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Resumo. O monitoramento de emissdes de NOx em usinas termelétricas a base de carvéo é uma
exigéncia dos 6rgdos de controle e fiscalizacdo ambientais, e geralmente realizado por sensores
fisicos. As técnicas baseadas em machine learning se mostraram eficientes na previséo deste tipo de
emissdo e apresentam-se como uma alternativa para esse acompanhamento. O presente trabalho
trouxe o desenvolvimento de uma rede neural artificial a partir de parametros relacionados ao
moinho de carvao pulverizado e de alimentagdo da fornalha da Usina Termelétrica de Pecém para
a previsao de emissdo de NOx durante o processo de queima. A analise do Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE) mostrou um erro de 2,67% entre os valores de NOx previstos e os valores medidos.
O coeficiente de determinacdo R2 da dispersdo dos valores medidos “versus” os valores previstos
ficou em 0,93. Uma analise de sensibilidade indicou o comportamento do NOXx previsto a partir da
variacgao individual de cada parametro de entrada. O modelo regido por dados se mostrou eficaz na
solugéo do problema proposto.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, NOx, sensibilidade, usina termelétrica.

Abstract. The tracking of NOx emissions in coal-fired power plants is required by the environmental
regulatory agencies and usually done through the use of physical detectors. Machine learning based
techniques has shown to be efficient predicting this kind of emission and appears as an alternative
for this tracking. The present work presented the development of an artificial neural network from
parameters related to the pulverized coal mill and the furnace feeder of the Pecém thermal power
plant to predict the emission of NOx during the burning process. The analysis of the Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) showed an error of 2,67% between the predicted values of NOx and the
measured ones. The determination coefficient R? of the scatter diagram of measured values versus
predicted values was 0,93. A sensitivity analysis indicated the behavior of the predicted NOx through
the individual variation of each input parameter. The data-driven model has shown to be effective in
the solution of the proposed problem.

Keywords: artificial neural networks, NOx, sensitivity, thermal power plant.



1. INTRODUCAO

A geracdo de energia elétrica a partir da queima de carvao compreende aproximadamente 38% da
geracdo mundial. Por mais que essa fonte de energia esteja aos poucos sendo substituida por fontes
renovaveis nos Estados Unidos e em grande parte dos paises da Europa, sua utilizagdo continua
aumentando consideravelmente em paises asiaticos, como China e india, ocasionando num aumento
mundial total de 3% entre 2017 e 2018 (IEA, 2019).

O aumento da utilizacdo de fontes de energia baseadas na queima de combustiveis fosseis reforca
a necessidade de um controle rigido de emissdes de poluentes provenientes destas fontes, como 0s
Oxidos de nitrogénio (NOXx), 6xidos de enxofre (SOx), dioxido de carbono (CO.) e material
particulado (MP) (GAFFNEY; MARLEY, 2009). Em virtude disso, a utilizacdo de técnicas baseadas
em machine learning, como as Redes Neurais Artificiais (RNA), tem sido foco de diversos estudos,
mostrando-se Util para a previsdo de parametros em sistemas complexos e de dificil modelagem fisica,
como € o caso de geradores de vapor de usinas termelétricas.

1.1. Revisao Bibliografica

Uma vez que o monitoramento e controle de emissdes de poluentes em usinas termelétricas a base
de carvdo tem uma importancia tdo significativa, métodos de previsdo dessas emissdes a partir de
redes neurais artificiais tém se mostrado uma solucéo eficaz. Mankar et al., (2014) mencionam o alto
custo dos instrumentos de medicdo de poluentes, propondo a utilizagdo de uma RNA combinada com
um método meta-heuristico de recozimento simulado para a previsao de NOx de uma usina
termelétrica de carvao, obtendo resultados satisfatorios em comparacédo com CFD.

Ermel et al., (2017) propuseram a utilizacdo de modelo de dimens&o zero para calcular a formacéo
de NOx de uma usina termelétrica sob diferentes condi¢Ges de entrada, apresentando desvios relativos
altos, mas dentro da magnitude das medi¢des deste parametro, indicando que o método pode ser
utilizado como uma guia preliminar para entender o comportamente da fornalha.

Com o intuito de reduzir a taxa de emissé@o de NOXx e otimizar a operacdo de uma usina de energia
alimentada por carvéo, Tuttle et al., (2019) propouseram o0 modelamento de uma rede neural online
com otimizacgdo por enxame de particulas. Apds a implementacdo da rede, chegaram a uma reducao
de 22,5% na emissao desse poluente, comprovando a eficacia do método.

1.2. Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial (RNA)
capaz de fazer a previsdo da emissao de NOx proveniente da fornalha da Usina Termelétrica (UTE)
de Pecém.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1.Visao geral do NOx

Os o6xidos de nitrogénio, conhecidos como NOx, sdo uma generalizacdo para 0S cOmMpOStos
quimicos formados por nitrogénio e oxigénio: NO, NO2, N2O, N2Os, entre outras. Estes oxidos
causam diversos problemas quando presentes nas camadas mais baixas da atmosfera, como a
formacdo de ozo6nio (potencial causador de doencas respiratorias em seres humanos) quando ha o
contato do NO com o oxigénio, formacdo do acido nitrico (HNO3) através do contato do NO2 com a
agua, causando as chamadas “chuvas &cidas”, com grande potencial corrosivo em construcdes,
pontes, plantas e esculturas. Além disso, ao se misturar com hidrocarbonetos presentes na atmosfera,



0 NO: contribui para a formagéo dos nevoeiros de fumaca, problema recorrente em grandes cidades
(BAUKAL JR., 1998).

Em virtude desse alto potencial poluente do NOX, limites para sua emissdo em usinas termelétricas
a base de 6leo combustivel sdo estabelecidos pelo CONAMA! (Conselho Nacional do Meio
Ambiente) na Resolugdo N°382/2007, apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Limites para emissdes de NOx por unidades de geracao de calor a partir da combustéo
externa de 6leo combustivel.
Poténcia térmica nominal (MW) | NOx (como 0 NO2) [mg/mn?]

MW < 10 1600
10<MW <70 1000
MW > 70 1000

Fonte: CONSELHO NACIONAL DO MEIO AMBIENTE (2006)

De acordo com Turns (2013), a formacdo do NO pode ser descrita por trés tipos bem definidos,
chamados de NO-Térmico (ou de Zeldovich), NO-Imediato e NO de Combustivel. Martins e Ferreira
(2011) expressam a taxa de formacdo do NO-Térmico de acordo com a Eq. (1)

toexy (2520%0) —
aRNO—Térmico — 6x10 exp( ng [CNZ]eq[ COZ]eq
Jt /—ng

onde [cy,],, € @ concentracdo molar de nitrogénio em moles/cm? na condicao de equilibrio, 7y, € a
temperatura homogénea da fornalha e [,/coz]eq ¢ a concentracdo molar do oxigénio, também na

condicéo de equilibrio, em moles/cms.
Segundo Ermel (2017), a taxa de formacdo do NO de combustivel é definida pela Eq. (2)
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onde b = 0 quando C,, > 0,018 e b = 1 quando C, < 0,0025.

2.2. Queimadores Low-NOXx

Diferentes solugdes foram criadas e aperfeicoadas ao longo do tempo para reduzir a emissao de
NOx. O controle dessas emissdes, na maioria das vezes, € realizado diretamente no processo de
combustdo. Para o caso de geradores de vapor de carvdo pulverizado, utilizam-se principalmente os
chamados queimadores Low-NOx, como mostrados na Figura 1.

1 Utilizados os limites de emissdes referentes a fontes fixas movidas & 6leo combustivel, uma vez o CONAMA nio
estabelece limites para fontes fixas movidas a carvdo (EPE, 2007).



Figura 1: Queimadores "Low-NOXx".
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Fonte: TOLMASQUIM, 2016

Estes queimadores sdo capazes de reduzir a formagdo do NOx a partir do controle da mistura ar e
combustivel. O operador do equipamento tem a possibilidade de fazer este ajuste, uma vez que o
equipamento € composto por um injetor de ar e combustivel, e mais dois injetores de ar. Dessa forma,
trabalha-se com regides sub-estequiométricas na zona de estagiamento e excesso de Oz na zona final
de combustdo (COOPER, 2002).

2.3. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural ¢ um modelo regido por dados composto por um conjunto de neurdnios artificiais
distribuidos em camadas e com funcdo de processar dados (ARMSTRONG, 2018). Uma RNA em
sua forma mais simples, consiste em trés camadas distintas de processamento: camada de entrada,
camadas escondidas e as camadas de saida. Os trés elementos principais de um neurdnio sao
mostrados na Figura 2, sendo eles as sinapses, funcGes de soma e funcGes de ativacdo, segundo
Haykin et al., (2009).

Figura 2: Representacdo de um Neurénio Atrtificial.
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Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2009

O funcionamento matematico de um neuronio e dado pelas Eq. (3) e Eq. (4)

J
Up = Z ij.X'j (3)
m

Vi = @ + by) 4)

onde x; representa os parametros de entrada e wy ; 0s pesos das fungdes sinapticas dos neurdnios. Ao
multiplicar estes parametros, tém-se a saida da combinacéo linear dos sinais de entrada, representada



por uy; b, € um bias, ¢ é a funcdo de ativagdo e y, € o sinal de saida do neurbnio. Cabe ressaltar que
0 bias b, tem uma funcéo de aplicar uma transformacao afim na saida u;, como mostra a Eq. (5)

VUV = Ug + bk (5)

As funcdes de ativacdo possuem o papel de definir o comportamento da saida de cada neurdnio
em uma RNA. Esta saida, por sua vez, ¢ utilizada como entrada para o proximo neurdnio e assim por
diante, até que uma solucéo aceitavel para o problema seja encontrada (ARMSTRONG, 2018). As
funcgdes de ativacdo sdo elementos basicos da arquitetura de RNAs, uma vez que sdo responsaveis
pela introducdo de propriedades ndo lineares a rede. Sem essas fungdes, as ativacdes de cada no da
rede seria feita de maneira linear e demandaria mais tempo para processar as informagdes necessaria
para resolver os problemas (WEBER et al., 2019).

2.4. Analises de Incertezas

E necessario entender os erros atrelados as previsdes feitas por RNAs para avaliar seu desempenho.
Algumas das métricas mais comuns utilizadas para analisar essas incertezas sdo 0 MAE (Mean
Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e 0
R2 (coeficiente de determinacao).

O MAE é uma das medidas estatisticas mais utilizadas para a analise dos erros de RNAs, e é
definido pela Eq. (6)

n
1
MAE = Ezﬂxmedido - previstol) (6)
i=1

onde Xpneqiq0 € 0 valor medido da variavel em questdo, & X.yisto € 0 Valor previsto pela RNA. Uma
das vantagens dessa métrica € o fato de possuir a mesma unidade de medida da variavel que esta
sendo estudada. Contudo, por ser um erro absoluto, ndo indica a dire¢do do erro (MISHRA, 2018).

O RMSE, por sua vez, pode ser entendido como um “desvio padrao” das previsdes da RNA, e é
dado pela Eq. (7)

n
1 2 7
RMSE = EZ(XmedidO _Xprevisto) )

i=1

Este erro também possui unidade igual da variavel em questéo, e indica o quéo longe do valor
medido geralmente encontram-se as previsdes da RNA (ZUMEL; MOUNT, 2014). O MAPE ¢é dado
pela Eq. (8)

n
100% z (|Xmedido — Xprevisto
n

MAPE =

) (8)
=1 Xmedido

Este erro indica a média percentual dos erros ponto a ponto. E uma boa métrica a ser analisada
quando atrelada & um histograma de erros. Por fim, o coeficiente de determina¢do R2 é uma medida
bastante usual em analises estatisticas, por mais que nem sempre o seu significado seja téo claro, dado
pela Eq. (9)



= 2
Z?:l(Xreal - Xprevisto) (9)

R?=1-
Z?:l(Xreal)z

E uma métrica adimensional que varia entre 0 e 1, sendo que quanto mais proximo de 1, melhor o
modelo de ajusta a amostra (SCHNEIDER, 2018).

3. ESTUDO DE CASO

A Usina Termelétrica Pecém opera em duas faixas de poténcia, 240 MW e 360 MW, as quais sdo
selecionadas dependendo da demanda energética definida pelo ONS, Operador Nacional do Sistema
Elétrico (REICHERT et al., 2019). Ela opera através da queima de carvao pulverizado proveniente
de quatro moinhos de carvao, sendo que apenas 3 deles operam simultaneamente, enquanto um
moinho sempre permanece desativado. A queima ocorre em uma fornalha com queimadores do tipo
“Low-NOx”.

Os parametros controlaveis do moinho sdo a temperatura, pressdo e vazdo de ar primario,
responsaveis pela remocdo da umidade do carvéo e transporte deste carvao pulverizado, além da
velocidade do classificador dinamico dos moinhos, responsavel pelo controle da granulometria do
carvdo transportado para o queimador da fornalha. A vazdo de carvao pulverizado ¢ uma
consequéncia dos parametros anteriores.

O conjunto bruto de dados? utilizado neste trabalho € proveniente do sistema supervisorio da Usina
de Pecém durante o periodo entre 01 de janeiro de 2018 a 27 de maio de 2019, com intervalo de
aquisicdo de 30 minutos, totalizando 24578 aquisi¢Ges. A Figura 3 mostra um esquema da planta,
bem como os parametros de entrada e saida selecionados a partir deste conjunto.

Figura 3: Desenho esquematico do conjunto de moinhos e do gerador de vapor da UTE Pecém e
seus parametros de entrada e saida selecionados.

Legenda:

(T1) Temperatura de Ar Primario (°C)
(T2) Temperatura de Ar Secundario (°C) I
(V1) Vazio de Ar Primario (kg/s)

(V2) Vazio de Ar Secundario (kg/s)

(V3) Vazio de Ar de Sobre Queima (kg/s)
(VC) Vazdo de Carvao Pulverizado (t/h)
(P1) Presséo do Coletor de Ar Primario (bar) ,,-/
(P2) Presséo do Coletor de Ar Secundario (bar) <

(o) Velocidade do Classificador Dindmico dos Moinhos (rpm)
Area de \P
Queima

vc [mg/m]
f Ve
f Ve
o o ,
- ] o \]j T2,V2,P2 T2,V2,P2
h Moinho 1 7 Moinho 2 VMoinJmS Fomalha

2 Cordialmente disponibilizado pela Barbara Pacheco da Rocha, bolsista de iniciacéo cientifica do LETA-UFRGS e participante do
projeto PECEM.



Os parametros de entrada, utilizados posteriormente para a criacdo da RNA, foram listados na
legenda da Figura 3, e 0 parametro de saida (NOX) foi representado na saida do gerador de vapor.

Duas simplificagdes referentes aos moinhos foram adotadas a fim de obter dados que traduzem o
comportamento do sistema: 12 — a Vazdo de Ar Primario (V1) € o resultado da soma das vazdes dos
trés moinhos; 22 - A Temperatura de Ar Primério (T1), a Pressdo do Coletor de Ar Primério (P1) e a
Velocidade do Classificador Dindmico dos Moinhos () séo o resultado da média dos trés moinhos.

4. METODOLOGIA

O presente trabalho utilizou métodos estatisticos e um modelo orientado a dados (Redes Neurais
Artificiais) para estimar a emissdo de NOx na fornalha da Usina Termelétrica de Pecém a partir de
parametros dos moinhos de carvédo e do gerador de vapor. O fluxograma da Figura 4 apresenta de
maneira esquematica a forma como foi desenvolvida a metodologia do trabalho.

Figura 4: Fluxograma da metodologia.

[ Pré-processamento dos Dados J
!
[ Analise Estatistica dos Dados }

[
4 I

Parametros para a Pardmetros para a
RNAa RNAb

[ J
¥

[ Selecdo da Arquitetura da Rede J

l

Analise de Performance para defini¢ao do )
modelo final
'
Comparacao com Modelo de Regressao
Linear Multipla

!
Analise de Sensibilidade

Cada passo do fluxograma da Figura 4 foi detalhado nas subsecdes seguintes.
4.1. Pré-processamento dos dados

A andlise proposta foi precedida por um pré-processamento dos dados brutos provenientes dos
sistemas de medi¢do da UTE Pecém. Este passo compreende as etapas de selecdo dos dados que estdo
na faixa de operacdo determinada e remocdo de numeros nulos, negativos e outliers, como mostra a
Figura 5.

Figura 5: Fluxograma de pré-processamento dos dados.
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A partir do conjunto bruto de dados, foi selecionada primeiramente a faixa de geracdo de energia
entre 340 MW e 365 MW, que caracteriza uma faixa de operacdo usual da UTE Pecém.



Em seguida, foram removidos os instantes de medicdo em que um ou mais parametros
apresentaram valores nulos ou negativos, que indicam problemas ou inconsisténcias de medicdo dos
sensores naquele instante de tempo. Por fim, foi aplicado o Método de Tukey (boxplot) (SEO, 2006)
para remocao de pontos discrepantes (outliers).

4.2. Analise estatistica dos dados

Utilizou-se a correlacé@o de Pearson para entender de que forma os parametros de entrada estavam
correlacionados entre si e com o pardmetro de saida (NOXx). A partir deles, foram selecionados os
parametros de entrada utilizados na formacdo de duas redes distintas: RNAa e RNAy, onde 0s
subindices “a” ¢ “b” correspondem ao total de parametros de entrada de cada rede.

Foi definido que a primeira rede (RNA,) seria formada por todos os pardmetros disponiveis,
independentemente dos coeficientes de correlacdo encontrados. A segunda (RNAy) foi formada
apenas pelos parametros que tivessem correlacdo maior que 0,10, removendo assim as correlacdes
muito baixas.

4.3. Selecdo da arquitetura da rede

Os passos para construcdo das RNAs e defini¢do de suas arquiteturas finais foram esquematizados
no fluxograma da Figura 6.

Figura 6: Fluxograma de desenvolvimento das RNAs.
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A selecdo da arquitetura de rede mais adequada para o problema proposto foi feita a partir de
tentativas e erros, onde foram variados os seguintes hiperparametros: nimero de camadas, nimero de
neurdnios e tipo de funcdo de ativacdo. A Tabela 2 mostra os hiperpardmetros que foram variados na
selecdo da arquitetura de rede mais adequada.



Tabela 2: Hiperparametros utilizados para a sele¢cdo da melhor arquitetura da rede.

N° de Camadas | N° de Neurbnios | Funcdes de Ativacéo
1 10
2 32 S_Re'—L_Jd
igmoide
3 o4 Tangente Hiperbdlica
4 128

A arquitetura de rede selecionada foi a que apresentou menores resultados para MAE e RMSE
durante as etapas de treinamento e validagéo.

4.4. Anélise da performance da RNA

A andlise da performance das redes foi feita a partir de uma comparacéo entre os valores previstos
e os valores medidos da parcela de dados separada para teste, como definido na Figura 6, comparados
com o auxilio das medidas estatisticas MAPE, MAE, RMSE e Rz A comparacao entre os resultados
dos erros entre RNAa e RNA, definiu a rede mais adequada para previsao de NOx, selecionando a
que apresentou os menores erros, denominada RNA final.

4.5. Comparacao com regressao linear multipla

Foram utilizados os mesmos parametros empregados para criar a RNA final para montar uma
regressdo linear maltipla (RLM), cuja forma geral segue a Eq. (10)

y = Bo+ B1x1 + Poxz + ... + Py (10)

onde y é o valor previsto de NOX, x; sdo os parametros de entrada da regressao e g; os coeficientes
de regressdo (QUININO et al., 1991). A constru¢do da RLM empregou 0 mesmo conjunto de dados
anteriormente utilizado para o treinamento da RNA.

4.6. Analise de sensibilidade

O procedimento de andlise de sensibilidade da RNA final foi empregado para verificar o impacto
de cada parametro de entrada no valor de NOXx previsto pela rede, bem como a presenca de correlacdes
n&o lineares entre cada entrada e 0 modelo de previsdao de NOx, como sugerido por Elangasinghe et
al., (2014). Esta andlise buscou verificar as tendéncias de comportamento da variavel de saida. Para
cada parametro de entrada, foram realizados 50 incrementos uniformes entre os seus valores minimos
e maximos, enquanto os demais parametros foram fixados em seus respectivos valores médios.

5. RESULTADOS

Os resultados obtidos através da aplicagdo da metodologia proposta foram divididos em subsecoes
idénticas as da metodologia.

5.1. Pré-processamento dos dados
Ap0s a aplicacéo de todas as etapas de pré-processamento, o conjunto final ficou com 7012 dados

distribuidos num periodo de aproximadamente 1 ano e 5 meses. A Tabela 3 mostra informacGes de
cada parametro deste conjunto final.



Tabela 3 - VValores minimos, maximos e média do conjunto de dados final utilizado.

Parametro

Minimo Maéximo

Média

NOx [mg/mn?]

Temperatura de Ar Primério [°C]
Temperatura de Ar Secundario [°C]
Pressdo do Coletor de Ar Primario [bar]
Pressdo do Coletor de Ar Secundario [bar]
Vazdo de Ar Primario [kg/s]

Vazdo de Ar Secundario [kg/s]

Vazdo de Ar de Sobre queima [kg/s]
Vazdo de Carvéo Pulverizado [t/h]
Velocidade do Classificador Dindmico [rpm]

5.2. Analise estatistica dos dados

220,29 436,72
312,54 359,42
334,06 385,64
75,42 94,26
14,60 23,97
71,31 84,40
221,78 273,30
6,75 16,55
129,31 148,58
49,71 95,11

323,22
335,30
359,33
83,97
18,39
77,51
247,40
10,52
139,16
70,29

O calculo das correlacGes de Pearson entre todas as varidveis selecionadas gerou os coeficientes
mostrados na Tabela 4. Para melhor visualizacdo, os elementos acima da diagonal principal foram

removidos, uma vez que se trata de uma matriz simétrica.

Tabela 4: Coeficientes de Correlacdo de Pearson do Conjunto de Dados Final.
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X = 2 o @ = N e > 28 N E 9_’2% Lo c L n
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z =< SE > o a g ©s OCa g«
NOx [mg/mp?3] 1
Temperatura de Ar
Primério [°C] 0.53 1
Vazdo de Carvao
Pulverizado [t/h] -0.02 0.05 1
Vazdo de Ar de Sobre
oueima Ko/ 021 039 -033 1
Vazao de Ar Primario
kg/s] 0.11 0.18 0.66 -0.17 1
Vel. do Classificador
Dinamico [rpm] -0.27 025 -006 -016 -022 1
vedode MO | 064 025 027 016 033 017 1
Pressdo do Coletor de Ar
Secundario [bar] 010 020 000 025 -0.06 -0.14 0.19 1
Presséo do Coletor de Ar
rimrio [bar] -0.18 -0.26 056 023 039 009 -040 -0.07 1
Temperatura de Ar
Secundario [°C] 059 094 -008 044 003 021 040 021 -0.35 1

A primeira coluna da matriz mostra as correlagdes entre 0 NOx e cada variavel de entrada. O
parametro com maior correlacdo positiva com o NOx é a Vazdo de Ar Secundario, seguido da
Temperatura de Ar Secundario e Temperatura de Ar Primério, indicando uma provavel alta influéncia

desses parametros nos resultados das redes neurais.

A partir dos coeficientes de Pearson, selecionaram-se os parametros com correlagdo com NOx
acima de 0,10 para formar a RNA7 (7 parametros de entrada, omitindo-se pressdo do coletor de ar
secundario e vazao de carvao pulverizado). Por sua vez, outra rede foi criada a partir de todos os 9

parametros, sendo denominada RNA.



5.3. Selecéo da arquitetura da rede

As RNAs utilizadas sdo do tipo multilayer feed-forward perceptron (GULLI; PAL, 2017) com
mecanismo de backpropagation e otimizador tipo Adam (DIEDERIK; BA, 2014). Foram realizadas
as selecdes das arquiteturas das redes aplicando-se 0 método de tentativa e erro a partir da variacdo
do numero de camadas, numero de neurdnios e funcédo de ativacdo. A Figura 7 mostra a arquitetura
final das redes RNA7 e RNA.

Figura 7: Arquitetura da RNA7 e RNAg.
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As duas redes apresentaram os menores valores de MAE e RMSE quando foram construidas com
3 camadas com respectivamente 64-64-1 neurénios, funcdo de ativacdo ReLU na primeira camada e
sigmoide na segunda.

5.4. Analise da performance da RNA

A avaliacdo da performance da RNA foi feita através da comparacéo entre os valores medidos do
conjunto de teste e os valores previstos pelas proprias RNAs. A Figura 8 mostra os diagramas de
disperséo da previsdo de emissdes de NOx pela RNA7 e RNAg em relagdo aos valores medidos dessa
emiss&o.



Figura 8 - Diagramas de disperséo entre valores medidos de NOx e valores previstos pela a) RNAge
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Foi observado um aumento na dispersédo dos resultados ao remover os parametros de entrada
Vazdo de Carvdo Pulverizado e Pressdo do Coletor de Ar Secundério. Este aumento na disperséo foi
refletido numa reducdo do R? de 0,9283 no diagrama da RNAg para 0,9009 no diagrama da RNA-.

Na Tabela 5 foram mostrados os impactos da remocéao de parametros da rede no aumento do restante
dos erros.

Tabela 5: Erros da RNAg e RNA-.

RNAg RNA7 Unidade
NUmero de parametros de entrada 9 7 -
MAPE 2,67 3,05 %
MAE 8,45 9,67 [mag/mn?]
RMSE 11,26 13,3 [mg/mn?]
R2 0,93 0,90 -

Pela comparacéo dos erros, a rede considerada mais adequada para aplicacdo na previsdo do NOx
foi a RNA, sendo assim definida para compor a RNA final.



5.5. Comparacdo com regressao linear multipla

Foi realizada uma regressao linear multipla (RLM) com os mesmos 9 parametros de entrada
utilizados na RNA final. A funcdo da RLM foi dada pela Eq. (11)

Yprev = —1304,20536 + 0,06074457 X T1 — 0,27069364 X v — 1,38071807 X VC

+ 0,05555817 x V3 + 5,04596132 x V1 + 2,83019306 x V2
—1,71349987 x P2 + 1,02295181 x P1 + 1,86977658 X T2

(11)

onde y,,e, € 0 Valor de NOXx previsto pela RLM, e as outras variaveis seguem a nomenclatura da

legenda da Figura 3. O diagrama de disperséo entre os valores medidos de NOx e os valores previstos
pela RLM é mostrado na Figura 9.

Figura 9 - Diagrama de dispersdo entre valores medidos de NOXx e valores previstos pela RLM.
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Observou-se um R2 de 0,6558 para a dispersdo dos resultados da RLM, o que é consideravelmente
menor do que o encontrado pela RNA final. Esta diferenca na dispersao pode ser vista também através
dos histogramas dos erros, apresentados na Figura 10.

Figura 10 - Histograma dos erros nas previsoes da a) RNA final e b) RLM.




A distribuicéo dos erros provenientes da RNA final assemelha-se a uma distribui¢cdo normal, com
baixo desvio padrdo, ao contrario do observado para a RLM. Os resultados dos erros para a RNA
final e RLM sé&o apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Performance da RNA final e RLM.

RNAfinal RLM | Unidade
Numero de pardmetros de entrada 9 9 -
MAPE 2,67 6,19 %

MAE 8,45 19,61 | [mg/mn®]

RMSE 11,26 24,12 | [mg/mn®]
R2 0,93 0,66 -

Pode-se observar uma diferenca entre os erros da RNA final e os erros da RLM, sugerindo que a
utilizacdo de redes neurais, para este caso, foi mais adequada para a previsdo do NOx do que a
regressao linear multipla.

O gréfico da Figura 11 mostra um comparativo entre os valores medidos de NOx e os valores
previstos pela RNAa.

Figura 11: Valores medidos e valores previstos de NOx
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E possivel notar que a RNAg é capaz de reproduzir em sua resposta as tendéncias de variagio do
NOx ao longo do tempo.

5.6. Andlise de Sensibilidade da RNA Final

Foi realizada a analise de sensibilidade da RNA final, buscando tendéncias no comportamento do
NOXx ao variarmos um parédmetro de entrada por vez entre 0s valores maximos e minimos da Tabela
3. Os demais parametros foram fixados em seus valores médios. A Figura 12 mostra as analises de
sensibilidade da RNA final para 8 dos 9 parametros de entrada. O grafico para o pardmetro
“Velocidade do Classificador Dindmico dos Moinhos” pode ser visto na Figura A1 do Apéndice.



Figura 12 — Analises de sensibilidade da RNA final.
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A vazdo e temperatura do ar secundario exercem uma influéncia no sentido de aumentar a geragdo
de NOx, como mostrado pelas Figura 12-b e d. Esse comportamento ja foi indicado pelos coeficientes
de correlagéo de Pearson, com valores de 0,59 e 0,64, respectivamente. A temperatura e vazao do ar
primario (Figura 12-a e ¢) ndo apresentam muita influéncia no comportamento do NOX. Isso pode
estar relacionado ao fato deste ser um ar de entrada no moinho de carvao, utilizado para a secagem e
transporte do carvdo pulverizado. Na saida do moinho, a mistura de ar primario com carvao
pulverizado fica abaixo dos 100°C, bastante inferior quando comparada com a temperatura do ar
secundario.

A vazdo de carvdo pulverizado (Figura 12-h) sugere uma relacéo quadratica com o comportamento
do NOx, 0 que pode explicar o baixo coeficiente de correlacdo de Pearson (que indica correlacfes
lineares entre as variaveis), mas influéncia positiva na redugdo dos erros da RNA. Observa-se que a
vazdo de ar de sobre queima (Figura 12-g) exerce pouca influéncia na variacdo do NOx, estando de
acordo com os principios de funcionamento de queimadores do tipo Low-NOX, nos quais o controle
da emissdo do NOx ocorre antes do injetor de ar de sobre queima.

Por fim, os parametros pressdo do coletor de ar primério (Figura 12-€) e pressao do coletor de ar
secundario (Figura 12-f) sugerem uma relacdo inversamente proporcional com a variavel de saida.

6. CONCLUSAO

O presente trabalho buscou desenvolver e verificar a eficacia de uma Rede Neural Artificial
construida em Python para a previsao de NOx emitido pela fornalha da Usina Termelétrica de Pecém,
utilizando apenas parametros anteriores a queima do combustivel na fornalha, com excecao da vazao
de ar de sobre queima. O conjunto de dados utilizado para treinamento e validagdo da rede foi
proveniente de sistemas de medicao dos moinhos de carvéo e pontos na entrada da fornalha, anteriores
aos queimadores.

Este estudo mostrou que, a partir de uma selecéo e tratamento de dados de entrada relacionados a
moinhos de carvdo e ajuste dos hiperparametros da rede, é possivel utilizar RNAs para prever
emissdes de NOx de fornalhas de usinas termelétricas com precisdo, com MAPE na faixa dos 2,67%
e R2 por volta de 0,93. Estes resultados mostram uma possibilidade de utilizacdo de redes neurais na
substituicdo temporaria de sensores fisicos de NOx neste tipo de usina, auxiliando manuten¢des do
sistema de medicao.

As andlises de sensibilidade possibilitaram um entendimento do comportamento do NOx em
funcdo da variacdo dos parametros de entrada, mostrando-se uma ferramenta importante para
validacdo do meta-modelo com o comportamento fisico do sistema.

Futuros trabalhos poderiam buscar a aplicacdo de um algoritmo para otimizacdo (algoritmo
genético, por exemplo) dos hiperpardmetros utilizados na construgdo das RNAs, com o intuito de
reduzir ainda mais os erros das previsdes. Além disso, outra sugestdo é adaptar a rede criada neste
trabalhado para realizar um monitoramento online da emisséo de NOx da usina, com uma melhoria
continua do treinamento da rede a partir dos dados novos que ela receber.
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NOMENCLATURA

Parametros
NOXx

P1

P2

T1

T2

V1

V2

V3

VC

Simbolos gregos
N}
Abreviaturas e acrémimos

ANEEL
CO2
CONAMA
HNOs
MAE
MAPE
MP
NOXx
ONS

02

RZ

RLM
RMSE
RNA
UTE

Vaz&o massica de NOx [mg/mn?]
Pressdo do Coletor de Ar Primario [bar]
Pressdo do Coletor de Ar Secundério [bar]
Temperatura de Ar Primario [°C]
Temperatura de Ar Secundario [°C]
Vazdo de Ar Primario [ka/s]
Vazdo de Ar Secundario [ko/s]
Vazéo de Ar de Sobre Queima [ka/s]
Vazdo de Carvédo Pulverizado [t/h]
Velocidade do Classificador Dindmico dos Moinho [rpm]

Agéncia Nacional de Energia Elétrica

Didxido de Carbono

Conselho Nacional do Meio Ambiente

Acido Nitrico

Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error)

Erro Absoluto Médio Percentual (Mean Absolute Percentage Error)
Material Particulado

Oxidos de Nitrogénio

Operador Nacional do Sistema Elétrico

Oxigénio

Coeficiente de Determinacao

Regresséo Linear Multipla

Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error)
Rede Neural Artificial

Usina Termelétrica



APENDICE

Figura Al: Andlise de sensibilidade para a Velocidade do Classificador Dindmico dos Moinhos

390 Temp. Ar Primario: 335,30°C
Correlacio de Pearson Temp. Ar Secundério: 359.33°C
170 com NOx: -0,27 Vazdo Ar de Sobrequeima: 10,52 kg/s
Vazdo Ar Primério: 77.51kg/s

Vazdo Ar Secundario: 247.40kg/s

Pressdo Coletor de Ar Primdrio: 83,97 bar
Vazdo de Carvdo Pulverizado: 139.16t/h
Presséo Coletor de Ar Secundério: 18,39 bar

w
o
o

w
I
=]

w
—
=]

NOx previsto [mg/mn’]
[

270
250

A P o a0 G D g < N P A S R P ogk (g D
O S S AR R LR

Velocidade do Classificador Dinamico dos Moinho [rpm]



