimentacao do forno rotativo). Quanto ao nimero de amostras, foram selecionadas
223 amostras, sendo 112 amostras utilizadas para elaboracdo e treinamento dos
modelos e 111 amostras para validagdo dos modelos. O modelo de inferéncia Fuzzy
Takagi-Sugeno produziu os melhores resultados, apresentando o menor erro
quadratico médio quando comparado aos demais modelos propostos. Assim como
YUAN, J. et al. (2012), PANI, VADLAMUDI e MOHANTA (2013), os autores nédo
forneceram dados sobre a frequéncia de aquisicao dos dados das variaveis de entrada
e dos dados medidos das variaveis de saida.

O uso de imagens associado a técnicas estatisticas no projeto de sensores
virtuais para predicao de cal livre € apresentado em LI, WANG e CHAI (2015) e em LI
et al. (2015). Os resultados apresentados mostraram potencial dos modelos obtidos,
apesar das limitacbes quanto a interpretacdo das imagens. Os autores nos dois
trabalhos consideraram dez variaveis de processo como entrada (cor e formato da
chama, grau de abertura do ventilador do forno rotativo (%), corrente do motor do forno
rotativo (A), taxa de combustivel (toneladas / hora), taxa de alimentacdo do forno
rotativo (tonelada / hora), rotacdo do forno rotativo (RPM), pressdo no cabecote do
forno rotativo, temperatura no cabecote do forno rotativo (°C), temperatura na saida
do forno rotativo (°C)) e quatro variaveis de qualidade da alimentac&o do forno rotativo
como entrada (Lime Saturation Factor (LSF), MA (m6dulo de alumina), MS (modulo
de silica) e granulacdo. A média dos dados online e informacfes das imagens da
camera do forno foram coletadas a 1 minuto, sendo os dados de cal livre no clinquer
(variavel de saida) registrados a cada 1 hora via amostragem manual. Quanto ao
namero de amostras, 0s autores selecionaram 157 amostras, sendo 79 amostras
utilizadas para elaboragdo dos modelos e treinamento e 78 amostras para validagéo
dos modelos.

LI et al. (2015) utilizaram entropia Fuzzy para interpretacdo das imagens da
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chama do forno rotativo associada a Decorrelated neural-net ensemble (DNNE). LI,
WANG e CHAI (2015) propuseram modelos baseados também em redes neurais: rede

neural Feed-forward (FF).

3.3.5Sensores virtuais para predi¢cdo de NOx nos fornos de cimento

LIN e JORGENSEN (2011) desenvolveram uma proposta de projeto de
sensores virtuais dindmicos, onde caracteristicas de imagens selecionadas sao
combinadas com variaveis de processo para melhorar o desempenho de predicdo de
NOx em forno de cimento. As caracteristicas das imagens da zona de queima do forno
rotativo de clinquerizacdo foram extraidas utilizando a técnica de analise multivariada
PCA (andlise por componentes principais), a partir de imagens obtidas de uma camera
RGB. Os autores transformaram esses dados em tonalidade, saturacao e intensidade,
sofrendo um procedimento de fusdo com os dados de 21 variaveis de processo do
forno rotativo para obter um modelo inferencial dindmico por regressao de minimos
quadrados parciais (PLS). O resultado da etapa de validacdo do modelo € apresentado
na Figura 10, sendo classificado como satisfatorio. Os valores do modelo baseado em
variaveis de processo e caracteristicas de imagem sdo representados na linha
continua vermelha. A linha espessa em cinza mostra os valores medidos pelo

analisador de gas do forno rotativo de clinquer.
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Figura 10 - Gréfico da validacédo do sensor virtual para predicdo da emisséo de NOx por
modelo PLS, utilizando com medidas de variaveis de processo e caracteristicas de imagem.
Fonte: (LIN; JORGENSEN, 2011).

Além de sensores virtuais para predicao de cal livre, LIN et al. (2007) também
apresentaram sensores virtuais para predicdo da emissdo de NOx nos fornos
rotativos de clinquerizacado, utilizando técnicas multivariadas robustas como PCR

(regressao por componentes principais) e PLS (minimos quadrados parciais). Para a
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predicdo da emissdo de NOx foram utilizadas 43 variaveis de entrada de processo e
20.000 amostras (10.000 amostras para elaboracéo e treinamento dos modelos e
10.000 amostras para validacado dos modelos). Os autores nao citam as variaveis de
processo utilizadas para a elabora¢do dos modelos. Para o pré-processamento dos
dados, assim como para 0s sensores virtuais propostos para cal livre, foi utilizado o
identificador de Hampel seguido por PCA para avaliacdo dos outliers e posterior
aplicacdo dos modelos. Foram detectados 4155 outliers. O numero expressivo de
outliers pode estar relacionado as perturbagfes operacionais dentro do sistema do
forno durante a coleta ou baixa confiabilidade do analisador de gas do sistema.
Assim como para o desenvolvimento dos sensores para predigéo de cal livre,
0s autores utilizaram a média dos dados online coletada a cada 10 minutos para as
variaveis de entrada. Como os dados de NOx (variavel de saida) sdo provenientes do
analisador de géas do forno rotativo, a coleta de seu valor médio também foi realizada
a cada 10 minutos. Os sensores virtuais propostos pelos autores para predicao de
NOXx mostraram-se satisfatérios na predicéo, provendo informa¢des complementares

aos analisadores de gases.

3.3.6 Sensores virtuais para determinagédo da finura ou retido do cimento

PANI e MOHANTA (2013) desenvolveram um modelo hibrido de PCA e com
redes neurais artificiais de propagacao posterior (BP) para determinar do tamanho da
particula do cimento produzido em moinhos verticais. Para a predi¢do do tamanho de
particula do cimento, os autores utilizaram trés variaveis de processo como entrada
fluxo de gas quente através do moinho de cimento (Nm?3hora), velocidade do
classificador (RPM) e alimentacédo do moinho (toneladas / hora). Os dados coletados
de uma moagem de cimento industrial em operacao foram pré-tratados para remocao
de outliers, sendo divididos em conjuntos de treinamento e validacdo usando o
algoritmo Kennard-Stone de sele¢do de subconjuntos. Quanto ao numero de
amostras, foram selecionadas 158 amostras, sendo 79 amostras utilizadas para
elaboracdo dos modelos e treinamento e 79 amostras para validacdo dos modelos.
Os resultados encontrados nas etapas de treinamento e validagdo do modelo hibrido
foram satisfatérios (etapa de treinamento: coeficiente de determinacéo R? = 0,8974 e

erro quadratico médio = 0,1342/ etapa de validacao: coeficiente de determinacdo R? =
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0,9150; erro quadratico médio = 0,1086).

PANI e MOHANTA (2014) propuseram também outros modelos do processo
de moagem vertical de cimento utilizando regresséo simples, superficie de resposta
quadrética, regresséo vetorial de suporte (SVR), inferéncia fuzzy (Mamdani e Sugeno)
e inferéncia adaptativa neuro-Fuzzy (ANFIS) para determinar o tamanho da particula
do cimento produzido. Os autores mantiveram as variaveis de processo consideradas
nos trabalhos anteriores (PANI; MOHANTA,2013). Os dados coletados pelos autores
também foram pré-tratados para remocao de outliers e divididos em conjuntos de
treinamento e validacdo usando o algoritmo Kennard-Stone de selecdo de
subconjuntos. Os modelos foram desenvolvidos utilizando o software MATLAB a partir
dos dados de treinamento, sendo testados com os dados de validacdo. Os autores
selecionaram 158 amostras, sendo 79 amostras utilizadas para elaboracdo dos
modelos e treinamento e 79 amostras para validacdo dos modelos.

Ao analisar os resultados dos modelos de PANI e MOHANTA (2014), o modelo
hibrido ANFIS, implementado no ambiente SIMULINK, apresentou um desempenho
muito superior em comparagao com 0s outros tipos de modelo propostos para ambos
0s conjuntos de dados: treinamento e validagéo (etapa de treinamento: coeficiente de
determinacdo R? = 0,9490 e raiz do erro quadratico médio = 0,0945 / etapa de
validacéo: coeficiente de determinacdo R? = 0,9208; raiz do erro quadratico médio =
0,1045). Este resultado € superior ao encontrado por PANI e MOHANTA (2013)
utilizando um modelo hibrido de PCA e com redes neurais artificiais.

STANISIC et al. (2015) propuseram, a partir de modelos de caixa preta com
base em uma rede neural perceptron de mdultiplas camadas (MLP), dois sensores
virtuais para estimacdo em tempo real da finura ou retido do cimento em moinho de
bolas. Para selecionar as variaveis de entrada, a partir da base de dados industrial, 0os
autores utilizaram um algoritmo denominado sele¢édo de subconjunto de variavel de
entrada de informacao tedrica (ITSS). A adocao do algoritmo foi decorrente do grande
namero de varidveis de processo disponiveis (19 varidveis). Os dois modelos
baseados em redes neurais artificias MLP propostos pelos autores consideraram 3
diferentes conjuntos de variaveis de entrada. No modelo 1, as variaveis de entrada de
processo foram: grau de enchimento da camara 2 (%), taxa de alimentacéo de clinquer
(toneladas /hora) e fluxo de rejeitos no separador (toneladas/hora). No modelo 2,

adotou-se as seguintes variaveis de entrada de processo: pressao diferencial na
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entrada do separador (bar), corrente do elevador (A) e grau de enchimento da camara
1 (%). Os dados utilizados para o desenvolvimento dos sensores virtuais foram
coletados de um circuito de moagem de cimento durante 4 meses de operacao normal.
Na fase de tratamento de dados, trés tipos de outliers foram identificados e removidos:
dados coletados durante a producéo de cimentos com retido ndo medido pelo teste
padrdo, dados da operacdo do sistema durante a partida do moinho e outliers
relacionados a medi¢fes discrepantes por sensores defeituosos. Ao todo, os autores
selecionaram 980 amostras, sendo 550 amostras utilizadas para elaboracdo dos
modelos e treinamento e 430 amostras para validagdo dos modelos.

Os modelos propostos por STANISIC et al. (2015) tiveram desempenho
deteriorado ao longo do tempo. As redes obtidas foram retreinadas com o intuito de
otimizar o resultado de erro quadratico médio dos modelos propostos, gerando 2
novos modelos. Os modelos obtidos a partir das redes neurais retreinadas foram
utilizados como base para o desenvolvimento de dois sensores virtuais. Estes foram
testados off-line e online em uma moagem de cimento em operacao, sendo seus
resultados satisfatérios quando comparados aos testes de laboratorio. Durante o teste
online industrial, os dois sensores virtuais criados indicaram as mudancas bruscas no

processo antes do que os ensaios de laboratorio, indicando robustez.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho de pesquisa foi desenvolvido, com base nos dados provenientes
de uma fabrica de cimento situada no estado de Minas Gerais. Os dados foram
coletados durante visita técnica realizada na fabrica.

4.1 Caracterizacdo da pesquisa

Esta pesquisa pode ser caracterizada como um estudo de caso. Segundo Yin
(2005), um estudo de caso € uma investigacdo empirica que investiga um fenébmeno
contemporaneo dentro de seu contexto da vida real, especialmente quando os limites

entre o fendmeno e o contexto ndo estao claramente definidos.

4.2 Descricao do sistema da fabrica de cimento avaliada na pesquisa

O sistema da fabrica de cimento em estudo é apresentado na Figura 55 do
Anexo 1. O sistema inclui uma torre de ciclones simples de 6 estagios, um pré-

calcinador e um forno rotativo de clinquerizagdo com duto de ar terciario.

4.3 Elaboracéo da pesquisa

4.3.10btencé&o dos dados operacionais

Para avaliacédo da predicao do teor de cal livre no clinquer, foi disponibilizada
uma base de dados, obtida em um periodo de operacgdo continua de 75 dias, sendo
essa constituida de dados online e de dados de andlise de laboratorio do % de cal
livre no clinquer produzido. Os dados online, 28.222 leituras, foram recuperados
através do FactoryTalk Historian SE da Rockwell (média a cada 5 minutos). O dado
de % de cal livre no clinquer € obtido através de analise de laboratério a cada 3
horas, em processo estavel e a cada 2 horas, em processo instavel. Desta forma, a
frequéncia de analise do % de cal livre no clinquer € variavel. O numero de resultados

de analises de % de cal livre no clinquer, no periodo, foi igual a 752.
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4.3.2Modelagem dos dados operacionais

Com o intuito de desenvolver um modelo empirico de um sensor virtual para
predicdo do teor de cal livre no clinquer na fabrica de cimento em estudo, foram
selecionadas 15 varidveis de processo como entrada e uma variavel de saida - cal
livre no clinquer (%). As variaveis de entrada e de saida selecionadas para uso na
elaboracdo do modelo empirico sao listadas na Tabela 5. As variaveis de entrada
foram selecionadas com base na literatura existente sobre sensores virtuais para
predicdo de cal livre no clinquer e nas informagdes coletadas na visita técnica
realizada na fabrica em estudo. N&o foram consideradas variaveis de qualidade da
farinha de alimentacdo do forno rotativo, como variaveis de entrada, devido a baixa

frequéncia de analise estabelecida pela fabrica (a cada 12 horas).

Tabela 5 — Varidveis de entrada e de saida utilizadas para elaboracdo do modelo empirico.

N° Variavel Unidade Classificacéo Tc,jgloetdae
1 Temperatura na entrada do forno °C Entrada Online
2 Presséo na entrada do forno mmca Entrada Online
3 NOx na entrada do forno ppm Entrada Online
4 CO na entrada do forno ppm Entrada Online
5 O:2 na entrada do forno % Entrada Online
6 Temperatura de saida da torre de ciclones °C Entrada Online
7 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones °C Entrada Online
8 Consumo térmico do forno kcgl/kg de Entrada Online
clinquer
9 Taxa de combustivel no forno t/h Entrada Online
10 Taxa de combustivel no pré-calcinador t/h Entrada Online
11 Alimentacéo de farinha no forno t/h Entrada Online
12 Temperatura na zona de queima °C Entrada Online
13 Temperatura do ar secundario °C Entrada Online
14 Corrente do motor do forno % Entrada Online
15 Rotacédo do forno RPM Entrada Online
16 Cal livre no clinquer % Saida Qgéolrizféﬂg

Fonte: Préprio autor.
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O sistema em estudo com a indicacdo das variaveis de entrada consideradas
no estudo é apresentado na Figura 11. A alocacdo dos instrumentos, balancas e
analisadores responsaveis pela leitura das variaveis é apenas ilustrativa e

apresentam uma localizacdo aproximada.

Legenda:
@ 1- Temperatura na entrada do forno (°C)

2- Pressdo na entrada do forno (mmca)
3- NOx na entrada do forno (ppm)
4- CO na entrada do forno (ppm)
5- 0, na entrada do forno (%)
6- Temperatura na saida da torre de ciclones (°C)
7- Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones
(*c)
8- Consumo térmico do forno (keal/kg de clinquer)
9- Taxa de combustivel no forno (t/h)

1 Pré -calcinador | 10- Taxa de combustivel no pré-calcinador (t/h)
11- Alimentagdo de farinha no forno (t/h)
12- Temperatura na zona de gueima (°C)
13- Temperatura do ar secundario (°C)
)—;l 14- Corrente do motor do forno (%)

15- Rotagdo do forno (RPM)

Alimentac&o de
farinha no forno

Torre de ciclones ¢

v

Duto de ar tercigrig

Queimador principal

0.0,

Descarga de Clinquer

‘ Fluxo de matéria-prima

> Fluxo de gases

Forno rotativo

Figura 11 - Apresentacao do sistema com a identificagdo das variaveis de entrada consideradas no
modelo.
Fonte: Préprio autor.

Durante o tratamento dos dados, os dados das variaveis de entrada e de saida
foram compilados na mesma linha do tempo. Desta forma, a base de dados inicial
foi reduzida para 752 conjuntos de dados, para cada variavel. Modelos iniciais foram
propostos considerado o processo dinamico como estaciondrio para simplificacao, a
partir da base de dados disponivel sem remocéao de outliers e sem o uso de entradas
atrasadas. Estes modelos baseados em redes neurais artificiais apresentaram
resultados insatisfatérios, com baixo coeficiente de determinagdo R?
(aproximadamente 0,3000).

Em uma segunda etapa, os outliers da base de dados foram removidos com
base em duas variaveis de entrada: alimentacéo de farinha no forno (range: 210 a
265 t/h) e consumo térmico do forno (range: 650 — 850 kcal/kg de clinquer). Os
ranges considerados foram estabelecidos junto a equipe de processo da fabrica em

estudo e contemplam uma operacgao estavel. Desta forma, a base de dados tratada
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e utilizada para a elaboracao dos modelos contém 663 conjuntos de dados para cada
uma das 15 variaveis de entrada e para a variavel de saida. Os graficos temporais
das 16 variaveis, ap0s o tratamento, sdo apresentados no Apéndice 1 (Figuras de
24 a 39).

De posse da base de dados sem outliers, atrasos em todas as variaveis de
entrada em relacdo a variavel de saida foram considerados. O ponto de partida foi
um atraso de 30 minutos, em relacéo a variavel de saida. Este tempo de atraso foi
aumentado empiricamente a cada 30 minutos até 150 minutos. Desta forma, 75
variaveis de entrada atrasadas em relacdo a variavel de saida foram consideradas,
a partir das 15 variaveis de entrada originais. A inclusdo destas variaveis de entrada
atrasadas nos modelos visa compensar o desvio relacionado a coleta dos dados de
cal livre no clinquer (atraso usualmente superior a 1 hora e 30 minutos em relacéo as
variaveis de entrada online).

Como ja exposto, o intervalo de andlise da cal livre no clinquer nédo é regular,
podendo variar em funcdo da estabilidade do processo. Considerando este cenario, 0
uso da variavel de saida atrasada como variavel de entrada foi considerado. Trés
variaveis atrasadas foram consideradas: intervalo de tempo entre o valor atual e o
valor anterior de cal livre no clinquer, ultimo valor de cal livre no clinquer e penultimo
valor de cal livre no clinquer. Com adicao destas 3 variaveis de saida como entradas
atrasadas, um total de 78 variaveis de entrada com atraso sdo geradas a partir da
base de dados original de 15 variaveis de entrada. No Apéndice 2, a Tabela 10
apresenta a lista completa das 78 variaveis de entrada com atraso em relacédo a
variavel de saida e as 15 variaveis de entrada sem atraso (total de 93 variaveis de
entrada) consideradas na elaboracdo dos modelos empiricos.

Neste presente trabalho serdo apresentados os modelos empiricos com
melhores resultados. As técnicas adotadas, com base na revisao bibliografica feita,
para desenvolvimento dos modelos empiricos foram: regresséo linear maltipla e
redes neurais artificiais.

Os modelos que apresentaram os melhores resultados foram construidos da
seguinte forma:

e Modelos com 15 variaveis de entrada originais no tempo atual, 60 variaveis

de entrada atrasadas de 30 a 120 minutos e 3 variaveis de saida, como
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descrito acima, como entradas atrasadas (78 variaveis de entrada — originais

+ atrasadas).

e Modelos com 15 variaveis de entrada no tempo atual, 75 varidveis de entrada
atrasadas de 30 a 150 minutos e 3 variaveis de saida, como descrito acima,
como entradas atrasadas (93 variaveis de entrada — originais + atrasadas).
Os modelos por regresséo linear multipla foram obtidos através de uma busca

empirica exaustiva, testando todas as combinacdes possiveis. Foram adotados
modelos polinomiais que incluiram as variaveis de entrada com o0s respectivos
atrasos e o0 inverso destas variaveis. Inicialmente, polindmios de grau 1 foram
considerados, sendo ajustados empiricamente até 5° grau (modelos com melhores
resultados).

Desta forma, os modelos de regressao multipla foram elaborados utilizando
variaveis compostas constituidas do produto de 5 variaveis de entrada. O niamero de
variaveis compostas empregado foi aumentado também gradativamente até que nao
houvesse mais significancia estatistica no aumento do nimero de variaveis.

A andlise estatistica das variaveis compostas dos modelos obtidos foi
realizada. Apenas as variaveis significantes, com intervalo de confianca de 95%,
foram mantidas nos modelos. O modelo com 78 variaveis de regressao contemplou
35 variaveis compostas significantes e o modelo com 93 variaveis de regressao
contemplou 45 variaveis compostas.

A partir da base de dados tratada com 663 conjuntos de dados, de forma
aleatédria, 530 dados (80% dos dados) foram utilizados para a elaboracédo do modelo
de regresséao e 133 dados (20% dos dados) para validacdo do modelo estabelecido
atraves regressao linear multipla.

Para construcdo do modelo empirico utilizando redes neurais artificiais, um
programa comercial foi empregado. Para a constru¢cdo das redes foram
consideradas 78 variaveis de rede ou 93 variaveis de rede, e 1 variavel de saida.
N&o foram utilizadas variaveis compostas para a elaboracdo das redes. Foram
salvas as 135 melhores redes, sendo os resultados das duas melhores redes obtidas
apresentados neste trabalho. As duas melhores redes foram escolhidas buscando-
se 0 maior valor do coeficiente de determinacdo R? na etapa de validacéo. A partir
da base de dados tratada com 663 conjuntos de dados, de forma aleatoria, 563
dados (85% dos dados) foram utilizados para treinamento e 100 (15% dos dados)
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dados para validacdo dos modelos estabelecidos através das redes neurais

artificiais.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir serdo descritos os resultados obtidos na elaboracdo do modelo
empirico, utilizando regresséo linear multipla e redes neurais artificiais para a

predicao do teor de cal livre no clinquer.
5.1 Andlise dos dados operacionais
Para a elaboracdo do modelo empirico utilizando regresséo linear multipla e

redes neurais artificiais, foram utilizados 663 dados de 15 variaveis de entrada e de

1 variavel de saida. A estatistica descritiva dos dados é apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 — Estatistica descritiva dos dados operacionais.

N° Variavel Média Mediana Minimo Maximo ;l))ae(:js;léilg
1 Temperatura na entrada do forno 921,665 924,523 804,810 1010,396 31,077
2 Presséo na entrada do forno -2,739 -2,741 -5,091 -0,117 0,567
3 NOx na entrada do forno 1802,324 1790,911 0,735 3589,651 531,882
4 CO na entrada do forno 0,061 0,008 0,000 3,999 0,333
5 02 na entrada do forno 5,481 5,400 1,849 9,990 1,455
6 Temperat“rac?s Os:éga da torre de 302,458 302,132 277,095 330,404 7,151
7 ~ Temperaturado 6°estagiodatorre de  go5 564 g72372 850,881 937,751 7,337
ciclones
8 Consumo térmico do forno 733,101 730,288 656,956 849,155 34,831
9 Taxa de combustivel no forno 5,153 5,236 3,714 6,234 0,447
10  Taxa de combustivel no pré-calcinador 8,821 8,663 4,538 11,996 1,295
11 Alimentacdo de farinha no forno 258,816 259,904 214,641 259,973 4,922
12 Temperatura na zona de queima 1322,837 1333,086 660,224  1494,527 84,842
13 Temperatura do ar secundario 940,736 942,917 716,907 1016,232 33,137
14 Corrente do motor do forno 72,636 73,111 51,377 100,440 9,160
15 Rotac¢éo do forno 5,430 5,500 3,800 6,012 0,360
16 Cal livre no clinquer 1,794 1,710 0,460 4,800 0,655

Fonte: Préprio autor.
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A diferenca entre os valores de minimo e maximo deve-se aos disturbios
causados durante as partidas do forno rotativo, apés paradas incidentais ou
circunstanciais no periodo de aquisicdo dos dados. Além disso, instrumentos
utilizados em regides agressivas, como zona de queima e entrada do forno, possuem
baixa confiabilidade devido ao ambiente abrasivo e pulverulento ao qual as sao
submetidos. Entretanto, os desvios padrdo apresentados pelo conjunto de dados
podem ser considerados aceitaveis, tendo em vista a natureza dos dados e grandeza
de valor das variaveis.

A matriz de correlagéo, para a verificagao da existéncia de relacionamento
linear entre as variaveis, é visualizada na Tabela 11 do Apéndice 3.

A partir da analise da Tabela 11, verifica-se que todas as variaveis de entrada
apresentaram valor de correlacéo inferiores a 0,27 ou superiores a -0,19 em relacao
a variavel de saida. Desta forma, pode-se concluir que todas as variaveis de entrada
indicam baixa correlagdo linear com a variavel de saida.

Para verificacdo da ndo-linearidade entre as variaveis de entrada e a variavel
de saida, tracou-se os graficos de correlacédo da variavel de saida cal livre no clinquer
em funcdo de cada variavel de entrada. Estes gréficos estdo no Apéndice 4 (Figuras
de 40 a 54). Através da analise dos graficos das Figuras de 40 a 54 do Apéndice 4,
ndo € possivel confirmar o comportamento linear das variaveis de entrada, em
relacdo a variavel de saida. O coeficiente R?, foi calculado utilizando o Excel em

todos gréficos, sendo o maior valor de R? registrado, em mdédulo, de 0,0196.

5.2 Andlise dos melhores modelos empiricos baseados em regresséao linear

multipla

A seguir serdo apresentados os dois melhores modelos polinomiais de 5°
grau. O primeiro modelo foi gerado contemplando 78 variaveis de regressao
(entradas originais da base de dados com os respectivos atrasos de 30 a 120
minutos e variavel de saida atrasada). Na construcdo deste primeiro modelo de
regressao linear multipla, as variaveis de entrada foram agrupadas em 35 variaveis
compostas significativas, constituidas de 5 varidveis de entrada. A equacao

simplificada do modelo proposto é apresentada a seguir na Equagéo 10:

Y = Bzs* X35+ P3a x X34+ -+ By *x1 + By (10)
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Onde: y = valor predito da variavel de saida — Cal livre no clinquer e x = variaveis
compostas, comi=de 1 a 35.

As variaveis de entrada que compdem as 35 variaveis compostas, bem como
os coeficientes Beta do modelo obtido séo apresentadas na Tabela 13 do Apéndice
6. Para elaboracdo do modelo empirico baseado em regresséao linear multipla, um
conjunto de dados de 663 dados de 35 variaveis compostas, dos quais
aleatoriamente, foram utilizados 530 dados (80% dos dados) para a construgéo e
133 dados (20% dos dados) foram utilizados para validacdo do modelo estabelecido
atraves regressao linear multipla.

O segundo modelo foi gerado contemplando 93 variaveis de regressao
(entradas originais da base de dados com os respectivos atrasos de 30 a 150
minutos e variavel de saida atrasada). Na construcdo deste segundo modelo de
regressao linear multipla, as variaveis de entrada foram agrupadas em 45 variaveis
compostas significativas, constituidas de 5 variaveis de entrada. A equagao
simplificada do modelo proposto é apresentada a seguir na Equacgéo 11.:

Y = Pas * X45 + Bag * Xag + -+ P1 ¥ X1 + o (11)
Onde: y = valor predito da variavel de saida — cal livre no clinquer e x = variaveis
compostas, comi=de 1 a 45.

As variaveis de entrada que compdem as 45 variaveis compostas, bem como
os coeficientes Beta do modelo obtido sdo apresentadas na Tabela 12 do Apéndice
5. Para elaboracdo do modelo empirico baseado em regresséao linear multipla, um
conjunto de dados de 663 dados de 45 varidveis compostas, dos quais
aleatoriamente, foram utilizados 530 dados (80% dos dados) para a construcéo e
133 dados (20% dos dados) foram utilizados para validagcdo do modelo estabelecido
atraves regressao linear multipla.

Com o intuito de avaliar o modelo de regresséo linear multipla, o coeficiente
de determinacdo (R?) e o erro quadratico médio foram determinados através das

Equacbes 12 e 13 definidas a seguir:

Z?:l(yi_y\l)z (12)

Coeficiente de determinacao = 1 — LA
¢ I (yimy)?
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o2
Erro quadratico médio = YL, (yln—yl) (13)

Onde: yi= valor predito da variavel de saida pelo modelo; yi = valor médio medido
da variavel de saida; yi = valor medido da variavel de saida; n = numero de dados.

A Tabela 7 apresenta o coeficiente de determinacéo (R?) e o erro quadratico
meédio calculados para os melhores modelos estabelecidos através regressao linear

multipla para a predigc&o de cal livre no clinquer.

Tabela 7 — Coeficientes de determinacgéo e erros quadraticos médios para os melhores modelos
estabelecidos através regresséo linear multipla para a predigéo de cal livre no clinquer.

Coeficiente de Erro
Técnica empregada Grupo de dados determinacéo quadratico
R? médio
Regresséo linear multipla: ModeJo .de 0,6897 0,1310
A ~ regresséao: 530

78 variaveis de regressao

Validag&o: 133 0,6923 0,1382
Modelo de

Regresséo linear multipla: regressédo: 530 0,7309 01162
93 variaveis de regressao Validagdo: 133 0,7192 0,1189

Fonte: Préprio autor.

Baseado no coeficiente de determinacdo e no erro quadratico médio
apresentados na Tabela 7, o modelo de regressdo mdultipla com 93 variaveis de
regressao apresentou melhor desempenho na predicdo da cal livre no clinquer, nas
etapas de ajuste e de validacdo. Os dois modelos podem ser considerados
satisfatorios. A adicdo das variaveis com atraso de 150 minutos, no modelo com 93
variaveis de regressao contribuiu para o delta entre os valores obtidos em relacéo
ao modelo com 78 variaveis de regressao.

Na literatura utilizada na reviséo bibliografica deste trabalho, apenas YUAN,
J. et al. (2012) propés um modelo de regressao linear para predicao de cal livre no
clinquer, com 6 variaveis de entrada. Entretanto, apenas o valor do erro quadratico
médio foi disponibilizado (0,2434). PANI e MOHANTA (2016) e PANI, VADLAMUDI
e MOHANTA (2013) propuseram varios modelos obtidos através de redes neurais
artificiais, apresentando os valores de R?: faixa de 0,5820 a 0,9357 na etapa de
treinamento e faixa de 0,1880 a 0,5710 na etapa de validag&o. Entretanto, os autores

utilizaram apenas 5 variaveis de processo e 4 variaveis de qualidade como variaveis
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de entrada. No presente estudo, o numero de variaveis de entrada é igual a 15,
agrupadas nos modelos em 35 ou 45 variaveis compostas (considerando atraso e
incluindo a variavel de saida como entrada). Considerando a base de dados utilizada
neste estudo, composta de dados industriais, e os resultados disponiveis na
literatura, pode-se concluir que os modelos obtidos sdo satisfatérios. O melhor
modelo de regressdo multipla com 93 variaveis de regressédo explica 73,09% e
71,92% da variacao na variavel de saida (na etapa de ajuste e na etapa de validacao,
respectivamente).

As Figuras 12 e 13 apresenta os graficos comparativos entre os valores reais
e preditos de cal livre no clinquer pelo modelo de regressédo linear multipla, nas
etapas de ajuste e validacdo. A analise dos residuos é apresentada nas Figuras 14
e 15.
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Figura 12 — Gréficos comparativos entre o valor real e o valor predito de cal livre no clinquer pelo
modelo de regressao linear multipla — 78 variaveis de regressao na etapa de (a) ajuste e (b)
validagéo.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 13 — Gréficos comparativos entre o valor real e o valor predito de cal livre no clinquer pelo
modelo de regressao linear multipla — 93 variaveis de regressao na etapa de (a) ajuste e (b)
validagéo.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 14 — Graficos comparativos da analise dos residuos do modelo de regressao linear multipla
— 78 variaveis de regressao na etapa de (a) ajuste e (b) validacgéo.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 15 — Graficos comparativos da analise dos residuos do modelo de regresséao linear multipla

— 93 variaveis de regressao na etapa de (a) ajuste e (b) validagao.
Fonte: Préprio autor.

Os graficos das Figuras 12 e 13 confirmam o ajuste satisfatério dos modelos
obtidos por regresséao linear multipla, para a variavel de saida nas etapas de ajuste
e de validacdo. Através da analise das Figuras 14 e 15, nota-se que os residuos se
distribuem aleatoriamente em torno de zero. O modelo obtido por 78 variaveis de
regressao apresenta média igual a 0,0000 na etapa de ajuste e de -0,0165 na etapa
de validagdo. O modelo obtido por 93 variaveis de regressdo apresenta média igual

a 0,0001 na etapa de ajuste e de -0,0819 na etapa de validacdo. Com base no perfil
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dos residuos apresentado nas Figuras 14 e 15, pode-se concluir que a distribuicdo
dos residuos se aproxima de uma distribuicdo normal com leve assimetria. Para
avaliar a tendéncia dos valores reais e preditos pelos modelos baseados em
regresséo linear maltipla foram elaborados graficos com o numero de observagdes
total por etapa em funcdo dos valores reais e preditos. Estes graficos sdo

apresentados nas Figuras 16 e 17.
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Figura 16 - Gréaficos comparativos da tendéncia dos valores reais e preditos de cal livre no clinquer
pelo modelo de regresséo linear multipla — 78 variaveis de regresséo na etapa de (a) ajuste e (b)
validacgéo.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 17 — Gréaficos comparativos da tendéncia dos valores reais e preditos de cal livre no clinquer
pelo modelo de regressao linear multipla — 93 variaveis de regressao na etapa de (a) ajuste e (b)
validagéo.

Fonte: Préprio autor.

A analise dos gréficos das Figuras 16 e 17 comprova que a tendéncia dos valores
reais é seguida pelos valores preditos, na etapa de modelo de regressao e na etapa
de validacdo. Isto mostra que o0s modelos por regressao linear mdltipla sao
coerentes.
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5.3 Analise dos melhores modelos empiricos baseados em redes neurais

artificiais

Modelos empiricos baseados em redes neurais artificiais foram gerados
utilizando programa comercial a partir de um conjunto de 663 dados. Estes dados
foram divididos aleatoriamente: 563 dados foram utilizados para treinamento (85%)
e 100 dados para validacao (15%) dos modelos. Dos 135 modelos obtidos, os dois
melhores modelos foram selecionados para analise, considerando como critério de
escolha o maior valor do coeficiente de determinacéo (R?). Para a construcdo das
redes foram consideradas inicialmente 78 variaveis de rede ou 93 variaveis de rede,
e 1 variavel de saida.

A Tabela 8 mostra o coeficiente de determinacédo (R?) e o erro quadratico
médio para a predicao de cal livre para os modelos selecionados: um modelo do tipo
RBF (base inicial com 93 variaveis de rede) e um modelo do tipo MLP (base inicial
com 78 variaveis de rede). O coeficiente de determinacéo (R?) foi calculado utilizando

a Equacao 11. O erro quadratico médio foi calculado utilizando a Equacéo 12.

Tabela 8 — Coeficientes de determinacéo e erros quadraticos médios dos dados de predi¢édo
de cal livre no clinquer com modelos RBF e MLP.

Tipo de rede . Coeficiente de Erro quadrético
Conjunto de dados ; s D2 1
neural determinacéo R medio
RBF Treinamento: 563 0,5715 0,1783
RBF Validag&o: 100 0,4174 0,2778
MLP Treinamento: 563 0,4996 0,2151
MLP Validag&o: 100 0,5282 0,1910

Fonte: Préprio autor.

Baseado no coeficiente de determinacdo e no erro quadratico médio
apresentados na Tabela 8, 0 modelo do tipo MLP apresentou melhor desempenho
na predicao da cal livre no clinquer, na etapa de validacdo. Na Tabela 9 sao listadas

as variaveis de entrada utilizadas nos modelos baseados em redes neurais artificiais.
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Tabela 9 — Lista das variaveis utilizadas como entradas utilizadas nos modelos baseados em redes
neurais artificiais.

Tipo de rede neural Variaveis utilizadas como entradas

2,4,9, 10, 12, 15, 18, 24, 25, 30, 37, 39,
RBF 40, 41, 45, 48, 50, 54, 55, 57, 60, 65, 69,
70, 75, 78, 80, 83, 84, 85, 86, 91, 92, 93
1,4,6,7,10, 16, 19, 20, 21, 25, 29, 31, 32,
MLP 34, 38, 40, 45, 46, 48, 50, 51, 52, 53, 55,
59, 60, 61, 64, 65, 70, 76, 77

Fonte: Préprio autor

O modelo do tipo RBF € composto por 34 neurbnios na camada de entrada,
93 neurdnios na camada oculta ou intermediaria e 1 neurénio na camada de saida.
O modelo do tipo MLP possui 32 neurénios na camada de entrada, 13 neurdnios na
camada oculta ou intermediaria e 1 neurdnio na camada de saida. Nota-se que as
variaveis: 4, 10, 25, 40, 45, 48, 50, 55, 60, 65 e 70 foram consideradas nos dois
modelos obtidos por redes neurais artificiais.

A Figura 18 apresenta os graficos comparativos entre os valores reais e
preditos de cal livre no clinquer pelo modelo tipo RBF (dados das etapas de
treinamento e validacdo). A andlise dos residuos € apresentada na Figura 19.

Para avaliar a tendéncia dos valores reais e preditos pelo modelo tipo RBF foi
elaborado um grafico com o numero de observacdes total por etapa em funcao dos

valores reais e preditos. Este grafico é apresentado na Figura 20.
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Figura 18 — Gréficos comparativos entre o valor real e o valor predito de cal livre no clinquer pelo
modelo do tipo RBF na etapa de (a) treinamento e (b) validacéo.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 19 — Graficos comparativos da analise dos residuos do modelo do tipo RBF na etapa de (a)
treinamento e (b) validagéo
Fonte: Préprio autor.



62

T
L

Treinamento

(9]

N

N

Cal livre no clinquer (%)
= w

0
0 100 200 300 400 500 600
Numero de observagdes
Cal livre no clinquer - Real Cal livre no clinquer - Predito
(b) Validagao
5
X 4
5]
=}
g3 ‘
T_) \
o i ’
<2 ( ‘ "‘ ) YATNIA. ‘ ‘ ‘ ‘ «
g 'r‘/)" ,I,' / \/'/‘\\\\ v
= y ), ! ‘ J
< 1 \
o
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Numero de observacdes

e Cal livre no clinquer - Real e Cal livre no clinquer - Predito
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 21 apresenta os graficos comparativos entre os valores reais e
preditos de cal livre no clinquer pelo modelo tipo MLP (dados das etapas de
treinamento e validacdo). A analise dos residuos € apresentada na Figura 22.

Para avaliar a tendéncia dos valores reais e preditos pelo modelo tipo MLP foi
elaborado um grafico com o nimero de observacgdes total por etapa em funcéo dos
valores reais e preditos. Este grafico é apresentado na Figura 23.
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Figura 21 — Graficos comparativos entre o valor real e o valor predito de cal livre no clinquer pelo

modelo do tipo MLP na etapa de (a) treinamento e (b) validag&o.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 22 — Graficos comparativos da analise dos residuos do modelo do tipo MLP na etapa de (a)
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A partir da comparacédo dos graficos das Figuras 18 e 21, verificou-se que 0s
valores de cal livre preditos pelos modelos tipo RBF e MLP apresentaram erros
significativos. Com base nos valores de R? apresentados por PANI e MOHANTA
(2016) e PANI, VADLAMUDI e MOHANTA (2013) e numero de variaveis utilizadas
nos modelos obtidos baseados em redes neurais artificiais do tipo RBF e MLP, os
modelos podem ser considerados satisfatérios. O modelo obtido por rede tipo RBF
explica 57,15% e 41,74% da variacdo na variavel de saida (na etapa de treinamento
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e na etapa de validacao, respectivamente). O modelo obtido por rede tipo MLP
explica 49,96% e 52,82% da variacdo na variavel de saida (na etapa de treinamento
e na etapa de validacao, respectivamente). A partir da analise do coeficiente de
determinacdo e do erro quadratico médio dos dados, o modelo do tipo MLP
apresentou melhor desempenho na predicédo da cal livre no clinquer, na etapa de
validacdo. O modelo do tipo RBF foi mais ajustado, tendo em vista o niumero de
parametros utilizados (3162 parametros). Entretanto, o modelo do tipo MLP
apresentou apenas 416 parametros, com melhor desempenho.

Através da andlise das Figura 19 e 22, nota-se que os residuos se distribuem
aleatoriamente em torno de zero. O modelo obtido por rede tipo RBF apresenta
média igual a 0,0133 na etapa de treinamento e de -0,0940 na etapa de validacéao.
O modelo obtido por rede tipo MLP apresenta média igual a 0,0033 na etapa de
treinamento e de - 0,0273 na etapa de validagdo. Com base no perfil dos residuos
apresentados nas Figuras 19 e 20, pode-se concluir que a distribuicdo dos residuos
se aproxima de uma distribuicdo normal com leve assimetria.

A analise dos gréaficos das Figuras 20 e 23 indica desvios significativos na
tendéncia dos valores preditos em relacdo aos valores reais € seguida, em ambos
0os modelos. Isto evidencia o erro associado aos modelos propostos baseados em

redes neurais artificiais neste estudo.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho, considerando a metodologia proposta e os resultados
obtidos, cumpriu seu objetivo de propor um sensor virtual baseado em um modelo
empirico para predicdo do conteudo de cal livre no clinquer, a partir de dados
operacionais de uma fabrica de cimento. A modelagem dos dados operacionais, a
partir de somente dados de processo online, foi desenvolvida com enfoque de sensor
virtual, utilizando as técnicas de regressao linear multipla e de redes neurais artificiais
do tipo RBF e MLP.

Os modelos empiricos baseado em regressdo linear multipla, apesar de
serem mais simples, apresentaram melhor desempenho, em relacdo aos modelos
baseados em redes neurais artificiais. Isto é verificado na anéalise dos resultados do
coeficiente de determinacdo e de erro quadratico médio, bem como analise dos
residuos, dos modelos obtidos por regressédo linear multipla e por redes neurais
artificiais. Considerando a base de dados utilizada neste estudo, composta de dados
industriais, e os resultados disponiveis na literatura, pode-se concluir que o modelo
obtido por regressao linear multipla, considerando 93 variaveis de regressao, foi o
melhor modelo obtido, explicando 73,09% e 71,92% da variacéo na variavel de saida

cal livre no clinquer (na etapa de ajuste e na etapa de validacédo, respectivamente).
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O processo industrial de producéo de cimento é interessante para aplicacédo
da técnica de sensores virtuais pelo grau de automacao existente na maioria das
plantas. Isto permite desenvolver sensores com o0 uso de variaveis de entrada em
tempo real para predizer parametros de qualidade ou para atuar em paralelo com
instrumentos ou analisadores de baixa confiabilidade. Estudos de aplicacGes de
sensores virtuais nos processos industriais de produgao de cimento sao relatados a
partir de 2007 para a predicdo da composi¢éo do clinquer, percentual de cal livre no
clinquer, emissdo de NOx nos fornos de cimento e determinagéo da finura ou retido
do cimento. A quantidade de trabalhos encontrados abordando a aplicacdo no
processo de producdo de cimento € pequena, revelando oportunidade para
execucdo de novos trabalhos. Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se
considerar a predicdo de outra variavel de saida utilizando a base de dados
existente, como a emissdo de NOx no forno. A utilizacao da técnica PCA para pré-
processamento dos dados antes de propor as redes neurais artificiais, com o intuito

de evitar modelar ruido, é uma alternativa interessante.
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9 APENDICES

Apéndice 1 - Graficos temporais das variaveis de entrada e de saida.
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Figura 24 — Grafico temporal da variavel de entrada: temperatura na entrada do forno.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 25 — Gréfico temporal da variavel de entrada: pressao na entrada do forno.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 26 — Grafico temporal da variavel de entrada: NOx na entrada do forno.

Figura 27 — Grafico temporal da variavel de entrada: CO na entrada do forno.
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Fonte: Préprio autor.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 28 — Grafico temporal da variavel de entrada: Oz na entrada do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 29 — Grafico temporal da variavel de entrada: temperatura de saida da torre de ciclones.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 30 — Grafico temporal da varidvel de entrada: temperatura do 6° estagio da torre de ciclones.
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Figura 31 — Grafico temporal da varidvel de entrada: consumo térmico do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 32 — Grafico temporal da variavel de entrada: taxa de combustivel no forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 34 — Grafico temporal da variavel de entrada: alimentacéo de farinha no forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 35 — Grafico temporal da variavel de entrada: temperatura na zona de queima.
Fonte: Préprio autor.
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Grafico temporal da variavel de entrada: temperatura do ar secundario.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 37 — Grafico temporal da variavel de entrada: corrente do motor do forno.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 38 — Grafico temporal da variavel de entrada: rotacéo do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 39 — Grafico temporal da variavel de saida: cal livre no clinquer.
Fonte: Préprio autor.
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Apéndice 2 - Lista de variaveis de entrada do modelo empirico.

81

Tabela 10 - Lista de variaveis de entrada, considerando o atraso em relacdo a variavel de saida do

modelo empirico.

N°da L Atraso em relagdo
Variavel Variavel de entrada avariavel de saida

1 Temperatura na entrada do forno -

2 Presséo na entrada do forno -

3 NOx na entrada do forno -

4 CO na entrada do forno -

5 O:2 na entrada do forno -

6 Temperatura de saida da torre de ciclones -

7 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones -

8 Consumo térmico do forno -

9 Taxa de combustivel no forno -

10 Taxa de combustivel no pré-calcinador -

11 Alimentacédo de farinha no forno -

12 Temperatura na zona de queima -

13 Temperatura do ar secundario -

14 Corrente do motor do forno -

15 Rotac¢éo do forno -

16 Temperatura na entrada do forno

17 Presséo na entrada do forno 30 minutos
18 NOx na entrada do forno 30 minutos
19 CO na entrada do forno 30 minutos
20 O:2 na entrada do forno 30 minutos
21 Temperatura de saida da torre de ciclones 30 minutos
22 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones 30 minutos
23 Consumo térmico do forno 30 minutos
24 Taxa de combustivel no forno 30 minutos




N°da Variavel de entrada Atraso em relagdo

Variavel avariavel de saida
25 Taxa de combustivel no pré-calcinador 30 minutos
26 Alimentacéo de farinha no forno 30 minutos
27 Temperatura na zona de queima 30 minutos
28 Temperatura do ar secundario 30 minutos
29 Corrente do motor do forno 30 minutos
30 Rotacédo do forno 30 minutos
31 Temperatura na entrada do forno 60 minutos
32 Presséo na entrada do forno 60 minutos
33 NOx na entrada do forno 60 minutos
34 CO na entrada do forno 60 minutos
35 Oz na entrada do forno 60 minutos
36 Temperatura de saida da torre de ciclones 60 minutos
37 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones 60 minutos
38 Consumo térmico do forno 60 minutos
39 Taxa de combustivel no forno 60 minutos
40 Taxa de combustivel no pré-calcinador 60 minutos
41 Alimentacéo de farinha no forno 60 minutos
42 Temperatura na zona de queima 60 minutos
43 Temperatura do ar secundario 60 minutos
44 Corrente do motor do forno 60 minutos
45 Rotacéo do forno 60 minutos
46 Temperatura na entrada do forno 90 minutos
47 Pressdo na entrada do forno 90 minutos
48 NOx na entrada do forno 90 minutos
49 CO na entrada do forno 90 minutos
50 O:2 na entrada do forno 90 minutos
51 Temperatura de saida da torre de ciclones 90 minutos
52 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones 90 minutos




N°da

Variavel de entrada

Atraso em relagcédo

Variavel avariavel de saida
53 Consumo térmico do forno 90 minutos
54 Taxa de combustivel no forno 90 minutos
55 Taxa de combustivel no pré-calcinador 90 minutos
56 Alimentacéo de farinha no forno 90 minutos
57 Temperatura na zona de queima 90 minutos
58 Temperatura do ar secundario 90 minutos
59 Corrente do motor do forno 90 minutos
60 Rotac¢é&o do forno 90 minutos
61 Temperatura na entrada do forno 120 minutos
62 Presséo na entrada do forno 120 minutos
63 NOx na entrada do forno 120 minutos
64 CO na entrada do forno 120 minutos
65 Oz na entrada do forno 120 minutos
66 Temperatura de saida da torre de ciclones 120 minutos
67 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones 120 minutos
68 Consumo térmico do forno 120 minutos
69 Taxa de combustivel no forno 120 minutos
70 Taxa de combustivel no pré-calcinador 120 minutos
71 Alimentacéo de farinha no forno 120 minutos
72 Temperatura na zona de queima 120 minutos
73 Temperatura do ar secundario 120 minutos
74 Corrente do motor do forno 120 minutos
75 Rotacéo do forno 120 minutos
76 Temperatura na entrada do forno 150 minutos
77 Presséo na entrada do forno 150 minutos
78 NOx na entrada do forno 150 minutos
79 CO na entrada do forno 150 minutos
80 02 na entrada do forno 150 minutos




N°da . Atraso em relagcédo
- Variavel de entrada . g
Variavel avariavel de saida
81 Temperatura de saida da torre de ciclones 150 minutos
82 Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones 150 minutos
83 Consumo térmico do forno 150 minutos
84 Taxa de combustivel no forno 150 minutos
85 Taxa de combustivel no pré-calcinador 150 minutos
86 Alimentacéo de farinha no forno 150 minutos
87 Temperatura na zona de queima 150 minutos
88 Temperatura do ar secundario 150 minutos
89 Corrente do motor do forno 150 minutos
90 Rotac¢édo do forno 150 minutos
91 Cal livre no clinquer — penultima analise hora da pgnultlma
andlise
92 Cal livre no clinquer — analise anterior hora da ?”a"se
anterior
93 DT intervalo de tempo entre a andlise atual e anterior tempo variado

de cal livre no clinquer

Fonte: Préprio autor.
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Apéndice 3 - Matriz de correlacdo das variaveis de entrada com a variavel de saida.

Tabela 11 — Matriz de correlagdo das variaveis de entrada com a variavel de saida da base de

dados.
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Legenda: 1: temperatura na entrada do forno; 2: presséo na entrada do forno; 3: NOx na entrada do
forno; 4:CO na entrada do forno; 5: Oz na entrada do forno; 6: temperatura de saida da torre de
ciclones; 7: temperatura do 6° estagio da torre de ciclones; 8: consumo térmico do forno; 9: taxa de
combustivel no forno; 10: taxa de combustivel no pré-calcinador; 11: alimentacdo de farinha no forno;
12: temperatura na zona de queima; 13: temperatura do ar secundario; 14: corrente do motor do forno;
15: rotacdo do forno; 16: cal livre no clinquer.

Fonte: Préprio autor.
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Apéndice 4 - Gréficos de correlacdo da variavel de saida cal livre no clinquer em
funcdo de cada variavel de entrada do modelo.

5
® o R?=-0,013

4
S
g
o3 3
=
S
(@]
c
o 2
>
=
© 1

0

800 850 900 950 1000 1050

Temperatura na entrada do forno (°C)

Figura 40 — Gréfico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: temperatura na entrada do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 41 — Gréfico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: pressdo na entrada do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 42 — Gréfico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: NOx na entrada do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 43 — Gréfico de correlagéo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: CO na entrada do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 44 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: Oz na entrada do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 45 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: temperatura de saida da torre de ciclones.
Fonte: Préprio autor.

88



(€]
(]
R? = 0,0032

. 4
S
g
o 3
R
o
o]
c
o 2
=
©
©

0

850 855 860 865 870 875 880 885 890 895 900
Temperatura do 6° estagio da torre de ciclones (°C)

Figura 46 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: temperatura do 6° estagio da torre de ciclones.
Fonte: Préprio autor.

5
@ ® R2 = 0,0074
a4
<
g
o3 3
£
S
o]
oy
o 2
>
=
©
0

650 670 690 710 730 750 770 790 810 830 850
Consumo térmico do forno (kcal/kg de clinquer)

Figura 47 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: consumo térmico do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 48 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: taxa de combustivel no forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 49 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de

entrada: taxa de combustivel no pré-calcinador.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 50 — Gréfico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: alimentacéo de farinha no forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 51 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: temperatura na zona de queima.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 52 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: temperatura do ar secundario.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 53 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: corrente do motor do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Figura 54 — Grafico de correlagdo entre a variavel de saida cal livre no clinquer e a variavel de
entrada: rotacéo do forno.
Fonte: Préprio autor.
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Apéndice 5 — Variaveis compostas do modelo de regressao linear multipla com 93

variaveis de regressao.

Tabela 12 — Variaveis compostas do modelo de regressao linear multipla com 93 variaveis de

regressao.

N°da Variavel

Coeficiente B

Variaveis de entrada

composta utilizadas
- Bo =-0,3640 Termo independente
1 B1=0,9643 10, 92, 131, 421, 681
2 B2=10,7563 21, 30, 30, 15, 451
3 B3 =-1,2999 13, 26, 84, 391, 581
4 B4 =0,1363 55, 78, 91, 381, 891
5 Bs = 0,2467 60, 74, 751, 751, 871
6 Be = -0,0174 77,78, 78, 91, 621
7 Bz =1,2446 21, 73,75, 131, 281
8 Bs = -0,4439 1, 66, 67, 1671, 211
9 Bo = -0,0935 3,10, 20, 44, 121
10 B10=-0,0671 14, 85, 91, 351, 691
11 B11=0,4018 1,52,52, 71 611
12 B2 =-0,1181 78,92, 92, 93, 881
13 Biz =1,0829 9, 56, 83, 89, 541
14 B1a =-1,4068 10, 44, 54, 75, 75
15 B1s =-0,0873 18, 63, 80, 89, 501
16 Bis =-0,3871 20, 35, 92, 92, 931
17 Bi7 = 0,0017 47,50, 63, 64, 19
18 Bis = 0,0048 32,32,32,34,31
19 B1e =-0,0024 19, 47, 92, 3%, 291
20 20 =-0,0578 2, 63, 63,91, 20
21 B21 =-0,6546 1, 66, 88, 611, 731
22 B22 = 1,3056 77,77,81, 90, 871
23 B23 =0,1444 31, 55, 63, 87, 591
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N°da Variavel

Valor do Coeficiente

Variaveis de

composta entrada utilizadas
24 B24 =-0,9754 14, 55, 75, 92, 581
25 B2s = 0,8390 13, 42, 45, 87, 30!
26 B26 = 0,2690 25, 44, 56, 69, 741
27 B27 = 1,5558 45,74, 74,92, 231
28 B2s = -0,2859 45,74,77,77, 291
29 B20 =-0,1335 17, 20, 92, 311, 401
30 Bso = 0,0596 2, 18, 59, 80, 93
31 Bs1=-0,0719 40, 90, 91, 92, 84!
32 Bs2 = 0,0821 35, 92, 92, 60, 711
33 B33 =-0,0672 18, 77, 80, 157, 401
34 Bas =-0,3376 36, 40, 54, 57, 69
35 Bass = 0,6733 20, 32, 40, 75, 731
36 Bss = -0,0435 2,5,32,72, 741
37 Bs7 = 0,0004 20, 20, 34,92, 781
38 Bss = 0,0158 3,5, 18,90, 701
39 Bag = 0,0457 2, 35, 80, 751, 751
40 Bao =-0,7235 29, 68, 89, 92, 81
41 Ba1=0,0236 55, 70, 92, 93, 91
42 Baz = 0,2272 14, 57,57, 75,77
43 Bas =-0,0773 3,5,17, 35,901
44 Bas = 0,1940 17,51, 92, 561, 561
45 Bas = 0,0164 3,5,5,92, 401

Fonte: Préprio autor.
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Apéndice 6 — Variaveis compostas do modelo de regressao linear multipla com 78

variaveis de regressao.

Tabela 13 — Variaveis compostas do modelo de regressao linear multipla com 78 variaveis de

regressao.

N°da Variavel

Coeficiente B

Variaveis de entrada

composta utilizadas

- Bo = 3,5340 Termo independente
1 B1=0,4563 25,77, 381, 381, 421
2 B2 =-0,4222 43,73, 73,131, 281
3 Bs =-0,4650 11, 23, 371, 381, 731
4 B4 =0,8162 6, 46, 60, 11, 451
5 Bs =-0,0912 8,13, 50, 77, 761
6 Bs =-3,6111 21, 67,221,221 511
7 B7 =0,1396 14, 38, 45, 291, 751
8 Bs = -0,0604 8,44,76, 78, 357
9 Bs = 0,0966 15, 24, 76, 291, 381
10 B10=0,2738 29,29,72,78,531
11 B11=1,0667 37,39,51, 71, 241
12 B12 =-0,0442 3,32,77, 77,77
13 B13 =-0,1388 14, 15, 25, 76, 531
14 B14 = 0,4063 3,15, 23, 42, 241
15 B1s =-0,0168 3,3, 48,59, 251
16 B1s = 0,0609 14, 14, 62, 62, 151
17 B17 =-0,0618 3, 14, 36, 62, 46
18 Bis = 0,1533 1, 23, 25,65, 75
19 B1e =-0,11059 65, 76, 78, 101, 401
20 B20 =-0,0441 9,15,44,72,78
21 21 = 0,0323 32,50, 76,78, 771
22 B22 = 0,4496 14, 23,77, 8%, 291
23 B23 =-0,0672 2,9,32,62,76
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N°da Variavel

Valor do Coeficiente

Variaveis de

composta entrada utilizadas
24 B24 =-0,0344 32,32,47,62,76
25 B2s =-0,1226 6, 47, 50, 57, 65
26 B26 =-0,2415 2,5,21, 76, 657
27 B27 = 0,1262 45, 47,57, 76, 81
28 B2s = 0,0175 20, 32, 32, 32,50
29 B20 =-0,1409 21, 56, 61, 161, 521
30 B30 =-0,1134 14, 35, 63, 65,78
31 Bs1 =-0,0056 5,19, 33, 77, 63
32 Bs2 = 0,3667 3,5, 25, 25, 701
33 B33 = 0,03414 30, 32, 50, 62, 361
34 Bs4 = 0,0056 4,17,17,18, 631
35 Bss = 0,0401 2,47,76, 78, 251
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10 ANEXOS

Anexo 1 - Apresentacao do sistema da fabrica de cimento em estudo.
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Figura 55 — Tela de supervisério de operacéo do forno.
Fonte: Brennand Cimentos — unidade Sete Lagoas.




