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RESUMO

O estudo cinético da decomposicao térmica de sélidos fornece informacgoes
essenciais sobre o comportamento térmico de um sistema e suas possiveis
aplicagdes industriais. A determinagdo correta do tripleto cinético (energia de
ativacdo, fator de frequéncia e parametros do modelo reacional) depende,
sobretudo, da escolha do modelo cinético mais adequado para descrever o
sistema. Para avaliar o coque verde de petroleo e lodo da estagao de tratamento
de esgoto de Belo Horizonte foram utilizadas trés metodologias de cinética: analise
isoconversional, modelo empirico de Cai-Liu e modelo de distribuicdo de energia
de ativagcao (DAEM). As duas ultimas foram otimizadas por rede neural de Hopfield
(RNH). A determinagdo da distribuicdo de energia de ativagdo, através do
algoritmo RNH, foi realizada pela primeira vez neste trabalho e dados simulados
foram utilizados para validar o codigo computacional desenvolvido. O coque verde
de petréleo apresentou o menor erro de ajuste utilizando a equacgao de Cai-Liu que
aponta para uma reagao com contribuicdo dos modelos de Avrami-Erofeev e de
primeira ordem. Os parametros cinéticos que melhor representam a decomposigao
do coque sdo k, = 3,1009e6 min~! e E, = 112,51 kJ.mol~1. J& o lodo da estagdo
de tratamento de esgoto apresentou uma cinética multi etapas melhor
representada um processo 5-DAEM, Os parametros cinéticos que melhor
representam a decomposicdo do lodo sdo ky=1,26el0min™! e E,=
83,984; 111,328; 119,140; 130,859 e 146,375 kJ.mol 1.

Palavras-chave: Modelos reacionais, DAEM, rede artificial de Hopfield,
combustivel sdlido, coque verde de petréleo, lodo de estacdo de tratamento de
esgoto



ABSTRACT

The kinetic study of thermal decomposition of solids provides essential
information about the thermal behavior of a system and its possible industrial
applications. The correct determination of the kinetic triplet (activation energy,
frequency factor, and parameters of the reaction model) depends, above all, on the
choice of the most appropriate kinetic model to describe the system. To evaluate
the green petroleum coke and sewage sludge, three kinetic analysis methods were
used: isoconversional analysis, Cai-Liu empirical model, and distribution activation
energy model (DAEM). The last two were optimized by Hopfield's neural network
(HNN). The determination of the activation energy distribution, using the HNN
algorithm, was performed for the first time in this work and simulated data were
used to validate the computational code developed. The green petroleum coke was
better adjusted using the Cai-Liu equation, which points to a reaction with the
contribution of Avrami-Erofeev and first-order models. The kinetic parameters that
best represent the coke decomposition are k, =3,1009e6 min~! e E,=
112,51 kJ.mol™1. The sewage sludge presented multi-stage kinetics represented
by a 5-DAEM process. The kinetic parameters that best represent the sludge
decomposition are k, = 1,26e10 min~! e E, = 83,984; 111,328; 119,140; 130,859
e 146,375 kJ.mol™ 1.

Key-words: Reaction models, DAEM, Hopfield artificial network, solid fuel,

green petroleum coke, sewage sludge
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1  INTRODUCAO

O estudo da cinética de um material busca medir e parametrizar a evolucao
de algum fendmeno relacionado a ele. E o caso da termogravimetria (TG), que €é
uma técnica analitica que mede a variacdo de massa em funcdo do tempo ou
temperatura quando um sistema € termicamente estimulado. As medidas TG tém
uma alta precisdo, com condi¢des experimentais bem controladas de fluxo de gas
e controle de temperatura. Estas, através de metodologias adequadas, permitem
recuperar informac¢des quimicas importantes para processos térmicos como
combust&o e volatilizacdo (VARHEGY! et al., 2009).

Neste sentido, busca-se obter o chamado tripleto cinético que consiste em
fator de frequéncia, energia de ativacdo e modelo de reacéo. Definir o melhor
modelo de reacdo é imprescindivel para obter percepcfes mecanicistas sobre o
processo térmico e uma melhor confiangca nos valores obtidos para 0s outros
parametros (SCHICK; VYAZOVKIN; KOGA, 2008).

O tripleto cinético usado para compreender o0 comportamento térmico de um
material, permite inferir informacdes sobre sua composicdo, pureza e possivel
aplicacdo industrial como, por exemplo, se este possui caracteristicas de um
combustivel sélido ou ndo. O fator de frequéncia e energia de ativacao sao usados
para comparar a reatividade entre os combustiveis (CZAJKA et al., 2016). Um
combustivel sélido deve apresentar um valor de energia de ativacdo menor do que
seu poder calorifico, o que indica que a energia gasta para iniciar o fendémeno é

menor do que a energia liberada durante seu processo.

Diversas abordagens matematicas buscam ajustar os dados experimentais
e recuperar a informac&o quimica sobre o processo térmico estudado. Nestas se
destacam as metodologias isoconversionais e a determinagcdo dos modelos
cinéticos. Para materiais complexos, como é o caso de combustiveis solidos,
também é comum o uso do modelo de distribuicdo de energia de ativacdo (DAEM)
(CZAJKA et al., 2016; VYAZOVKIN et al., 2011).
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Em 2016, foi realizado o 16° congresso da Confederagao Internacional de
Analise Térmica e Calorimetria (ICTAC) em Orlando. Foi relatado durante esta
tltima edicdo, 0 aumento em pesquisas em relacdo a reagdes complexas com
abordagens multi etapas. Esta é uma area de grande interesse na cinética visto
gue ha um crescimento em estudos de novos sistemas com diferentes propostas
de aplicacfes térmicas. (VYAZOVKIN et al., 2020)

Quanto mais complexo o sélido, mais complexo € recuperar sua informacéao
cinética. Para tanto, ndo s6 como escolher a melhor metodologia de modelo de
reagcdo, um otimizador robusto se faz necesséario para obter o maximo de
informacéo cinética frente a dados ruidosos e que se distanciam dos modelos
ideais matematicos. O uso de redes neurais artificiais ja provou ser uma importante
ferramenta para problemas fisico-quimicos e neste trabalho se destacara a rede
neural de Hopfield (RNH) para determinacéo da funcao de distribuicdo de energia
de ativacao e parametros cinéticos do modelo geral de Cai e Liu usando dados
experimentais (ARAUJO et al., 2020; FERREIRA, B. D. L. et al., 2018). O algoritmo
adaptado da RNH para a metodologia DAEM sera uma ferramenta inédita neste
trabalho. Além disso, o estudo da cinética com os dados termogravimétricos
experimentais do coque verde de petréleo da Petrobras e do lodo da estacao de
tratamento de esgoto (ETE) doméstico de Belo Horizonte serédo apresentados pela

primeira vez aqui.

A dissertacdo esta estruturada em: introducdo, conceitos gerais,
metodologia, resultados e discusséo, e conclusdo. O capitulo 2 consiste na revisao
da literatura, sendo que nas secdes 2.1 a 2.3 serdo apresentados alguns conceitos
importantes para a cinética de decomposicéo térmica de solidos com os principais
modelos matematicos. A secéo 2.4 reune alguns trabalhos publicados nos ultimos
5 anos em relacdo a materiais complexos e combustiveis soélidos. A secéo 2.5 se
dedica a introduzir os algoritmos de otimizagcao que serao utilizados para recuperar

a informacao quimica.

O capitulo 3 trard uma abordagem mais aprofundada do que sera feito na

dissertacdo, como a adaptacéo da rede neural de Hopfield para as metodologias
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DAEM e determinacdo parameétrica do modelo Cai e Liu. Além da apresentacéo

dos materiais que serao utilizados.

O coque verde de petréleo (CVP) obtido na Refinaria Gabriel Passos e o
lodo da estacao de tratamento de esgoto (ETE) doméstico de Belo Horizonte serdo
usados para ilustrar a rotina de estudo da cinética e a aplicabilidade da rede neural
artificial em duas abordagens matematicas: DAEM e determinacédo de parametros

do modelo Cai e Liu.

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo desta dissertacdo é o desenvolvimento de uma rede neural de
Hopfiled (RNH) para determinagao da funcao distribuicdo de energia de ativacao
em sistemas complexos. Serdo realizados estudos de dados simulados, para a
validacéo da rede, e aplicacdo em sistemas reais, como o coque verde de petréleo
e lodo da estacao de tratamento de esgoto. Para o estudo destes sistemas reais,
a metodologia desenvolvida (RNH-DAEM) ser4d comparada a tradicional
metodologia isoconversional. Também sera realizada a aplicacdo de outra rede
neural de Hopfield nestes dados experimentais, que serd na determinacdo do
tripleto cinético (energia de ativacao, fator de frequéncia e parametros do modelo
de Cai-Liu). Neste caso, a abordagem é paramétrica e as trés metodologias serao
confrontadas. DESTACAR INEDITO

1.1.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral da dissertacéo, foram definidos os seguintes

objetivos especificos:
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Escrever programas computacionais para RNH-DAEM e
determinacdo dos parametros da funcdo distribuicdo utilizando o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) em MATLAB™.

Escrever programas computacionais para as  analises
iIsoconversionais e RNH para determinagdo dos parametros do
modelo de Cai e Liu em MATLAB™,

Comparar as duas metodologias com dados simulados.

Aplicar as metodologias em dados experimentais.

Definir, através de um estudo da cinética, a melhor forma de
descrever a cinética de degradacao térmica dos sélidos, coque verde

de petréleo e lodo da ETE.

Com relacdo ao material apresentado na dissertacdo, € importante ressaltar:

O estudo da cinética do coque verde de petréleo foi publicado na
forma de artigo na revista Thermochimica acta, com o titulo : “Kinetic
models and distribution of activation energy in complex systems using
Hopfield Neural Network”. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S004060312030
7620?dgcid=coauthor. Acessado em 12/01/2021.

O estudo da cinética do lodo de estacao de tratamento de esgoto esta
em processo de redacédo e sera submetido como um artigo no futuro.
O lodo também sera discutido em forma de apresentacao oral no 14°
Seminario Nacional de Residuos Sdélidos que ocorrerd em marco de
2021. Disponivel em: https://snrs.com.br/. Acessado em 12/01/2021.

A divulgacéo cientifica desta metodologia foi discutida no | Congresso
de Inovacgdo e Popularizacdo da Ciéncia com o titulo: “Desafios e
perspectivas em estudos de cinética quimica desenvolvidos durante

a Covid-19”. Disponivel em:
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https://drive.google.com/file/d/18bX6koCHdmMhXJ4o0N4aPHpXg0
RCoc74v/view. Acessado em 12/01/2021.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA
2.1 Cinéticade decomposicao térmica de sélidos

A analise térmica investiga fendmenos que s&o estimulados pela
temperatura. A variacdo de uma propriedade fisica pode ser medida
experimentalmente e, quando esta € a massa, chamamos de andlise
termogravimétrica que é amplamente utilizada em reacdes na fase condensada
(liquida ou sodlida). A extensdo da reacdo é estudada em termo do grau de
converséao, a, em que temos a normalizacdo da massa de reagente no tempo pela
massa total variada,

my — m(t)

=—-(2.1.1
@ e 21D

Em que m, é a massa inicial da amostra, m(t) € a massa no tempo t e my

€ a massa no final do processo estudado. Quando a = 0, temos 0 momento inicial

eem a = 1, o final do fenbmeno.

Matematicamente, a variacdo da reacdo é baseada em um processo de

Unica etapa dada por,

da

—E
= = k(Df (@) = ko exp <ﬁ)f(a) (2.1.2)

Em que T, é a temperatura, k(T) é a constante de velocidade, que segue a
lei de Arrhenius e R, a constante do gas ideal. O conjunto de parametros
experimentais: energia de ativacdo, E, fator pré exponencial, k, € modelo de
reacgdo, f(a), € chamado de tripleto cinético e seus valores serdo caracteristicos

para o tipo de reacao e material estudado (VYAZOVKIN et al., 2011).

A Equacéo 2.1.1 pode ser utilizada considerando os dados experimentais

de massa, em qualquer condi¢cdo de aquecimento que a amostra € submetida. No
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entanto, para um experimento em que a razao de aquecimento ocorra de forma

constante, temos

4T te.(2.1.3
,B—dt—ce.(..)

Esta condicdo experimental, chamada de isoconversional, tem como
equacao da cinética da reacao é representada por

da k(T)

d_T = Tf(a) (2.1.4)

As metodologias que adotam esta equacédo consideram uma Unica etapa de
reacao e sdo amplamente utilizadas no estudo cinético de reacdes térmicas. Entre
elas, destacam-se as metodologias de ajuste dos dados experimentais a partir da
determinacdo dos modelos, f(a), e as metodologias sem a utilizacdo de nenhum
modelo (BROWN, 2001).

Os modelos cinéticos, f(a), sdo propostos considerando a geometria do
arranjo molecular, o processo de difusdo do material, o fenbmeno de nucleacgéo
e/ou contracdo da superficie ou do volume, que governam o processo de
conversao do material. O modelo de reacéo pode ser dado na sua forma diferencial,
f(a), ou integrada, g(a), Equagéo 2.1.5. A forma g(a) buscara ser semelhante a

curva experimental.
¢ da
(@) = f ¢ 915
9@ =] e

Alguns modelos de reagdo na forma diferencial e integrada estao
disponiveis no Quadro 2-1.
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Quadro 2-1- Expressao diferencial e integrada para alguns modelos de reacéao

Fenébmeno Modelo Simbolo f(a) g(a)
Reacao Primeira F1
quimica ordem (1-a) In(1—a)
Reacédo n-ésima FN o e ~
quimica ordem (1-a) 1-a) 1/n—-1
Nucleacgédo Avrami- A2
’ Erofeev 2(1 - @)[~In(1 - )]/ [—In(1 — a)]/?
Difusdo  Bidimensional = D2 [—In(1—a)]? a+(1—a)ln(l-—a)
Contrag&o Area R2 2(1 — a)l/? 1-(1-a)/?

Estes modelos de reacdo convencionais podem falhar em representar
sistemas reais que se desviam do ideal. Para superar esta limitacdo, modelos
cinéticos empiricos sdo utilizados. Sestak e Berggren (1971) introduziram a

equacéao,
fl@) =a™(1 —a)"(—In(1 —a))? (2.1.6)

Os parametros m,n e p irdo representar os diferentes modelos. Esta
equacao é usualmente simplificada considerando p = 0. Uma destas propostas de
simplificacdo foi feita por Cai e Liu (2009), que é a Equacao 2.1.7 e apresenta bons

resultados em dados experimentais.
fla) = a™(1 —qa)™ (2.1.7)

Os parametros m ,n e g foram otimizados para obter seus valores
correspondentes aos modelos convencionais e podem ser vistos no Quadro 2-2.
A otimizacdo dos parametros com dados experimentais deve utilizar o quadro
como guia para entender as possiveis contribuicoes dos fenbmenos para a reagao

estudada.
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Quadro 2-2- Expressao algébrica para os modelos cinéticos convencionais e 0s

pardmetros correspondentes para a equacao de Cai e Liu

Modelo f(a) m n q
Ordem de reacdao
FO/R1 1 0 0 1
F1 (1-a)t 0 1 1
F2 (1 — a)? 0 2 1
F3 (1-a)d 0 3 1
Contracdo geométrica
R2 2(1 — a)/? 0 1/2 1
R3 3(1—a)?/? 0 2/3 1
Nucleacao
Prout-Tompkins (B1) a(l—a) 1 1 1
3/~ a)(-In(1
Avrami-Erofeev (Al1.5) 0.337951 0.856039 1.002758
—a)/?
201-a)(-In(1
Avrami-Erofeev (A2) /2 0.51148 0.793815 1.003138
-
31—-a)(-In(1
Avrami-Erofeev (A3) 322 0.686443 0.733121 1.003553
04
4(1-a)(-In(1
Avrami-Erofeev (A4) )3/ 0.775036 0.703294 1.003780
04
Difuséo
Difusdo em 1-D (D1) 2/, -1 0 0
Difusdo em 2-D (D2) 1-a)ln(l—a)+a —1,002367 0,507436 0,935544
3(1—a)’/3
3-D Jander (D3) 1 —1,001987 1,001608 0,975270
2|1-( -]
3-D Ginstling- 3(1 - a)l/?»
—1,002229 0,666892 0,963165

Brounshtein (D4)

2|1-( -]
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3-D Zhuralev-Lesokin- 3(1— a)5/3
Tempelman (D5) 2 [1 -(1- a)1/3]

—1,001073 2,022097 0,981946

Esta € uma metodologia de Unica etapa, em que se obtém um Uunico valor
de k,, E e f(a) através dos parametros empiricos. Apesar de amplamente
utilizados, diversos materiais ndo costumam decompor termicamente por uma
Unica etapa e sim multi etapas. E o caso de derivados de petréleo, polimeros e
biomassas que sao materiais complexos devido a sua composi¢cao e que, durante
0 processo de decomposicao, liberam diferentes classes de volateis. Uma outra
metodologia amplamente utilizada no estudo da cinética de materiais, sdo os

métodos isoconversionais que serdo abordados na sec¢éo 2.2.

2.2 Metodologias isoconversionais

A teoria isoconversional tem como principio que para diferentes razdes de
aguecimento, a variacdo da reagcdo a um grau de conversao constante depende
apenas da temperatura (BURNHAM, 2017). O que pode ser mostrado trabalhando
a Equacao 2.1.2,

0In(da/dt) dInk(T) dln f(a)
[ oT-1 aTlalaT‘l

l (2.2.1)

Como a € constante, consequentemente, f(a) também serd e o segundo

termo do lado direito da equacéo se anula. Portanto,

dIn(da/dt dlnk, — E
[—“(ng{ ) =[ H;T_l /R (2.2.2)
dln(da/d E,



26

Utilizando esta dependéncia é possivel obter os valores de energia de
ativacdo para cada grau de conversao sem depender de um modelo de reacéo.
Este € o motivo desta metodologia também ser conhecida como model free.
Apesar de ndo adotar nenhum modelo para a determinacéo da energia de ativacao,
esta metodologia reconhece que um modelo de reacdo rege o fendbmeno de
decomposicéo térmica de um sélido. Em alguns modelos, para obter o fator pré
exponencial é necessario assumir um modelo de reacdo que, por simplicidade,

costuma ser o de primeira ordem, F1.

A Equacéo 2.1.5 para uma condi¢éo isoconversional sera da forma,

g(a) = f b i (E_g)

dT (2.2.4
. 5 (2.2.4)

A integral de temperatura ndo possui uma solucdo analitica e diversos
métodos buscam fazer uma aproximacdo. Neste trabalho serd utilizado os
métodos KAS e Miura cujas equacgbes sdo descritas por (KISSINGER, 1957;
MIURA; MAKI, 1998; VYAZOVKIN; DOLLIMORE, 1996),

.Bi Ea

=q—
T. .2 RT,;

a,l

In (2.2.5)

Em que para o modelo Miura, a = In (k‘;—“R) + 0.6045 e para 0 KAS, a =
a
;.
In (Eag(a'))'
Para ter confiabilidade nestes parametros experimentais, € preciso no
minimo trés curvas experimentais para o célculo e uma variacdo de grau de
conversédo de 0,05 a 0,9 para que todo o processo seja estudado (VYAZOVKIN et

al., 2011). Isto ird garantir um ajuste adequado no tratamento experimental e que

haja a compreenséo do processo global. A obtencdo dos valores de E e k, para

cada a pelo tratamento gréafico ln% X % estd sumarizada na Figura 2.1.
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1- Valores de temperatura para cada 2- Tratamento grafico:
a em todas as curvas experimentais: )
1 b 4 Para cada @
B B l“T Z ) _ '
;B \\.3 y= Tl] + m]x
. & .
4 - 1
\.‘ *
g e 2/ ¢ 27 T
| 1= (Tal’ﬁl ) ) 2 >
; 2= (Taz.ﬁ1 , @) l/T
1 3= (Ta,p,» a1) wjBi
@ L 4= (Ta,p, @) 3- Obtengdo de E e ky em fungdo de a:
! Téj'ﬂi, > E} _ _ij Isola ky da expressdo de n;
de acordo com os métodos

Figura 2.1 - Obtencdo de energia de ativacdo e fator pré-exponencial segundo 0s

métodos Miura e KAS.

Métodos isoconversionais apesar de serem de Unica etapa podem ser
utilizados para estudar materiais complexos como um estudo primario, dando
evidéncias que o fendmeno ocorre por multi etapas. Exemplos destas evidéncias
sdo: um baixo ajuste na linearizagdo na etapa 2 indicada na Figura 2.1 e uma
variagao significativa dos valores de energia de ativagcéo durante a converséao. Isto
porque para um processo de Unica etapa, seria esperado que a energia de
ativacdo se mantivesse constante ao longo da converséo. Analisando os valores
de E obtidos ao longo de a, caso E,sx — Emin > 20%E ,¢qiqa, @ um forte indicio de
uma cinética mais complexa envolvendo multi etapas (ARENAS; NAVARRO;
MARTINEZ, 2019; VYAZOVKIN et al., 2020).

2.3 Modelo de Distribuicdo de Energia de Ativacéo (DAEM)

A metodologia DAEM é amplamente utilizada para materiais complexos. A
teoria propde que o processo de decomposicdo é regido por uma seérie infinita de

I-reacOes paralelas e independentes que sao expressas por uma distribuicao f(E).
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Para tanto, cada reacdo ira contribuir para o processo total e a Equacédo 2.1.4 é

reescrita como,

da; _ ki(E;,T)
ar B

(1— o)™ (2.3.1)

Em que a ordem n do modelo de reacdo pode ser de primeira ordem ou a
ser definida através de otimizac&o. Ao invés de infinitas reacdes, o termo i pode
ser tratado como a reacdo de i-componentes ou i-grupos principais que
volatilizaram do material complexo. Dessa forma, i se torna a quantidade de
eventos, ou reagdes principais, que ocorrem durante o processo térmico. Cada
evento possui um peso de contribuicdo, w;, que somados representardo todo o

processo, Y,; w; = 1.

Integrando a Equacgéo 2.3.1 para um evento,

da; Tf k(T,E;
j(1—aal) fT (ﬁ )dT (2.3.2)

T .
(1—a;) = exp <—f k(TL;El) dT) ,n=1(23.3)
0

k(T,E;) ll/(l—n)

(1—a)—l1—(1—n)f n#1(23.4)

Para representar a reacdo completa, € necessario considerar a contribuicao

de cada evento e a probabilidade da energia de ativacao por f(E) = >, w;f;(E),

(1-a)= Ziwi fo KT, E)f(E)E (2.3.5)

Em que K(T,E) é o kernel da equacéo e é definido pela expresséao do lado
direito da Equacdo 2.3.3 ou 2.3.4. Para a solucdo da integral em funcdo da

temperatura foi utilizada a aproximacao de Cai e Liu (2007) com g = 0,
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RTI%2 0.99954E + (0.044967q + 0.58058)RT
exp(—E/RT)
E + (0.94057q + 2.5400)RT

fTquxp(—E/RT)dT = (2.3.6)
0

Uma segunda aproximacao frequentemente utilizada é considerar que todas
as infinitas reac6es compartilham o mesmo fator de frequéncia, esta ja foi provada
nao interferir significativamente nos valores de energia de ativacao (DONG et al.,
2018; VYAZOVKIN et al., 2020). O efeito de compensacdao cinética diz respeito a
diversos pares de E, e k, que possuem uma correlacdo linear e podem ser
utilizados para o mesmo conjunto de dados, todos alcancando uma condicéo de
minimo no erro experimental. Para evitar esta ambiguidade nos parametros
cinéticos, fixa-se o valor de k, com um valor escolhido na literatura ou, como sera

feito neste trabalho, a partir dos resultados isoconversionais. (JIANG; WEI, 2018)

A funcéo distribuicdo f(F) pode ser analitica ou discreta. Dentro das formas
analiticas, a distribuicdo gaussiana, Equacédo 2.3.7, € frequentemente utilizada
para descrever a cinética de derivados de petréleo e biomassa (JAIN; MEHRA;
RANADE, 2016; XU, D. et al., 2018).

__1 E — Ep;\°
fi(E) = o (—O,S( - ) > (2.3.7)

1

Em que E,; € o valor médio da energia de ativagdo para cada pico na

distribuicdo e g; € seu desvio padrao.

Uma outra forma de se obter uma estimativa da fungcao distribuicdo da
energia de ativacao é através do modelo isoconversional Miura (MIURA; MAKI,
1998). Nesta aproximacéo, o kernel da equacgao 2.3.5 foi aproximada com uma
funcédo degrau em que E, = E; para uma dada temperatura, T, de modo que,

Eg
(1-a)=| f(E)dE, (2.3.8)
0
O valor de E; é definido para que k(T, E5) = 0,58. Segundo Miura (1998), em

primeiro lugar obtém-se os valores de energia de ativacdo em funcdo de cada «



30

selecionado como esquematizado na Figura 2.1. Em seguida, deriva-se o grafico
de a X E,, que correspondera a f(E,), como pode ser visto pela equacao 2.3.8.
Outra maneira de se obter a distribuicho sem definir uma equacédo sera

apresentada na secéo 3.1.

2.4 Aplicagcdo dos modelos reacionais

A escolha de qual modelo cinético usar é importante para compreender o
fendmeno por trads do processo de decomposicdo. O quadro 2-3 apresenta alguns
trabalhos com materiais complexos realizados nos ultimos anos relacionando os
modelos e os parametros cinéticos obtidos. Os resultados mostram que ha uma
grande variacdo no valor de fator de frequéncia, o que s6 aumenta a importancia
de um ajuste cinético coerente, tanto com o ajuste experimental quanto com a

informacao quimica.

Quadro 2-3- Estudos cinéticos de sélidos, sua metodologia e pardmetros cinéticos

Hungria

recuperados.
Referéncia \ Material \ Metodologia \ ko / min™! | E, | k]. mol™!
Coque-D de
(Xuégig; al, Xingcheng, 1-DAEM 3,55e6 254,10
China
Coque de
(CZAé]gf‘Gft al., petréleo F1 3,32e4 129,5
ucraniano
(BURNHAM,;
BRS,IA_\I[C))I;JIiZLT Celulose Avrami-Erofeev 1,66e13 217,57
2015)
(JAIN; MEHRA; Carvao de Uttar Isoconversional
RANADE, 2016)  Pradesh, India Miura 6,50e13 337,81 max
SRF
- (combustivel 4,71e3; 85,13;
(szuzcégoit al, s6lido 3-DAEM 3,40¢3; 104,02;
recuperado) de 8,31e2 122,77
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Lodo de esgoto

SOBEK; Isoconversional 191,50em a =
WE(RLE, 2020) &M Wloclawek, Friedman 7,20e15 0,5
Polbnia

166,47;

Lodo de esgoto 193,34;

(LIN et al., 2018) em Guangzhou, 5-DAEM 9,52e5 214,04;

China 239,33;

323,64

2.5 Algoritmos de otimizacao

2.5.1 Levenberg-Marquardt

Os parametros a serem otimizados sdo w;, Ey;, 0; € tradicionalmente €

utilizado o Algoritmo de Levenberg-Marquardt (ROWEIS, 1996). Esta otimizacéo é

a principal utilizada em problemas cinéticos e € um método de minimos quadrados

amortecidos que interpola entre o algoritmo de Gauss-Newton e método de

gradiente negativo, a solugdo amortecida é encontrada de maneira mais estavel e

suave. O método consiste em usar uma regularizacdo de primeira ordem para

resolver problemas nao lineares. Este depende de uma boa condicéo inicial e pode

falhar em otimizar muitos parametros simultaneamente, que sdo agrupados em um

mesmo vetor u (ARAUJO et al., 2020). Para uma reacao de dois eventos, 2-DAEM,

0 vetor u tera 6 parametros, ja para um modelo 5-DAEM serdo 15 parametros. A

funcéo erro é definida por,

e(u) = ”(Yexp - YCalc)le (2.3.8)

Sendo a variacao do vetor dos parametros dadas por,

Su==2(JTD"YTe(u) (2.3.9)

Em que J é a matriz jacobiana com as derivadas parciais dos n parametros

em m pontos experimentais.
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de;(u) deq(uw) dei(u)
Juy du, ou,
dey(u) dey(u) dey(u)
J = ou, ou, ou, (2.3.10)
Oem(u) dem()  Oem(w)
ou, ou,  ou,

2.5.2 Rede Neural Artificial

A metodologia DAEM tem a estrutura de uma equacéao integral de primeira
ordem de Fredholm, Equacéo 2.3.5. Reproduzir os dados experimentais a partir
do kernel e da funcéo distribuicio é considerado um problema direto. Em
contrapartida, a obtencdo da distribuicdo f(E) a partir de dados experimentais é
considerado um problema inverso. A representacdo matricial do problema é
definida por g=Kf em que g € R™, f € R"e K € R™". O espaco R™
representa os dados experimentais e R™ o tamanho da quadratura utilizada no
processo de discretizacdo. (BRAGA, 2001)

A solucdo da equacdo integral de primeira ordem de Fredholm é
considerado um problema mal condicionado que, segundo Hadamard (1932),

implica que pelo menos uma das trés seguintes condi¢cées ndo sao satisfeitas:

a- Paratodo f € R"existeumg € R™ emque g = Kf
b- A solugéo f ser& Unica em R"

c- A dependéncia de f com g € continua

Estas condicdbes mostram como a natureza dos subespacos € tao
importante quanto a transformacdo em si. A segunda condicdo em geral ndo é
satisfeita devido as multiplas solu¢des que o problema inverso pode trazer. Para
tanto, a escolha de uma boa condicao inicial e de técnicas de resolugéo robustas
sao importantes para que a solucdo do problema tenha o menor erro e que

mantenha o sentido fisico. A aplicacdo de redes neurais nestes casos, ja provou
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ser mais eficiente em robustez a ruido além de trazer mais riqueza de informacdes
fisico-quimicas (ARAUJO et al., 2020; FERREIRA, B. D. D. et al., 2018;
SEBASTIAO et al., 2006).

A rede neural artificial busca simular a capacidade de aprendizado bioldgico,
gue é aprender através de exemplos e erro, para resolver problemas lineares e
ndo lineares. Sua unidade de processamento de informacdo € chamada de
neurdnio artificial. A estrutura dos neurdnios varia de acordo com o tipo de rede

utilizada e podem estar dispostos em uma ou mais camada.

A caracteristica principal de uma rede neural é sua habilidade de aprender
a partir de seu ambiente e de melhorar 0 seu desempenho através da
aprendizagem. A rede neural esta interconectada através de conexdes sinapticas
gue se transformam a cada tempo de iteracédo, 7, e dos valores ajustados de pesos
sinpticos e fatores externos, chamados bias. O desempenho da rede ocorre de
acordo com alguma medida preestabelecida e seu objetivo é melhora-lo a cada
iteracdo. (HAYKIN, 2007)

Este trabalho usara a rede neural de Hopfield, uma rede recorrente de
camada Unica em que os neurbnios formam um sistema de feedback de loop
mdultiplo. E dizer, a saida de cada neurbnio é realimentada, por meio de um
elemento de retardo de tempo unitario, para cada um dos outros neurdnios da rede.
N&o ha lacos de autoalimentacdo na rede, a saida de um neurbnio néo realimenta

sua prépria entrada. A estrutura da rede esta representada na Figura 2.2.

O vetor com todo os neurdnios € representado por u e 0 estado de um
neurénio, u;, precisa ser ativado por uma funcéo ativacao que serve para restringir
a amplitude da saida do neurdnio, sendo também chamada de funcéo restritiva.
Estas precisam ser monotonas e crescentes para que a rede se desenvolva.
Exemplos de fungdes tradicionalmente usadas sao tangente hiperbolica, sigmoide

e logistica.
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Figura 2.2 — Esquema para rede neural de Hopfield com n neurdnios

Apbés uma iteracdo dos neurbnios é gerado um sinal de saida que é
comparado com a resposta alvo, isto gera um sinal de erro que aciona um
mecanismo de controle cujo propésito € aplicar uma sequéncia de ajustes
corretivos aos pesos sinapticos do neurénio, y;. Estes ajustes buscam aproximar
o sinal de saida a resposta desejada e o objetivo é alcancado minimizando uma
funcéo energia, definido por,

E=2(kf - g)?(25.1)

2

Este processo de aprendizagem € por correcdo de erro.

A escolha de qual rede neural usar se da principalmente pela forma que o
operador deseja receber obter a resposta para o problema estudado. A rede
recorrente de Hopfield ira otimizar os parametros na equacédo de Cai-Liu com
nameros fracionados e ndo aqueles tabelados como modelos ideais. Caso se
deseje estudar a contribuicdo dos modelos ideais, estes poderiam representar
camadas intermediarias em uma rede neural MultiLayer Perceptron (FERREIRA,
B.D. L. etal., 2018).
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3 METODOLOGIA

A Figura 3.1 representa um fluxograma da presente dissertacdo. Esta
contara com um estudo tedrico da otimizacdo da RNH na anéalise DAEM, visto que
esta é uma proposta inédita. Em seguida, sera realizado o estudo da cinética de

dois sélidos com trés metodologias diferentes.

Estudo cinético tedrico:

i Analise DAEM:
Dados simulados

Comparagao entre LM e RNH

| }

Analise termogravimétrica: Objetivo:
Curvas (1 —a) X T em trés *Analisar o desempenho da RNH
razdes de aquecimento *Estabelecer condigdo inicial adequada para o modelo DAEM

Estudo da cinética dos solidos:
Coque verde de petréleo
Lodo de estacdo de tratamento de esgoto

Analise termogravimétrica:
Obtenc¢do das curvas (1 — a) X T em trés
razdes de aguecimento

\ 4 h 4 v
Anilise Andlise DAEM: Anilise por Cai e Liu:
isoconversional: Otimizagdo por LM Otimizagdo por LM e
Métodos Miura e KAS e RNH RNH
y A 4
A 4
Obtencio de: Obtencao de: Obtencio de
*Ey ko ko e F(E,) E,, ko e modelo
* f(E,) por Miura 0 a de reagdo

A 4

Comparagao de resultados:
Escolha da melhor forma de descrever a
cinética do sélido

Figura 3.1 — Metodologia geral da dissertacéo
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Os programas adaptados para DAEM e de Cai e Liu com otimizagao pelos
algoritmos de Levenberg-Marquardt e rede neural de Hopfield, além do de analise
isoconversional foram escritos no software MATLAB™ (R2010a). Em seguida,

sera apresentada informac¢des mais especificas da metodologia.
3.1 Rede Neural de Hopfield para determinac&o do DAEM

A equacao de Hopfield descreve o estado de um neurdnio matematicamente

como,

du, (1) N
zthr — —u,(0) + ;Tijf (uj(T))‘l'Ii(T) (3.1.1)

Em que u;;) € o estado do neurdnio i no tempo de aprendizado, .

f (uj(r)) é o estado ativado dos neur6nios conectados a u;(t), a fungéo ativagéo

escolhida para o trabalho sera a tangente hiperbdlica, uma funcdo crescente, e,
portanto, df /du > 0. O peso de conexdo entre 0os neurbnios é representado por

T;; e o bias por I;. A matriz dos pesos sinapticos T;; € simétrica e com zeros na

diagonal principal, de forma que nédo ha autoalimentacédo. (VIRTUOSO et al., 2006)

A funcéo energia para a RNH esta definida como,

E(flr f2' ""fn)

2

2 n
1
Kijfi—91] + 5 Zszfj_gz +
=1

Il
N| =
M:

j=1

(-
1l

2

Kmifi —9m | (3.1.2)

+
N =
INGE

—,
1l
=
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O objetivo € que a rede aprenda a minimizar a fungéo erro de forma eficiente
e que decresca até sua convergéncia em uma condi¢cdo de minimo. A diferencial
temporal da Equacéo 3.1.2 sera,
dE. OE dfydu;  OE df;du

i
— = — ... (31,
& ofdu dr T afdu ar TG

Como df /du € sempre positiva, para que que 9dE/dt < 0, impde-se para 0

critério de convergéncia que,

w_ % 314
pi f( )

Aplicando a Equacgédo 3.1.4 para a derivada no tempo de iteracdo da
Equacéo 3.1.2, obtemos,

d n
u;
— = ZKuf] 91 | Kui — zKijj — 92 | Kai —

j=1

n
j=1

dul
ZTUf] +1; (3.1.6)

Sendo que,

m
— Y Kk (3.1.7)
=1

m
j=1
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O método de Runge-Kutta de quarta ordem foi o escolhido para integrar a
equacao dos estados dos neurdnios. A integracdo ocorre até que o sistema entra
em equilibrio, dE /dt = 0, 0 que corresponde a uma regido de minimo e solucéo f

do problema.

A forma como a RNH é estruturada implica diretamente na sua resposta. No
caso da metodologia DAEM, os neurbnios da rede aqui adaptada néao
corresponderdo aos parametros de uma funcao distribuicao funcional e sim o vetor
inteiro da funcéo distribuicdo. Isto permite que seja possivel obter distribuicbes
assimétricas e que o numero de eventos X-DAEM seja obtido sem uma defini¢ao
prévia. Esta otimizacao sera comparada com o algoritmo de LM que ir4 otimizar o

vetor de parametros

Assimetria

Condicdo inicial gaussiana

® Neurdnlos da RNH Corregdo do valor

X-DAEM

Figura 3.2 — Aprendizado dos neurbnios e possiveis resultados

3.2 Rede Neural de Hopfield para determinacéo do tripleto cinético

pelo modelo de Cai e Liu

Para o modelo empirico de Cai e Liu, os neurdnios corresponderdo aos
parametros ky, E,, m,n,q (ARAUJO et al., 2020). O erro individual seguindo a

equacao 2.5.1 pode ser representado por,

e(u+du) =e(u) + 2—2611 (3.2.1)
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Em uma condicao de minimo, e(u + du) = 0, e a equacéo é representada

por,
Jw)du = —e(u) (3.2.2)
Considerando o jacobiano dado pela equacéo 2.3.10 e 6u; = f; = f(ui(t)).
Assim como na RNH para DAEM, a diferencial temporal da Equacao 3.1.2
sera,

Com df/du € sempre positiva e, portanto, du/dr= —aE/af para que

0E/dt < 0. A derivada no tempo de iteracao para Cai e Liu sera,

du; - L
e Zh]f] ex = D Juifi = e T == D Imify = em [Jmi 320)
j=1 j=1

dul
ZTUf] 41, (32.5)

Sendo que,

TL] Z]lL]l] (326)

= — z]ﬂe] (327)
j=1

Aintegracdo da equacao 3.2.5 seré feita pelo método Runge-Kutta de quarta
ordem.
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3.3 Teste com dados simulados

A adaptacdo da RNH para a metodologia DAEM foi realizada pela primeira
vez neste trabalho e, para tanto, testes utilizando dados simulados foram
realizados. A Figura 3.2 apresenta estes dados para um modelo 2-DAEM com
diferentes niveis de ruido adicionados. Os resultados da RNH foram comparados
a otimizacdo utlizando o algoritmo LM. Por se tratar de um problema mal
condicionado, a natureza multipla de solucédo faz com que a escolha da condicéo
inicial seja fundamental para um resultado coerente fisicamente. Para a otimizacéo,
os dois algoritmos receberam a mesma condicao inicial. O método de LM retorna
0s parametros das Equacles 2.3.5 e 2.3.7, ja a RNH retorna o vetor inteiro da
funcdo distribuicdo, sem uma fungéo analitica definida. Cada ponto de f(E,)
representa um dos neurénios da rede que foram definidos por uma quadratura de
N = 128 pontos.

500 1000 1500
Temperatura / K

1-«

ifit?
0,8 1
'

500 1000 1500
Temperatura/ K 0.2

. i ! :
500 1000 1500
Temperatura /| K

Figura 3.3 — Dados simulados em trés razdes de aquecimento: 5 (linha sélida azul), 10
(linhatracejada laranja) e 20 K.min~! (linha pontilhada azul) com adic&o de ruido de (A) 0,01 (B)
0,05 (C) 0,10
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Quatro casos foram analisados para testar as metodologias LM e RNH.
Ambas buscaram uma otimiza¢do multi objetiva usando as razdes de aquecimento
5e 10 K.min~! Aterceira razdo de aquecimento 20 K. min~?! foi usada para validar

os resultados recuperados. Os casos estdo descritos a seguir:

e Caso 1: Condigéo inicial 1-DAEM e LM buscando recuperar uma
funcdo 1-DAEM.

e Caso 2: Condigéo inicial 1-DAEM e LM buscando recuperar uma
funcéo 2-DAEM.

e Caso 3: Condicgéo inicial 2-DAEM correta e LM buscando recuperar
uma funcao 2-DAEM.

e Caso 4: Condicao inicial 2-DAEM deslocada 10% do valor correto e

LM buscando recuperar uma fungéo 2-DAEM.

3.4 Estudo da cinética de decomposicao térmica do coque verde

de petrdleo

O CVP produzido pela Petrobras € do tipo esponja e € gerado a partir de
Oleos residuais de destilacdo a vacuo. Se caracteriza por ter um elevado teor de
carbono fixo e estabilidade quimica (ndo explosivo, ndo reativo e alto ponto de
ignicdo). O termo “verde” se refere ao fato do material ser isento de tratamento

térmico, como por exemplo, a calcinacdo. (PETROBRAS, [S.d.])

Este € um material com elevado teor de carbono fixo e baixo teor de matéria
inorganica. Além disso, o CVP brasileiro se destaca mundialmente pelo baixo teor

de enxofre, que por possuir menor impacto ambiental tem maior valor agregado.

Os principais segmentos industriais para a utilizacdo do CVP estdo na
siderurgia e calcinacdo em industrias de aluminio. Seu uso ir4 depender, entre
outras coisas, do seu comportamento térmico e, portanto, um bom estudo cinético
se faz necessario. (DISTRIBUIDORA, [S.d.])
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A amostra utilizada nesta dissertacéo foi obtida pela Refinaria da Petrobras
Gabriel Passos, MG. Suas propriedades fisico-quimicas foram disponibilizadas e
podem ser vistas na Tabela 3.1 (ASTM, 2015).

Tabela 3.1 — Propriedades fisico-quimicas da amostra de CVP 0-156mm

Ensaio Resultado Método

Cinzas <0,1% massa D-7582-15
Poder calorifico superior 36,9192 MJ.Kg~!  D-5865
Carbono fixo 88,0% massa D-7582-15
Enxofre total 0,8% massa D-6376

Matéria volatil (107 °C) 11,1% massa  D-7582-15

Figura 3.4 — Foto da amostra de coque verde de petréleo utilizada
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3.5 Estudo dacinéticade decomposicao térmica do lodo de esgoto

de estacéo de tratamento de esgoto

Estacoes de tratamento de esgoto (ETEsS) sdo demandas primordiais,
principalmente nas areas urbanas e industriais e estéo relacionadas ao indice de
desenvolvimento da regido. O tratamento anaerédbio do esgoto produz diferentes
subprodutos, entre eles um residuo solido, de cor escura com significativa
quantidade de umidade, denominado de lodo, tendo como principal destino os
aterros sanitarios. A gestédo do lodo consiste em um problema relevante para as
estacoes, visto que representam de 20 a 60% dos custos operacionais (UGGETTI
et al., 2010). Com o crescimento urbano, o volume de esgoto € um problema
crescente e, consequentemente o crescimento do lodo, fazendo-se cada vez mais

necessario um manejo alternativo sustentavel para este material.

O setor agricola é indicado para o reaproveitamento do lodo, no entanto a
alta concentracdo de metais pesados, bactérias e virus podem inviabilizar esta
pratica (ISCHIA et al., 2007). A utilizacdo, apos tratamento térmico, vem ganhando
espaco como uma alternativa adequada para a retirada de agentes patogénicos,
decomposicdo da matéria organica toxica e/ou como aproveitamento do balanco
energético (WANG et al., 2019). O manejo e possivel reuso do lodo depende das
caracteristicas da regido, do tipo de esgoto e do produto obtido na estacdo de
tratamento. Desta forma, € necessario identificar suas propriedades fisico-
guimicas, assim como a determinacdo da cinética de decomposicao térmica e
combustdo deste material, para um estudo do balanco energético envolvido no
processo. (ROSA, ANDRE PEREIRA; CHERNICHARO; MELO, 2015)

O contetdo organico do lodo confere caracteristicas ao material
equivalentes a biomassa e 0 processo térmico de combustdo busca obtencéo de
energia pela queima. Além da geracao de energia, hd uma expressiva reducéo do
volume do residuo final que pode ser utilizado posteriormente na agricultura. A

combustéo do lodo apresenta vantagens como um menor investimento necessario
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e € dispensavel a secagem do lodo, sendo necessario apenas a desidratacdo do
material (ROSA, ANDRE PEREIRA; CHERNICHARO; MELO, 2015).

O estudo da cinética da decomposicdo térmica e/ou combustdo deste
material permite investigar a viabilidade econO6mica de sua utilizagdo como
combustivel sélido. Uma vez que serd determinada a energia de ativagéo
necessaria para a decomposicdo do material em comparacdo com a energia
liberada no processo de combustdo, 0 manejo pode ser reavaliado do ponto de
vista econdmico. (ROSA, A. P. et al., 2018)

A amostra de lodo utilizada neste estudo é um subproduto do tratamento
anaerobio em Reator Upflow Anaerobic Sludge Blanket (UASB). Apds esta etapa,
o lodo é destinado ao leito de secagem, formando o sedimento utilizado para o
estudo. Para esse estudo foi feita amostragem Unica, em camada intermediéria,
do material sedimentado, sendo a amostra coletada de modo direto e
acondicionada em frasco plastico fosco, com tampa rosca tipo lacre para
fechamento total e mantida sob refrigeracao (5 — 8 °C). A amostra foi fornecida
pelo Centro de Pesquisa e Treinamento em Saneamento (CePTS-UFMG) na ETE
local do Ribeirdo Arrudas/MG.

Figura 3.5 — Foto da amostra de lodo da estacdo de tratamento de esgoto
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3.6 Analise termogravimétrica

7z

Atestar a qualidade dos dados experimentais obtidos é de extrema
importancia para garantir uma analise da cinética de um sélido de forma adequada.
E necessario um controle preciso da temperatura, sendo que essa medida pode
sofrer interferéncia da amostra, por efeitos de condutividade térmica ou auto-
aquecimento/resfriamento devido a um efeito térmico do processo. Este problema
€ agravado com o uso de massas elevadas ou razbes de aquecimento altas
(VYAZOVKIN et al., 2011). Dessa forma, é necessario que as condicdes
experimentais sejam otimizadas de forma a garantir que os dados experimentais
estejam adequados e reprodutiveis (CAVALHEIRO et al., 1995).

e
.I

1-Fluxo de atmosfera
2-Termobalanga
3-Computador
4-Curva experimental IEI

Massa

Temperatura

Figura 3.6 — Obtencéo das curvas experimentais para estudo cinético

A Figura 3.6 esquematiza a obtencdo do curvas termogravimétricas das
amostras com todas as condicbes adequadas para o Laboratério de Analise
Térmica localizado no Departamento de Quimica da UFMG. Os experimentos
foram realizados na Termobalanca Shimadzu-TGA60H (2), sob atmosfera

dindmica de ar sintético (1) a 50 mL.min~! em cadinho de alumina. As amostras
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foram pesadas diretamente na termobalanca com aproximadamente 2,5 mg. Os
dados experimentais foram coletados (3) e as curvas termogravimétricas (TG) e

de analise térmica diferencial (DTA) foram geradas simultaneamente (4).

Para o coque de petroleo, o intervalo de temperatura escolhido foi de 303,15
a 1473,15 K e foram aplicadas as razdes de aquecimento de 5,10 e 20 K.min™1.
A curva TG utilizada no estudo cinético esta representada pela Figura 3.3. Para o
lodo da estacado de tratamento, o intervalo de temperatura escolhido foi de 303,15
a 1173,15 K e foram aplicadas as razdes de aguecimento de 5,10 e 15 K.min™1.
Em seguida, os dados foram cortados para apresentar apenas o periodo que esta

ocorrendo o inicio e o final da decomposi¢ao térmica.

3.7 Difracao de Raios-X (PXRD)

Apébs o tratamento térmico, a amostra de lodo de ETE ndo se decompés
totalmente e este residuo foi analisado. Os difratogramas foram coletados em um
difratbmetro XRD-7000 (Shimadzu, Kyoto, Japan) a temperatura do ambiente sob
40 kV, 30 mA, utilizando radiacdo CuKa (k = 1,54056 A) equipado com 6tica
policapilar em geometria paralela acoplada a monocromador de grafite. Os
experimentos foram obtidos com “spinning” de 60rpm, com varredura de
4-800 (20) com incrementos de 0,010 (26) e constante de tempo de 2 s por
incremento. Todos os procedimentos de identificacdo e ajuste foram analisados
com os programas Mercury (CCDC), Match! (Crystal Impact) e FullProf Suite (Juan
Rodriguez-Carvajal).

3.8 Poder Calorifico Superior (PCS)

O Poder Calorifico Superior (PCS) foi determinado para a amostra de coque

verde de petrdleo e lodo da estacdo de tratamento de esgoto. Foi utilizado um
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calorimetro Parr, modelo 1241, calibrado com &cido benzéico fornecido pelo
fabricante com desvio padrdo <1%. Para determinar o PCS, foram utilizadas as
normas técnicas da American Society for Testing and Materials, ASTM D4809-18
e ASTM D5468-02. Os valores de poder calorifico sdo usualmente utilizados para
caracterizar um material como combustivel s6lido comparando com os resultados
de outros materiais ja enquadrados nesta categoria, a Tabela 3.2 apresenta alguns
valores retirados de (PARIKH; CHANNIWALA; GHOSAL, 2005). Observa-se que
€ um resultado da ordem de Megajoules, sendo que biomassas variam de 10 a
20 MJ.kg~! e os derivados de petréleo apresentam, em geral, um resultado mais

elevado podendo chegar a valores acima de 30 MJ.kg™?.

Tabela 3.2 — Valores de PCS medidos para alguns combustiveis sdélidos

Material PCS MJ.kg™!
Coque 31,12
Madeira compensada 20,57
Biomassa espiga de milho 18,77
Biomassa eucalipto 18,64
Biomassa bagaco de cana 14,26

Carvao 14,77-34,39
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Dados simulados para teste da RNH para metodologia DAEM

A Figura 4.1 representa os erros residuais obtidos para os quatro casos. E

possivel observar que o algoritmo da RNH apresentou 0s menores erros residuais
em todos os casos, provando sua robustez.
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Figura 4.1 — Erros residuais para os algoritmos LM (o azul) e RNH (o vermelho) para o (A)
Caso 1 (B) Caso 2 (C) Caso 3 e (D) Caso 4.

Conforme mencionado na metodologia o Caso 1 € aplicado como condicéo
inicial 1-DAEM e LM buscando recuperar uma funcdo 1-DAEM. Para o Caso 2, a

condicao inicial € 1-DAEM e LM buscando recuperar uma fungcédo 2-DAEM. No
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Caso 3 a condicéo inicial 2-DAEM correta e LM buscando recuperar uma fungao
2-DAEM. Ja no Caso 4, a condi¢éo inicial 2-DAEM deslocada 10% do valor correto

e LM buscando recuperar uma funcéo 2-DAEM.

A Figura 4.2A apresenta os resultados dos ajustes obtidos para LM e RNH
no Caso 1, que corresponde a uma condicdo inicial de 1-DAEM para LM e RNH e
o algoritmo de LM recuperando uma funcéo distribuicdo 1-DAEM. A Figura 4.2B
apresenta a funcao distribuicdo recuperada. Nao era esperado que o ajuste por
LM fosse equivalente a RNH, visto que se estava recuperando os parametros para
uma funcdo 1-DAEM. Nao obstante, € interessante destacar que a funcéo
distribuicdo recuperada tem seu pico influenciado pelo evento principal e um
alargamento da base para compensar o segundo pico simulado em f(E,). Para
amostras com cinéticas desconhecidas, pode ser complicado definir o nimero de
eventos para X-DAEM e, consequentemente, os parametros recuperados em LM.
Nesse quesito, a RNH contribui para informar o niamero certo de eventos na
cinética estudada. Mesmo com uma condicao inicial de 1-DAEM, a RNH foi capaz
de retornar f(E,) como sendo 2-DAEM e com o0s picos proximos aos valores

simulados.

0,3 B
0,25/
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0,2
0,6 -
= w' 0,15
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Temperatura / K Energia de ativagcao (Ea) / kd.mol™!

Figura 4.2- Caso 1 (A) Dados simulados sem adicdo de ruido (0), e ajuste para algoritmo
LM (linha azul pontilhada) e ajuste recuperado pela RNH (linha tracejada vermelha). (B) Funcéo
distribuicao de energia de ativacao simulada (linha sdlida preta), recuperada por LM (linha azul

pontilhada), e por RNH (linha vermelha tracejada).
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O Caso 2 corresponde a uma condicéo inicial de 1-DAEM para LM e RNH e
o algoritmo de LM recuperando uma funcédo distribuicdo 2-DAEM. Um de seus
resultados apresentado pela Figura 4.3A apresenta o ajuste para os algoritmos e

a Figura 4.3B a funcéo distribuicdo recuperada.

Apesar do algoritmo LM estar recuperando os parametros para 2-DAEM,
f(E,) néo foi recuperada com a informacao quimica correta. Assim como no Caso
1, o pico principal teve sua base alargada de forma a compensar o segundo pico
adjacente. Apesar de ter recuperado uma funcdo 2-DAEM, o segundo pico para
LM n&o estava correto, ficando acima de 800 kJ.mol™1. J& a RNH mostrou uma
correta posicdo dos dois picos da distribuicio mesmo com o ruido de 0,10

adicionado aos dados simulados

1 0,3 B
0,25
0,8
0,2} ;
0,6 -
= w 0,15
- -
0,4 0.1
0,2 0,05 | J
0! —
0 g 100 200 300 400
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Figura 4.3 - Caso 2 (A) Dados simulados sem adi¢céo de ruido (0), e ajuste para algoritmo
LM (linha azul pontilhada) e ajuste recuperado pela RNH (linha tracejada vermelha). (B) Funcao
distribuicdo de energia de ativacdo simulada (linha sélida preta), recuperada por LM (linha azul

pontilhada), e por RNH (linha vermelha tracejada).

Para o Caso 3, a condicao inicial foi a propria f(E) 2-DAEM usada para os
dados simulados e o algoritmo de LM recuperando uma fungao distribuicdo 2-

DAEM. Para dados sem ruidos, esta € a condicdo de minimo do problema e é
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A N . : O )
esperado que os neurdnios néo variem de estado, visto que ~3 = 0. Esta é uma

forma de atestar a estabilidade da rede, que foi bem sucedida.

Para os Caso 3 e Caso 4, que corresponde a uma condi¢ao inicial de 2-
DAEM 10% deslocada do valor correto e o algoritmo de LM recuperando uma
funcao distribuicdo 2-DAEM, observou-se que o algoritmo LM néo resistiu quando
ruidos de 5% ou mais foram adicionados aos dados simulados. Apesar da
condicao inicial dada como 2-DAEM, f(E,) foi recuperada como 1-DAEM para
valores altos de ruido. Isto nédo foi observado para a RNH que conseguiu recuperar
uma funcdo 2-DAEM em todos 0s casos com 0S picos proXimos aos valores
simulados. A Figura 4.4 mostra as fun¢des distribuicdo de energia de ativacéo para
diferentes ruidos adicionados no Caso 4 e é possivel ver o desaparecimento do

segundo pico a 5%.

O 200 20 o0 std 400 150 200 250 300 350 400
. R 4
Energia de ativagio (Ea) / kd.mol! Energia de ativagao (Ea) I kJ.mol
0,2+

150 200 250 300 350 400
Energia de ativacao [Ea] / kd.mol™!

Figura 4.4 — Caso 4. Funcdo distribuicdo usada na simulagdo (linha preta sélida),
condicdo inicial (linha verde ponto-tracejada), f(E,) recupearada por LM (linha azul pontilhada)
e RNH (linha vermelha tracejada). Os ruidos adicionados s&o (A) 0,04 (B) 0,05 (C) 0,10.
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Os resultados apresentados mostram que o algoritmo RNH é mais robusto
em relacdo a ruido e em recuperar informacgéo quimica do que o algoritmo de LM.
Em todos os casos, a RNH apresentou menor valor de erro e conseguiu recuperar

a funcao distribuicdo como 2-DAEM e 0s picos proximos aos valores simulados.

4.2 Resultado isoconversional como condicéao inicial para DAEM

A metodologia isoconversional apesar de ser um modelo de Unica etapa
pode ser utilizado como guia para melhorar a condicao inicial dada para outras
metodologias. No caso deste trabalho, os parametros obtidos pelos métodos Miura

e KAS seréo utilizados como condi¢éo inicial para o método DAEM.

Tomando como exemplo dados simulados utilizando a equacao 2.3.5 e os
seguintes parametros: : o; = 7,0 X 103J.mol™!, E;; = 3 X 10°].mol™ 1,0, = 10,0 X
103].mol™1, Ey, =3,3%x10°].mol™!, ko = 1,0 X 10> min~! , w = 0,8 para trés
razdes de aquecimento: f = 10,20, e 30 K.min~!. Os resultados obtidos pelos
modelos isoconversionais aparecem na Tabela 4.1. Observa-se que a média do
fator de frequéncia se aproxima do valor simulado, mostrando que esta € uma boa

aproximacao a ser utilizada como condicao inicial na metodologia DAEM.

Tabela 4.1 — Par@metros cinéticos recuperados pelos métodos Miura e KAS em dados
simulados 2-DAEM. Unidades E = kJ.mol 'e k = min™!

Método Emin Eméx Emédia kmin kméx kmédia

Miura 294,2989 341,8018 305,7462 2,6284el14 2,6299e16 9,8811el4

KAS  294,2989 341,8018 305,7462 4,8497el12 2,2234el7 4,6299¢15

Através da funcao distribuicdo gerada pelo método de Miura, é possivel
obter uma boa condi¢éo inicial para os valores de E, e uma estimativa do nimero
de eventos em uma cinética X-DAEM. Foram estudados dois casos. Para o Caso

1, o valor do fator de frequéncia foi fixado como o valor médio obtido pelo método
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Miura. Ja no Caso 2, este valor também foi otimizado como parametro. Estes

resultados estdo apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Parametros obtidos para o modelo DAEM por Miura, LM e RNH

Método kg Eyq Ey, 04 oy Erro residual
Simulados 1,0e15 300,0 330,0 7,0 10 -
Miura 9,8810e14 296,948 331,295 - - -

LM (Caso 1) 9,8810e14 299,899 329,879 6,991 10,001 3,5912¢ —08
RNH (Caso 1) 9,8810e14 298,828 330,078 - - 8,1069e — 05
LM (Caso 2) 1,0e15 300,000 330,000 7,000 10,000 1,0889e — 29

RNH (Caso 2) 1,0e15 298,828 330,078 - - 8,2364e — 05

0.2

0.157

f(Ea)
o

0.057

150 200 250 300 350 400 450

Activation Energy (Ea) / kJ.mol™’

Figura 4.5 Funcéo distribuicdo determinada pelo método Miura (linha solida preta) e

pelos algortimos LM (linha azul pontilhada) e RNH (linha vermelha tracejada) para o Caso 2.

No Caso 2, o valor encontrado pelo algoritmo LM foi precisamente o valor
simulado. O erro mais alto associado a RNH é uma consequéncia da forma que o
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problema foi proposto. Note que graficamente, Figura 4.5, ndo hé& diferenca visivel
entre as duas fungdes. A questdo é que os neurbnios da rede neural consistem
numa quadratura de 128 pontos ao longo do vetor de energia de ativacdo. Dessa
forma, os neurdnios mais préximos da resposta correta sédo os valores da Tabela
4.2. Nao convém mudar a quadratura para diminuir o valor do erro na RNH, visto
que a aplicacdo deste algoritmo em um outro sistema n&o teria mais um pico
centralizado em 300 kJ.mol™1. O importante é que o intervalo entre os pontos de

energia de ativacdo seja de no minimo 10 kJ.mol™1.

4.3 Coque verde de petroéleo

As curvas TG obtidas para a amostra de coque verde de petréleo esta
representada pela Figura 4.6. Para o estudo da cinética, obteve-se as curvas

experimentais (1 — «) utilizando a equacgao 2.1.1.

100 =

80

60

40 1

Massa / %

20

700 800 900 1000
Temperatura/ K

Figura 4.6 - Curvas experimentais em trés razfes de aquecimento: 5 (azul o), 10

(vermelho o) e 20 (verde A) K. min~! para amostra de CVP.
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O tratamento isoconversional foi realizado para os graus de converséo: a =

[0,05:0,05:0,9]. Os métodos Miura e KAS possuem o0 mesmo tratamento grafico

lnﬁ/TZ X 1/T e esta representado pela Figura 4.7. O bom ajuste em todos os

valores de alfa, Tabela 4.3, demostram que o CVP possui uma cinética mais

simples que pode se aproximar por um Unico evento.

A0

-10,5 -

In(5.T2)

12 -
1,4

i

1’3 1’2 T—— o
1,1 o
102 1/ K ' o

Figura 4.7 — Ajuste isoconversional (linha preta sélida) para tratamento dos dados

experimentais (o) do CVP

Tabela 4.3 - indice de correlacgéo linear, r%, do ajuste isoconversional para a amostra de

CVP
a 1r>?doCVP| a 1r*doCVP
0,05 0,9964 0,55 0,9989
0,10 1,0000 0,60 0,9985
0,15 1,0000 0,65 0,9981
0,20 1,0000 0,70 0,9975
0,25 1,0000 0,75 0,9972
0,30 0,9999 0,80 0,9966
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0,35 0,9998 0,85 0,9969

0,40 0,9996 0,90 0,9966

0,45 0,9993 0,90 0,9997

0,50 0,9993

Os valores de energia de ativacdo variaram de 65,3 a 115,6 k] mol™?
durante todo o processo de conversdo. A diferenca entre 0 maximo e minimo
representam 47,7% do valor médio da energia de ativagédo, E,eqiq =
105,4 k] mol™t. Como dito na secdo 2.2, se E,ux — Emin > 20%E24iq, hd um
indicio de que uma cinética mais complexa esta por tras do processo térmico do
coque. A Figura 4.8 mostra a relacdo entre a energia de ativacdo e fator pré-
exponencial para cada «a utilizando o modelo de Miura. Até 30% de converséao, a
energia de ativacdo e o fator pré-exponencial apresentam um comportamento
crescente. ApOs este grau de conversdo, observa-se um declinio dos valores

obtidos.

e «: 0,3
%5 Ea:1__1_§,40kJ.mol-1
— 10 —
=
=
£ 5]
0ol
1 h B S -
B -.-""--..______ - = 120
(_]go’s — 90 100 110

E,/ kJ.mol™’!

Figura 4.8 - Energia de ativacdo e logaritmo do fator pré-exponencial para diferentes

graus de conversdo do coque de petréleo através do método Miura
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O efeito de compensacédo cinética que implica em uma correlacao linear
entre In (ky) e E, apresenta duas ramificacdes para o coque, isto é um indicio que
a cinética pode ser considerada multi-etapas. O resultado isoconversional foi
utilizado como condicao inicial para o método DAEM. O valor de fator pré-
exponencial médio de k, = 1,15 x 10° min~! foi considerado como constante,

para representar o processo em geral.

A funcado distribuicdo obtida através do método Miura, Figura 4.9, foi
calculada a partir de a = 0,3. Esta apresenta a dominacéo de um Unico evento com
0 pico centralizado em 113.152 kJ.mol™! que foi considerado como condicdo

inicial para o método DAEM.

1,27

0,9

f(E_)
o
>

0,3

0 ; . . ‘ . — L"LL
100 102 104 106 108 110 112 114 116
Energia de ativacao (E)/ kJ.mol™

Figura 4.9 — Funcdo distribuicdo de energia de ativacéo recuperada pelo método Miura

A analise utilizando a metodologia isoconversional aponta que apesar do
coque de petréleo ter evidéncias de uma cinética mais complexa, ele
possivelmente possui um Unico evento dominante sobre toda reacéo. Por tanto, o
modelo 1-DAEM foi escolhido para a otimizagdo com LM, que € geralmente usado
para o coque (CZAJKA et al., 2016; TANIGUCHI et al., 2009). Dois casos serao
testados para comparar a otimizagdo multi objetiva por LM e RNH. Para o caso 1,

sera estabelecido um valor fixo para o fator pré-exponencial, k, = 1,152 %
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10° min~1. Ja para o caso 2, o fator também sera considerado como um parametro
a ser otimizado. A Figura 4.10 mostra o ajuste e a Figura 4.11 f(E,) recuperados

pelos algoritmos LM e RNH para o Caso 2.

700 800 900 1000
Temperatura / K

700 800 900 1000
Temperatura /K

Figura 4.10 - Dados experimentais de coque de petrdleo (0), (A) ajuste RNH (linha

vermelha tracejada) (b) LM (linha azul pontilhada)
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Figura 4.11 - f(E,) recuperada por LM (linha azul pontilhada) e RNH (linha vermelha

tracejada) para metodologia DAEM
A funcao distribuicdo na Figura 4.11 apresentou picos assimétricos. Além
disso, valores negativos foram desconsiderados visto que carecem de sentido
fisico. Os resultados sdo coerentes com a funcéo distribuicdo recuperada por
Miura. Os valores recuperados pelos diferentes métodos e casos estdo na Tabela

4.4.

Tabela 4.4 — Parametros recuperados para f(E,) pela metodologia isoconversional e

DAEM para os dados de coque de petroleo. Unidades E = kJ.mol e k = min~!

] Erro
Método K Ey o .
residual
Miura 1,151781e6 113,152 - -
1,151781e6 110,489 1,612 2,2302

LM-DAEM (Caso 1)
0,2487

RNH-DAEM (Caso 1) 1,151781e6 87,890; 111,328;130,859

LM-DAEM (Caso 2) 1,385147¢e6 112,073 0,501 1,5835
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RNH-DAEM (Caso 2) 1,385147e6 91,797; 111,328;134,767 - 0,2792

A funcéo distribuicdo obtida pela RNH apresentou o menor erro de ajuste
nos dois casos estudados. Isto indica que a decomposi¢ao térmica do coque de
petréleo brasileiro pode ser descrito como multi etapas, mas com um evento

dominante expressivo em torno de 111 kJ.mol™1.

A metodologia DAEM considera que as infinitas reacfes paralelas ocorrem
com um modelo de ordem de reacgéo. Utilizando o modelo de Cai e Liu & possivel

avaliar se o modelo de reacdo estd adequado para a amostra de coque.

Tabela 4.5 — Parametros para a equacgao de Cai e Liu otimizados pelos algoritmos de LM
e RNH. Unidades E = kJ.mol e k = min™!

Método K, Ey m n q Erro residual

LM 3.1009e6 112.51 0.35200 1.0386 1.1104 0.0339

RNH 3.1009e6 112.51 037728 1.0129 1.0932 0.0128

Analisando os parametros cinéticos recuperados, observa-se que o melhor
modelo de reacdo para o coque é descrito como uma combinacdo de uma reagao
de primeira ordem (F1) com um modelo de Avrami-Erofeev (A). A contribuicdo da
nucleacdo no estudo cinético da amostra é consideravel visto que o erro residual
de ajuste da RNH para o modelo de Cai e Liu € consideravelmente menor do que
para o modelo DAEM, 0.0128 e 0.2792, respectivamente. A Figura 4.10 apresenta
os ajustes de LM e RNH com os dados experimentais considerando o modelo de

Cai e Liu.

Para tanto, a cinética de decomposicdo do coque verde de petréleo
brasileiro pode ser descrita como tendo apenas um evento dominante, mas com
uma cinética mais complexa sendo seu modelo de reacdo uma contribuicéo entre
um de ordem de reacédo e nucleacado. O valor de energia de ativacdo em torno de
111 kJ.mol~* pode ser comparado ao seu valor de poder calorifico superior de

36,9192 MJ.Kg~!, Tabela 3.1. Percebe-se que a energia necessaria para queimar
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o0 material € muito inferior a energia liberada na combustdo, o que corrobora seu
uso como combustivel sélido. O valor do poder calorifico é coerente para

combustiveis solidos derivados de petréleo.

700 800 900 1000
Temperatura / K

700 800 900 1000
Temperatura / K

Figura 4.12 — Dados experimentais de coque de petréleo (0), (A) ajuste RNH (linha

vermelha tracejada) e (B) ajuste LM (linha azul pontilhada)para o modelo de Cai e Liu



62

4.4 Lodo de Estacdo de Tratamento de Esgoto

As curvas TG obtidas para a amostra de coque verde de petréleo esta

representada pela Figura 4.12. Para o estudo da cinética, obteve-se as curvas

experimentais (1 — a) a partir das curvas TG.

100 - '
w@in
A
%0 | s
QA
%5 AA
L (o]
2 80 d?} A,
— Og AA
g 70+ O‘D’cPAAA
1)) oF A
: %
A
60 N
o0 A
OOD A
50 | ° DAAA
40 - : : :
400 500 600 700 800

Temperatura / K

Figura 4.13 - Curvas experimentais em trés raz6es de aquecimento: 5 (azul o), 10

(vermelho o) e 15 (verde A) K.min™! para amostra de lodo de ETE

Para o estudo cinético, obteve-se as curvas experimentais (1 — ) a partir
das curvas TG da Figura 3.8. O tratamento isoconversional foi realizado para os

graus de conversao: a = [0,05:0,05:0,9]. Os métodos Miura e KAS possuem o

mesmo tratamento grafico In B/T2 X 1/T gue esta representado pela Figura 4.11.

Para até 30% de conversdo, 0 ajuste utiizando a metodologia
isoconversional foi baixo para o lodo de ETE, como mostra a Tabela 4.6 pelo indice
de correlacéo linear para a amostra. Isto indica que o lodo de ETE possui uma
cinética mais complexa do que o coque, compare com a Tabela 4.3, sendo

possivelmente com uma reagcdo multi etapas.
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Figura 4.14 - Ajuste isoconversional (linha preta sélida) para tratamento dos dados

experimentais (o) do lodo de ETE

Tabela 4.6 — indice de correlacgéo linear, r%, do ajuste isoconversional para a amostra de

lodo de ETE
a r?’dolodo| a r?dolodo
0,05 0,2211 0,55 0,9764
0,10 0,5468 0,60 09761
0,15 0,7335 0,65 0,9763
0,20 0,8398 0,70 09771
0,25 0,8998 0,75 0,9814
0,30 0,9041 0,80 0,9818
0,35 09113 0,85 0,9853
0,40 0,9417 0,90 0,9865
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0,45 0,9548 0,90 0,9867

0,50 0,9706

Os valores de energia de ativagdo variaram de 29,6 a 128,8 k] mol™?
durante todo o processo de conversdo. A diferenca entre 0 maximo e minimo
representam 89,6% do valor meédio da energia de ativagdo, E,eqiq =
110,7 k] mol~!. Este valor altissimo da porcentagem é um forte indicio que a
cinética do lodo sera multi etapas. A Figura 4.12 mostra a relagcdo entre a energia
de ativacao e fator pré-exponencial para cada «a utilizando o modelo de Miura. Até
30% de converséo, a energia de ativacdo e o fator pré-exponencial apresentam
um comportamento crescente. Apds este grau de conversdo, observa-se um

declinio dos valores obtidos até 75%, onde volta a crescer.

0 =n%
a:0,3
30 - E4:128,78kJ.mol!
- (3) (2)
X" 90 - a: 0,75 4—5—/—.—""’
E E 4:99.44 kJ.mol!
10 —
ol ) .
Y 06 R ——
« 0,4 0,2 _Hoz-—z{; e -—10* — = (;07 ) 80 100 120 140

E,/ kJ.mol"!

Figura 4.15 - Energia de ativacdo e logaritmo do fator pré-exponencial para diferentes

graus de conversédo do coque de petrdleo através do método Miura

O efeito de compensacéo cinética que implica em uma correlagédo linear
entre In (k,) e E, apresenta trés ramificagdes para o lodo, também indicando um
mecanismo multi etapas. O resultado isoconversional foi utilizado como condi¢&o
inicial para o método DAEM. O valor de fator pré exponencial médio de k, =

5,58 x 101 min~? foi considerado como constante.
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A funcéo distribuicdo obtida através do método Miura foi calculada a partir
de a = 0,3a0,75, Figura 4.13. Esta apresenta um evento dominante com pico
centralizado em 97,5 kJ.mol™!, seguido de dois menores eventos em 124,7 e
127,5 kJ.mol™! que foram considerados como condi¢do inicial para o método
DAEM.
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Figura 4.16 — Funcao distribuicdo de energia de ativagdo recuperada pelo método Miura

Dois casos serao testados para comparar a otimizagao multi objetiva por LM
e RNH. Para o caso 1, sera estabelecido um valor fixo para o fator pré-exponencial,
ko, = 5,58 x 101% min~!. J& para o caso 2, o fator também sera considerado como
um parametro a ser otimizado. A Figura 4.14 mostra o ajuste e f(E,) recuperados

pelos algoritmos LM e RNH para o Caso 2.
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Figura 4.17 - Dados experimentais de lodo da ETE (0), (A) ajuste RNH (linha vermelha
tracejada (B) ajuste LM (linha azul pontilhada)
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Figura 4.18 - f(E,) recuperada por LM (linha azul pontilhada) e RNH (linha vermelha

tracejada) para metodologia DAEM

Os resultados sao coerentes com a funcao distribuicdo recuperada por

Miura. E possivel observar a assimetria dos picos e os valores recuperados pelos

diferentes métodos e casos estdo na Tabela 4.6.

Tabela 4.7 — Parametros recuperados para f(E,) pela metodologia isoconversional e

DAEM para os dados de lodo de ETE. Unidades E = kJ.mol™!, o = kJ.mol™'e k = min™!

Método K, E, o w  Erro residual

97,568;
Miura 5,581913e10 124,747; - - -

127,450
118,443; 0,106; 0,36;

L(I\c/l::;é?;/l 5,581913e10 130,359; 9,616; 0,33; 0,0406
155,253 1,252 0,32
87,890;
103,515;

Rl(\ICHz;EoA:IL:_)M 5,581913e10 123,046; - - 0,0398
138,671;
154,296
110,640; 0,301; 0,16;

L(hé;ﬁil;/l 1,256868e10 120,162; 13,107; 0,59; 0,0809
147,427 0,828 0,25
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83,984:
111,328;

R'(\'CHE;SDOASM 1,256868e10 119,140; - - 0,0292
130,859;
146,375

A funcéo distribuicdo obtida pela RNH apresentou o menor erro de ajuste
nos dois casos estudados. Isto indica que a decomposicao térmica do lodo de ETE

pode ser descrito como uma reagdo multi etapas, no caso 5-DAEM.

Utilizando o modelo de Cai e Liu, buscou-se analisar a influéncia do modelo

de reacdo para com o ajuste dos dados experimentais.

Tabela 4.8 — Parametros para a equacgao de Cai e Liu otimizados pelos algoritmos de LM
e RNH. Unidades E = kJ.mol ‘e k = min™!

Método K, E, m n q Erro residual

LM 4,3632e10 136,511 -—1,9197 4,0999 0,8833 0.0374

RNH 43632e10 136,521 —19208 3,9978 0,8753 0.0352

Analisando os parametros cinéticos recuperados, o melhor ajuste para o
lodo foi com o algoritmo da RNH. No entanto, este modelo recuperado se afasta
muito dos modelos ideais apresentados na Quadro 2-2 propostos por Cai e Liu,
aparentando ter uma forte contribuicdo de difusdo (D5) e uma possivel ordem de

reacao elevada.

Apesar do valor de erro baixo, observando graficamente a Figura 4.15, é
possivel perceber que nenhuma das otimizacdes representam o formato da curva
de decomposicao da amostra de lodo. Quando analisamos a Figura 4.14, o formato
da curva experimental € respeitado apesar de ambas as metodologias terem
valores de erros proximos. Descrever o modelo de reacdo como multi etapa € mais
significante para a cinética de decomposi¢cdo do lodo do que a contribuicdo dos
modelos de reacdo. Tratando de um estudo cinético, o pesquisador deve estar
atento n&o so6 ao valor do erro de ajuste, mas ter uma avaliag&o critica do resultado

recuperado. Isto porque os programas computacionais buscar&do a melhor solugéo
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matematica para o problema, cabendo uma andlise subsequente se 0 ajuste

tambeém traz significado fisico-quimico.
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Figura 4.19 — Dados experimentais de lodo de ETE (0), ajuste LM (linha azul pontilhada)

e ajuste RNH (linha vermelha tracejada) para o modelo de Cai e Liu
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Para tanto, a cinética de decomposicao do lodo da estacdo de tratamento
de esgoto € melhor descrita como 5-DAEM, o que condiz com outros estudos na
area (WANG et al., 2019). Se tratando de uma amostra com uma composicao
organica e inorganica tao diversa este ja era um resultado esperado. O maior valor
de energia de ativacdo foi de em torno de 147 kJ.mol™! e o poder calorifico
superior medido foi de 20,57 MJ.Kg~!. Percebe-se que a energia necessaria para
gueimar o material € muito inferior a energia liberada na combustdo, o que
corrobora seu uso como combustivel solido. O valor do poder calorifico do lodo de

ETE é comparavel ao resultado de biomassas como a madeira.

A difracdo de Raio-X do residuo do lodo, Figura 4.21, indica a presenca de
diversos polimorfos de silica (Si0,), juntamente com hematita (Fe,03;) e goetita
(FeOOH) como componentes cristalinos. Ha significativa contribuicdo de fase

amorfa, proveniente da combustdo de organicos.
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Figura 4.20 - Difracéo de raios X do residuo da amostra apés tratamento térmico

A presenca dos inorganicos no lodo da ETE € um dos fatores que aumenta
a complexidade da amostra visto que estes sao oxidados em altas temperaturas.
Nessas temperaturas, a formacao inorganica associada aos gases perdidos da
decomposicdo das fases organicas resulta em uma mudanca de modelo. O
sistema na balanca térmica esta aberto e os gases de decomposi¢cdo organicos
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escapam livremente da bandeja de aluminio. A associacdo dos gases que saem
da amostra e as novas fases inorganicas formadas no processo altera a descri¢ao
do modelo em temperaturas mais altas. A partir de temperaturas acima de 700 °C,
0 sistema é totalmente diferente do sistema de lodo inicial, com varias fases
inorganicas nado caracterizando um Unico sistema cinético. Estas reacdes
oxidativas ndo sao previstas pelo modelo de Cai-Liu, mas possivelmente entéao

sendo contempladas pelo modelo DAEM.



72

5 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo se propds uma nova abordagem para a metodologia
DAEM utilizando rede neural de Hopfield, que foi arquitetada de forma que seus
neurdnios correspondessem aos pontos da fungédo distribuicdo da energia de
ativacdo. Isto traz diversas vantagens ao pesquisador, visto que este é um
algoritmo robusto em relacéo a ruidos, algo inerente a dados experimentais. Por
nao assumir um modelo de distribuicdo parametrizado, como no caso da funcéo
logistica, a RNH consegue recuperar o niumero de eventos X-DAEM de uma forma
simples. Além disso os picos na funcéo distribuicdo podem assumir formas

assimétricas, o que é possivel ao se estudar um sistema real.

A RNH se mostrou mais eficaz em duas abordagens cinéticas utilizadas
neste trabalho. Tanto na metodologia DAEM quanto no modelo empirico de Cai e
Liu, essa foi comparada com o algoritmo tradicional de otimizacéo de Levenberg-
Marquardt. Em todos os casos estudados, a rede apresentou um menor erro de
otimizacdo e no caso da metodologia DAEM apresentou um melhor ajustes em

relacdo ao numero de picos na funcao distribuicdo de energia de ativacao.

Para o estudo cinético do coque verde de petréleo e do lodo da estacao de
tratamento de esgoto foram utilizadas trés abordagens tedricas: modelos
isoconversionais, DAEM e equacéo de Cai e Liu. Seus programas escritos em
MATLAB sao a base para o estudo de novos materiais, consistindo em uma rotina
de pesquisa robusta e simples para ser adaptada em estudos de decomposi¢cao

térmica.

O coque verde de petréleo apresentou uma cinética que foi bem
representada por todas as abordagens tedricas. O menor erro de ajuste foi
utilizando a equacéao de Cai e Liu que aponta para uma reagdo com contribuicéo
dos modelos de Avrami-Erofeev e de primeira ordem. Isto mostra que 0 processo
pode ser aproximado como a volatilizacdo de apenas um componente principal,

visto que a nucleacdo tem uma influéncia maior do que 0s eventos secundarios
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observados na metodologia DAEM. Os parametros cinéticos que melhor
representam a decomposicdo do coque sdo k, =3,1009e6min~! e E, =
112,51 kJ. mol 1.

O lodo da estacdo de tratamento de esgoto apresentou uma cinética bem
mais complexa do que o CVP. Os modelos isoconversional e de Cai e Liu ndo
ajustaram aos dados experimentais, mostrando que o lodo ndo pode ser explicado
utilizando uma metodologia de uma Unica etapa. A otimizacgdo DAEM mostra que
o lodo é bem representado por um processo multi etapas 5-DAEM, o que esta de
acordo com resultados na literatura como visto no Quadro 2-3. Os parametros
cinéticos que melhor representam a decomposicdo do lodo sao k, =
1,26e10 min~! e E, = 83,984; 111,328; 119,140; 130,859 e 146,375 kJ.mol™ 1.

Os valores de poder calorifico superior dos dois materiais sdo da ordem
esperada para um combustivel sélido sendo 36,92 MJ.Kg~! para o CVP e
20,57 MJ.Kg~! para o lodo de ETE, que apesar de possuir um valor inferior de PCS
€ comparavel com valores de biomassas que sao utilizadas como combustiveis
sélidos. O lodo ainda apresenta como vantagem ser uma alternativa a um
combustivel sélido como o coque e seu aproveitamento energético diminui a
sobrecarga deste residuo nos aterros sanitarios, que sao seus destinos principais.

As metodologias isoconversionais nao precisam de um modelo reacional
definido para a obtencéo da energia de ativacao por grau de converséo, apesar de
ser necessario para a obtencao do fator de frequéncia. Podem ser usadas para
estimar os parametros cinéticos de outros modelos reacionais e 0 modelo de Miura
ainda prop6e estimar uma funcdo distribuicdo de energia de ativacdo para o
processo térmico. Portanto, a otimizacao realizada nas metodologias DAEM e Cai
e Liu se basearam no meétodo isoconversional Miura e obtiveram resultados
coerentes entre si e um bom ajuste experimental.

A metodologia DAEM se destaca ao tratar de mecanismos multi etapas de
primeira ordem e estabelecer para os principais componentes do sistema seus
parametros cinéticos. O modelo de Cai e Liu considera uma reacédo de uma Unica
etapa e apresenta os melhores parametros do modelo de reagdao de forma

empirica e que melhor ajustam ao sistema real.
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Como perspectivas futuras deste trabalho, propde-se:
e Estudar novas abordagens matematicas com mecanismos multi
etapas.
e Estudo de outras caracterizacbes para materiais complexos com
destaque em combustivel sélido.
e Estudo do manejo do lodo de esgoto e sua viabilidade econémica

como combustivel sélido.
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